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Kurzfassung

Das hohe und stetig anwachsende Verkehrsaufkomshésiufig Ursache fiir Uberlastungen der Verkehreweg
und deren Folgeerscheinungen, wie z. B. Verkehrsatad Unfalle. Mit Einfihrung von Verkehrsmanagetnen
systemen wird angestrebt, Effizienzverbesserungsrnv@rkehrsflusses auf den bestehenden Verkehravzege
erzielen. Als wesentliche Datengrundlage setzerk&lesmanagementsysteme Verkehrsdaten voraus, aie Si
mittels Induktionsschleifen oder sogenannter HhmptiCar Data gewonnen werden kodnnen. Vor dem
Hintergrund, dass Mobilfunkgeréte geortet werdemnigi, eignen sich die als Floating Phone Data blezeten
und aus Mobilfunkdaten hergeleiteten Verkehrsdawenfalls zur Verkehrserfassung. Dieser auch
wirtschaftlich attraktiven Verkehrserfassungsaghenh hohe Ortungsunsicherheiten von mehreren eileinun
Metern sowie die fehlende Information, ob und inlaem Verkehrsmittel das Mobilfunkgeréat mitgefihrt
wurde, gegeniber.

In der vorliegenden Arbeit wird eine Mobilfunkorwithasierend auf dem Signalpegel-Matching eingesaitzt
die gemessenen Signalpegel der Mobilfunkgerate Gi®s-Mobilfunknetzes mit Referenzsignalpegelkarten
vergleicht. Die zufélligen, systematischen abetaucbekannt wirkenden Unsicherheiten werden miteHiker
zufélligen Variabilitdt, der Fuzzy-Theorie und dEuzzy-Randomness Methodik modelliert. Im Anschluss
werden Identifikationsverfahren vorgestellt, minda in Verkehrsmitteln des Motorisierten Individuegkehrs

(z. B. in PKW oder LKW) generierte Mobilfunkdatensaanonymisierten Mobilfunkdaten identifiziert wende
kénnen.

Zu Beginn wird geprift, ob sich das MobilfunkgenidtBewegung befindet. Bewegt es sich, wird nachfolgend
dessen Geschwindigkeit als Entscheidung beziglinbse/erkehrsmittels herangezogen. Hintergrunddass
bauartbedingte oder administrative Griinde die Hiesshwindigkeit von Verkehrsmitteln begrenzen.dist
Geschwindigkeit des Mobilfunkgerates signifikanthbd als die Hochstgeschwindigkeit des untersuchten
Verkehrsmittels, kann dieses Verkehrsmittel audgessen werden. Da in 6ffentlichen Verkehrsmitteln
generierte Mobilfunkdaten fur die Erfassung des dvisterten Individualverkehrs ungeeignet sind, veerdie

im nachsten Schritt eliminiert. Aus Fahrplanen veerdhierfiir die Positionen der Fahrzeuge des Oftdwath
Verkehrs (z. B. Linienbusse, Stral3enbahnen) progmast und mit den Positionen des Mobilfunkgerates
sowohl zeitlich als auch raumlich verglichen. AdssfBend wird geprift, ob fir die Positionsfolge des
Mobilfunkgeréates eine Trajektorie auf dem Verkektzgraph des motorisierten Individualverkehrs
(StraBennetz) generiert werden kann. Kann die iBosfblge in den Verkehrsnetzgraph raumlich, topisich
und zeitlich eingepasst werden, ist sie grundsdtzlfiir die Verkehrslageerfassung des motorisierten
Individualverkehrs geeignet.

Fiur stehende Mobilfunkgerate ist in der Regel ka&imeleutige Identifikation des Verkehrsmittels mélglida
jedes Verkehrsmittel stehen kann. Eine Unterscimgidmwischen Mobilfunkgeraten in Verkehrsstaus und
beispielsweise nicht am Verkehr beteiligten MobiKgeraten (z. B. stehende Fuf3génger) ist infolgentes
zunéchst nicht moglich. Diese Problemstellung wudigch die Verknlipfung aktueller und vorgehender
Identifizierungsergebnisse gelést.

Um ihre Eignung und ihr Potential zu vergleicheryraen die ldentifikationsverfahren mit konsequenter
Anwendung der mathematischen Unsicherheitsmodeltezdfalligen Variabilitdt, der Fuzzy-Theorie undsd
Fuzzy-Randomness entwickelt und softwaretechnisclyegetzt. Die entwickelten ldentifikationsverfahren
wurden unter Verwendung realer Mobilfunkdaten velid und evaluiert. Das auf der Fuzzy-Randomness
Methodik basierende Identifikationsverfahren, ergatwohl qualitativ als auch quantitativ die besten
Identifikationsergebnisse.
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Abstract

The high and steadily growing volume of traffidriequently the cause for excessive strains onitredtites and
resulting consequences, such as traffic jams an@lemts. The use of traffic management systems &ms
achieve improvements in the efficiency of traffiovf on the existing traffic routes. Traffic managarhsystems
require traffic information, which can be obtairfeaim induction loops or from so-called floating aata. Since
cellular phones can be located these so-calledirfpghone data is suitable for traffic detectianveell. This
method of traffic detection, although economicaityractive, is accompanied by a high level of ingfsi®n in
the localisation of up to several hundred metres@ as by missing information about whether amavhich
vehicle the cellular phones were transported.

In this paper, mobile positioning is based on aalidevel matching method, wherein the positiothef cellular
phone is determined by use of the received signahgth at the mobile phone and matched to a sginahgth
map of the network provider. The random and systienuacertainties are modelled alternatively usiagdom
variability, fuzzy theory or fuzzy randomness. Imetfollowing identification methods are presentduht
indentify mobile phone data generated in motoripelividual vehicles (e.g. in cars or trucks).

At the beginning, it is checked whether the cefiygaone is in motion. If it moves, its velocity taken to
identity the means of transport. Background for ti@sision is that design-related or administrateasons limit
the speed of some means of transport. Some meamsngport can be excluded if significantly higspeeds
exist for the cellular phone. As mobile data getsztdan public transport are unsuitable for the diéde of
individual vehicles, these are filtered out in thext step. From timetables the positions of theicles of the
public transport (e.g., busses, trams) are pratii@tel compared with the positions of the cellulaone both in
time and space. Finally, it is checked whethettlier positions of the cellular phone a trajectorytioen graph of
motorized individual transport (road network) cam deenerated. If the sequence of positions in thesport
network graph can be fitted spatially, temporalhd daopologically, it is basically suitable for tletection of
motorized individual traffic.

For static mobile phones no unique identificatidrihe means of transport is generally possibleabse each
means of transport can temporally immobile. Molpl®nes in traffic jams and mobile phones, whichrave
participating at traffic (e.g. immobile pedestrigrean initially not be distinguished. This problevas solved by
linking current and previous identification results

In order to compare their suitability and their gutal, the identification methods were developet a
implemented in software with the mathematical utaiety models of random variability, the fuzzy tmpcand
the theory of fuzzy randomness. The developed iifsation methods were validated and evaluatedguisaal
anonymous mobile radio data. The best identificatasults in terms of both quality and quantity evachieved
with using the uncertainty models based on fuzagoaness.
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1 Einfihrung

1.1 Motivation und Zielsetzung

Das hohe und stetig anwachsende Verkehrsaufkomshéséufig Ursache fiir Uberlastungen der Verkehreweg
und deren Folgeerscheinungen, wie z. B. Verkehrsatad Unfélle. Neben einem weiteren Ausbau bestihen
oder dem Neubau neuer Verkehrswege dienen insbesondverkehrsmanagementsysteme der
Effizienzverbesserung des Verkehrsflusses. Als mptendlage setzen sie aktuelle Verkehrslagedated. @us
Mobilitatsdiensten) in Verbindung mit historischBaten (z. B. zeitlich wiederkehrende Verkehrsphanmmme
wie stockender Verkehr oder Stau zu Schulferientyggioraus.

Zur Erfassung der aktuellen Verkehrslage existigranWesentlichen infrastrukturgebundene Sensordn au
Autobahnen und in stadtischen Verkehrsnetzen (in@uktionsschleifen, CCD-Kamerasoder im Verkehr
,mitschwimmende Sensoren®, die zumeist auf dem @$system des NAVSTARlobal Positioning Systent
(GPS) basierend aRloating Car Data (FCD) bezeichnet werden. Mit dem Hintergrundgsddobilfunkgeréate
geortet werden kdnnen, sind sie zur Verkehrslagesuing ebenfalls als mitschwimmende Sensoren Hiaset
Mit ihnen erfasste Verkehrslageinformationen neman in Analogie zu den FCD auéthoating Phone Data
(FPD) (SSHWIEGER2008;WILTSCHKO ET AL. 2007).

Im Jahr 2006 waren in Deutschland ca. 85,7 Millior{feU.DESTATIS 2011) Mobilfunkgerate angemeldet.
Bezogen auf die Bevolkerungsanzahl von ca. 82,3dvidih (DESTATIS 2011b) im selben Jahr, besall damit
statistisch gesehen, jeder Deutsche mindestendlebilfunkgerat. Fur die Verkehrslageerfassung windt
Annahme, dass die Mobilfunkgerdate bei Reisen auf demkehrsnetzen mittransportiert werden, den
Mobilfunkdaten ein hoher Stellenwert eingerdumtt Miobilfunkdaten wird dadurch eine flachendeckende
Verkehrsdatenerfassung auf wirtschaftlich attraktiWeise erreicht. Aus datenschutzrechtlichen Gniiride
jedoch ohne ausdriickliche Zustimmung des Mobilfeikéhmers die Erfassung, Verarbeitung und Speictwer
von personenbezogenen Daten, wozu auch die Onsiafmnen aus der Mobilfunkortung zahlen, nicht
zulassig. Um dennoch eine grof3e Anzahl von Mobiflaten nutzen zu kénnen, werden die Mobilfunkdaten
anonymisiert.

Fur die Verkehrslageerfassung mittels Mobilfunkdaspricht somit die groRe Anzahl von Sensoren ued d
kostengiinstige Datengewinnung, da die bestehenflastiuktur der Mobilfunksysteme sowie die in der
Bevolkerung vorhandenen Mobilfunkgerdte genutzt wmerdkdnnen. Aufgrund der anonymisierten
Mobilfunkdaten ist jedoch die Fragestellung zu fjseob das Mobilfunkgerdt in einem fur die
Verkehrslageerfassung relevanten Verkehrsmittelspartiert wurde. Beispielsweise sind fiir die Verk&dge
desMotorisiertenl ndividualverkehrs (MIV) die in den Fahrzeugen deffentlichenVerkehrs (OV) erzeugten
Mobilfunkdaten zu identifizieren, da sie anderelsfatu falschen Schlussfolgerungen fiihren wirderr. Zu
Lésung dieses Problems sind die hohen metrischem@sunsicherheiten aus der Mobilfunkortung vonzois
mehreren einhundert Metern zu bertcksichtigeH(® L MEYER & WILTSCHKO 2007).

Vor diesem Hintergrund ist es das Ziel der vorliedgn Arbeit, Verfahren zu entwickeln, mit denen dam
Mobilfunkteilnehmer verwendete Verkehrsmittel idénieren werden kann. Hierflr sollen ausschlieif8lic
anonymisierte, nicht personenbezogene Ortungsdadgrgesetzt werden. Des Weiteren sind die

! Charge-coupled Devices (CCD) sind lichtempfindliclekieonische Bauelemente, die auf dem Prinzip deeren Photoeffektes beruhen

2NAVSTAR GPS (Navigational Satellite Timing and Ramyp- Global Positioning System)
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Ortungsunsicherheiten mit geeigneten Unsicherheitigien zu quantifizieren und entsprechend fortizunzien.
Die entwickelten Verfahren sind softwaretechnischzusetzen und die Eignung anhand empirisch erfasste
Mobilfunkdaten zu validieren und zu evaluieren.

1.2 Vorgehensweise

Im Abschnitt 2 wird zunachst ein Uberblick gegeberjche Methoden zur Verkehrsdatenerfassung und der
damit verbundenen Verkehrsmittelidentifizierungriissenschaftlichen Arbeiten existieren. Aufgrund tdehen
Nutzungsgrades nimmt die Verkehrserfassung des MR@inen besonderen Stellenwert in
Verkehrsmanagementsystemen ein. Dem aktuellen Teetsprechend, diese Datengewinnung tber die Ortung
von Mobilfunkgeréten voranzutreiben, werden in ldégratur veréffentlichte Methoden zldentifizierung der

im MIV befindlichen Mobilfunkgeréate vorstellt.

Den Mobilfunkdaten anhaftende Unsicherheiten p#anzsich unweigerlich auf die Qualitat der
Identifizierungsergebnisse fort. Kenntnis, Modellieg und Fortpflanzung der wirkenden Unsicherhegeml
somit flr eine sinnvolle Beurteilung der Schlusgéslingen unumganglich. Insbesondere die Kenntnis de
Unsicherheiten der Mobilfunkdaten stellt jedoch étroblem dar, da die Unsicherheitseinflisse auf die
Mobilfunkdaten vielféaltig und zum Teil nur nadherwgeise bekannt sind. In Abschnitt 3 werden neben de
einleitenden Klarung wesentlicher, fir das Verstimdnotwendiger Grundbegriffe, die mathematischen
Grundbausteine fir die Behandlung von Unsicherheitessammengefasst. Beschrieben werdenzdféllige
Variabilitdt (Stochastik) und di€uzzy-Theorie die beide im messtechnischen Umfeld haufig Anweigd
finden, sowie dag-uzzy-Randomness das eine Kombination der beiden erstgenannteneMeringsarten
darstellt. Mit dem Ziel die Eignung der jeweiligéimsicherheitsmodellierung vergleichen und beumeite
kénnen, werden sie jeweils auf die Identifizierureggahren angewendet.

Anwendung der Unsicherheitsmodelle

r A N
[ Yﬁggi?;:gﬁi;%ﬁ;@ Fuzzy-Theorie: Fuzzy-Randomness:
Abschnitt3.3.1 ’ Abschnitt3.3.2 Abschnitt3.3.3
[ I I I I I
Mobilfunkortung Abschnitt4.2
:;; ~ Bewegungsidentifikation Abschnitt4.3
L'g Gesckllwinéi gkeitsidentifikation | | Abschnitt4.4
_E < Korrellatimllzu OV-Fahrzeugen | | Abschnitt4.5
% Karteng;astiitzlte Plausibilititspriifung | | Abschnitt4.6
'E L Verkniipfung der Identifizierungsergebnisse Abschnitt4.7
| | Softwarletechlnische Umsetzung | | Abschnitt 5
Validierung der Identifizierungsverfahren Abschnitt 6

Abbildung 1-1: Abfolge der Verfahrensschritte
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Abschnitt 4 behandelt die Kernaufgaben zur Entwicgl der Identifizierungsverfahren. Fir jedes Verdah
werden die Grundidee erlautert und die zufalligeidkalitat, die Fuzzy-Theorie und das Fuzzy-Randossreur
Unsicherheitsmodellierung angewendet. Eine Ubetsizh deren Abfolge zeigt Abbildung 1-1. Alle
vorgestellten Identifizierungsverfahren bauen aig €@ositionen der Mobilfunkgerate auf, die aus den
Mobilfunkdaten berechnet werden. Beginnend wird dadies eingesetzte Verfahren zur Mobilfunkortung
erlautert. Aufgrund der hohen rédumlichen Positimsstherheit im Vergleich zum zeitlichen Abstand der
Positionen, wird mittels eines Verfahrens der Chlsldung eine Reduzierung der Punktanzahl vorgesialir
effizienten Anwendung digitaler Verkehrsnetze werdée Verwendung von Kacheln und die Ubertragung de
Positionsunsicherheiten auf Kacheln besprochenciiief3end wird in deBewegungsidentifikationder Frage
nachgegangen, ob sich das Mobilfunkgerat in Bewegbefand. Bewegte es sich, werden in der
Geschwindigkeitsidentifikation die  Bewegungsgeschwindigkeiten abgeleitet und migpisthen
Maximalgeschwindigkeiten der im Verkehr anzutreffen Verkehrsmittel verglichen. Verkehrsmittel, dieht

mit den Geschwindigkeiten des Mobilfunkgerates wdrar sind, konnen daraufhin ausgeschlossen werden.
Anhand derKorrelation mit dem Offentlichen Verkehr wird anschlieRend uberpriift, ob Ahnlichkeiten der
Positionen des Mobilfunkgerates mit den aus derrgffamen der OV-Fahrzeuge prognostizierten Positione
vorhanden sind. Zeigt die Korrelation keine Ubesgimmung mit dem OV, wird abschlieRend eine
kartengestiitzte Plausibilitatsprifung gegentiber den Charakteristika der Verkehrsnetzgemommen. Darin
wird auf den Verkehrsnetzen eine Route gesuchtsalieohl raumlich und topologisch als auch zeitlicih aer
Positionsfolge des Mobilfunkgerates vereinbar Merkehrsmittel auf deren Verkehrsnetzen keine Route
gefunden werden kann, kénnen daraufhin ebenfalisaréen werden.

Die softwaretechnische Implementierung der Verfahvard in Abschnitt 5 erlautert. Auf3erdem werden
Hinweise fur die Verknipfung der Identifikationsebgisse gegeben. In Abschnitt 6 erfolgt die Vatiaig der
Identifikationsverfahren anhand realer MobilfunlatatDie erzielten Identifikationsergebnisse werdarin mit
Referenzdaten verglichen und bewertet.
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2 Grundlagen ausgewahlter Verkehrserfassungssysteme

2.1 Einteilung des Verkehrs

Zur langfristigen Planung von Verkehrsstromen, d@emittlung des Verkehrsverhaltens bei bestimmten
Situationen oder zur zeitnahen Erstellung von Merkieformationen (z.B. Staumeldungen,
Routenwahlempfehlungen) werden Verkehrslageinfoonati der fur die Verkehrslageerfassung relevanten
Verkehrsmittel benétigt. Das betrifft die nachtiége Bestimmung friiherer Verkehrslagen durch Ausumeyt
alterer Daten ebenso wie die Erfassung der aktueWerkehrslage. Da in der vorliegenden Arbeit
Mobilfunkdaten fir die Verkehrserfassung Verwenddinden, ist eine Aufstellung derjenigen Verkehriati
erforderlich, die von Mobilfunkteilnehmern genut@erden kénnen. Im Folgenden wird der Fokus auf die
Nutzung von Landfahrzeugen gelegt. FuRganger werdminfacht als ein Verkehrsmittel betrachtet.

Das Statistische Bundesamte&rATis 2011a) unterteilt in einer ersten Ebene den Verkeduh Personen-
verkehr und Giuterverkehr. In nachfolgenden Ebené&d wpeziell nachMotorisiertem Individualverkehr
(MIV), Nicht-Motorisiertem Individualverkehr  (NMIV) und Offentlichem Personenverkehr (OV)
klassifiziert. Mit dem Hintergrund der Verkehrslagassung sind auf StralRen fahrende Fahrzeuge des
Guterverkehrs ebenfalls relevant, gehdren jedoch DESTATIS(2011a) einer anderen Klasse als dem MIV an.

Das KraftfahriBundesamt (KA 2009) klassifiziert nach dedfahrzeugklasseund unterscheidetraftrader
(KRAD), Personenkraftwagen (PKW), Kraftomnibusse (Reise-, OV- Bus)Lastkraftwagen (LKW), Zug-
maschinen und sonstige Kfz. Bis auf die Fahrzeugeldtentlichen Verkehrs sind fir die vorliegendelfem-
stellung alle dem MIV angeh6rig.

Fur die Erfassung des StraBenverkehrs werden Geiétgesetzt, deren Eignung nach den Vorgaben der
Bundesanstalt fur StralBenwesen (BAST) zu uberpristerDie Prufvorschrift (BST 2011) sieht hierfir eine
Fahrzeugklassifizierung von 8+1 Klassen vor. Dietdgrundklassen sind: KRAD, PKW, Lieferwagen (Lfw),
PKW mit Anhénger (PKWA), LKW, LKW mit Anhanger (LKW), SattelKfz, Bus. Der zusatzlichen neunten
Klasse sind die Z&hlungen von ,nicht realen Falgeati zuzuordnen, die durch die Messeinrichtung
beispielsweise bei Mehrfachzéhlungen desselbenz&afs wahrend des Prifverfahrens entstehen. Anhand
dieser Definitionen kdnnen bis auf die FahrzeugldaBus, alle Grundklassen dem MIV zugeordnet werDan
Aufgliederung ,mit Anhéanger” bei PKW und LKW wirdua Vereinfachungsgriinden im Folgenden nicht
Ubernommen. Ebenso werden SattelKfz und LfW zueWéachung als Untermenge der LKW verstanden. Wie
im spateren Verlauf der Arbeit noch gezeigt wirst, filir die Identifizierung hingegen die Unterschueig
zwischen OV undndividual Verkehr (IV) wesentlich. Zwischen diesen beiden Verkethesaunterscheidet
BAST 2011 jedoch nicht, so dass die Fahrzeuge der @lasgk Bus anhand dieser Definition nicht gentigend
klassifiziert werden wirden.

Der OV kann unterteilt werden in den klassischechnvordefinierten Fahrplanen und Fahrwegen veeketen
OV und in denflexiblen OV (Flex-OV). Beim Flex-OV werden die Haltepunkte, dibfahr- und Ankunfts-
zeiten sowie der Fahrweg erst unmittelbar bei Baigihn festgelegt und kénnen gegebenenfalls autiend

der Fahrt in gewissen Grenzen noch geandert werldderdem verwendet der Flex-OV im Wesentlichen das
gleiche StralRennetz wie der MIV. Beispiele siraki, Anrufsammeltaxi (AST) undroutenflexible Angebote
(Flexi-Bus) wie z. B. RudyBus (NINGER ET AL 2003; WLTSCHKO & SCHOLLMEYER 2006). Der Flex-OV
besitzt einerseits offentlichen Charakter, da er Blestimmungen des PersonenbefdrderungsgesetzeBegter
andererseits kann er aber individuell genutzt werd&asBLER 2013). Aufgrund dieser IV typischen
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Eigenschaften eignen sich die Fahrzeuge des Flexgfdddsatzlich fiir die Verkehrslageerfassung de¥.Ml
Die Besonderheit, dass diese Fahrzeuge auch OVeesiGahrstreifen (z. B. Busspuren) nutzen diirfen, rsei i
diesem Zusammenhang aufgrund des geringen Vorkoswenachlassigt.

Mit diesem Hintergrund wurde fir die vorliegendeoltemstellung eine angepasste Klassifizierung der
Mobilfunkstationen bezuglich der verwendeten Verketittel vorgenommen, die in Abbildung 2-1 grafisch
dargestellt ist. In der obersten Ebene wird zwiechehne Verkehrsbeteiligund (oVB) und ,mit
Verkehrsbeteiligung* (VB) und im Anschluss unter VB weiter nach Offéciler Personenverkehr (OV) und
Individualverkehr (IV) unterschieden. Die weitereimtergruppen wurden im Wesentlichen nach Vorbild de
KraftfahrtBundesamtes gebildet, wobei die Verknipfung des -Exmit dem MIV eine Besonderheit
aufgrund der spezifischen IV Eigenschaften ist. ibieressierende Zielgruppe des MIV ist im rechdeveig

mit griiner Hintergrundfarbe darstellt.

Mobilfunkstation MS

N

ohne Verkehrs- mit Verkehrs-
beteiligung oVB beteiligung VB
Offentlicher Verkehr Individualverkehr
ov 1\

/

nichtmotorisierter IV
NMIV

MIV
PN

(Fuggange)( Fahrad | [ Lkw ][ Reisebus)(Pkw /kRrAD]

'

Schienenverkehr StraBenverkehr
Liniennahverkehr mit Eisenbahnen des Fern- | Liniennahverkeh Flex-OV
Straen- und U-Bahn und Liniennahverkehrs mit Bussen (Taxi, AST,

(Tram) (ICE, IC, IR, S-Bahn) (Bus) Flexi-Bus)

Abbildung 2-1: Klassifizierung der Verkehrsmittékfdie Verkehrserfassung mit FPD

2.2 Verfahren zur Verkehrserfassung und Verkehrsmitteldentifizierung

2.2.1 Verkehrserfassungssysteme mit infrastrukturgebusrd&ensoren

Da sie seit mehreren Jahrzehnten im Verkehrswdsdifiezt sind, kénnen Erfassungssysteme mit infubsir-
gebundenen Sensoren zu den klassischen Systemdferttehrserfassung gezahlt werden. Typische techais
Realisierungsformen sind Induktionsschleifen oddérahotsensoren. lhre Erfassungsregion ist bis anfetne
Fahrstreifen eingrenzbar, weshalb sie ein wicht@gstandteil zur Steuerung von Lichtsignalanlagesr @dich
zur fahrstreifenscharfen Verkehrszahlung sind.

2.2.1.1 Ortsfeste Verkehrserfassung

Sind Fahrstreifen ausschlief3lich fur die Nutzungzsscher Verkehrsmittel vorgesehen, kénnen diassten
Fahrzeuge auf wenige mdgliche Verkehrsmittel eingery werden oder gegebenenfalls sogar unmittelbér
ein spezifisches Verkehrsmittel geschlossen werBése Art der Identifizierung des Verkehrsmittgkdingt
durch Definition zuldssiger Verkehrsmittel oder Acisluss von Verkehrsmitteln (z. B. Autobahnen —kein
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Schienenverkehr, kein NMIV —, Busspuren —nur OV-Bussd auRer Taxi kein MIV — oder StraRenbahn-
schienen — nur Tram -). Die Identifizierung der kérsmittel gelingt somit durch die raumliche Eimggung
der Erfassungsregion und Kenntnis Uber das dox@&ommen spezifischer Verkehrsmittel. Typische der
zur ortsfesten Verkehrserfassung sind in die Fahrlengelassene Induktionsschleifen sowie an Briickiam
Masten montierte Infrarotdetektionssysteme.

Trotz der ortsfesten Installation derartiger Erferggsanlagen zeigtBHNHOFF (2005) in empirischen Analysen,
dass das tatsachliche Verkehrsaufkommen nur bediitgden Messergebnissen Ubereinstimmt. Die zurh Tei
erheblichen Abweichungen der Detektordaten sindaaigch auf die Registrierung von Fahrzeugen
benachbarter Fahrstreifen, Mehrfachregistrierung ¥ahrzeugen aufgrund vorbeifahrender Stral3enbahnen
systematisch geringere Registrierung von Fahrzeadperz und auch die fehlerhafte Zahlung von reatnic
vorhandenen Fahrzeugen zuriickzufiihren. Die Eigrdergrtiger Systeme zur Verkehrslagebestimmung und
-prognose zeigt sich dennoch beim Einsatz in stélokin Verkehrsleitsystemen oder dem kommerziellen
Einsatz, wie z.B. dem TMCpro der DDG B 2011) als erweiterten Dienst zu den per Radiofunk
ausgestrahlten digitalen Verkehrsinformationen figéflessage Channel (TMC).

2.2.1.2 Ortsfeste Verkehrserfassung mit Verkehrsmittelrar&aden Systemen

Durch Auswertung des Signalverlaufes der Sensare. (Doppel-Induktionsschleifen) oder durch bildgede
Sensoren (z. B. CCD-Kameras) sind neben der Fahremnge und der Geschwindigkeit des Verkehrs auch
Fahrzeugmale ableitbar. Zumeist kann damit eingiyetere Klassifizierung der erfassten Verkehrsh(i. B.
LKW, LKW mit Anh&nger) ermdglicht werden. Beispielsise sind geringere Durchschnittsgeschwindigkeiten
auf mehrspurigen Steigungsabschnitten gegeberemifafleine hthere LKW-Verkehrsdichte zurtckfihriaar,
Steigungen fur PKW in der Regel keine Geschwindigkeduzierung bedeuten. Eine fahrzeugscharfe Routen-
wabhl gelingt z. B. durch eine Kennzeichenerfassunghahreren Ortungen im VerkehrsnetrI@BRICH ET AL
2008a). Diese datenschutzrechtlich nicht unbedeimdi Erfassungsmethoden dienen wissenschaftlichen
Untersuchungen zum Verhalten von Verkehrsteilnehniei Verkehrsinformationen (z. B. der Nutzung von
Umleitungsrouten bei Staumeldungen).

2.2.2 Verkehrserfassungssysteme mit mobilen Sensoren

2.2.2.1 Erfassung von Bewegungsprofilen von Fahrzeugen

Die Kosten fur Infrastruktur und Wartung sowie di@raus resultierende begrenzte Anzahl an Standatten
Verkehrserfassung, fuhrten zur Entwicklung und #&imfing von im Verkehr ,mitschwimmenden“ (engl.:
floating) Sensoren. Die im Verkehr ,mitschwimmentieBensoren werden von den Betreibern der
Verkehrserfassung explizit in die interessieren&ahrzeuge integriert. Daraufhin erfolgt die Erfaggwon
Bewegungsprofilen, die an eine Zentrale gesendetener

Derartig gewonnene Verkehrslagedaten werden als (7@IDAbschnitt 1.1, S. 9) bezeichnet und verwenzan
Positionsbestimmung im Wesentlichen GPS-EmpfanBescH ET AL (2004) schlagen beispielsweise den
Einsatz von Fahrzeugflotten (Taxi) vor, die wegemwhandener Dispositionssysteme ohnehin entspreehend
Bewegungsprofile erfassen und im Ruickschluss unimétteNutzen aus der Verkehrslageprognose ziehen
kénnen. Fur die Verkehrserfassung des MIV ist diprRsentativitat von FCD insbesondere von Fahrzetigfi
jedoch infrage zu stellen. Taxis diurfen beispiels&/gesonderte Fahrstreifen nutzen, wie z. B. Busspumd
deren Fahrer/-innen sind in hohem Mal3e ortskurieiigpésse werden daher friihzeitig umfahren und @asSt
gegebenenfalls nicht oder nicht in ihrem tatsabkelic Ausmald erfasst. Neben den Kosten fir Fahrzeug-
ausstattung und Einbau begrenzen aus wirtschatlicbesichtspunkten vor allem die Kommunikationskost
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eine durchgreifende Ausweitung dieser Technik alfrEeuge die keiner spezifischen Fahrzeugflotteladgn.
Von Vorteil ist, dass die Bewegungsprofile mit deformation aus welchem Fahrzeug sie stammen, vpfkni
sind. Die Verkehrsmittelklassifizierung steht daomimittelbar zur Verfugung.

2.2.2.2 Erfassung von Bewegungsprofilen von Fahrzeugenhaltevon Sensornetzen

Ein fur die flachendeckende Verkehrserfassung grshrechender Ansatz basiert auf der Auswertung von
Mobilfunkdaten, die im Wesentlichen aus den Komrkatidbnssignalen zwischen demobilen Stationen(MS
Abk. fur die englische Bezeichnunipbile Station“) — in Deutschland aldlandys(GB mobile phongUSA
cellular phoné bezeichnet — und der Mobilfunkinfrastruktur gewen werden. Gemeinsam bilden sie das
Mobilfunknetz . Als Techniken werden in Deutschland vorrangig Miebilfunknetze desGlobal System for
Mobile Communications (GSM, auch:GroupeSpécialMobile) oderUniversal Mobile Telecommunications
System(UMTS) eingesetzt.

Aus den Mobilfunkdaten werden Ortungsinformationaipgeleitet und daraus Bewegungsprofile fur die
Verkehrserfassung erstellt. Da die Ortungsgerat® {iMForm von Handys) in der Bevélkerung und somitha

in den Fahrzeugen weit verbreitet sind sowie dfeastruktur bereits vorhanden ist, entstehen imgléech zu
den zuvor genannten Techniken nur geringe Kosterddin Abgriff der Kommunikationsdaten, was diesen
Ansatz wirtschaftlich interessant macht. Trotz tsthiedlicher Ortungsansétze sind deutliche Péealleu den
Eigenschaften von FCD erkennbar, weshalb man di@gegnen Daten auch dlet-FCD (FASTENRATH 2008,

S. 33) oder mit ausdrucklicher Kennung der Verketiessung mittels Mobilfunkdaten als FPBldating-
Phone-Datg (SCHWIEGER2008, S. 6ff) bezeichnet.

Zur Lokalisierung beschreibudiius (1995) Verfahren, die nach dem Prinzip der Pegsierarkennung einen
Vergleich von gemessenen Signalen mit denen in Befeatenbanken arbeiten. IENNEMANN (1997) wird
dieses Verfahren aufgegriffen und sowohl im funikdilen Ansatz verfeinert als auch empirisch untdrsua
den Arbeiten werden Hinweise auf die erforderli@@achtung der unterschiedlichen Verkehrsmittel gegeb
Maoglichkeiten oder Verfahren, um die Mobilfunkdatesch den Verkehrsmitteln, in denen sie generiartien,
zu unterscheiden, werden jedoch nicht aufgefuhrt.

SOMMER (2002) erarbeitet und diskutiert die Datenerhebuatkehrstechnisch relevanter Merkmale mittels
Mobiltelefon im Rahmen des Forschungsprojektes ,Teleel System” (TTS) (WRMUTH ET AL. 2003). Per
Tastatur wird das Verkehrsverhalten von den Nutzerdas von ihnen mitgefiihrte Mobiltelefon eingegreb
Durch technische Anderungen am Mobiltelefon wurdséizlich eine Ortungskomponente in der MS integrie
(SoMMER 2002, S. 77f). Aus den Positionsdaten und den eibeingegebenen Identifikationsmerkmalen ist das
Verkehrsverhalten und in gewissem Rahmen auch diketieslage ableitbar. Die Verfahren stiitzen siahiso
auf ausgewahlte und geschulte Probanden. Das sk Arbeit visiert jedoch eher die Untersuchumg d
Nutzerakzeptanz fir Mobiltelefon gestiitzte Erhelswegfahren (elektronische Fragebdgen) an und wedige
Verkehrserfassung. Eine automatisierte Identifizigr des vom Nutzer gewdéhlten Verkehrsmittels wird
angesprochen, jedoch nicht im Rahmen umsetzbaréahfen behandelt.

Im Projekt COX (Communication & Orientation eXperipxc ,Steuermann”) wurden mobile Gerate als
Lotsendienst fiir den MIV, NMIV und OV entwickeltjedsowohl Planungsfunktionen unterstiitzen als auch
wahrend der Reise aktuelle Verkehrs- und Zusatzimditionen in Form von Reiseinformationsdiensten
bereitstellen. Der Reisende dient darin selbst ais& zur Verkehrslageerfassung, indem Bewegungsulest
und Bewegungsprofile an eine Zentrale weiter gefleiterden (RAMPE & KIESLICH 2005). Die anvisierte
Positionsbestimmung basiert auf der Auswertung Smmalen der Telekommunikationsnetze (GSM, UMTS),
lokaler Netze (z. B. WLAN, Bluetooth) und Koppelortumit Beschleunigungs- und Drehratensensoren.
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Vorrangig werden jedoch GPS/Galileo-Empfanger esegg. Eine automatisierte Erkennung der Verkehrs-
mittelwahl diskutiert RAMPE (2007, S. 50f). Trotz Einsatz von GPS-Empfangernehbatensensoren und
Beschleunigungsmessern fuihrten die Verfahren zuekeibefriedigenden Ergebnis, weshalb letztlich aoé e
manuelle Eingabe am Geréat zurtickgegriffen wurde.

In KOHLEN (2004) wird ein Verfahren zur Routenidentifikatisargeschlagen, das im bereits oben genannten
Projekt TTS erprobt werden konnte. Unsicherheitem W§obilfunkdaten werden explizit mit Hilfe von
unscharfen Mengen berlcksichtigt und mit Fuzzy-kegibehandelt. Um resultierende Mehrdeutigkeiten fi
mdgliche gewahlte Routen aufzuldsen, wird mittelsf@irung von Wahrscheinlichkeiten die wahrscherdte
Route berechnet. Hohere Ortungsgenauigkeiten bewidiee bessere Eingrenzung mdglicher Routen. Das
Hauptanwendungsgebiet wird im MIV gesehen, jedotd auch auf die mégliche Ubertragbarkeit auf dan O
hingewiesen. Verfahren zur Unterscheidung von MobKdaten aus dem MIV, OV oder einem anderen
Verkehrsmittel, werden nicht explizit dargestellt.

2.3 Verkehrsdatenerfassung im Projekt Bo-IT

Der Einbau von Sensoren in oder an die Fahrbahnindias Fahrzeug bedingt hohe Kosten dieser Systém
Infrastruktur, Wartung und Betrieb. Bei Infrastruktgebundenen Systemen sind insbesondere die geringe
Anzahl der Erfassungsstandorte und bei FCD, derenggeVerbreitung zu nennen. Diesen Nachteilen t&nn
mit dem Einsatz von FPD begegnet werden. Den Mentaler FPD in Datenmenge, Flachendeckung und den
geringen Erfassungskosten, stehen jedoch inshesoSdéwierigkeiten bei der automatisierten Zuordndar
Mobilfunkdaten zum gewahlten Verkehrsmittel gegesriib

DasProjekt Do-IT (Dateroptimierung furintegrierteT elematik) ist ein vom Bundesministerium fur Wirtsftha
und Technologie (BMWi) gefordertes Forschungsprioj€irderkennzeichen: 19 B 5007, Laufzeit 2005-2009)
fur die Erfassung der aktuellen Verkehrslage mifeHvon netzwerkbasierten Mobilfunkdaten anonynmisie
Verkehrsteilnehmer (M2010PROJEKTDO-IT 2011). Die Mobilfunkdaten wurden fiir ein Demonsirgebiet im
Nord-Westen von Baden-Wiurttemberg flachendeckendisstf Um eine spéatere Markteinfihrung der
entwickelten Systeme durch Vermeidung von zusdiefic Investitionen seitens der Mobilfunkbetreiber zu
erleichtern, wurden bewusst keine infrastrukturdlfelerungen an der Signalstruktur und dem Signalirdes
bestehenden GSM-Mobilfunknetzes oder des Endgevatgenommen. Auf Seiten der Infrastruktur wurden d
fur die Mobilfunkortung relevanten Mobilfunkdaten a@er sogenanntef-bis Schnittstelle (A-bis Interface)
zwischen derBase Transceiver Station(BTS) und demBase Station Controller (BSC) verwendet. Mit
Verwendung von Daten aus der A-bis SchnittstelteeeBTS wird die Erfassung von Mobilfunksignalen im
Umfeld von wenigenkm? ermdglicht. Um eine signaltechnische Verfolgung WS tiber mehrere einhundert
km?® zu ermdglichen und somit vollstandigere Bewegurgféprder MS erstellen zu kénnen, wurden zuséatzlich
Daten der A-Schnittstelle (A-Interface) zwischen B8 Mobile Switching Center (MSC) erfasst.

Fur die Verkehrserfassung ist neben der Mobilfunkay die Identifizierung relevanter Mobilfunkdateim
zentraler Punkt. Darin sollen diejenigen Mobilfuakeh identifiziert werden, die den Verkehrsmittdés MIV
entstammen. Die nachfolgende Abbildung 2-2 veramgotht die Einbettung der Identifizierung in der
Systemarchitektur des Projekteso-DI (WILTSCHKO ET AL. 2006, 2007; WTSCHKO & SCHWIEGER 2008;
FRIEDRICH ET AL. 2008b;SCHWIEGER2008;SCHLAICH ET AL. 2010).
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Abbildung 2-2: Systemarchitektur der Mobilfunkdaelassung zur FPD-Erzeugung im Projekt D
(ScHWIEGER2008,S. 7)

Um die Mobilfunkdaten fur die Verkehrserfassungzeuat zu kénnen, missen die MS geortet werden. Bei der
Ortung von MS ist insbesondere der Schutz persa@regener Daten zu beachten. Nach der Charta der
Grundrechte der Européaischen UniorHA@TA EU 2007/C303/01, 2007) Artikel 8, z&hlt der Aufenthaltsort
einer Person ausdriicklich dazu. Existiert keinedaickliche Einwilligung des Betroffenen oder spéziér
Deutschland die Erlaubnis durch das Bundesdatetmydsetz (BDSG) (vgl. BUBLER ET AL. (2007) oder
anderer entsprechender Rechtsvorschriften) ist dien® von MS der Mobilfunkkunden nicht gestatteinee
wirksame Anonymisierung 8§ 3 (6) BDSG oder Pseudosigning § 3 (6a) BDSG der Mobilfunkdaten sowie
die Gewabhrleistung flr die Dateniibertragung, dassder benannte Empfanger Einsicht in die Daterdlerh
sind sicherzustellen @HLEN 2004, S. 27f; SMMER 2002, S. 102f). Die Zulassigkeit der Datenerhebung
-verarbeitung und -nutzung von personenbezogenetenDeegelt § 4 BDSG und die Bedingungen der
Einwilligung & 4a BDSG. Aus diesem Grund verwendee duf FPD basierten Verfahren anonymisierte
Mobilfunkdaten oder streben deren Verwendung an.
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3 Modellierung von Unsicherheiten

3.1 Motivation

Um die Schlussfolgerungen der Verkehrsmittelidenéfung geeignet beurteilen zu kdnnen, muissen die
Unsicherheiten der Mobilfunkdaten (Beobachtungeidgadt modelliert werden. Das gilt im gleichen Méilke

die weiteren, im Verarbeitungsprozess eingebunddntrmationen. Wie im spéteren Abschnitt 4.2 noch
gezeigt wird, sind insbesondere die Unsicherheifiimise auf die Mobilfunkdaten vielféltig und zuneilTnur
naherungsweise bekannt. Hauptaugenmerk ist daher @@ Wahl geeigneter mathematischer
Formulierungsmdglichkeiten zur Behandlung von Beohagfsunsicherheiten zu richten. Unsicherheiten, die
aufgrund der Modellwahl entstehen, stellen eingiereen Themenkomplex dar und werden in der vorligégen
Arbeit nicht behandelt.

3.2 Grundbegriffe der Unsicherheiten

Die Abweichung eines erfassten Elementes von dekiMhikeit wird als Unsicherheit bezeichnet. Die
Ursachen dieser Abweichungen kénnen unterschieddliddatur sein (GEMSER 2000). Bei technischen
Anwendungen wird zwischen zwei Komponenten von thesiheiten unterschieden EHFON & OBERKAMPF
2004;MOLLER & BEER 2004; TRUCANO ET AL 2006):

- Aleatorische Unsicherheitensind nicht reduzierbare Unsicherheiten, die aulsddliich zufalligen
(stochastischen) Charakter besitzen. Die Hinzunahwedterer Informationen verringert die
Unsicherheiten im Allgemeinen nicht, weshalb algattie Unsicherheiten algbjektiv angesehen
werden.

- Epistemische Unsicherheiterbeinhalten neben einem zufélligen Charakter aucsiddarheiten aus
unvollstandigem oder fehlendem Wissen der behagm&hanomene. Aufgrund der Abhangigkeit vom
Wissen Uber die Phanomene oder auch dem Wissedsdtn Auswertenden gelten epistemische
Unsicherheiten alsubjektiv

Wahrend innerhalb der aleatorischen Unsicherheithidéeinlichkeiten und Statistiken (z. B. mittels
Wahrscheinlichkeitstheorie und Stochastik) geeiggeantifiziert und behandelt werden koénnen, ist die
Quantifizierung und Behandlung epistemischer Unslatiten im Allgemeinen schwieriger. Aus diesem Grun
wird in der vorliegenden Arbeit debjektivezufallige Anteil der epistemischen Unsicherheibaih Hilfe von
Ansétzen aus der Wahrscheinlichkeitstheorie stdisichsals zuféllige Variabilitat behandelt. Die Batdaing
der subjektivennicht-zufélligen Anteile erfolgt durch Unschérfdierbei wird davon ausgegangen, dass die
Realitat einen zufalligen Charakter hat, der jedashumscharf beobachtet werden kanmEyMANN 2009). Die

fur die vorliegende Arbeit grundlegen Begrifflichten der zufélligen Variabilitdt und der Unschéarferden wie
folgt definiert:

- Zuféllige Variabilitdt : Die Annaherung eines Messergebnisses im Folgenden auch als

Beobachtung bezeichnet, an den wahren Wext oder den ErwartungswerE (x,) =X nennt man
Genauigkeit. Der wahre Wert bleibt in der Regel verborgen. Udtem Erwartungswert versteht man
den Wert, gegen den das arithmetische Mittel bddegrenzter Wiederholung der Beobachtung
konvergiert (WELSCH ET AL 2000, S. 101f) basierend auf DIN 1319-1, DIN 1&71 DIN 55350-13.

Zur Angabe eines Genauigkeitsmalles ist zu beriuign, dass Beobachtungen Ergebnisse eines
physikalischen Experiments sind, dessen Ausgamgniem gewissen Rahmen unsicher ist. Fehler sind
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als Abweichungen der Beobachtungen von einem Madellverstehen. Man unterscheidet in der
Wahrscheinlichkeitsrechnung zwischgroben Fehlern (Irrtum), systematischen Abweichungerd

und zufalligen Abweichungence. ,...Grobe Fehler sind durch Kontrollen zu vermeidereodurch
geeignete MafRRnahmen aufzudecken und zu eliminiereisystematische Abweichungen ... sind ...
durch geeignete Beobachtungsverfahren ... zu erfassemd durch Korrektionen zu eliminieren...”
(WELSCH ET AL 2000, S. 101). Als Differenz zwischen Erwartunggwund wahrem Wert werden
systematische Abweichungen definiert it X —x . Als zufallige Abweichungen versteht man die
Abweichung zwischen Erwartungswert und Beobachtung=X-x;. Eine von den zufélligen
Abweichungen losgeléste Behandlung der groben Feimd systematischen Abweichungen ist nicht
unmittelbar méglich. Beispielsweise setzt die Aufdety eines groben Fehlers in einer Beobachtung
eine hinreichend gute Beschreibung der systematiscimel der zufalligen Abweichungen voraus.
Systematische Abweichungen liegen erst dann vonnwse mit Annahme einer gewissen Gréfen-
ordnung fur die zuféllige Abweichung von dieser agrbar ist. Erst mit einer hinreichend guten,
realistischen Beschreibung der Unsicherheiten flie ddeobachtungen einschlieBlich ihrer
Einflussfaktoren gegeniliber einer theoretisch ehasaen Haufigkeit, kann eine Aufdeckung von
groben Fehlern ermdglicht werden.

- Unscharfe Bei der mathematischen Beschreibung von Phanomeden auch Systemen, sind
aufgrund von komplexen Zusammenhéngen der Natur daenplizierten, nur unvollsténdig
beschreibbaren Strukturen, fokussierende Vereinfagbn und Reduzierungen in den meisten
Anwendungsfallen unumganglich. In Folge dessentems Abweichungen eines Modells gegentber
der Wirklichkeit; es entstehen Unscharfen. Ein Wiedieser Unscharfen ist, dass sie nicht-stochéstisc
sind (SEINMETZ 1998, S. 3). Die mathematische, auf der Mengenihemach G&ORG CANTOR
beruhende Behandlung von Unschéarfen erfolgt z. Behsitntervallen (MVORE 1966; ALEFELD 1968;
ALEFELD & HERZBERGER1974; MAYER 1989). Im geodatischen Umfeld werden deren Anwagadion
KUTTERER(1994) und 8HON (2003) mit Intervallen gezeigt. Als Erweiterungden Intervallen dienen
die von 2ZDEH (1965) eingefuhrten unscharfen Mengen. Im Unteeschu einer cantorschen Menge,
in der die Bildmenge nur die Werte Null und Einstei# der Indikatorfunktiori (x) 0{0;1} annehmen
kann, lassen sich mit unscharfen Mengen auch edléen Zahlen als Intervall zwischen Null und Eins
m(x)0[0,1 als unscharfe Zuordnung definierenigBER 1997, S.54f). Mit m(x) wird die
entsprechende Zugehdrigkeitsfunktion formuliettTKERER (1994) und SHON (2003) verwenden den
Begriff ,Impréazision“ als Oberbegriff fir die in der vorliegenden Arbeausschlief3lich mit
,unscharfe” bezeichneten Phanomene. Dem Begriff bi@ide wird wegen der Anwendung der Fuzzy-
Theorie und der Analogie zur Behandlung ,unschavfengen“ VVorzug gegeben.

Die Wahrscheinlichkeitstheorie beschaftigt sich mit der Behandlung von Phanomederen Auftreten mit
Hilfe von Wahrscheinlichkeiten, also der Haufigkdites Auftretens beschrieben wird. Mit der eng zur
Wahrscheinlichkeitstheorie verzahnt&tochastik werden speziell Phdnomene mit zufalliger Varidiili
behandelt. Die Stochastik erlangte in der Messi&cgiroRe Bedeutung, da MessgrofRen mit ihr sehr geeig
beschreibbar und beurteilbar sind, weshalb sich Bahandlung aleatorischer Unsicherheiten die
Wahrscheinlichkeitstheorie mit der Stochastik afdgebiet hervorragend eignet (Neumann 2009).

Sind Messungen, Daten oder allgemein Ausgangsirdtomen in der Haufigkeit ihres Auftretens nicht
beschreibbar oder nicht bekannt, oder werden sydisthe Zusammenhange zwischen Gréf3en vermutet und
kdnnen abgeschéatzt werden, dann eignen sich diesalainlichkeitstheorie und speziell die Stochastik
bedingt. Weitere, aus der praktischen Anwendung/danrscheinlichkeitstheorie resultierende Probléreen
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auf, wenn z. B. Phanomene physikalisch leicht besichar sind, jedoch mathematisch nur aufwendig aabdat
formuliert werden kénnen. Zur Auswertung derarti@gten oder Informationen eignet sich die voxDEH
(1965) mathematisch eingefutfuzzy-Theorie (fuzzy engl.: unscharf). Auf Basis der Mengentheaifolgt
darin eine mathematische Behandlung von unsch&féfen. Die Fuzzy-Theorie ist keine ,unscharfe Tie&p
sondern eine Theorie zur mathematischen Behandlomdwnscharfe.

Im Rahmen der gemeinsamen, epistemisch motiviertedeMerung von zufalliger Variabilitat und Unscfeir
unterscheidet KTTERER (2002, S. 64) zwischeimscharfen zufélligen Variablgengl.: fuzzy random variables,
FRV), physikalisch motivierteaufélligen unscharfen Variablegfengl.: Random fuzzy variables, RFV) und aus
Uberlagerungen von Zufallszahlen und unscharfenlehatesultierenderhybriden Zahlen(engl.: hybrid
numbers). Ausgehend von der Annahme, dass dienérigi(abgelesene) Beobachtung alleinig Trager der
zufélligen Variabilitat ist und die Unschéarfe durderen Aufbereitung im Rahmen von Korrektionen und
Reduktionen sowie dem Auswerteprozess selbst indwzérden, sind in der vorliegenden Arbeit aussg¥ich

die FRV von Interesse. Die FRV wurden mit den beiflgikeln von KWAKERNAAK (1978, 1979) mathematisch
eingefuihrt. Im geodatischen Umfeld beschaftigeh §I0TTERER (2002), HON (2003) und MUMANN (2009)
mit diesem Themengebiet sowie insbesondere mitBeédsandlung und Beurteilung von FRV. Auf die dort
verwendeten Formulierungen und Definitionen baatwdirliegende Arbeit maf3geblich auf.

Eine Ubersicht und Einordnung der Wahrscheinlictsilegorie, Fuzzy-Theorie und des Fuzzy-Randomnéss gi
die nachfolgende Abbildung 3-1. In ihr sind auRerdée Abschnittsnummern vermerkt, in denen die jkgen
mathematischen Definitionen erfolgen.

Beobachtete GroRRe

e N

zufallige Variabilitat unscharfe Daten

Y Y

Wahrscheinlichkeitstheori

und Stochastik A';‘;iiﬁgt'[.hse%rlg
Abschnitt: 3.3.1 1 9.0,

\ y

Statistik mit unscharfen Daten

v

Fuzzy-Randomness
Abschnitt: 3.3.3

D

Abbildung 3-1: Zusammenhang zwischen Stochastikumsthérfe nach rRTL & HARETER (2006, S. 5)
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3.3 Mathematische Behandlung von Unsicherheiten

3.3.1 Wabhrscheinlichkeitstheorie und zufallige Varialaiit

Werden Beobachtungen aus empirisch durchgefihrteysifmlischen) Messungen gewonnen, kénnen sie als
Ergebnisse von Zufallsexperimenten betrachtet werdsie sind damit auch als zufallige Ereignisse
interpretierbar (KcH 1997, S. 81). Fur zufallige Ereignisse ist chagaktisch, dass sie weder in Vorzeichen
noch in GroRBe vorhergesagt werden kénnen. Im RahdeenwWahrscheinlichkeitstheorie werden geeignete
mathematische Werkzeuge zur Modellierung, Behandlund Beurteilung von MessgroRen als Zufalls-
ereignisse sowie zur Ableitung von Aussagen ausedi&roéRen bereitgestellt. Unter anderem ist eZighdie
Wabhrscheinlichkeit P(E) fur das Auftreten eine&reignisses E oder im Rahmen von Messungen die
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von spezifschAbweichungen gegeniiber einem wahren Wert odgr au
einem Erwartungswert zu bestimmen.

Die Wabhrscheinlichkeitstheorie ist eine Teildisziplin derStochastik Die Stochastik umfasst in der
Mathematik denjenigen Teilbereich, der sich mitdligen Ereignissen befasst. Die beschreibendésgkaist
darin ein wesentliches Element der Stochastik, uB1 ¥ariationen von Beobachtungsfolgen zu beschreibe

In der klassischen Definition der Wahrscheinliclnk@i(E) eines Ereignisses E ist es moglich, eine endliche
Anzahl n sich gegenseitig ausschlie3ender und hgigiglicher Ereignisse in einem Experiment zu eeriel
Sind die Ergebnisse der Experimente vorhersagbadrdisn Anzahln_ dieser Ergebnisse mit dem Ereignis E
verbunden, folgt dieWahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von E mit P(E) =ng/n (KocH 1997, S. 82
Formel (211.1)). Mit der FunktioR erfolgt die Abbildung der Ereignisse in das Inaih{O,J] . P(E) liefert
dann die Wahrscheinlichkeit oder auch da&hrscheinlichkeitsmaf®ir das Auftreten eines bestimmten
Ereignisses. Es gelten die folgenden drei Axiome \Wahrscheinlichkeit (KcH 1997, S. 85; &cHs 2002,

S. 39; MERTL 2003, S. 21):

1. NichtnegativitatsaxiomJedem Ereignis E aus B ist als Wahrscheinlichéigi¢ reelle Zahl zwischen
Null und Eins zugeordneb < P(E) < 1.

2. Normierungsaxiom Ein sicheres Ereignis hat die Wahrscheinlichkgihs P(Q):l und ein
Unmaogliches die Wahrscheinlichkeit NUR(0) =

3. Additivitatsaxiomlst E,,E, ,E,,.. ,E, von B eine Folge von endlich vielen oder abz&hllendlich
vielen sich gegenseitig ausschlieBenden EreignissEpn E =0,i# j, dann ist die
Wahrscheinlichkeit, dass von mehreren Ereignisixm‘saeintrittP(E1 0OE,O...), gleich die Summe
der Wahrscheinlichkeiten der Ereignis@(U E J Z P

Auf Grundlage der Wahrscheinlichkeitsaxiome Iasssn:h wichtige Satze zum Umgang mit
Wahrscheinlichkeiten herleiten, die in den obenageten Quellen gefunden werden kénnen. Die fir die
vorliegende Arbeit relevanten Satze sind in Tabgllezusammengefasst.

Tabelle 3-1: Satze zum Umgang mit Wahrscheinlidiekei

Wahrscheinlichkeit des komplementéren Ereignidses P(EC) =1-P(E)
Additionssatz stochastisch unabhangiger Ereignisse P(E,0E,)=P(E)+P(E)

Multiplikationssatz stochastisch unabhangiger Erisige P(ﬂ Eij =P(E)0.P(E,) = |_| P(E
i=1 1=1
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3.3.1.1 Zufallsvariablen und ihre Kenngro3en

Zahlen alle beliebigen Ereignissd1 zu den zufélligen Ereignissen, dann wit@ls Zufallsvariable und im
n-dimensionalen Fall alBufallsvektor bezeichnet (KWcH 1997, S. 88f, S. 96f). Im Unterschied diskreten
Zufallsvariablen mit endlich vielen oder abz&hlbar unendlich vieldterten, wird diese Beschrankung bei
stetigen Zufallsvariablenaufgehoben. Mit der Wahrscheinlichkéﬁ( X< x) eines zufalligen Ereignisses wird
schlieBlich mitn,(x)=P(X< X die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvaten X, als sogenannte
Verteilungsfunktion w, (x) definiert. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit an, mér eine stetige Zufallsvariabie
einen Wert kleiner oder gleichannimmt, wobeiP( X < X) = P( X< ¥ gilt (SacHs 2004, S. 93). Fiir diskrete
Zufallsvariablen gilt n,(x)=P(X< X . Fur die nachfolgenden Betrachtungen sind insbesendtetige
Zufallsvariablen von Interesse.

Als Grenzwerte der Verteilungsfunktion geltery(—«)=0 und m, () =1 (SacHs 2004, S. 90f). Fur eine
zumindest im Punkt x stetig differenzierbare Véutegsfunktion ist:

_ dny (%)
== (3.1)

Po (X)

die Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion von m,(x), die auch als Wahrscheinlichkeitsdichte oder
Dichtefunktion bezeichnet wird. Beispielsweise isit den aus Messungen gewonnenen Werten einer
Zufallsvariable tber Integration der Wahrscheirkeitsdichte die Wahrscheinlichkeit berechenbar:

m,(x) = P(E< x) = [ p, (t) (. (3.2)

Entsprechend des Normierungsaxiom ist die Wahrstiblekeit eines Ereignisses E definiert als eiredleeZahl
im Intervall P(E)J[0,1, so dassj._m po (t) @t =1 gilt. Aufgrund dieser Normierungsbedingung folge d
Wahrscheinlichkeit fir Realisierungen oberhalb @eznze x mit:

P(E>x)=1-m,(x) = [ po(t) et (3.3)

und fur die Wahrscheinlichkeit, dass ein beliebM&art x O in ein Intervall[a,tﬂ fallt:
b
P(as x< b) =, (b)~,(a) = [ po(t) . (3.4)

Eine bei der Behandlung von Zufallsvariablen wigati Verteilungsfunktion ist dieGaul3’'sche
Normalverteilung mit der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktign, . und ihrer Verteilungsfunktionr,,,,

_Lfpxny’
pGaurS(X): 1 |}2Eéc) mit: -0 <X <o00,d>0

o200t
1

T[Gauﬂ(x) = o/20m

Mit dem Erwartungswertp und der Varianz o® werden die Funktionen vollstandig festgelegt. Die

(3.5)

X _1fy-uy’
DJ'eZEéy"uj dy mit:o>0.

Kennzeichnung, dass Zufallsvariablen dieser Vemejl folgen, erfolgt mit: X ~ N(p,oz). X heil3t dann
normalverteilt. Eine geschlossene Lésung des Integrals Tiiiy,,(x) existiert nicht. Zur automatisierten
Auswertung wurden daher Naherungslésungen entwit®etHs 2002 S. 145; KcH 1997, S. 119f)

3 Gangige Auswerteprogramme, wie das im wissendittaih Umfeld weit verbreitete Softwareprogramm MASB des Unternehmens
The Mathwork$, stellen hierfiir geeignete Berechnungsfunktionerverfiigung, vgl. FiE MATHWORKS (2013)
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Sich auf n-dimensionale ZufallsvariableX,, X,...., X, stiutzende Funktionem, (X, X,....,x,) werden als
multivariate Verteilungen von X, X,,..., X, bezeichnet. Eine Erweiterung der zuvor genanntgigBungen
auf n Dimensionen ist im Allgemeinen mdglich. Dieregende Arbeit beschrénkt sich auf diejenigen de
Dimension Zwei:

2 2
X1 7Hy X2 "My, 2 K1l X2Thx,
+ 2Py,
11 oy O, [ G

1 I}—%E(Jx—")Tu;*l[(]x—p) _ 1 B > T

Xy X,)=—F—— =
pGaufS( it 2) oA /detz on nyl ESXZ u Il_lexzz (36)

Xz X1

Toan(X 2 X ) =] [P cady uy Yy [y 7 P(X £X,X 5% ).

Darin ist pg,q(X,X%,) die zweidimensionale Wahrscheinlichkeitsdichtetiotk und mg,,(x,x ,) die
zweidimensionale Verteilungsfunktion der Gaul?’ schiermalverteilungdetX kennzeichnet die Determinante
der Varianz-Kovarianzmatrixz und p den Vektor der Erwartungswerte, siehe untgn.sowie y, sind
Integrationsvariablen. Beispielsweise folgt fir daeeignis X, < x, X, < %, bei angenommener Normal-
verteilung die Wahrscheinlichkeit mR( X, < %, X, < %) =n g, X X). Zur Herleitung von Verteilungen ist
die Randverteilung ein wichtiges Hilfsmittel. Mit ihr kann die Dicht@mehrdimensionaler Zufallsvariablen auf
die Dichte von Zufallsvariablen einer niedrigereémBnsion zurlickgeftihrt werden ¢H 1997, S. 96f, S. 98f).

Wichtige, aus der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktim(x) ableitbare KenngrofRen sind derwartungswert
p= E(X) und dieVarianz ¢° als MaR der Streuung. Des Weiteren sind zur Fanklieschreibung die
Schiefe und der Exzess (Wolbung) zu nennen, di€adtgenden jedoch nicht benétigt und daher nichtendh
betrachtet werden. Mit Hilfe dévlomente lassen sich die KenngréRen uber ihre Dichtefunkiioangeben,
wobei fir das k-te Moment einer multivariaten Véuieg gilt (KocH 1997, S. 104; BRTUNG ET AL. 1995,
S. 112f):

ud = E(xf):T...T X 0o (%, %,..., x) W xCd x0.Od x. 3.7)

Das Momentk =1 liefert den Erwartungswer, . Die in Bezug auf den Erwartungswert nﬁl((xi - )k)
zentrierten Momente, werderentrale Momente genannt. Das zweite zentrale Momekt=2 liefert die
Varianz 7 . Die positive Quadratwurzel der Varianz wBthndardabweichung s, = +/c” genannt.

Flr die Erklarung des Zusammenhangs zweier Zutgiisllen X; und X; dient dieKovarianz:
o, =E((X-m){x-w)), [i#
- -[ J-(X =1, ) 0wy ) o (X, x) WX Celx.

—00 —00

(3.8)

Zum Vergleich der beiden Zufallsvariablen dient diKorrelation in Form des normierten
Korrelationskoeffizienten von X; und X; (die Annlichkeit der Symbole, fur die Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion undp, ; fur den Korrelationskoeffizienten ist ausschlieBlredaktionell bedingt):

Gi

o E}sj

P, = . iz} 6 >0,0 >0. (3.9)
Besteht eindineare Beziehungzwischen den beiden Zufallsvariablen, so gjlf=+1. Fur p,; =0 gelten die
beiden Zufallsvariablen alsinkorreliert. In den spéateren Abschnitten werden haufig Vaganaind
Kovarianzen auf kartesische Koordinaten von Punktegewendet, weshalb dort die Bezeichnafig cs'j und

o, verwendet wird.
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Aufgrund der stets endlichen Anzahl n an Realisigetneiner Zufallsvariablen, sind die empirisch inesiten
Kenngrof3en nur Schatzungen. Fur den Erwartungsvwgatingt die Schatzung desmpirischen
Erwartungswertes X Uber das arithmetische Mittel und darauf aufbawtieé@mpirische Varianz 2. Im Falle
zwei- oder mehrdimensionaler Zufallsvariablen eigieh die Matrizendarstellung. In d8@eobachtungsmatrix
VPR [V volyz--oly, die Realisierungen der Zufallsvariabled und Y
zusammengefasst. Die KenngroRen werden mit déektor der Mittelwerte 1, der geschatzten
Verbesserungsmatrixv und derempirischen Kovarianzmatrix S bezeichnet (BLzErR 1985, S. 41f). Sie

L werden mit | und |

X1

werden berechnet mit:

eindimensional zweidimensional
— T
- 1 X 18 18
T =Z[Eel= == I, =DI,,
n M {nazl“x nazl‘”}

f:%ixi n n
= n S?( i zvi,i Z(Vx,i wY,i) 1

Si:i_lDZ(&—Y)Z s, :{ %(Y:|: Ly = - L (3.10)
n i=1 Syx §( n z(vwwx‘i) ngﬂi n
i=1 i=1
Iy ol gl _
mit: e =[1 1 ... J],L:L“’lx’z’ ’I X’”} v=T@ -L.
vty 2calyn

3.3.1.2 Varianz-Kovarianzfortpflanzung

Aus Zufallsvariablen abgeleitete GréRen sind ebenfZufallsvariablen. Die Fortpflanzung der Varianz
Kovarianzmatrizen erfolgt nach deviarianz-Kovarianzfortpflanzungsgesetz(NIEMEIER 2002, S. 41f; WTE
& ScHMIDT 2000, S. 65f):

T, =AX, A mit: Y =A X +b. (3.11)

Die Komponenten des Zufallsvektoré sind darin lineare Funktionen des Zufallsvektots Diese im
Allgemeinen nicht-linearen Funktionen werden duBgschrankung auf ihre linearen Glieder der TayleihR
approximiert. Dieser Vorgang wirdinearisierung genannt. Die MatriXA und der Vektob enthalten nicht-
stochastische GroRRen IMEIER 2002, S. 47). Sie sind Konstanten innerhalb liee&unktionen zwischen den
ZufallsvariablenA wird als Jacobische Matrix odEunktionsmatrix bezeichnet (WTE & SCHMIDT 2000):

o, o,
a cee K

A=| i i (3.12)
of, o,
a e K

In derVarianz-Kovarianzmatrix X, sind die a priori bekannten Varianzen und Kovarémenthalten. Das
allgemeine Varianz-Kovarianzfortpflanzungsgesetit guch bei empirisch ermittelten Varianz-Kovarianz
matrizen. Die Schéatzung der Varianzen und Kovagarerfolgt in diesem Fall mit:

S,y = AB,, DA (3.13)

Empirisch erfasste Messwerte sind in der Regel lirigeeiner Summe von unterschiedlichen Einflus&sme
wesentliche Begriindung fur die Annahme, dass fésaliMesswerte die Normalverteilung gilt, folgt aiesn
zentralen Grenzwertsatz (CRAMER 1946). Er besagt, dass mit wachsender Anzahl @megiper zufalliger
EinflussgréRenX, mit beliebigen Verteilungen, deren Summe asymgthtigegen die Normalverteilung strebt
(NIEMEIER 2002, S. 36). Wenn nicht anders angegeben, wir@lfé in der vorliegenden Arbeit verwendeten
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Zufallsvariablen angenommen, dass sie normalvertgild oder aus normalverteilten Zufallsvariablen

resultieren. Die entsprechenden Grof3en werdeningtreUnterstrich'_" beispielsweise mik hervorgehoben.

Neben den zumeist aus dem geodatischen Umfeld gemaQuellen, finden sich Einfuhrungen zur Wahr-
scheinlichkeitstheorie unter anderem IRRHUNG ET AL. (1995, S. 91f), HRTUNG & ELPELT (1999, S. 25f),
RINNE (2008, S. 173f), ASENMACHER(2003) und mit zahlreichen Beispielen inHRMEIR ET AL. (2010).

3.3.1.3 Hypothesentests

Zur objektiven Beurteilung von empirisch erhobengichproben gegeniiber Annahmen ihrer Merkmale oder
auch gegeniiber anderen Stichproben existierenritb@érteilenden Statistiktatistische Testverfahren Zu
prifende Merkmale kénnen Annahmen der zugrundeddge Wahrscheinlichkeitsverteilungen oder die
Gleichheit von Erwartungswerten gegenuber bekaniiemten sein. Vergleiche mit anderen Stichproben
kénnen auf Ebene empirisch erhobener Erwartungevastér Varianzen stattfinden. Ist die zugrundeeliep
Verteilung bekannt oder definiert, wird vdParametertests gesprochen. Wird keine spezifische Verteilung
vorausgesetzt, heien sie nichtparametrischepgatameterfreie Tests Insbesondere bei Priifungen gegeniber
einer hypothetischen Verteilung wird auch vmpassungstestgesprochen (WTE & ScHMIDT 2000, S. 135;
SACHS 2002, S. 193f). Die zugrunde liegenden Annahmerdere alsHypothesenbezeichnet und beschreiben
in Form derNullhypotheseH, deren statistische Ubereinstimmung sowie mitAlearnativhypothese Hu die
Nichtlbereinstimmung.

In der vorliegenden Arbeit werden Testverfahren Basis der Normalverteilung; ~ N sowie speziell Tests
fur die statistische UbereinstimmunlgO:E(i)zu des Erwartungswertepg gegeniiber einem Schétzwert
(einer Zufallsvariablen) aus der StichproReangewendet. Fur das Zutreffen der Testentscheigurdyeine
Annahmebedingung fuH, (z. B. H,: Y, =H,) formuliert, die mit derSicherheitswahrscheinlichkeit P
getestet wird. Die Madoglichkeit, das$l, verworfen wird, obgleich sie richtig ist, wird mitler
Irrtumswahrscheinlichkeit «,,,, angegeben, so dass gilt:

P=1-g (3.14)

Irrtum

Dazu wird das Quantil, der (angenommenen) Dichtefunktipn gegenuber einéfestgréReT verglichen. Im
Allgemeinen ist die Dichtefunktiorp,(x)00 aus den Dichtefunktionep, (x) JO" der Beobachtunger
abzuleiten, wobei fur diese in der vorliegendenefrblormalverteilungen angenommen werden. Die Té8kgy

T, auch PrifgréRe genannt (We & ScHMIDT 2000, S. 130), folgt als Realisierung aus der $tiche

X =X, X,,..., X, der Beobachtungen. Die Nullhypothese ist anzunehmenn sich der Wert der TestgrofRe T
innerhalb des Bereiches befindet, der durch die eBightswahrscheinlichke® fur die Verteilungsfunktion
festgelegt wird. Dieser Bereich wird aéd&nahmebereich A bezeichnet. Entsprechend bezeichnet man den von

a abgedeckten Bereich der VerteilungsfunktionvdswerfungsbereichV. Zum direkten Vergleich von T

Irrtum

mit der angenommenen Verteilungsfunktion dient lkitischer Wert zwischen A und V, der mittels des
Quantils y, ausgedrtickt wird:

Falll: T innerhalb A~ H, annehmen
Fallll: T innerhalb V- H, verwerfen
far einseitige Fragestellungen zweiseitige Esagllungen (3.15)
Falll{ -w< T<y, odery,<_Ew Youa, /2 S B Yorray, 2
Fall Il 0=T>y, odery,> Tx-o K Voea e UNDYoyy < T




26 3.3 Mathematische Behandlung von Unsicherheiten

Das fehlerhafte Verwerfen vafy wird mit demFehlerschluss 1. Artund die falschliche Annahme ddp mit
dem Fehlerschluss 2. Artbezeichnet. In der Statistik wird in diesem Zusanhang auch vostatistischen
Hypothesentestsoder Hypothesentestsgesprochen, die letztlich zur Beurteilung der stistthen Hypothesen
dienen (MERTL 1997, S. 125). Wird hierzu nur die Nullhypotheségastellt und dient der Test nur zur Prifung
der Annahme dieser Hypothese — in der Regeldfj,,, =5% —, spricht man auch von einesignifikanztest
(SAcHs 2002, S. 193; WTE & ScHMIDT 2000, S. 135). Die vorliegende Arbeit stitzt dSithWesentlichen auf
diese Art von Test. Da, entsprechende Motivatiorausgesetzt, bei einigen Identifikationsverfahrenzipiell
auch Alternativhypothesen formulierbar waren, vdea BegriffHypothesentesin Folgenden beibehalten.

Im Vorgriff auf die mengentheoretischen Darstellengler nachfolgenden Abschnitte kdnnen die Hypethes
als klassische Mengen imC 0" fir die zu prufenden Paramet@rim Falle der Nullhypothesé,, 1000,
sowie im Falle der Alternativhypothes¢, : 80J©,, formuliert werden. Ihre eindeutige Testergebnisdoong
erfolgt mittels der Indikatorfunktioneh, (u) undi, (u) mengentheoretisch @WMANN 2009, S. 62):
H,:000,, H,:000,,
o 1, ubde, und 1, udoe, (3.16)
miti, (u)= { ° { g

miti, (u)=

0, sonst 0, sonst.

Die Indikatorfunktion wird in Abschnitt 3.3.2 nodetaillierter eingefuhrt. Im Vektar werden die zu priifenden
Parameter@ zusammengefasst und néX, sowie ®, werden die sich nicht Uberlappenden Parameterraume
bezeichnet. Der Annahmebereich A und dessen Iratikaiktion kdnnen nun auf Basis der Hypothesen als
Abbildung i,: 0, - {0;4 dargestellt werden. Fur die nachfolgenden Verfahigt aus Griinden der
Vereinfachung insbesondere der eindimensionaleveallinteresse. Versteht man den Verwerfungsber@ich
mathematisches Komplement zum Annahmebereitk A° =1-A , kann schlieBlich folgende Definition
aufgestellt werden:

A ::{X* i (X)}
Vi={xi, (x)=1-i, (x)}
Die Festlegung von Annahme- und Verwerfungsberertblgt mit Hilfe der Irrtumswahrscheinlichkeit,,,.,

des Fehlerschlusses 1. Art. Fiir die SignifikanaprgfH, : E(T)=p=p,=0 und H, : E(T) =p =y, +5 %0,
folgt der kritische Wert mitk:=y,_, ~ und im zweiseitigen Fall mitk:=y,_, ,, wobei aus

mit: i,:0" - {0,3 undxOO (3.17)

Vereinfachungsgriunden, =0 angenommen wird. Die Region des Annahmebereichas lvéschrieben mit
dem Intervall A =[0,k] fiir einseitige und mitA =[—k, k] fiir zweiseitige Fragestellungen, woraus die Region
des Verwerfungsbereiches mit =A° = (k,+») und mit V =(-w,—k)O(k,+=) folgt. Die abschlieRende
Testentscheidung gelingt mit der mengentheoretis€hiéfung der TestgrofZedegentber A und V.
Die Testgrofe liegt
Fall1:  ausschlieRlich im Annahmebaeariei TInV=0 - H, annehmel (3.18)
Fallll:  ausschlie3lich im Verwerfungsreich: Tn A=0 - H, verwerfer

Fir die Durchfuhrung von Hypothesentests, insbes@ndur Durchfiihrung von Parametertests, eignbtdsc
in Tabelle 3-2gezeigte AblaufAGER ET AL 2005, S. 178f; WTE & SCHMIDT 2000, S. 134f).
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Tabelle 3-2: Ablauf statistischer HypothesenteStgriifikanztests)

Schritt  Beschreibung

1. Festlegung der Nullhypothese und gegebenemfatidlternativhypothese

2. Berechnung der TestgréResdwie Feststellung der zutreffenden Verteilung

3. Definition und Konstruktion des AnnahmebereiclAeand des Verwerfungsbereiches V unter
Bertlicksichtigung der Irrtumswahrscheinlichkeit,,, (Bestimmung des Quantils)

4. Testentscheidung durch Priifung, ob die Testgira@anahme- oder Verwerfungsbereich liegt

3.3.1.4 Eine Alternative zur binaren Testentscheidung

Als Alternative zum Ablauf statistischer Hypothetssts kann ein Vergleich auch auf Ebene der Wahr-
scheinlichkeiten erfolgen. Unter Annahme einerigéh Nullhypothese wird dazu die Wahrscheinlichipeiitir
das Verwerfen dieser Nullhypothese unter folgerBledingungen berechnet:

P(y.<T|H,) oder Py, = T H,) einseitige Fragestellun

p= (3.19)
2E|rnin[P(yF,=g,mm/2 <T]| HO) ,P( Yooray 22 T HO)J zweiseitige Fragestellui

Es wird somit die Wahrscheinlichkgit berechnet, dass die TestgroRénTden Verwerfungsbereich fallt. Im
Unterschied zur Testentscheidung in Abschnitt 333gkhty, als Variable in die Berechnung ein. Insofern von
Gultigkeit der Nullhypothese ausgegangen werdemn kaestattetp eine quantitative Beurteilung fir das
Zutreffen der mitHy formulierten Bedingung, fur dieP=1-p der Wahrscheinlichkeitswert ist. Der

Wertevergleich voip mit a, liefert letztlich wieder die binare Testentscheigu

Irrtum

pz2a,.,,. = H,annehmei

3.20
p< Qoum = HO verwerfen ( )

Fur alle theoretisch definierten Wahrscheinlichgtteilungen lassen sich exakte Lésungswege figneal
Lésungswege zur exakten Berechnung der Wahrsctigkelitswerte werden beispielsweise iCkRrITz (1983)
fir x*-verteilte GroRen sowie inACKRITz (1984) fiirF- undt-verteilte GréRRen gezeigt.

3.3.2 Fuzzy-Theorie

Ausgangspunkt bei der Entwicklung der Theorie descharfen Mengen (engl.: fuzzy set theory) war die
Erweiterung einer klassischen Menge A der Grundreefgim Elemente, die nicht eindeutig zu A zugeotrdne
werden konnen. Aufgrund der unscharfen Zuordnungtemenunscharfen MengeifFuzzy-Mengen engl.:
fuzzy sets) (ZDEH 1965). Den Grad der Zugehorigkeit einer Fuzzy-Mende beschreibt die
Zugehdorigkeitsfunktion m; (x) (engl.: membership function), wodurch die mathésscae Behandlung von
Fuzzy-Mengen ermdglicht wird. Wesentlicher Unteirsdhzwischen einer ,scharfen“ zu einer ,unscharfen”
Mengenfunktion besteht in der Abbildung der Zugédidit auf ein Intervall mit z. B[O,]] und nicht mehr mit
Beschrankung auf die Binarmen{;@;]} . Eine Fuzzy-Menge kann nun formuliert werden mit;

A::{(x,m;\ (x)) |x DX} mit: m (x):X - [0,1]. (3.21)
Klassische ,scharfe” Mengen sind als Spezialfaleder Definition von Fuzzy-Mengen eingebettet, wie

folgende Formulierung mit der Zugehdrigkeitsfunhtia, (x) und der klassischen Menge M zeigt:

A:={(x,mA (x)) |x DX} mit : nk(x)z{t falls x M (3.22)

sonst.
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Das folgende Beispiel nachAKLERT (1995) verdeutlicht den Unterschied zwischen damharfen” und der
Lunscharfen Zuordnung. Die Zugehorigkeit von ,Rfosuf einer Temperaturskala wird durch den Gefrigrkt
des Wassers bei 0°C als Grenzwert scharf defiridéet Abbildung 3-2a) zeigt die resultierende schiiienge.
Da der Grenzwert fiur ,kalt® vom Gefuhl von Persoraphangt, wird ihn jede Person unterschiedlichhauc
zeitlich variierend, festlegen. Die in AbbildundB) mit Beispielwerten gezeigte Menge, ist unscharf.

A A
M (x) m; (x)
1 .Frost* 1 .Kalt
A A

";C T T T OE

0 xel 20 0 20 xrel

a) b)

Abbildung 3-2: Beispiel fur die Entstehung a) eikkassischen Menge und b) einer unscharfen Men@é, IKeHLERT
(1995)

3.3.2.1 Grundlagen und Terminologie der Fuzzy-Theorie

Eine Fuzzy-MengeA heiRRtnormale (normalisierte) Fuzzy-Menge, wenn die Extrema der Zugehérigkeits-
funktion im Intervall m; (x) =[0,1]|Ox00 liegen und mindestens einmal der Zugehérigkeitstirs existiert
X, 00 |m/i (x,) =1, sonstsubnormale Fuzzy-Menge(DUBOIS & PRADE 1980, S. 26; KHLERT 1995, S. 16).
Eine Fuzzy-Menge kann, abgesehen von einer leareryfMenge, immer normalisiert werden. Sie gilt end
als konvex, wenn gilt (\RTL 1996, S. 21; BEWER 1997 S. 68):

Ox,0Xundd x,0 XunddAO[ 0,1 :
m, (A0x+( £2)0x)= mifm (9 m( ¥))

Die Stellen fir x und % dieser Bedingungen sind Abbildung 3-3a) mit derug&peten Linien symbolisiert. Die

(3.23)

durch x und % begrenzte Menge in X, vgl. Abbildung 3-3b), enidprder klassischen Menge, einem Intervall.
Die vorliegende Arbeit verwendet, wenn nicht andemsahnt, ausschlie3lich normalisierte konvexe Fuzz
Mengen.

my (X) konvex

1 ———-

b)

Abbildung 3-3: Beispiel einer a) nicht konvexen undkonvexen Zugehdérigkeitsfunktion
(NEUMANN ET AL. 2006, S. 149)

Den nachfolgenden Anwendungen sei als weitere Fonde vorweg genommen, dass die
Zugehorigkeitsfunktionen fur deren mathematischealBdlung gegen Null streben mussen:

Jim m, (x)=0und limmy (x)=0. (3.24)

Wesentliche Eigenschaften von Fuzzy-Mengen sindg@iiéKern, Hohe, vgl. Abbildung 3-4, sowie die
Machtigkeit.
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Der Trager einer Fuzzy-Menge (engl.: Support), auch als Hsdbereich oder stiitzende Menge bezeichnet,
enthalt alle diejenigen Elemente der Grundmengerér Zugehdrigkeitsgrad gréRer Null ist:

supe( A) ={ x0 Xm, (x> 4 . (3.25)

Der Kern (engl.: core) einer Fuzzy-Menge, auch mit Tolerbazeichnet, ist schlie3lich eine Untermenge von
supp( A) aller derjenigen Elemente mit dem Zugehorigke@ddteins (fir normalisierte Fuzzy-Mengen):

corg A) ={ x0 X|m, (x) =13 . (3.26)
Die Hohe (engl.: height) einer Fuzzy-Menge ist die kleinstere Grenze (lat.: Supremum) von (x) auf X:
height{ A) = supm, (3 |0 X (3.27)

Die Machtigkeit (engl.: cardinality) beschreibt die eingeschlossEléche der Fuzzy-Menge:

card( A) :ImA(x) fdx | xO X. (3.28)
X
m, (x)

o I .
height{ A)

o
v \ >

R ) X

supyd ~A)

Abbildung 3-4: Trager, Kern und Hohe einer normeiten konvexen Fuzzy-Menge

Aus dem a -Schnitt von A mit al][O,J] folgt eine scharfe (klassische) Menge mit den Eiet@n x 0 X
(BOTHE 1995, S. 30). Es wird unterschieden zwischen:

a-Schnitt: A, ={x0 X|m (x) 2 o}

i (3.29)
strengel -Schnitt: 5:{ L )FmA( )(>0(}

Fur normierte Fuzzy-Mengen gilt fur den Tragkg Esupp( ~A) und fir den KernA: Ecore( 70\), wobei mit
A; die Menge der Elemente bei damSchnitt o =0 sowie deren Zugehdrigkeit grof3er Null, und |7ﬁ[t die
Menge der Elemente bei demSchnitt o =1 sowie deren Zugehdérigkeit gleich Eins angegebed.wi

Mit Hilfe der o-Schnitte lasst sich eine weitere Notation fir Rullengen einfiihren, die auch als
Auflésungsprinzip bezeichnet wird. Die Fuzzy-Menge kann dadurch Iriite ihre o -Schnitte angegeben
werden, ohne auf die Zugehdrigkeitsfunktion zugmeifzu missen (ZHoosH 1998, S. 17). Mit Zusammen-
filhrung aller a -Schnitte A, kann die Fuzzy-Mengéh wieder rekonstruiert werden, was sich auch auf die
Zugehorigkeitsfunktion Ubertragen lasst:
a=1 1

A= j aA, - m (X):I”k (x)da . (3.30)

0

a
a=0

Jeder o-Schnitt von A entspricht einer klassischen Menge und damit eiféassischen Intervall mit
UntergrenzeA =min(Aa) und ObergrenzeA

o,min a,max

A, :[min(Aq),max(Au)}
My (%) = min(m, (3).max m, (¥)]

= max( Aa) sowie in Intervallnotation:

(3.31)
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Zur Konstruktion oder auch Rekonstruktion von Fukfsngen sei auf ditndikatorfunktion i, hingewiesen:

(3.32)

A

N N _[1, fallsxON
Ox OX: IA(X)-—m~ (X)_ 0, sonst.

Man kann sie als Spezialfall einer Zugehorigkeitkfion verstehen, da mit ihr eine Menge N von Fuzzy
Teilmengen aus der Grundmenge X selektiert wirdgAwnd ihrer scharfen Zuordnungseigenschaft {0;ahk
sie auch als alternative Definitionsmdglichkeit fiitervalle und klassische Mengen dieneme@fL 2003, S. 9;
BIEWER 1997, S. 50). Mit dem Ausdruckup (supremum) sei als kleinste obere Grenze die Hade der
Zugehorigkeitsfunktiorm, (x) aus den Tcéulllor’%engen der-Schnitte konstruiert:

m, (x) = supa O;. |OxO X. (3.33)

A af(0,]]

3.3.2.2 Bildung von Zugehdrigkeitsfunktionen

Beim Aufstellen der Zugehdorigkeitsfunktionen ist Aigemeinen ,Expertenwissen” unumganglich, dasscHur
Experimente gestitzt werden kann. Dabei sind falgdfragen zu klaren ABDEMER & NATHER 1992, S. 92):

- Welches sind die moéglichen Beobachtungswerte, d&téglichkeitsgrad dem des ,exakten* Wertes
entspricht?

- Welche Werte kénnen definitiv ausgeschlossen wéden

Aus den Antworten sind der Kern sowie der Tragar Felezzy-Menge ableitbar. Beispielsweise kann fir die

Bestimmung einer Zugehdrigkeitsfunktion flr die Bewegsgeschwindigkeit von Menschem, (v)

angenommen werden, dass alle FuRganger Geschwaiteigkvon OkTm bis zu GKTm erreichen. Dieser

Wertebereich eignet sich fur die Definition des i&rDie HOchstgeschwindigkeit, die Usain Bolt walren

seines Weltrekords tiber 100 m im Jahr 2009 aufstddetrug 44,74. Geschwindigkeiten von Uber Af%

kdnnen also selbst fir Hochleistungssportler awtdessen werden, woraus man auf einen Tréger der
km

Zugehorigkeitsfunktion in einem Bereich zwischenk—:b und 45T schlieBen kann. Die nachfolgende

Abbildung 3-5 veranschaulicht diese Definition.

My (V)A Kern
} L
1 ——

Trager

Y.

[

| | | | | | | | |
0O 5 10 20 30 40 50 v [%ﬂ'

Abbildung 3-5: Beispiel einer Zugehdorigkeitsfunktifim die Bewegungsgeschwindigkeit von Menschen

Zur Uberbriickung des in der Abbildung 3-5 mit Ggkennzeichneten Bereiches zwischen dem Kern und den
Tragerenden ist eine geeignete monotone Funktiofingieén. Geeignete Funktionen lassen sich haufighda
definieren, wenn der Wert an der UbergangsstebeZidgehorigkeitswertes 0,5 bekannt ist oder néatgsweise
bestimmt werden konnte.UBois & PRADE (1980, S. 255ff) geben weitere praktische HinweiseGewinnung

von Zugehorigkeitsfunktionen oder auch deren Abtaitaus empirisch erfassten Daten. Expertenwisseie s

die Forderung nach einer moglichst guten Anpassumdie real beobachtbaren Phdnomene stehen audmdor
Vordergrund.

Zur Beschreibung der Funktionseigenschaften soiteadalytische Form der Funktion so einfach wie latig
sein. Wahrend der Monotonienachweis wichtig ist, Haufig die Abhéangigkeit des Ergebnisses von der
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analytischen Form der Zugehorigkeitsfunktion nuirgge (BANDEMER & NATHER 1992, S. 92). Haufig bewirken
einfachere analytische Formen auch einfachere Repkestionen und wirken sich dadurch giinstig auf den
rechentechnischen Aufwand aus. In Abhéngigkeit gen angestrebten Funktionsbehandlung, kann siah ein
darauf abgestimmte Funktionswahl vorteilhaft aukernr So wahlt beispielsweiseUKTERER (2002, S. 47f) fur
die Formulierung mehrdimensionaler Fuzzy-Mengeiptidche Funktionen, die sich anschlieend analytis
elegant verkniipfen lassen.

3.3.2.3 Notationsformen unscharfer Mengen

In der Literatur finden sich je nach Anwendungsspek verschiedene Mdglichkeiten zur mathematischen
Formulierung von Fuzzy-Mengen. Unterschiede find&h vorrangig in spezifischen Optimierungen fle di
Datenhaltung, Optimierungen zur rechentechnischeswértung oder auch in der Formeldarstellung.

Eine Fuzzy-Menge mit den Elementen glsordnete Wertepaare vgl. auch Abbildung 3-6b), lasst sich
formulieren mit (KAHLERT 1995; ZMMERMANN 2001):

A={(xumg (%)), (%2 M (x5)) (¥ m (%)) [xOX,n=1,2,.} (3.34)

und heif3t Fuzzy-Menge in X mit den Werten der Zuygigkeitsfunktion mA(x). Ein einzelnes Wertepaar
(x,mA (x)) , Wie es Abbildung 3-6a) zeigt, wird auch 8isigletonbezeichnet. Die Darstellung mit Wertepaaren
zeichnet sich durch sogenannieok-up Tabellen aus, in denen ausgewahlte Funktionswerte der
Zugehorigkeitsfunktion (Diskretisierung) abgelegtds Die Verarbeitungsgeschwindigkeit ist aufgruder
bereits vorliegenden Funktionswerte sehr hoch. il geniigend hohe Genauigkeit zu erzielen, istcjedehr
fein zu diskretisieren, wodurch hohe Datenmengernvemwalten sind. Ebenso kann die begrenzte Menge
der n auswertbaren Werte nachteilig sein.

A A A
m (x) m (x) m (x) m (x) LA
L R L R
X e—ple—i X > —> Fa——
C Cr C Cr
m m
a) b) c) d)

Abbildung 3-6: Darstellung der Zugehorigkeitsfuoktimit geordneten Wertepaaren a) als Singletorbyimait mehreren
Elementen sowie nach dem LR-Typ c) als Fuzzy-Zahld) Fuzzy-Intervall

Gunstige Formulierungen fur die analytische Arbmit Fuzzy-Mengen lassen sich mit Fuzzy-Zahlen und
Fuzzy-Intervallen nach @BoIS & PRADE (1980) angeben. Die Flanken der Zugehdrigkeitdfankn werden
darin mittels Referenzfunktionen beschrieben. Ppiefli sind alle nicht-negativen, streng monotoriefadien
Funktionen sowohl fir die linke L als auch fur dechte R Referenzfunktion mit (0) = R(0) = 1 gestattet
(BANDEMER & GOTTWALD 1990, S. 49). Man spricht vdruzzy-Zahlen vom LR-Typ, vgl. Abbildung 3-6c),
und vonFuzzy-Intervallen vom LR-Typ (DuBois & PRADE 1980), vgl. Abbildung 3-6d).

Bezilglich des Mittelpunktes m und des Radius r fig @roRe des Kerns erfolgt die Definition der
Zugehorigkeitsfunktion eines LR-Fuzzy-Intervalls idilfe der Spannweiters, > 0O fiir die linke undc, > 0 die
rechte Referenzfunktion mit Formel (3.35)X(BE 1995, S. 81f). Die Bezeichnung LR-Typ rt= (-)LR weist
bereits auf die unterschiedlichen Referenzfunktigrest fir die linke und die rechte Flanke hin. Sbelde

Referenzfunktionen vom identischen Typ, spricht mam LL-Typ mit A:(-) Existiert schlie3lich

L ”
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Totalsymmetrie, so dass fir die Spannweigsng = ¢ gilt, wird vom L-Typ mit A :(-)L gesprochen. Im
Allgemeinen kann man Fuzzy-Intervalle vom LR-Typnfailieren mit:

0 (xsm=-r-¢)0(m+ r+¢< ¥
m-x-r
L[C—J ,m-r-¢g <x<m-r
A=(mrc.G), = m(Q=3 > e v e (3.35)
X=m-r
R(c—] yMEr<x<m+r+¢.

Fir r =0 vereinfachen sich die Formeln und es resultieierFdzzy-Zahlen vom LR-Ty@A = (m,q ,q)LR .Im
Falle totalsymmetrischer Referenzfunktionen folgtFiizzy-ZahlenA = (m,s)LR . In der Praxis haben sich vor
allem Zugehorigkeitsfunktionen mit linearen Refefanktionen wegen ihres geringen Bedarfs an
Speichervolumen sowie Rechenzeit und dennoch génstitbertragungscharakteristiken fir Steuerungen und
Regelungen durchgesetzt AKLERT 1995, S. 15). Aufgrund ihrer charakteristischergehbrigkeitsfunktion
heil3en sie auctireieckige Fuzzy-Zahlenbzw.trapezférmige Fuzzy-Intervalle.

3.3.2.4 Mengen- und Rechenoperationen mit Fuzzy-Mengen

Die Verknupfung von Fuzzy-Mengen erfolgt mittels ngentheoretischer OperationéfND und ODER. Es
gelten mit jeweilsOx O X :

Vereinigungsmenge: € A B~ m( & mdam ( )xm( )k
Schnittmenge: G AB- m( k= migm( km( ¥ (3.36)
Komplement: A - m(3=Em()

Zur Realisierung der Operatoren sind bei unschakMengen verschiedene Methoden denkbar. Obwohl alle
Methoden bei Ubergang auf klassische Mengen diehgla Eigenschaften wie die Operatoren der klassisc
Mengenlehre aufweisen MQLERT 1995, S. 20f), entstehen bei Anwendung auf un$ehdviengen
Vieldeutigkeiten. Um diese Vieldeutigkeiten zu urhge, wurde das Konzept der sogenanidormen unds-
Normen eingefuihrt (RNDEMER & GOTTWALD 1990). Die mengentheoretisch mit dem Minimum-Ofmra
min(-) gebildete Schnittmenge, wird als t-Norm bezeichnetl entspricht dem ,logischen UND". Die
Vereinigungsmenge entsteht mengentheoretisch mitted Maximum-Operatormax(o). Sie wird als s-Norm
bezeichnet und steht fir das ,logische inklusiveERD (GOODMAN & NGUYEN 1985; BOTHE 1995, S. 41f;
ZIMMERMANN 2001, S. 29f; 8ES 1993, S. 228f; iZHOOSH 1998, S. 228f). Es sei in diesem Zusammenhang
angemerkt, dass es keine Vorschrift zur Wahl dightigen“ Methode gibt. Vielmehr ist anwendungstpeao
und dem Sachverhalt geeignet auszuwahlen. Fir gilte jedoch, dass die fir t und s einsetzbaren
Verknipfungen den folgenden Bedingungen (T1) bi#) (fir die t-Normen sowie (S1) bis (S4) fur die s-
Normen mitx, y,u,vO[ 0,1 geniigen mussen:

(T2) t(xy)=t(y.x) (
(T2) t(xt(v.29)=1t(xy).3 (s2 ¢ x6vp
( (
( (

)
T3 x<sulOysv = t(x,y) < t(u,
)

N

= <

usv,0x0[0,] = f(x,40< (X

T4) t(x,)=x, t(x,0=0

Die Anzahl der Methoden, die diese Bedingungen leriiilist im Allgemeinen unbegrenzt. Die vorliegende
Arbeit beschrankt sich daher auf die in Tabelleg@e3eigten, von Zadeh eingefiihrten Varianten.
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Tabelle 3-3: Beispiele fiir t-Normen und s-Normen

t-Norm s-Norm
Minimum to (u,v) = min(u,v) Maximum s,(u,v)= max u,y
algebraisches Produktt, (u,v) = ubv algebraische Summes, (U,V) = u+ v— ulv
beschranktes Produkt t, (u,v) = max u+ v- 1,0 | beschrankte Summe s, (u,v) = min( u+ v,}

Fur diese ausgewahlten t- und s-Normen wird im &uadign die Schreibweise mit Zugehérigkeitsfunktion u
Ox OX angegeben (BNDEMER & GOTTWALD 1990, S. 32f; BTHE 1995, S. 42f):

Minimum: C= n(A,B) = Mecmin(2.8) (x)=min(m, (x) , m (x)) (3.38)
Maximum: C= max( A,B) i mczmm(z\,g)(x) = max(rr]&(x) ’ ng(x)) (3.39)
algebraisches Produkt: C=AB = My (X) = my (x)Om (x) (3.40)
algebraische Summe: C=A+B = Me_ag (X) = m (x)+ m(x)= m(x)Om(x) (3.41)
beschranktes Produkt: C=AMB = m_; s (x)=max(0, ﬁ)&( )+ m(¥-3 (3.42)
beschrankte Summe: C=AUB = Me_; 5 (%) =min ( (X)) (3.43)

Die Abbildung 3-7a) und Abbildung 3-7b) zeigen ameen Beispiel mit jeweils gleichen Fuzzy-Mengénund
B die Ergebnismengen der Formeln (3.40) bis (3.43).

X X
2 3456 7 8 91011 2 3456 7 8 91011
a) b)

Abbildung 3-7: Verlauf der Zugehdrigkeitsfunktionm a) algebraisches Produkt und algebraische Saisowie fir b)
beschrénktes Produkt und beschrankte Summe

Die Verknlpfungx von Fuzzy-Mengen basiert auf dem sogenan@ladeh'schen Erweiterungsprinzip
wonach eine Funktiory: X" - Y zu einer Funktion auf Fuzzy-MengejTS(X”) - &(Y) erweitert werden
kann. Mit dem Supremursup(+) als asymptotischer Maximalwert sowseip(C]) = O folgt (KUTTERER 2002,
S. 41; NEUMANN 2009, S. 42):

8=9(A,...A)=g(A) = m(y)=  sup  mifm (x)...m (%) DyIX (344)

(Xq e X JOX X XX "
9(Xg %)=y

Das kartesische Produkt ist darin eine wesentliébkniipfungsform, das auf Fuzzy-Mengen angewenidet a
unscharfes kartesisches Produkbezeichnet wird (BNDEMER & GOTTWALD 1990, S. 37f) und Verknipfungen
zwischen unterschiedlichen Grundmengen erlautB.(A xB OF (X xY ) fur AOF(X) und BOF(X)).

Mit A wird in Formel (3.44) eine n-dimensionale Mengen veuzzy-Mengen mit ihren Zugehérigkeits-
funktionen m; (x) fur xOX" bezeichnet. Formel (3.21) kann dementsprechenadh-&ifmensionen erweitert
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werden, wenn je Fuzzy-Menge mindestens einmal dert \Wins existiert und diex -Schnitte kompakte
klassische Mengen sind BRTL 1996, S. 33f; HUMANN 2009, S. 42; KTTERER2002, S. 41):

A={(xm (x)) [xOx"} mit:m (x): X" - [0,1] (3.45)
Ox, OX":m, (X,)=1 und A_ (3 ;{XD X m (x)zo(} ||]or o(ol (3.46)

Fir den Fall, dass Abbildungen mehrerer Kombinatiorx,,...,x, in Formel (3.44) denselben scharfen

Funktionswert y liefern, ist das Minimum der beatgién Zugehorigkeitsfunktionen zu nehmen. Die
Konstruktion von mB(y) erfolgt anschlieBend als Supremum der Minimalweatter Kombinations-
mdoglichkeiten. Eine wesentliche Eigenschaft derzlydkheorie ist, dass die Funktionsauswertung aach

schnittweise durchfiihrbar ist ARDEMER & GOTTWALD 1990, S. 41; BNDEMER & NATHER 1992, S. 26):

B, =9(A,.....A,)=0(A,) |Da0(0.. (3.47)

Mit den o -Schnitten konvexer Zugehérigkeitsfunktionen kanereth Funktionsauswertung auf die
Intervallarithmetik zuriickgefuhrt werden.

Angewendet auf Fuzzy-Zahlen sowie Fuzzy-Intervatien LR-Typ folgt mit den Umkehrfunktioneh™ und
R™ der streng monotonen Referenzfunktionen L und RchhnittAq das Intervall:
fir LR-Fuzzy-Zahlen: A :[A_mm ,A,maxJ =[ m C(a) ,m Rl(O()]LR und

. . . (3.48)
fur LR-Fuzzy-Intervalle: A :[ A win aAa,maxJ:[ m- = C(a) ,mr # Rl(a)]

LR

Die Funktionsauswertung in Formel (3.47) kann dgeschrieben werden mit:
By ={ Bain: Ba e :[min(g(xl,... X)) max g ... )g]))J mit: x0 A, ... %0 A, (3.49)

Mit Hilfe des Zadeh'schen Erweiterungsprinzips wdedlurch die Funktionsauswertungschnittweise auf eine
Wertebereichssuche der Eingangsintervalle zuruckgef(Dusols & PrRADE 1980, S. 37). Aufgrund der
min(s) und max(s) Operatoren liefert diese Optimierungsaufgabe ekuavexe EinschlieRung der
Zugehorigkeitsfunktion m, der ZielgroRe. Das gilt ebenfalls bei Eingangsgrofmit nicht-konvexen
Zugehdorigkeitsfunktionen (#RTL 1996, S. 20).

Basierend auf dem Zadeh'schen Erweiterungsprirdpeh sich auch die Grundrechenar(ten—,D/) fur die
Anwendung auf Fuzzy-Zahlen Uberfihren. Sie werdereaveiterte Addition , erweiterte Subtraktiorp ,
erweiterte Multiplikation (auch erweitertes Produkd und erweiterte Division® bezeichnet. Da in der
vorliegenden Arbeit Fuzzy-Intervalle des LL-Typs wendung finden, wird nachfolgend deren Arithmetik
beschrieben. Mit Hilfe der Konstruktion Uber diedikatorfunktion aus Formel (3.33) wird zudem die-
schnittweise Auswertung mittels der Intervallaritik angegeben. Mit den Fuzzy-Intervallen:

/:\:(m/i,r[\,c/syI G, )LL und ~%( M o G Eg)LL (3.50)
gelingt die Uberfiihrung auf die entsprechenden fZahlen leicht, indem der Radius des Kermrs0 gesetzt
wird. Insbesondere die Arithmetikoperationen und @ erfordern in der Regel Naherungslésungen. Effieien
und Ubersichtliche Lésungswege lassen sich mit gtoer auf diea -schnittweise Auswertung finden. Auf die
resultierenden klassischen Mengen defSchnitte, kbnnen dann die auf die Intervallarittineuriickgehenden
Operationen angewendet werdemiBEMER & GOTTWALD 1990, S. 43f;, BCTOR& CHANDRA 2005; BEWER
1997, S. 127f; BTHE 1995; DuBOIS& PRADE 1980, S. 53f; KUFMANN & GUPTA 1991).
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Fur dieerweiterte Addition gilt:

AOB :(mA—rA+mB—ré, M +E+M+E, G +G, , 8 + g'r)LL

. ~ - - - (3.51)
< mADE (X) = Sﬂt’é?} a ADE) (X) UxO X' I(ADB) = |:Aa,min + Ba,min!Aa,max+ Bu ,max:|'
Ein negatives LL-Fuzzy-Intervall B~ ist definiert durch:
-B=B = —(mg,ré G '%'r)LL :(— m LG, ,g’r)LL (3.52)
Diese Negation heif3t auch monadisches Minus. Difefl@nz zweier LL-Fuzzy-Intervalle folgt mit:
AcB =A0B~
=(ma-r-(me+i), mo+rg=(m-5). g+, . £ * &), (3.53)

(X OX,i 5 ) =[A

a,min _B u,maxA a ,max_B a ,min:l

Die Subtraktion der LL-Fuzzy-Intervalle ist demnach nicht invers zur Addition. Die Multkation mit einer
~Scharfen” reellen Zahh OO erfolgt mit:

hOA =(nm o e, e, )

LL

(MR, i AR ], 2>0

= Mea (X):asmge]alj(m\)u (x) |OxO Xilhor), = [0q~ ) A=0
(MR o MR |, 2 <0,

(3.54)

a,max?

Im Falle derDivision durch eine ,scharfe” reelle Zahl A'00 kann mitA =1/A" fur L'#0 ebenfalls auf die
hier genannte Multiplikation zuriickgegriffen werdensofern AQJB, A©B oder A\OA fiir dreieckige
Fuzzy-Zahlen oder trapezférmige Fuzzy-Intervaileschnittweise auszuwerten sind, geniigt es die Sehoei

o =0 und a =1 zu berechnen.

Fur dieerweiterte Multiplikation underweiterte Division kdnnen derartigen Vereinfachungen im Allgemeinen
weder fir LR-, LL- noch fur L-Fuzzy-Intervalle angendet werden, da die Referenzfunktionen der Rasult
ungleich derjenigen der EingangsgrofRen sind. Zudim die Referenzfunktionen meist nur naherungswveis
I6sbar. Daneben existieren eine Reihe von weitei@schlagen die bessere Approximationen an diegei€e
und/oder effizientere Rechenwege anvisiereldA¢GeTTI & YOUNG 1997; QISSALAH & SCHUTTER 2003).

Fur die erweiterte Multiplikation folgt mit Beschm&ung auf diea -schnittweise Auswertung:

AoB = My os (X) = QSDl(JOB] a D(Aoé)u (%)

mln(A [Ba,min'Aa,min [Ba,max’Aa ,max[Ea ,minAa ,ma;Ba ,ma)d (355)

OxOX,i = @mn

(AcB),

maX( Au,min |:NB(;(,min ’Aa ,min EB(X ,max'Au ,maxE~Ba ,mint Aa ,ma)DNBa ,ma)(

Die Zugehorigkeitsfunktionm,  (x) fir die erweiterte Multiplikation zeigt die Abbiltig 3-8 an einem
Beispiel. Mit Forderung da@Dsupd 3 folgt derkehrwert B™ =1/B mit:

B4 =m. (x) :{mé(]/x), DxDsupp(B ‘(])] sup(:f)B

0, sonst.
OxO X, i, = ~l ,~1 .
(Y, | B B

o, max a,min

(3.56)
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Fur die erweiterte Division kann der Quotient auals erweiterte Multiplikation A B =A ©B™ fir
ODsupp( ng gebildet werden mit, vgl. das Beispiel in Abbildu:

AoBi=m, ;(x )~supa[l (

- A, A, A, A Y
DXDX,ODSUP[( a E - a,min o, min " a,max a ,max m "o min'>a min? a ,ma>A a ,m
A/B a,min a,max Bu min a ,max Bu ,min éa ,max Bu ,min Bu ,m (357)
mln( a,min [Ba min a min EB Au ,max[B(_xl,minAu ,ma@gl ,ma)d

=1 21 R B-1 '
maX( 0( mln’ ,min EBC( ,max? Au ,maxl:Ba ,mint Aa ,ma)DBa ,ma)<

)>1
po 3

wl
mz
oot >,

)>1

b~
©
(us l}

»
>

X

Abbildung 3-8: Zugehdrigkeitsfunktionen der erwei@ Multiplikation und erweiterten Division

Fuzzy-Mengen der Dimension zwei oder mehr entstdbeinpielsweise bei der Verknupfung von Fuzzy-
Mengen unterschiedlicher Grundgesamtheiten. Ein pdidir die Dimension Zwei ist die Verknipfung
C=AxB mit AOX,BOY .Sind X und Y z. B. Grundgesamtheiten der reellahlén, dann is€ in 02 und

die Zugehdrigkeitsfunktiom%(x,y) mit x,yOd0O? definiert. C ist damit Ergebnis der unscharfen Relation
AxB, die z. B. durch das unscharfe kartesische Produkestgelegt wird. Dieses Prinzip lasst sich auf n-
dimensionale Relationen erweiterny@pis & PRADE 1980, S. 68f). Die Resultate unscharfer Relatioriemé&n

im Allgemeinen als Spezialfélle unscharfer Mengegesehen werden ARDEMER & GOTTWALD 1990, S. 53f),
weshalb alle Voraussetzungen fur die Arithmetik vBozzy-Mengen auch fir die Arithmetik von n-
dimensionalen Fuzzy-Mengen gelten. Da in der vgediglen Arbeit trapezférmige Fuzzy-Intervalle der
Dimension Zwei verwendet werden, werden nachfolgeindge wesentliche Berechnungsvorschriften erléuter
Als Kennzeichnung der Zweidimensionalitdt wikg im Index angegeben (z. B. mﬁxy). Gleichzeitig weist
xy auf den Koordinatensystemraum. Fir die Arithmetikeidimensionaler Fuzzy-Mengen werden folgenden
Bedingungen gefordert @UFMANN & GuPTA 1991, S. 146ff): Eine zweidimensionale unscharfehlz
Axy 0 0% existiert dann, wenn die Zugehdrigkeitsfunktiomein (3.58) konvex (nach #RTL 1996,S. 11) und
jeder a -Schnitt mit (3.59) eine kompakte Flache ist (n®eERTL 1996,S. 33) sowie der Maximalwert Eins mit

(3.60) existiert.

my (A X +(1-A) ) = min(my ( ) |xyOO undAO[ O} (3.58)
A, :{xyDD m, (x.y)2 } Da0(0,1] (3.59)
O(x, y)DD2 %, (X,Y): (3.60)
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Analog zur Formulierung von Fuzzy-Intervallen deR-TLyps im Eindimensionalen folgt in der Dimension
Zwei:

Axy;:{lzm’&'x'r’i'x'c’&"’x ’%,r,x:l my (x,y) |x,yDD2} mit : n)&xy(x,y)D[O,jI (3.61)

m»&,y ’r:&,y ’CA,I,y ’(,\&,r,y

Im Falle linearer Referenzfunktionen ist das Ablald Pyramidenstumpf, wie ihn Abbildung 3-9a) zei@tlt
fir beide Radien zudem, =r; =0, dann ist das Abbild pyramidenformig, vgl. Abbitiy3-9b). Von beiden
wird nachfolgend fir die Beschreibung der MS-Pos#inim xy- Raum haufig Gebrauch gemacht.

n
»

X

b)

Abbildung 3-9: Zweidimensionale Fuzzy-Intervalleadg Pyramidenstumpf und b) als Pyramide,
nach KauFMANN & GUPTA (1991)

Die oben im Eindimensionalen eingefihrten erwette®perationeri] , ©, © und @ sind unmittelbar, unter

Einhaltung von Restriktionen wi@l B, , auf die mehrdimensionale Behandlung iibertragbar.

xy ?
3.3.2.5 Distanzen zwischen unscharfen Mengen

Allgemein kann eine Distanz zwischen zwei unschmafféengen A und B nach dem Erweiterungsprinzip
gebildet werden mit (nachABIDEMER & GOTTWALD 1990, S. 26 Formel (2.60)):
Mysg ()= sup mir(m, (x) g ( ¥)) (3.62)

il

sowie beschrankt auf den zweidimensionalen Ralh mit dem euklidischen Abstand als kiirzeste Distanz
bestimmt werden mit:

Mg ()= s mir(m; (% .y) .rg( x.) (3.63)
X Y1) (%20 Yo, x
d(x.y)=d=y(2%=%)"+( - ¥)*
Einen geometrisch motivierten Lésungsweg zeigeNMZER (2000, S. 86ff), der wegen seines glnstigeren
Rechenaufwandes als (3.63) hier aufgegriffen wemst#gh Alle moglichen Distanzen d zwischen belieloige

ObjektpunktenA OA und BOB sowie deren Zugehdrigkeitsgrade, (d) bilden die unscharfe Menge der
Distanz zwischerA und B

Ei::{(du

Es wird gefordert, dass d jeweils die kiirzeste distzwischen den Objektpunkten in A und B ist. Mitsoll
zudem die kiirzeste (unscharfe) Distanz zwischerQfgektenA und B beschrieben werden. Zur Behandlung
der Objektunscharfen kénnen die Distanzerschnittweise mitd, zwischenA, und B, bestimmt werden.
Von besonderem Interesse sind hierfur diejenigejekdtunkte A, und B, auf beiden Objekten, die jeweils
am dichtesten zu einander und diejenigen Objektigudk und B, auf beiden Objekten, die jeweils am
weitesten voneinander entfernt sind, vgl. dazuAtibildung 3-10a). Uberlappen sic&a und B, (und damit
auch A und B), ist die kiirzeste Distanz zwischen ihnen NullE@SER (2000) fiihrt fir diesen Fall negative
Distanzen ein, die der kirzesten Distanz innerlai® Uberlappungsbereichésu n Bu entsprechen, um das

m(d,))} mit: m(d=min(m (A, m(B), AIA BIB (3.64)
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jeweilige Objekt zu verlassen, vgl. Abbildung 3-10Kegative Distanzen folgen sowohl fag'mm bei Existenz
einer gemeinsamen Schnittmenge der beiden Obj&kte B, # [ , als auch fUraq,maX, wenn eines der beiden
Objekte vollstandig im jeweils anderen lieft, 0B, oder B, 0 A, .

dymns0 d

Abbildung 3-10:a-schnittweise Bestimmung der kiirzesten Distanzesdcwen zwei a) disjunkten und
b) sich Giberlappenden Objekten, naclE@sER (2000, S. 87)

Mit den kirzesten Distanzetfi;l'min zwischen den am dichtesten aneinander (innerbégi@nden Objektpunkten
A, und B, sowie au,max zwischen den entferntesten (dul3ersten) Objektponkf und B, wird die unscharfe
Distanz a -schnittweise konstruiert mit:

m, (d) = supai, (d mit dI0 . § = e Grva] -

a(0,4 “

nB =0

a

b

Q

(3.65)

a,min

nB #0
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3.3.2.6 MalRe fur die Unschéarfe

Um eine Fuzzy-Menge bezuglich ihrer Unschérfe beweroder Fuzzy-Mengen anhand ihrer Unschérfe
miteinander vergleichen zu kdnnen, werdgnscharfemalle definiert. In der Literatur findet man als
wesentliche Ansatze fir Unscharfemalle die in déaildibng 3-11 grafisch interpretierte Entropie unuekie

von Fuzzy-Mengen. Entropiemalle eignen sich z. BAbmeichungen und Vergleiche gegeniber klassischen
.Scharfen Mengen vorzunehmen. Energiemalle gebewefshungen gegeniber der leeren Menge an.
Grundlage beider Mal3e ist die Zugehorigkeitsfunktder Fuzzy-Menge.

m(x) Entropie m(x) Energie

Abbildung 3-11: Entropie und Energie einer Fuzzyrge (Kutterer 2002, S. 52 Abb. 3.7)

Fir das UnscharfemalR dé&ntropie wird eine nichtnegative Funktion h alg(x) definiert, fur die die
klassischen Mengen den Wert Null erhalteaNBEMER & GOTTWALD 1990, S. 116f):

m, (x)=m (x)0{0:} [OxOX = h(A)=h(A,)=0. (3.66)
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Als unscharfste Mengd _ wird diejenige definiert, die sich selbst zum Kdempent hatA®_ =A __ . Dieser
Fall stimmt fir die Zugehorigkeitsfunktion:

m, (x)=0,5 |[OxOX = h(A,,)=max. (3.67)

A

Wesentlich fir die Entropie unter anderem von Fumtgrvallen ist, dass sie sich aus den Bereichan de
Flanken der Zugehorigkeitsfunktion definiert, waiggen der Kern keinen Beitrag liefert. Folglich habe
klassische Intervalle, Punktmengen oder klassistdegen verschwindende Entropiemal3e. Die Berechneng d
Entropie erfolgt beispielsweise mit (KTERER2002, S. 52 Formel (3.48)):

h(A) :i‘min(m/i(x), 1-my (X)) Cx = car(( An NA) (3.68)

Fur den Vergleich zweier Fuzzy-Mengen BsteineVerscharfung von A , wenn gilt:

m, (x)sm (x) falls m(x)<0,5 ~ ; o
m ()2 m () fals m(x)>0,5 = MEJSh(A) oderauen’s, “2 (3.69)

Fur das Unscharfemald dénergie wird eine nichtnegative Funktion e a@f(X) definiert, fir die die leere
Menge O den Wert Null erhale(0) = 0. Der Maximalwerte( X) = max gilt fur diejenige unschéarfste Menge,
die am starksten vonl abweicht und somit im gesamten Grundbereich Xretm ist. AuBerdem soll fiir eine
in der unscharfen Meng8 enthaltenen unscharfen Mende gelten: A 0 B :>e(A) < e( B) (BANDEMER &
GOTTWALD 1990, S. 120f; KITTERER 2002, S. 53f). Die H(')'hdﬂeight( A) sowie die Machtigkeitard( A) sind
mogliche Energiemalfie. Im Vergleich zur Hohe berigbiigit die Machtigkeit nicht ausschlieRlich diesln
maximaler Zugehorigkeit sondern die Informationes desamten Tragers der Zugehoérigkeitsfunktion unaid

die mit der Fuzzy-Menge formulierten Unsicherheit@tistandig in der Machtigkeit bertcksichtigt werd In

der vorliegenden Arbeit wird daher fur Vergleichwischen Fuzzy-Mengen auf Ebene der Energie die
Machtigkeit bevorzugt.

Fur die Losung der card-Funktion in der Praxis tgxien in der Literatur verschiedene VorschlageTKRER
(2002, S. 54f) zeigt beispielsweise eine Moglickkeizur Bestimmung der Energie von mehrdimensionale
unscharfen Vektoren sowie speziell unscharfen Mektovom parametrischen exponentiellen Typ, zwei-
dimensionalen @ur-schen Typ und elliptischen Typ (Bohnenform). Sihié Referenzfunktionen der Zu-
gehdrigkeitsfunktion stetig, eignet sich fir gutéhdrungen beispielsweise digSsoONSCHENFORMEL. Auf ihr
basierende Verfahren liefern in der Regel zuderhaetechnisch effiziente Losungem@@LA 2009, S. 481ff).

In der vorliegenden Arbeit wird die Machtigkeit adifeieckige und trapezférmige Fuzzy-Intervalle sowmiit

a -Schnittverfahren rekonstruierte Fuzzy-Mengen aregelgt. Fir die beiden Erstgenannten ergeben sich im
Falle normaler (im Mittelpunkt ist der Zugehorigiesvert Eins) Fuzzy-Mengen Vereinfachungen, deren
Berechnungsformeln in Anhang C zusammengefasst Biind(re-)konstruierte normale und subnormale fruzz
Mengen ausa -Schnitten eignen sich Verfahren, die z. B. auf d&mpezverfahren nach der Sehnen-
trapezformel (HUMANN 2009) oder auch nach der Tangententrapezformadreas Beide Verfahren ndhern den
Verlauf einer Funktiony =f (x) stickweise durch lineare Elemente an, um ansdnig3nittels Trapezen
einfache Formulierungen zur Flachenberechnung #walten. Die Summe aller trapezférmig an die
Zugehorigkeitsfunktion angenaherten Flachen edjifolgende Naherung ft[rard( A):

card( A)znf( 3.~ @) el (a,.+l)2+ m (3) mit: p0 2N (3.70)
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Mit Verwendung der Anzahl n aquidistanter Teilbehei q auf der x-Achse (Abszisse) ergibt sich foligen
Vereinfachung (nach BUMANN 2009, S. 72ff), dessen Grundprinzip in Abbildun§jZa) dargestellt ist:

card( A) = q[ﬁ@+ m, (a)+...+m (a,) +Mj mit: o Ad=0,max ;]A(x:O,min (3.71)

Nach Konstruktion normaler Fuzzy-Mengen mittels deiSchnitte weisen die Wertepaare zudem folgende
Eigenschaften auf: Die Anzahl der Wertepaarge ist geradzahlig mitn, 02N und mit Ausnahme der
Wertepaare n,/2 und n,/2+1 (deren Zugehdrigkeitswertdifferenz Null betragthtarscheiden sich
aufeinanderfolgende Zugehdorigkeitswerte jeweils o Die in Abbildung 3-12b) grafisch veranschaulichte
Berechnung der card-Funktion vereinfacht sich damit

card( A) = Aa DnZ[a‘_—;lj (3.72)

Dass A tatsachlich eine normale Fuzzy-Menge ist, ist Brfiillung der Bedingungpeighl( A) =1 zu prufen.
Aufgrund der zwischen den Wertepaaren angenommiarearen Verbindungselemente, resultieren sowaohl fi
(3.70) und (3.71) als auch fir (3.72) Approximasifailer. An einer Beispielfunktion zeigen die Abhitd) 3-
12a) diese Approximationsfehler fir (3.71) und AliEildung 3-12b) fiir (3.72).

m, ( X) 4 Ap].n oxn'natmnbtehlel

i i

b)

Abbildung 3-12: numerische Integration zur Losueg card-Funktion a) mit &quidistanten Teilbereichahder Abszisse
und b) mit quidistanten Zugehdrigkeitswerten

3.3.2.7 Hypothesentests mit unscharfen Daten

Zur Validierung auf Annahmen beruhender AussagetelsiDaten oder allgemein zur Analyse von Dated si
Hypothesentests, wie sie bereits in Abschnitt 3vrgestellt wurden, wesentliche Werkzeuge. Anaoglen
statistischen Hypothesentests soll ditpothesentests mit unscharfen Datereine aus unscharfen (Mess-)
Daten abgeleitete TestgroRe gegeniiber AnnahmeVanderfungsbereichen verglichen werden. Sowohl die
TestgréReT = T als auch Annahmebereich = A und Verwerfungsbereic =V kénnen darin unscharf
definiert sein. Die Abbildung 3-13 zeigt ein Beidpie

Abbildung 3-13: Hypothesentest mit unscharfen Datgch KUTTERER (2002, S. 73)

Um unmittelbar Schlussfolgerungen ableiten zu kénneoll ein ,scharfes* Mall als abschlielendes
Entscheidungskriterium geliefert werden. WahrendHatle (klassischer) statistischer Hypothesentbstére
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Schlussfolgerungen mip D{O;]} (z. B. mit p=0 fur Hy annehmen odep =1 fir Hy verwerfen) resultieren,
folgt im Hypothesentest mit unscharfen Daten eintikwierliches Malyp,, D[O,J] als Grad der Verwerfung der
NullhypotheseH, gegentiber dem unscharfen Quaritil Im Wesentlichen fuhrt das zu einem MaR fur die
Ubereinstimmung zweier Fuzzy-MengenuKERER2002).

Ein Vergleich von Fuzzy-Mengengelingt Gber den Grad der Ubereinstimmun@][o,]] einer Fuzzy-Menge
N beziglich einer Fuzzy-Mengd (KAUFMANN & GUPTA 1991, S. 264)

vm(l\7l):=v(l\7l.N)——). (3.73)

Dazu wird die Fuzzy-MengeN OF(0) mit einer nicht leeren Fuzzy-Mengd OF(0),M #0 verglichen.
Die Funktionh(-) genliigt dabei folgenden Bedingungew{KERER 2004, S. 52f):

minimale Ubereinstimmung: 80 < (h~ )J= 0

Monotonie: uov = P‘(U)s r(\,) |U’VDS(D)' (3.74)

Beispiele zur Realisierung v0|h|(°) sind die theh(D):heigm(q aus Formel (3.27) oder auch die
Méchtigkeit h(fJ) = carc( U) aus Formel (3.28). Ausfilhrlich beschreibEUMANN (2009, S. 65ff) die
Eigenschaften der beiden Methoden, um Testentaohgéh auf deren Basis zu treffen. In der vorliegande
Arbeit wird im Wesentlichen die Bildung mittels deard-Kriteriums verwendet. Das height-Kriterium davir
weder Asymmetrien noch der Unscharfe selbst ger@@bitTERER 2002, S. 73). Ausnahme ist das Vorliegen
von scharfen Daten, da danard( U) = Qqilt.

Neben dem Grad der Ubereinstimmung kann unmitteflearGrad der Nicht—Ubereinstimmurfg][O,]] mit
S (I\7I):=1—yN (I\7I) formuliert werden. Mit den in (3.74) genannten Begingen lassen sich fir beide Grade

N
die nachfolgenden Eigenschaften ableiten:

Ubereinstimmung  Nicht-Ubereinstimmu
MaN=0 = |rg(MnaN)=0 {5, (MnN)=1
MnN=N - yN(MnN)=1 SN(MnN)=O (3.75)
N=0 = |14 (N)=1 5,(N)=0
MOPONOQ = yN(M)SyQ(Is) yN(M)ZyQ(IE’)

Darin entsprecheny () =0 einer minimalen undy,(*)=1 einer maximalen Ubereinstimmung sowie
8, (*) =0 einer minimalen und (+) =1 einer maximalen Nicht-Ubereinstimmung der Fuzzyayten.

Mit dem Grad p, fur die Verwerfung der Nullhypothese aug, ('T') und 3, ('T') kann nun eine
Testentscheidung abgeleitet werden mit:

py (T) ::ﬁ(yV (7). 8, (F)=1-v, (T)) (3.76)

Die Funktion 5(0) - [0]] entspricht einer t-Norm oder einer s-Norm. In derliegenden Arbeit wird der
min (s ) -Operator verwendet, so dass folgt:

py (T):=min(y, (7). 5, (7)) (3.77)

4 KAUFMANN & GUPTA (1991) bezeichnen den Grad der Ubereinstimmungagnéement index (dt.: Akzeptanzindex)
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Ist der Annahmebereich , wie in Abbildung 3-13 gezeigt, scharf definiegilf als Spezialfallp,, ('T') =, (T’)
Sind das Quantil und/oder der Annahmebereich umkclgt eine eindeutige Testentscheidung nur fir
Py ('T'):O—»"HO definitiv annehmer und far p, ('T'):l—. "H, definitiv verwerfen' moglich. Fur alle
Py (T)D(O,l) gilt, dass das Testergebnis unscharf und dami@ngtrformuliert pneindeutig’, also
unentscheidbar ist. Daraus lassen sich die folgedds Falle fir die Testentscheidung ableiten.

Die Testgrolie liegt

Falll: ausschlieBlich im Annahmebeariei TV =0 - H, annehmen
Fall Il ausschlieRlich im Verwerfungereich Tn A =0 - H, verwerfen (3.78)
Fall lll:  sowohl im Annahme- als auch ThavVz0O0O ) _

. . o - uneindeutig

im Verwerfung®ereich TnAz0

Eine linguistische Testentscheidung kann durchkditegorisierung des Wertebereichs vp\r)('T') mit einer
oder mehrerer kritischer Grenzem, D[O,]] vorgenommen werden (KTERER 2002, S. 73). Abbildung 3-14
zeigt dafur eine grafische Umsetzung mit drei Katesm.

Kategoriel ! Kategorie Il ' Kategorie lll
.eherklein® | .ehermittel . .ehergroR“
.Hoannehmen": .Testunentscheidbar* i ,Hoverwerfen* -
T | T | T >
0 0,25 0,5 0,75 1oc py(T)

Abbildung 3-14: Kategorisierung des Verwerfungsietefir Hypothesentests mit unscharfen Daten

Ein geringer Unterschied zwischer ('T') und 5, ('T') weist infolge der Unscharfen auf eine geringe mren
barkeit der Hypothesen hin. Ist das der Fall, sokeine oder zumindest keine scharfe Testentschgidu
getroffen werden (KTTERER 2002, S. 73).

Alternativ und fur die Integration in einem autorsirten Prozess geeigneter, kann mittels einezekian
kritischen Wertes eine Testentscheidung erzwungedem, wie sie Abbildung 3-15 zeigt:

('T') < D[O]]: H, nicht verwerfen (3.79)
PulT s [ Pree L5 H, verwerfen. '

Ein Nachteil der binaren Entscheidung ist die Aasspg desjenigen Bereiches, fur den aufgrund dechmge
der ,Test unentscheidbar” ist. In Abbildung 3-14spmicht das dem Fehlen der Kategorie II.

IoKrit
<4+— ,Hpannehmen* i ~Hoverwerfen* —»
A 4 .
| | I | | =\
0 0,25 0,50 0,75 1,00 Py (T)

Abbildung 3-15: Binare Testentscheidung mittels gikigtischen Wertes

Die numerische Wahl vorp,, obliegt dem Anwender. Die Festlegung eines angsemes Wertes ist mit
Expertenwissen sowie unterstiitzend mit der sactdbgh Analyse von simulierten Daten und Re-Analyse
realer Daten zu verknupfen ENMANN 2009, S. 67). Ein geeigneter Néherungswert fir Alialyse noch
unbekannter Datenbestande jst, =0,5. Bei sicherheitsrelevanten Fragestellungen saiite gegen Null
gehen und fir Tests im Sinne einer Ausrei3ersuehe o, nahe Eins gelten @UMANN & KUTTERER 2008,
Abschnitt 2.2.4). Fir sicherheitsrelevante Fradestgen wird o, =0,1 und fir die Ausreiersuche
P = 0,9 empfohlen (MUMANN 2009, S. 122, S. 126).
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3.3.3 Fuzzy-Randomness

In den vorangegangenen Abschnitten 3.3.1 und 3v8rAe fir die zu bearbeitenden Daten angenommess, da
fur sie entweder eine zufallige Variabilitat odemschérfe vorliegt. Treffen jedoch beide Arten sdie
Unsicherheiten zu, ist deren eine gemeinsame Medallg und Behandlung erforderlich. Hierfir eigniehs
das sogenannteuzzy-Randomnessnit Hilfe von Fuzzy-Random Variablen(FRV).

3.3.3.1 Definition einer Fuzzy-Random-Variablen (FRV)

Nach NEUMANN (2009, S. 47) wird eine Fuzzy-Random-Variable widgtf definiert: ,Sei (Q,B,P) ein
Wahrscheinlichkeitsraum [...] (mit der Grundgesamtheit Q, dem Ereignisraum B und dem
WahrscheinlichkeitsmaR Rjann wird die unscharfe Abbildung: Q = S(D") mit:

A:Q25(0"), A(e)=A, o0Q, ADg(0") (3.80)

als unscharfe Zufallsvariable oder (unscharfer Zlgjavektor bezeichnet, wenn fur alle 0Q und fur alle
a0(0,1 die Menge(A(co)) beschrénkt isf...],. Zudem sei A(w) nach NEUMANN (2009, S. 47) mit:

inf (A(o)).

sup(A(m))
fir jedesw, 0Q eine normale Fuzzy-Menge mit einer mindestensketéise stetigen Zugehorigkeitsfunktion.
Die Werte inf (_A(m)) und sup(A(m)) sind endliche Zufallsvariablen auf dem Wahrscliefkeitsraum

(Q,B,P) (KUTTERER 2002, S. 64; /AKERNAAK 1978, 1979). Die Definition der FRV basiert damif dem
von ZADEH (1965) vorgeschlagenem Erweiterungsprinzip, woduzcB. bei Anwendung von Regeln und

inf{XDDn: M () (X)Za} (3.81)

su;{x 00" my, (x)= a}

Methoden der reellen Stochastik auf FRV eine undeHarweiterung und somit unscharfe Grof3en reseltie
Wahrend in der klassischen Wahrscheinlichkeitsikeggdem o, 1Q genau eine ,scharfe” reelle Zahl
zugeordnet wird, wird im Falle von FRV durch die eimarfe Abbildunge, = m, eine Zugehdrigkeitsfunktion
zugeordnet (HUMANN 2009, S. 49f).

Eine grafische Interpretation einer FRV als Fuzzgiivall des LR-Typs zeigt Abbildung 3-16. Der Migenkt

X, der FRV wird als Trager der zufélligen Variabilig&deutet und repréasentiert die originare Beobaghtun
X, ist mit den wahrscheinlichkeitstheoretischen Md#m aus Abschnitt 3.3.1 zu behandeln. Die Unschérfe
wird mittels Zugehorigkeitsfunktionen formuliert.id©Behandlung der Zugehorigkeitsfunktionen erfolgt m
Methoden der Fuzzy-Theorie aus Abschnitt 3.3.2eEits FRV formulierte Variable A wird mi& und ihre
Zugehorigkeitsfunktion mitm; (x) notiert. Der Mittelpunkt, der Trager der zufallig¥ariabilitat ist, wird mit

X,, gekennzeichnet. Vektoren werden entsprechend eleioxt und Matrixschreibweidett geschrieben.

A M:(x) core(A)

m Trager der Impréazision

= = = = Trager der zufalligen Variabilitat

a,min =m o max

Abbildung 3-16: Grafische Interpretation einer FR¥ Ruzzy-Intervall des LR-Typs
(NEUMANN 2009, S. 48 Abbildung 3.4)
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3.3.3.2 Hypothesentests fur FRV

Die Entwicklung vonHypothesentests mit FRVwurde im Fachbereich der Geodasie wesentlich ddieh
grundlegenden Arbeiten vonUKTERER (1994) und KITTERER (2002) sowie den daraus weiterentwickelten
Methoden fur Globaltests und Ausrei3ertests BuANN (2009), NN UMANN & KUTTERER (2005 bis 2008) und
NEUMANN ET AL. (2006) vorangetrieben. Die folgende Zusammenstgliwurde aus den genannten Quellen
entnommen und in Teilen an die Anwendungen deriegehden Arbeit angepasst. Die Hypothesentests mit
FRV sind als Erweiterung sowohl der Testverfahrensanarfen, stochastischen Daten aus Abschnitt &lI3.
auch mit Fuzzy-Mengen aus Abschnitt 3.3.2 zu vheste Die Spezialfalle der scharfen stochastischaterd
und derjenigen ausschlief3lich Fuzzy-Mengen sinthadngebettet.

Wesentlicher Unterschied der Hypothesentests mit HRWV Vergleich zu den klassischen statistischen
Hypothesentests liegt darin, dass die TestgrofXdm ausschliellich im Annahme- oder im Verwerfurggsizh,
sondern auch teilweise in beiden vorhanden seinnddn Sowohl die Hypothesen mit Annahme- und
Verwerfungsbereich, als auch das Quantil der Merigiund die TestgroRe kdnnen als Fuzzy-Menge igefin
werden. Mit Hilfe der Fuzzy-Theorie ist es mdglictiese Problemstellung mathematisch zu behandedmnwW
im Folgenden von unscharfem Quantil der Verteilufig oder der unscharfer Testgroe als dessen
Realisierung, dem unscharfen Annahmeberefchund dem unscharfen Verwerfungsbereigh gesprochen
wird, kennzeichnet das hochgestellte Tildesymbidl die Unscharfe und der Unterstrich , die Komponente
der zufalligen Variabilitat. Der Ubergang auf sdbaNerte und Intervalle ist dabei jederzeit moglich

Nachfolgend werden die grundlegenden Schritte fiipdthesentests mit unscharfen Daten zusammengefasst
Sie basieren auf KWTERER (2002), KUTTERER (2004), NEUMANN & KUTTERER (2005, S. 147ff), HUMANN
(2009, S. 61ff), BHON (2003, S. 86ff) und EINMETZ (1998). Fir die hier verwendeten Hypothesentests m
unscharfen Daten sei gemaR der Definition der FZatjen und Fuzzy-Intervalle die Erfullung der fetglen

drei Kriterien vorausgesetzt ENMANN & KUTTERER 2005, S. 149; ¥RTL 1996, S. 51):

1. die Zugehorigkeitsfunktion muss mindestens einamk&onswert mit 1 als Maximalwert aufweisen

OxOX:m (x)=1 (3.82)

2. die Form der Zugehoérigkeitsfunktion muss konvex sei

Ox, O0XundO x,0XundJAO[ O} giltm (AOx+( £A)0x) = mifm( J m( ¥) (3.83)

3. und die Zugehdérigkeitsfunktion muss gegen 0 streben

lim m, (x)=0und limmy (x)=0. (3.84)

Hypothesentests werden zumeist nach einem Auswertess angewendet, bei dem beispielsweise
interessierende Parametern ermittelt oder geschétmden. Die Bestimmung oder Schétzung der Parameter
Qi 0@ ist unter Beriicksichtigung des Zadeh'schen Erwsigsprinzips durchzufiihren. Die theoretische
Varianz 02 sei dazu als bekannt vorausgesetzt oder mittetfavaKovarianzfortpflanzung bestimmt. Das
unscharfe Quantil der Verteilung im eindimensionakall, mit Zentrierung auf den unter der Nullhypege
glltigen Erwartungswert der scharfen Zufallsvaeabl und Normierung mit deren theoretischer
Standardabweichung, wird berechnet mittKkeErRer 2002, S. 72 Formel 3.115):

a-(E(aln))

y= (3.85)
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Bei Verwendung von LR-Fuzzy-Intervalleh = |:XT TG oG

JLE R I

TestgroRRe folgt die Zugehdorigkeitsfunktion:

T,-X-r -

Li C—~7 y X<Im_rj ,Cil >0

T
1, T -r<x<T +r
m; (x) = 3 - -moT (3.86)

X=T.,-r

R: =1, x>T,+r,¢ >0

T c 10T,
0, sonst.

Numerisch istT, fiir den Fall gemeinsamer Behandlung von zufallganiabilitat und Unschérfe identisch mit
der Testgrof3el fir den scharfen stochastischen Fall. Mit der IEgahg der Nullhypothese und Alternativ-
hypothese, die letztlich aus sachlogischen Uberlggn abzuleiten sind, werden der Annahmebereichalsd
mengentheoretisches Komplement dazu der Verwerhemgih V =A° konstruiert. Beim Ubergang auf
Hypothesentests mit unscharfen Daten stellen diggeRorigkeitsfunktion fur den Annahmebereich
m, 18, 5[0, und die Zugehérigkeitsfunktion fur den Verwerfubgeeich m,:®, = [0,1] unscharfe
Abbildungen dar. Annahme- und Verwerfungsbereiold siaher unscharfe Gré3en:

V=A°=1-A < m(x)=1-m(x) mit m:0"-[0,]
Ox0O0 (3.87)

Vi=fom, (x) = m () =1- m (x) A={x, m(x) xOC}.

Dies stellt eine Verallgemeinerung zu Formel (3.44$ Abschnitt 3.3.1 dar, weshalb der klassischeahAme-
bereich mit eindeutiger Testentscheidung als Sialtien (3.87) enthalten ist. Die Unschérfe betrdgnn Null.

Mit Am als den Mittelpunktr; dem Radius sowie;, der linken undc; der rechten Spannweite kann der
Annahmebereich auch als LR-Fuzzy-Intervall konsituwerden. Die Wahl der Referenzfunktionen untgtlie
grundsatzlich keinen Einschréankungen, solange sie aben genannten Kriterien gentigen und sachlogisch
genugend motivierbar sind. Zur Festlegung des Ameddereichs wird mit Vorgabe der Irrtumswahrscheimli

keit a, das Sicherheitsniveau definiert, fir das bei dehar Quantil der VerteilungT und

Irrtum
Standardnormalverteilung die Nullhypothesgegilt. Der Annahmebereich ist als klassisches il —r; .t |

mit dem Radiusr; als das Quantil bei der Sicherheitswahrschein&thR definiert. Wird er beispielsweise
mittels zweier verschiedener Sicherheitswahrsclobikéiten P, und P, fuzzyfiziert, bestimmen die aus den
Quantilen gewonnenen Stitzpunkte die Zugehorigkmiksion. In Abbildung 3-17 ist hieraus ein trapez-
férmiger (unscharfer) Annahmebereich konstruiertrdeo und weist, bis auf die zuféllige Komponente de
TestgroRe, hohe Ahnlichkeit zur Konstruktion in Abbng 3-13 auf. Bei Wahl von z. BP; = 95% und
P, =99,5% wird ein unscharfer Entscheidungsbereisfschen den beiden Sicherheitswahrscheinlichkeiten
aufgespannt, in dem sictly und Hp Uberlappen. EUMANN (2009, S.62) motiviert eine derartige
Fuzzyfizierung durch ,...eine unzureichende Kenntnis des konkreteatenden Wertes...“ beispielsweise der
Frage ob die Fahrzeuggeschwindigkeit ,etwa“ 50 kivdtragt. Oder ob ,...eine unzureichende Kenntnig tibe
die zu verwendende Irrtumswahrscheinlichkeit fig Hionstruktion des Annahmebereiches...” z. B. degé&ra

ob ,...die Beobachtung i mit einer Irrtumswahrschielmkeit von ,etwa“ 5% ein Ausreil3er..." ist.
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TP =95%

'k

P,=99.5%

Abbildung 3-17: Mit zwei Sicherheitswahrscheinligliten formulierte
Annahme- und Verwerfungsbereiche naafTKeERER (2002, S. 73)

Aus der Lage der TestgréRe beziglich zu Annahmd-\terwerfungsbereich lassen sich die folgenden drei
Falle fur die Testentscheidung unterscheiden:
Die Testgrolie liegt
Fall1: ausschlieBlich im Annahmeberteic

Fall ll: ausschlieRlich im Verwerfungsteich
Fall lll: im Annahme- und im Verwerfungsbereictf

0 - H, annehmei
0 - H, verwerfer

£0 Din Az0O - uneindeutig.

2
= 88)
T

< D <&
I

n
n
n

Eindeutige Testentscheidungen folgen ausschliefdiahn, wenn die TestgrolRe entweder vollstandig im
Annahmebereich (Fall 1) oder im Verwerfungsbere{gtall 11) liegt. Existieren Schnittmengen in beiden
Bereichen (Fall IIl), kann aufgrund der Unschéarfénkeeindeutige Aussage mehr getroffen werden. Eine
mogliche Lésung mittels der Bestimmung des Gradeas (#ieereinstinmung und des Grades der Nicht-
Ubereinstimmung wurde bereits im Abschnitt 3.3 .7 Ebene der Fuzzy-Mengen angesprochen. Mit den do
genannten Formeln, gelten die entsprechenden Elaften und Spezialfélle auch fur den vorliegenBah.

Mit dem Grad der Ubereinstimmung des Verwerfungsicbes mit der Testgrolg, (i) und dem Grad der
Nicht-Ubereinstimmung des Annahmebereiches mit @estgrolRe 35 (i) bei Verwendung des height-
Kriteriums oder des card-Kriteriums, folgt der Gidat Ablehnung der Nullhypothese bezuglich der Jréfe:

vy (T)=heigh{ Tn V) und &, (T)=1-heigh{Tn A ode (3.89)
T :M und 3§, :1—M 3.90

B (_) card(j) A( ) carx(j) ’ (3-90)
py (T) = min(v, (T).5, (T))- (3.91)

Eine bindre Testentscheidung kann durch Wahl egessgneten kritischen Werteg, IZI[O,J], analog zu
Abschnitt 3.3.2.7 Abbildung 3-15, erfolgen. Der Abl von Hypothesentests mit FRV ist in Tabelle 3-4
zusammengefasst dargestellt.

AbschlieBend konnen die Wahrscheinlichkeiten fiin deehlschluss 1. Art sowie den Fehlschluss 2. Art
berechnet werdefKUTTERER 2002, S. 78f; HUMANN 2009, S. 77f, BUMANN & KUTTERER 2008). Beide
Berechnungen werden im Folgenden nicht angewenddt sind daher in Tabelle 3-4 ausgeklammert

gekennzeichnet.
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Tabelle 3-4: Ablauf von Hypothesentests mit FRV

Schritt  Beschreibung

1. Schéatzung der unscharfen Paramé®er
2. Festlegung der Nullhypothelsig und gegebenenfalls der Alternativhypotheise
3. Definition und Konstruktion des Annahmebereichfesund des Verwerfungsbereich¥&s in

Form von Fuzzy-Mengen unter Bertucksichtigung deisémidungskriterien, wie z. B. der
Irrtumswabhrscheinlichkeity und dem unscharfen Quantil der Verteilugg

Irrtum

Berechnung der unscharfen TestgraRenit Hilfe des Erweiterungsprinzips.
Berechnung des Grades der Verwerfung, der Nullhypothese als Malz der
Ubereinstimmung der TestgroRe mit dem Annahme-\Mandierfungsbereich.

6. Definition des Entscheidungskriteriumg,,, fir die Annahme oder das Verwerfen der
Nullhypothese oder gegebenenfalls einer uneindenfigstentscheidung.
(7. Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der Fehlssa 1. und 2. Art im unscharfen Fall.)

3.3.3.3 Eine Alternative zur Testentscheidung mit unscimaviahrscheinlichkeiten

Alternativ zum vorherigen Vorgehen kann eine Testheidung fur Hypothesentests mit FRV auch auf Basis
unscharfer Wahrscheinlichkeiten stattfindem.ZMOSER & VIERTL 2004; FLZMOSER & VIERTL 2006, S. 83f).
Ausgangspunkt sind die klassischen Hypothesentestgprazisen Daten). Ebenfalls wird die klassistheer-
teilung des Raumes der mdglichen Werte in AnnahnegétieA fur Hy sowie in Verwerfungsbereich V filia

vorgenommen, so dass ftly mit der Irrtumswahrscheinlichkeit der Verwerfungsbereich aufgespannt

Irrtum

wird®:
a)P(_SXJHo) =0, (einseitig,V: [—oo i’u))

b)P(T2 Y |Hy) = (einseitig, v=y, + ) (3.92)

\Y
<

o

C) P(IS Xa| Ho) = P(IZ _yb| HO) — alr;um (zweiseitig, V= |:—oo 1_)2) 0 (_){J ;l-oo:|)

Darin sind VAR und |:Xa’_yb:| die entsprechenden Quantile der zugrunde liegeWeerilungsfunktion. Der
Vergleich des Quantils der Verteilung mit der Ted8g erfolgt auf Ebene der Wahrscheinlichkeitendiis
Eintreten der Bedingungen von Formel (3.92):

2) p=P(T<y)
b) p=P(T2y) (3.93)
) p= 2[min[P(_Ts_y) ,P(_Tz_)ﬂ .

Fir p<a, ist die Nullhypothese zu verwerfen und entspredtfén p= a anzunehmen.

Irrtum Irrtum

Infolge der Unschéarfen der Beobachtungen ist derahrg¢heinlichkeitsdichtefunktion ebenfalls als Unaste
Funktion y — ¥ zu definieren, wodurch der Ubergang von der selmaMVahrscheinlichkeitep auf die
unscharfe Wahrscheinlichkeip mit m, ( p)0[0,4] und pd[0,1] motiviert wird. Die Auswertung kann nun

a -schnittweise miti/u =m, (x) =[ Yo Y, max] Oa D[O,]] als endlich abgeschlossene Intervalle erfolgen:

—Za,min

5 die in ALZMOSER & VIERTL (2006) verwendeten Symbole wurden denen der gertiden Arbeit angepasst
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Q) P, =M. (p)= [F’(—Tslyu,mm) ' F(—Tslx,maxﬂ
A q

b) B, =m,. (= | T2 )] (3.94)
[ZEP(Isga’mm), min[l, e _ymaxm fiir:A > A
(123,

©) p, =m,.(p)= [2 | min[LZ:P(_TZ_X,mmm firA<A, |

Die Fallunterscheidung bei c) untersucht, auf wedcBeite des Medians der Wahrscheinlichkeitsdiahtdfon
sich der gro3ere Unschéarfeanteil ven befindet. Dazu wird die untere Flacle von y . bis zum Median
und die obere FlacheA, vom Median bisy  — der WahrscheinIichkeitsdichte?uhktion berechnetr Z
Verdeutlichung dient das inIlZMOSER & V|EF§TL (2004 S. 28) gezeigte Beispiel, in dem anhand einer
angenommenF-Verteilung mit f, =10 und f, =12 Freiheitsgraden versuchsweise die Signifikanz frei
gewahlter unscharfer TestgroReR bis T, fiir deren Zugehorigkeitsfunktionem (x) bis m,(x) im
zweiseitigen Fall gepruft wird. Di¢,,,-Verteilung, deren Median sowie die Zugehorigkeittionen sind in
Abbildung 3-18a) dargestellt. Zu erkennen ist, déssm (x) und m,(x) die FlacheA, auf der linken Seite
des Medians Null ist und fum,(x) die FlacheA, rechts des Median Null betragt. Die zu verwendende
Fallunterscheidung in (3.94)-c) ist somit eindeutig Falle vonm3(x) sind hingegen Flachenbeitrage sowohl
links als auch rechts des Medians vorhanden. DareofpeinlichA, > A, gilt, gilt entsprechend der untere Fall
von (3.94)-c) fur die Berechnung der unscharfen \eheginlichkeit. Die a -schnittweise berechneten
Zugehorigkeitsfunktionen der unscharfen Wahrschwikeiten m, ( p) bis m, ( p) zeigt Abbildung 3-18b).

Fur den gewahlten Schwellwert vam,, =0,10 ist die Nullhypotheséd, der mittels m (x) und m,(x)

Irrtum

charakterisierten TestgroRdh und T, zu verwerfen. Fiim, (x) und m,(x) und damit firT, und T, istH,
hingegen anzunehmen.

m(x) { Meldian m( p) “_.mm (p) m,(p)

Lo pm(x)ipm, (x) SO (9 m, (p)

0,8 - | 0,8 - i

0,6 - 0,6 4

0,4 "'-!flo,lz 0,4 -

0,2 0,2 U

0 4 £ ! x> 0+ | | | | P
1 0 1 00 02 04 06 08 1,0
a alrrtum :0’1
) b)

Abbildung 3-18: Beispiel a) einer Wahrscheinlich&dithtefunktion und den Zugehdrigkeitsfunktioneagawahlter
Testgroflen sowie b) die daraus folgenden unsch¥thrscheinlichkeiten
nach FL.zMoSER& VIERTL (2004 S. 28, Fig. 4)

Die Zugehdrigkeitsfunktionmﬁ(p) wird mittels Zusammenfuhrung dem -Schnitte Uber das Supremum
sup(+) konstruiert mit:

p=m,(p=supalm, (9. (3.95)

a(0,4

Vergleicht man den Wertebereich des Tragers pomit supp(p) = P,—, :[R:o,min ,Nnjzo,max] gegeniber dem

kritischen Signifikanzwerty lassen sich beztiglich der Nullhypothese folgdrélée unterscheiden:

Irrtum
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Falll:  P,oomin > A um = H, definitiv annehmen
Fallll:  Pyogmax <@ yum = H definitiv verwerfen (3.96)
Falllll: &\ um U Pyoo = Testentscheidung nicht eindegit

Man erkennt sofort die Analogien der Falle | unduldenen des vorherigen Abschnitts 3.3.3.2. Ebfaigbaus
Fall 1ll, dass keine eindeutige Entscheidung vgtlieviit Defuzzyfizierung vonp kann schlief3lich die binéare
Testentscheidung (Annehmen oder Verwerfen Mgherzwungen werden. Als Verfahren der Defuzzyfizier
kann der in Abschnitt 3.3.2.7 vorgestellte Mengegleich dienen. Der Annahmebereich ist fur diesah £
definieren mitA =[a,,,..1] und der Verwerfungsbereich mit =[0,a,,,,). Der Wert der kritischen Grenze

Irrtum?

P 1St, Wie in den vorherigen Abschnitten auch, amvergsbezogen geeignet zu wahlen.

Es bleibt anzumerken, dass bei gleichen Verteiliumigionen und gleicher Wertewahl van,,., und p,,, die
Testverfahren des Hypothesentests mit FRV und mittiehscharfer Wahrscheinlichkeiten zu gleichen
Ergebnissen bei der Testentscheidung fihren.
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4 Modellierung unsicherer Verkehrsdaten

4.1 Einleitung

Nach der allgemeinen Formulierung von Unsicherheite den vorangegangen Abschnitten werden nun die
Identifizierungsverfahren fir den Nachweis oderhaden Ausschluss von mdglichen Verkehrsmittelnbaiget.

Das Hauptaugenmerk liegt auf dem Vergleich der MSiRnen mit denjenigen Merkmalen, die den
Verkehrsmitteln des MIV entsprechen oder auch vgiglerchen. Die dazu infrage kommenden Verkehrsmittel
und Verkehrsmittelgruppen sind die in Abschnitt definierten oVB, NMIV, MIV und OV. Aufgrund des im
Vergleich zu den anderen Verkehrsmitteln seltenieiseézes von Mobilfunkgeraten auf Fahrradern ded\NM
(die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Ortwegfahren erfordern, dass sich die MS im Gespréaolsis
befindet), werden sie im Rahmen der hier gezeigtentlfizierungsverfahren ausgeklamriiert

Im nachfolgenden Abschnitt 4.Rlodellierung unsicherer Ortungsinformationen werden einleitend die
Grundlagen und Methoden zur Ortung der MS erlgutanf denen die Identifizierungsverfahren aufbauen.
Wesentlich sind darin die Erarbeitung und insbesomdlie Fortpflanzung der Unsicherheiten. Im Anss$l
wird in Abschnitt 4.3Bewegungsidentifikation untersucht, ob sich die MS in Bewegung befindetr atesie
steht. Befindet sich die MS in Bewegung, wird in Absitt 4.4 die Geschwindigkeit der MS aus dessen
Positionsfolge berechnet und mittels d&eschwindigkeitsidentifikation mit den Maximalgeschwindigkeiten
von mdoglichen Verkehrsmitteln verglichen. Kommewmaem Vergleich neben Verkehrsmitteln des MIV auch
noch OV-Verkehrsmittel infrage, wird eine moglictorrelation zu OV-Fahrzeugen in Abschnitt 4.5
untersucht. Ist die MS keinem OV-Verkehrsmittel woizinen, ist in einer abschlieRendeartengestiitzten
Plausibilitatsprifung in Abschnitt 4.6 zu zeigen, dass entlang der MSitlPosfolge sowohl rdumlich als auch
zeitlich auf dem digitalen Straennetz eine moglietvahlte Route existiert. Die zusammengefasstelgbfder
Identifizierungsverfahren sowie die jeweiligen Absittsnummern zeigt Abbildung 4-1.

Zur Reduzierung fehlerhafter Verkehrslageerfassurggdien Mobilfunkdaten nur dann an die Verkehrslage
erfassung des MIV weitergeleitet werden, wenn dedleutige Nachweis erbracht wurde, dass diese Klwibi
daten in einem Verkehrsmittel des MIV generiert dam. Das ist dann der Fall, wenn die Verkehrsmitlielr
anderen Verkehrsmittelgruppen ausgeschlossen weddenen. Eine Abweichung von diesem Prinzip zum
Zwecke der Erkennung von MS in Verkehrsstaus odeh demporaren Mehrdeutigkeiten bei der Verkehrs-
mittelnutzung, wird in Abschnitt 4.7 mit d&ferkntpfung der Identifizierungsergebnissebesprochen.
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Abbildung 4-1: Ablauf der Identifikationsverfahren

5 Mit steigender Verbreitung der Mobilfunkgerétedier Bevélkerung sowie dem zukiinftig steigenden Dedesfer zwischen MS und der
Infrastruktur aufgrund von Web-, Mail- und MultimaeFunktionen (8RVICEREPORT2013), so dass die Ortung gegebenenfalls auch ohne
aktive Gesprachsverbindung und bereits durch deRelol Transport per Fahrrad moglich ist, muss diesahme neu bewertet werden.
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4.2 Modellierung unsicherer Ortungsinformationen

4.2.1 Rohdatengewinnung

Datengrundlage der in der vorliegenden Arbeit verdegen Mobilfunkortung sind infrastrukturseitig as$te
Mobilfunkdaten. Fir eine flachendeckende Verkelfiessung ist somit eine flachendeckende Erfassumg vo
Mobilfunkdaten notwendig. In Deutschland kommenudaforrangig die Mobilfunknetze des GSM und des
UMTS infrage. Wahrend GSM mittlerweile eine fastistéindige Abdeckung bietet, befindet sich das UMTS
Netz derzeit noch im Ausbaustadium und wird austégriinden auch in naher Zukunft nur in Ballungsréum
und entlang grol3er Verkehrswege installiert werd®n. jeweiligen Netzabdeckungen fir GSM und UMTS in
Deutschland sind in Abbildung 4-2a) und Abbildungh) dargestellit.

g
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Abbildung 4-2: Netzabdeckung fur Deutschland infilmta) GSM und b) UMTS des Mobilfunknetzes jewelés Telekom
Deutschland GmbH (Bildquelle:B¥zABDECKUNG T-MoBILE (2010))
und c¢) Versuchsgebiet zur Mobilfunkerfassung deliegenden Arbeit

Da moderne Mobilfunkgerate zwischen GSM und UMTSoNfonknetzen wechseln kénnen, ist letztlich fie di
Mobilfunkortung eine Verknipfung der Daten aus beidllobilfunknetzen anzustreben. Die vorliegendeeirb
baut im Wesentlichen auf die im ProjektoDl gewonnenen Mobilfunkdaten auf, worin ausschlili
Mobilfunkdaten des GSM erfasst und verarbeitet waordDas Versuchsgebiet befindet sich im Sidwesten
Deutschlands, im GroRraum Karlsruhe, und umfasgt Eidche von ca25 kn? mit ca. 32 km Autobahnen und
ca. 40 km Bundesstral3en, vgl. Abbildung 4-2c).

4.2.2 Mobilfunkortung nach dem Signalpegel-Matching-Vérkn

Wie die Verfahren der Verkehrserfassung, erfordauch das funktechnische Grundprinzip fir die
Kommunikation im GSM-Netz die Kenntnis der MS-Piasit Die Anforderungen an deren Darstellung sowie
die Positionsgenauigkeit differieren jedoch. Im G8Mgtz erfolgt die Positionsdarstellung im Wesehtic auf
logischer Ebene in Form der Location-Area, der Bd&, Funkfrequenz und dem durch déming Advance
(TA) angegebenen Zeitschlitz des Kommunikationskangtr FPD sind aber geografische Positionen von
Interesse. Die Anwendbarkeit der GSM-Mobilfunkdatsgtzt somit die Uberfihrung der GSM-Positions-
beschreibung in geografische Koordinaten vorausdigse aldVobilfunkortung bezeichnete Problemstellung,
finden sich in der Literatur mehrere Verfahren. Sisterscheiden sich vorrangig durch den Einsatz
unterschiedlicher, aus den Datenschnittstellen Mebilfunknetze oder der Mobilfunkgerate abgegriffen
Mobilfunkdaten (KENNEMANN 1997; HELLEBRANDT ET AL. 1997; HELLEBRANDT & MATHAR 1999; KRIEGL
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2000; WERMUTH ET AL. 2001; HOFMAN-WELLENHOF ET AL. 2003; Q\TREIN ET AL. 2004; KOHLEN 2004; RRmMM
ET AL. 2006; SHWIEGER2007; R\MM & SCHWIEGER 2007; KHALAF-ALLAH 2008).

In der vorliegenden Arbeit wird das im ProjekoDI' eingesetzten und in ARM & SCHWIEGER (2007)
beschriebenen Ortungsprinzips dignalpegel-Matchingsangewendet. Fir die Erfassung der Mobilfunkdaten
muss bedingt dieses Verfahren eine aktive Verbigduvischen MS und Infrastruktur des Mobilfunknetags
sowohl den Unsicherheitshaushalt der eingesetzwilfdnkdaten, als auch die empirischen AnalyserEate
der vorliegenden Arbeit geeignet bewerten und eéimen zu kdnnen, wird dieses Ortungsprinzip in den
folgenden Abschnitten im Detail betrachtet.

4.2.2.1 Das Ortungsprinzip des Signalpegel-Matchings

Das Grundprinzip des Signalpegel-Matchings basiert der bestmdglichen Anpassung dggmessenen
Signalpegel(RX) an die Pegel der Referenzpegeldat&ie von einem MS gemessenen Signalpegel werden
dazu mit denen einer georeferenzierten Signalpagelkerglichen (RvM & SCHWIEGER2007). An denjenigen
Stellen mit bester Ubereinstimmung zwischen genmess®egel und Kartenpegel wird schlieRlich die tRwsi
des MS angenommen. Diese MS-Position wird nachfageit MS, bezeichnet. Eine mdgliche Losung dieses
Optimierungsproblems ist die analytische Auswertbegspielsweise mittels der Uberpriifung der Defiigit

der Hesse-Matrix (ELLEBRANDT ET AL. 1997). Dieser Weg wird im Folgenden nicht ndhetrdchtet.
Stattdessen werden die Referenzpegel in Form geergierter Rasterdaten, den sogenannten
Signalpegelkarteneingesetzt.

Die Signalpegel der Signalpegelkarten werden irregwei-dimensionalen Matrik angeordnet. Ausgehend
von einer georeferenzierten Ursprungskoordingiey, fur den Mittelpunkt des Rasterelementes der linken
oberen Ecke und einem Rasterpunktabstand wird damit ein lokales kartesisches Koordinatetesys
aufgespannt. Das Matrix-Koordinatensystem ist zu@emsparallel zum Ubergeordneten Koordinatensystem,
das in der vorliegenden Arbeit das globale GaulgiriKoordinatensystem ist. Die Werte der Signalpege
kartenk;; werden in Matrix-Darstellung formuliert mit:

k1,1 e k1,m

KBTS = k.. mit: i=1,2...n, j= 1,2..m (4.1)

Kna

Das Kirzel BTS (Base Transceiver Station) stehtifigreeindeutigen Mobilfunkmasten im Mobilfunknetzdu
kennzeichnet die eindeutige Zuordnung der Signalgage zu einer spezifischen Mobilfunkantenne der
Infrastruktur. Die vom MS gemessenen Signalpegetare mit RX, bezeichnet. Mit dem Index d werden die
vom MS gemessenen Signalpegel den Signalpegelkautgordnet. Der Inded = 0 entspricht der ersten BTS
(RamMM 2007). Sie wird albedienende BTShezeichnet, da zwischen ihr und dem MS die eigtmtiDaten-
funkiibertragung stattfindet. Alle weiteren BTS wer@dsNachbarzellenmit d01,...,d,,, bezeichnet, wobei
im GSM-Mobilfunknetz deren Anzahl auf maximd)|,,, =6 begrenzt ist (WLKE 2001). Je nach Empfangs-
situation variiert die Anzahl der Nachbarzellen,dwcch auch Félle ohne Nachbarzelleninformationratén.
Da die korrekte Zuordnung der gemessenen PegeM@egu den BTS und damit zu den ,richtigen* Signal-
pegelkarten vorausgesetzt wird, wird nachfolgensl idarzel BTS weggelassen. Die Angalie und RX, in
einer Formel bedeuten dann, dass die BTS der Sigmelkarte und die BTS des gemessenen Pegels gieith s

" Die BezeichnungReferenzsteht in diesem Zusammenhang fiir Rieferenzierung der Signalpegel auf ein Koordinatstesn also im
Sinne wieGeoreferenzierungiicht aber im Sinne einer héheren Genauigkeit.
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Jedem Kartenelemenk;; ist eine georeferenzierte Koordinatg; — X,y zugeordnet. Die Zuordnung ist
ebenfalls fur die Ruckrichtung,y - k;; gultig:

X =X, +(i —1) @ i =1+(x=X,)/a

4.2
y:yo+(j_1)|-_a|< j:1+(y_yo)/a1<' ( )

Aus diesem Zusammenhang resultiert die bereits ebgahnte BezeichnurigeferenzpegeldateAufgrund der
in beide Richtungen eindeutigen Abbilduikg ~ X,y ist die Angabe vor,j und X,y gleichbedeutend. Der
Index des ersten Kartenelementes bej,y,) ist (i =1,j=1) und der des letzten i§t=n,j=m).

Im Verfahren des Signalpegel-Matchings wird digjentelle in den Signalpegelkarten gesucht, arsidbrdie
gemessenen Signalpegel optimal einpassen. Als Maf! Einpassungsgrades dient die Verbesserungs-
quadratsumma/; wobei an der Stelle mit dem wertemaRig kleinstén die MS-Position vermutet wird
(CATREIN ET AL. 2004;HELLEBRANDT ET AL. 1997; HELLEBRANDT & MATHAR 1999; R\MM ET AL. 2006; RMM

& SCHWIEGER 2007; SHWIEGER2007):

i1

Elementweise Darstellung Matrizendarstellung
invZ - MS
minvg,; - MS,, I
j=L.m ) ) 1 o 1 (4.3)
mit: V2, =) (ko ~RX, )’ mit:v2 =Y (K,-ERX,)" ,E=|! .
=R d=0 1 .1

Zur Erhéhung der Recheneffizienz wird das Suchdehié sogenannt8ektoren eingegrenzt. Die Flachen der
Sektoren sind im Vorfeld so zu wahlen, dass die RéSitionen einerseits definitiv innerhalb der Sedto
liegen, andererseits die Flachengrof3en der Sektabem mdoglichst klein sind. Fir die Bestimmung der
Sektorlage und -grofRe wird der folgende Zusammemhgenutzt: In GSM-Mobilfunknetzen findet die
Informationsiibertragung auf dem Luftweg Uber einekfechnische Verbindung zwischen dem MS und der
bedienenden BTS statt. Die BTS besitzen hierzueeitigl zugeordnete Antennen. Im Rahmen der Instatlat
und Inbetriebnahme der BTS-Antennen werden die gdéisghe Koordinate, di¢lauptstrahlrichtung der
Antenne gegeniiber der Nordrichtung und deffnungswinkel (typische Werte sind 120°, 180° oder 360°)
festgelegt. Die Ubertragung zwischen MS und BTSustem in sogenannten Zeitschlitzen organisiertjusch
die Anzahl der von einer BTS versorgbaren MS erhvidntden kann. Uber welchen Zeitschlitz MS und BTS
kommunizieren, gibt der TA-Wert gRoTH 2002). Letztlich wird mit ihm die Synchronisieruagischen BTS
und MS realisiert sowie Laufzeit aufgrund der Awstungsgeschwindigkeit der Signale zwischen BTS Mi&d
bertcksichtigt. Aus dem TA-Wert kann die Entfernuvgschen BTS und MS abgeleitet werden, die sich au
den ausgesendeten Datenpaketen relativ zum vorgegebTakt der Zeitschlitze berechnet A0MfE 2001,
S. 225 Formel (3.5)):

_TAGOH, TABOCI0B,6910°s

o =——— = 5 =TA[B54 m. (4.4)

Der Wertebereich des TA-Wertes betragt 0-63, walbiei 64 mdglichen Schritte ganzzahlig sind. Signal-
ausbreitungsgeschwindigkeit ¢ und Dauer eines Bjtssind Konstanten im GSM-Mobilfunknetz. Die ganz-
zahlige Auflésung des TA-Wertes bewirkt Distanzaimlvengen von bigz [554 m wegen Rundungseinfliissen.

Mit der BTS-Koordinate, der aus dem TA berechnddsianz d,, , der Hauptstrahlrichtung der Antenne und
dem Offnungswinkel wird die Lage und Ausdehnung 8ektor definiert (RMM & SCHWIEGER 2007). Die
Abbildung 4-3 zeigt schematisch den Sektor einerSBim zweidimensional aufgespannten Raum. Zu
berticksichtigen ist, dass sich Unsicherheiten dektosdefinierenden Grof3en (BTS-Koordinatel,, ,
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Hauptstrahlrichtung und Offnungswinkel) prinzipieluf den Sektor fortpflanzen. Da mit Einfiihrung der
Sektoren ausschlie3lich Recheneffizienzsteigerurdyeeh die Eingrenzung des Suchgebietes fir die MS-
Position erzielt werden sollen, werden die Unsibb#en des Sektors im Rahmen der vorliegenden Arbeit
vereinfacht, in Form von konstanten radialen Zuigbh von £%2[554 m (zusatzlich zu den Rundungs-
einfliissen) sowie Zuschlagen beim Offnungswinkel ¥@0Grad behandelt.

Offnungswinkel (z. B. 120 Offungswinkelzuschlag
1% TA tradialer Zuschlag

Hauptabstrahlrichtung

TA-Wert

AN

BTS-Antennenstandort

/ 360° (Rundstrahler)

Xr

Abbildung 4-3: Zweidimensionale Abbildung von Sekio fir GSM-Verbindungen
nach RMM & ScHWIEGER (2007)

4.2.2.2 Gemessene Signalpegel und deren Eigenschaften

Die in der vorliegenden Arbeit eingesetzte MobikKartung verwendet die am MS durchgefihrten
Signalpegelmessungedes GSM-Mobilfunknetzes. Die hierflir gemessenemkBignale werden von jeder BTS
kontinuierlich und mit gleicher Sendeleistung altiggdt. Davon abweichend wird die Sendeleistung der
bedienenden BTS bei einer bestehenden Verbindunggeler um Funkstdrungen zu minimieren. Die
Signalpegelmessungen zur leistungsgesteuerten needien BTS konnen je 480 Millisekunden 100 mal
erfolgen und werden anschlieRend MS-intern gemnittélufgrund der Leistungssteuerung muss ein
Korrekturwert angebracht werden, um einen mit dech¥arzellen und insbesondere mit den Signalpegetka
vergleichbaren Signalpegelwert zu erhalten. JeMiiitekunden werden aufgeteilt auf die benachbaBd S
ebenfalls 100 Signalpegel erfasst und MS-internitjein Die Mittelwerte der bedienenden BTBXo, der
sechs vom Betreiber vorgegebenen sowie pegelstﬁrN&:hbar-BTS@d |dD1,2.., der TA-Wert und
weitere Systemparameter werden in der Regel im 48@eitraster zur bedienenden BTS im Rahmen des
Messwertreports Ubertragen. Die Auflésung der Ubermittelten Sigegkl betrégt 1 dBm (W.KE 2001,

S. 219ff). Die Einheit dBm gibt einen Leistungspeget der Skala des dekadischen Logarithmus, bezagén

1 Milliwatt an (DETLEFSEN& SIART 2006).

MaRgebliche Charakteristik der Signalpegel entstkiith denPegelverlauf aufgrund von Ausbreitungs-
effekten. Im Wesentlich kénnen die Einflisse des Pegeluéslén die drei Bestandteile Kurzzeitschwund,
Abschattung und dem, im nachfolgenden Abschnitt2432naher erlauterten, Langzeitmittelwert aufdetei
werden (WALKE 2001, S. 222). Alle drei Bestandteile sind ortsaigiige Grolen und mafR3geblich als Dampfung
des Signals zu verstehen. Die Summe dieser dreialdisile beschreibt in guter Naherung die Gesamt-
dampfung des Signals entlang des Ausbreitungspfateslamit die empirisch beobachtbaren Pegelwerte.

Der Kurzzeitschwund wird durch Reflexionen und Beugungen einzelner Talbwm verursacht. Fir ein sich
bewegendes MS werden derartige Einbriiche zeitlichkurz wahrgenommen, woher die Bezeichnung des
Kurzzeitschwundes abgeleitet wurde. Empirische i$ntehungen zeigen, dass die durch den Kurzzeitsuthwu
verursachte Standardabweichung der Pegelmessu@pMiNetz ca.c,, = 3,2 dB betragt (KNNEMANN 1997

S. 32).
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Die Abschattung ist als Abschwachung des Signals aufgrund von éfimdsen zu verstehen. Sie kann in
topografische Einflisse (Gelandeformen wie ebenebigf Hiigel, Berge), morphologische Einflisse (z. B.
offenes Gebiet, Wald, Dorf, Stadt, GroR3stadt) undhaEinfliisse innerhalb von Gebé&uden (z. B. Lemhtb
Betonwande, Wanddicken) unterschieden werden. Dischditungen konnen sich auf Gebiete von bis zu
einigen 10 m und mehr auswirken. Fir ein sich bendgs MS ist die Signaldampfung bei Abschattungen v
langerer Dauer als beim Kurzzeitschwund, weshadiseadi Effekt auch alkangzeitschwund bezeichnet wird
(KENNEMANN 1997, S. 29).

4.2.2.3 Prognostizierte Signalpegelkarten und deren Eigkafien

Im Rahmen der Planung und Optimierung ihrer Mobkiugtze erstellen Mobilfunkbetreiber in der Regel
Signalpegelkarten fir jeden BTS-Standort. Ein tymésc Ergebnis einer derartigen Signalpegelkartet zeig
Abbildung 4-4. Man erkennt den Standort der BTS-Ante in unmittelbarer Nahe zu den hdéchsten
Signalpegeln.

Abbildung 4-4: Signalpegel im ortlichen Koordinasgatem (Rmm & Schwieger 2007)

Ausdehnung und geometrische Auflosung der Signalgagen sind unter anderem abhéngig vom
Anwendungszweck und den verfiigbaren topografiseiveh morphologischen Datenbanken. Trotz bekannter
Reflexionsgesetze und zahlreicher Dampfungsmodsligié Prognose von Signalpegelkarten schwierign@r
sind die zwingend erforderlichen detaillierten mmh@tionen z. B. der Geldndestruktur, Bebauung, Dant€n,
Oberflachengestalt, verwendeten Baumaterialien dgetation. Insbesondere flr weit ausgedehnte @ebie
stehen derartige Daten nicht in vollem Umfang zerfiigung oder kdnnen wirtschaftlich nicht erfasstraen.
AuRerdem sind Auswirkungen zeitlicher Veranderungeder Bebauung, den Jahreszeiten sowie kurzfeistig
Wettereinflisse ebenfalls zu beriicksichtigen. Adsteve Einschrankung ist der fiir groRe Gebieteréefdiche
hohe Rechenaufwand zu nenii8aHMEINK 2005).

Fur die Prognose von Pegelwerten werden daher rin Blempfungsberechnungen neben Informationen zur
Antenne, wie z. B. Héhe, Neigung, Sende- und Empsfeimgrakteristika sowie die Sendeleistung, haufigdie
entfernungsabhéngigen Anteile und der Langzeitimige bertcksichtigt (UDERsS 2001, S. 264ff). Der
Langzeitmittelwert beschreibt einen gemittelten Signalpegel fir eio3gs Gebiet z. B. im Umkreis von
1-1,5 km. Charakteristisch fur diesen Mittelwert, isfass die Auswirkungen des Kurzzeitschwundes und
kleinrdumiger Abschattungen verschwinden. IKUQURA ET AL. (1968) wurden mittels umfangreicher
Messungen Langzeitmittelwerte fur Gebiete um Takipirisch erfasst und kategorisiert. Im Anschlussden
diese Messungsdaten im¥h (1980) mathematisch formuliert. In der Planung @mdimierung von Mobilfunk-
netzen sind die nach ihnen benannmumura/Hata-Ausbreitungsmodelleeit verbreitet und sind Ausgangs-
punkt zahlreicher VerbesserungenABSTEIN & ANDERSEN2002; GENG & WIESBECK 1998; UNIus 1995; LEE
1997; LEE & MILLER 1998; LUDERS 2001; RARSONS 2000; SwIAK 1998). Die Prognose des Langzeitmittel-
wertes erfolgt fur gro3raumige Gebiete (1 km-20 knit) Simulationsprogrammen, die neben technischate
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zur Antenne, Daten der Topographie und Morpholsgigie die oben angesprochenen Ausbreitungsmodélle m
einbeziehen (WLKE 2001, S. 29f, S. 47f). Da die Einflusse aus Kutgzbwund und Abschattung fir diese
(groRraumigen) Prognosen in der Regel nicht proggiestwerden, sind deren Auswirkungen beim Vediei
real gemessener Signalpegel zu prognostiziertamfiggeln prinzipiell enthalten.

Die der vorliegenden Arbeit zugrunde liegenden Siigegelkarten wurden durch die T-Mobile Deutschfand
erstellt. Hierzu wurde die kommerzielle Softwareeg@Plan der T-Systems International GmbH eingésetz
deren Berechnungsroutinen nicht veréffentlicht sind.

4.2.2.4 Unsicherheiten der Signalpegelwerte

Ziel des Signalpegel-Matchings ist es, Positionen S zu bestimmen, ohne die spezifischen Eigefigrha
des einzelnen Mobilfunkgerates beriicksichtigen miggan. Hersteller, Baureihe, Typ etc. der Mobilfierkite
sollen keinen unmittelbaren Einfluss auf die Posgbestimmung haben, um ein méglichst geréateungiges
Ortungsverfahren anwenden zu kénnen. Speziell welderzu die Vergleichbarkeit der gemessenen Signal
pegel zwischen allen MS sowie deren Vergleichbakeden prognostizierten Signalpegelkarten gefbrde

Die Vergleichbarkeit der gemessenen Signalpegelscivein den Mobilfunkendgeraten ist ebenfalls eine
wesentliche Voraussetzung fur die Funktion der G@8bbilfunknetze. Zu diesem Zweck wurden Grenzwerte
fur maximal zulassige Pegelabweichungen fur diechludie GSM-Mobilfunkgerate gemessenen Signalpegel
festgelegt. DeRoot Means Square(RMS) der Pegelabweichungen muss innerhalb +4 dB-%&6 dBm bis
-70 dBm und =6 dB im gesamten Empfangsbereich li€g&rp2009, S. 39). Vor Inbetriebnahme missen die
Gerate mit entsprechenden Kalibrier- und Justiéabeen signaltechnisch so abgeglichen werden, dlEsRMS
innerhalb der geforderten Grenzen liegt. Wahrenal aliigindren Signalpegel selbst einem Zufallsprezes
unterliegen, sind aufgrund der Justierverfahrettesyatische Abweichungen zu erwarten. Zusatzlick, zum

Teil zeitlich variierend, sind weitere systematsdkbweichungen beispielsweise durch Temperaturtdruck,
Feuchte oder durch die Antennen, Kabel, elektréwgiscund anderen Bauelementen unumgéanglich. Die
gemessenen Signalpegel setzen sich somit aus eurféitigen und einem systematischen Anteil zusammen

RXy = RX + 8- (4.5)

Neben systematischen Abweichungen der Pegelmessunken sich auch die Abweichungen der
prognostizierten Signalpegelkarten auf die MS-Qgtans. Obwohl fir jede BTS-Antenne eine eigene $igna
pegelkarte prognostiziert wird, resultieren dieiml@nthaltenen Pegelwerte in der Regel maf3geblishdam
gleichen Dampfungsmodellen (mit ihren Annahmen Wedeinfachungen in den Signalausbreitungsmodellen)
sowie den gleichen topographischen und morpholbgis®atenbestéanden, vgl. Abschnitt 4.2.2.3. Edaber
anzunehmen, dass Signalpegelkarten unterschiedBRi8-Antennen Korrelationen ausweisen. Gegentber de
Realitat ist somit von systematisch wirkenden Pdayedichungen der Signalpegelkartép,,, auszugehen.
Folgerichtig mussen die prognostizierten Signalpaega diesen systematischen Antekl,j‘d =K ja 00 a
erganzt werden. Formel (4.3) wird erweitert zu:

_ 2
irz?”g Vé,i,j - Msxy mit : sz,i,j = (( k,j,d +8k,i,j,d)_(ﬂd +8Rx,d))
j=ln’lY d=0 (46)
Oimax _ 2
= (ki,j,d _Md +8k,i,j,d _5Rx,d)
d=0

8 Die Geschéftseinheiten T-Mobile und T-Home wurdien Deutschland am 01.04.2010 in die Telekom Del#sch GmbH
zusammengefihrt @LEKOM 2013)
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4.2.2.5 Signalpegel-Matching mit Pegeldifferenzen

Da die systematischen Abweichungen auf mehrere ébréffeichartig wirken, kann der Einfluss dieser
Abweichungen mittels Differenzbildung reduziert den. Eine moégliche Anwendung dieses Prinzips asf da
Signalpegel-Matching ist die Verwendung von Pedfinzen. Mit Bildung der Pegeldifferenzen zwischen
den Pegeln eines Zeitpunktes sowie jeweils dem Baafidie bedienende BTS konnten iseBz ET AL (2009)
und BEETZ ET AL. (2011) verbesserte Ortungsergebnisse gezeigt weldekann schlussgefolgert werden, dass
mit diesem Mobilfunkortungsverfahren systematisébaeichungen der SignalpegelmessuRY,, - zumindest
diejenigen, die Offseteigenschaften aufweisenmiaiert werden kénnen. Systematische Abweichungen d
Signalpegelkarten sind jedoch nur teilweise redbaie da sie unterschiedliche Grol3e aufweisen kaénire
jeder Verbesserung der Pegeldifferenzgy) , verbleibt folglich ein Anteil arsystematischen Abweichungen
mit unbekannter Gro3e und unbekanntem Vorzeichend, ;. Im Folgenden wird aus Vereinfachungsgrinden
angenommen, dass die Bedingungen bei jedem Karteaptades betreffenden Sektors naherungsweise gleich
sind. Folglich kann fur die systematischen Abwergjen vereinfacht vomy, =4A,;, ausgegangen werden, so
dass das fiir funktionale Modell der Mobilfunkortumgtels Pegeldifferenzen gilt:

U A )

minGy, —~ MS,, mit,; = () = Z( Kio = Ko + RXy ~ RX, +Ad)

o 4= &1

(4.7)

[u

Die Bildung von Pegeldifferenzen bedingt, dass net@mPegelmessung der bedienenden BTS mindestens der
Pegel einer Nachbar-BT&,,, =1 vorliegen muss.

4.2.3 Herleitung der Unsicherheiten fiir das Signalpegatdiling mit Pegeldifferenzen

Zur Ubertragung der Unsicherheiten aus dem Siggalpsum in den Koordinatenraum werden in den faligen
Abschnitten die drei Arten der Unsicherheitsmodellng (zuféllige Variabilitdt, Fuzzy-Theorie, Fuzzy
Randomness) auf Formel (4.7) angewendet. Es wirdrdausgegangen, dass sich die tatsachliche MSdrosit
im Sektor befindet, der aus Signalpegelkarten acgétten wurde. Der Sektor selbst, wird durch die
Kartenelemente in regelméBige FlachenelementetaitteMit der Verbesserungsquadratsumngg,; wird fiir
jedes Kartenelement ein UbereinstimmungsmaR deregsenen Pegel zu den prognostizierten Kartenpegeln
berechnet. Fehlertheoretisch betrachtet, spiegeln/g, , in Formel (4.7) die Differena, —ﬁ, zwischen den
Beobachtungen, gegentiber den wahren Wert&ﬁ wider, obgleich die tatsachlichen wahren Werteo alie
wahren Pegel in der Ortlichkeit, unbekannt bleibBie Differenz zwischen Beobachtung und wahrem Wert
entspricht der wahren Abweichumg = £, +A, =1,-I,. GréRe und Vorzeichen vog, und A, bleiben jedoch
verborgen. Fur die in der Formel (4.7) ermitteltéarbesserungeny,;;, bedeutet das, dass sie samtliche
stochastischen und systematischen Abweichungen alesiih Daraus folgt, dass auch die

Verbesserungsquadratsummcﬁg,u samtliche stochastischen und systematischen Abwegen widerspiegeln.

Mit diesem Hintergrund weist der Wert der Verbegagsquadratsumme eines Kartenelementes mit dem
Gewicht g;; auf die Moglichkeit hin, als Losung flr die MS-Rms infrage zu kommen. Mit der Normierung,
so dass die Summe aller Gewichte der Kartenelensémés Sektors dem Wert Eins entspricht, folgt:

_ %EZDJ,] mit: g, 003, >>g,=1

g, =———"—, =l j=1 (4-8)
) m 1 )
Z 2 VED,i,j >0.

=1 j=t Vipij

9 Abweichend von der im Vermessungswesen (iblichémefimveise des wahren Wertes mit(Tilde) wird hier ~ (Bogen) verwendet, um
Verwechslungen mit den in der Literatur zur Fuzhedrie haufig mit™ gekennzeichneten unscharfen Mengen zu vermeiden.
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Sowohl die Kartenelemente als auch die gemesseigeralegel stehen nur als ganzzahlige Werte miB 1 d
Schrittweite zur Verfligung. Aufgrund dessen nimrfgilj nicht selten den Wert Null an. Aus rechentechrgach

Grunden wird fur diese Falle dem Kartenelementrdagimale Gewicht zugeordnet. Formel (4.8) andet si

dadurch in:

g, g, = falls :\,,;; >0

g, =———, mit:g, = Vi
1

Z Z g;j Q:j =

i=1 j=1

(4.9)
falls Vv, = 0.

4.2.3.1 Zufallige Variabilitat

Im Falle der zufélligen Variabilitat wird angenommedass die raumliche Verteilung der Gewiclgte daher
resultiert, dass sie im xy-Raum einer gemeinsamamdgesamtheit entstammen und zufélliger Natur sind.
Darauf aufbauend konnen der Mittelpunkt der MS-fmsiMS, und die Varianz-Kovarianzmatrismxy als
Schéatzungen fir die Parameterund £ der zweidimensionalen Normalverteilung, vgl. Folnf3e6), mit Hilfe

der Kartenelementkoordinatéq, ; berechnet werden:

n m X
MS, = ZZ(QLJ [kxm) mit:K,,, :{yi”} ( Koordinate des Kartenelemesjte

i=1 j=1 ii

(4.10)

Sus,, = ii g, [{MS,, - k) {MS,, -k, )T mit: MS,, = [XMSXYJ :
=1 =1 Yus,,
Die Anzahl der Kartenelemente je Sektor und daemitWwert fir den Freiheitsgraqﬁxy sind in der Regel hoch.
Wenn nicht anders angegeben, wird im Folgendenroafsweise vonf%y O ausgegangen und auf die
theoretische Varianz-Kovarianzmatrizkmxy anstattSmxy Ubergegangen. Die Position des MS wird wie folgt
angegeben mit:

X o, O,
Msxy = {y)i mey = {0. O.ZyJ = E(S@Xy ) . (411)

Der Unterstrich ,, “ verdeutlicht die zufallige Variabilitat des Vektound der Vektorkomponenten.

4.2.3.2 Fuzzy-Theorie

In der Fuzzy-Theorie werden die Unsicherheitsmafhilfe Zugehdorigkeitsfunktionen charakterisiertieD
Unsicherheit der MS-Position kennzeichnen bislarig Gewichtswerte und deren Verteilung im xy-
Koordinatenraum. Gesucht ist daher eine geeignbléldung, um die Gewichte in Zugehdrigkeitsfunkgonzu
uberfuhreng,, 00 - Mis,, (x,y)D[O,J]. In einem ersten Schritt wird daftir eine Skaligruter Gewichte in
das Intervall[0,] (Normierung) durchgefiihrig, ;00 - g®**"[0,1]. Das zahlenmaBig kleinste Gewicht
erhélt den skalierten Wert Null und entsprechend def3te Gewicht den skalierten Wert Eins. Fur die
Skalierung der Ubrigen Gewichtswerte kann eine ebae monotone Funktion Einsatz finden. In der
vorliegenden Arbeit wird die folgende lineare S&alingsfunktion verwendet:

skatient _ i ~ min(g,)
: max(g, ) - min(g, )

. geafo). (4.12)

Mit Ausnahme des Kartenelementes mit dem kleing&ewichtswert, gilt nun fur alle Kartenelemente des
Sektors ein Gewichtswerg*®*" > 0. Eine hieraus gebildete Zugehérigkeitsfunktion dgisomit einen Trager
zugeordnet bekommen, der (bis auf das Karteneleméng™®™" =0) die GroRe des Sektors einschlieRt. Da
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mit den Sektoren ausschlief3lich die Begrenzung debdgbietes und damit die Steigerung der Rechereeffiz
anvisiert wird, wirde der Trager der Zugehorigkaitktion in Abhangigkeit von der Sektorgrof3e Ubbétzt
(unplausibel zu groR) werden. Um eine derartigeréifgitzung zu unterbinden, werden in der vorliegand
Arbeit nur diejenigen Kartenelemente fiir die Ubbriing in die Zugehorigkeitsfunktion verwendet, dere
Gewichtswerte g\
Gewadhrleistung einer konvexen Zugehdrigkeitsfunkiidrd die resultierende Menge der Gewichtswerenu

einen Mindestwert Uberschreiten. Zur ginstigererit&erarbeitung sowie zur

durch einen achsparallelen Pyramidenstumpf im xgtmatenraum approximiert. Aufgrund der Normierung
der Gewichtswerte in das Interve[m,]] entspricht dieses Vorgehen einemSchnitt beia ,, fir die untere
Grundflache des Pyramidenstumpf€s  und einem weiterero -Schnitt fUr die obere Grundflach€,

bei a,, . Im Rahmen der Arbeit zeigte sich in empirischertetBuchungen, dass,,, =0,1 und a,,, =0,8
geeignete Anpassungen fir die Form der Zugehétigfkektion an die Gewichtsmenge lieferten.

Entlang der x-AchseMS. und entlang der y-AchseMS, kann die Zugehérigkeitsfunktion nun durch
eindimensionale Trapezfunktionen festgelegt werdBas kartesische Produkt beider Trapezfunktionen
MS, = MS, x MS, = My, (X,)0[0,] liefert schiieBlich eine konvexe Approximation dekalierten
Gewichte im xy-Koordinatenraum. Je Koordinatenachéel dazu der Kern durch die &ufl3eren Positionen
desa,,, -Schnittes definiert mit:

m, =0,5Eq min( GAvum)+ ma>( Cjﬂm)) , M= O,Q mib @m)+ m#x ygm)) Mittelpur

4.13
I :O,SEQ ma>( Q,um)— mir( Q,amax)) NS 0,% ma(x ggmax)— m(n y(émax)) Radius. @19

Der Tréager wird analog dazu durch die &uf3eren iBosit desa ., -Schnittes definiert:
C,=m —t - min( Gmmm) ;G =M=y mir( Qumm) linke Spannweite 4.14)

Cx = max( Gx,amm)— m-f, €= ma(( C;‘ﬂmm)— m- ,r  rechte Spannwe

Grafische Interpretationen dazu zeigen die Abbigddrba) und Abbildung 4-5b).

Mys, (31/)__
<>l MSy
....... ’ y y
skaliert‘
9 0 >
1 Syl ™ [Toy y
Omax ViSx ()](_)_“_ N
Omin] 4
0 >
0 X Cx | Mx [TCrx X
a) b)

Abbildung 4-5: a) Pyramidenstumpf als geometrisépproximation der méglichen Aufenthaltsregion undibssen
Formulierung als Verknlpfung zweier achsparallatapezformiger Fuzzy-Intervalle

Die Position des MS wird als zweidimensionales unzervall angegeben mit;

MS,, = {[mx,rx,q,x ,Q,X} ,nhsxy(x,y) |x,yD Dz} mit; rrhsxy(x,))D[ 01 (4.15)

Myt .Gy Gy

Es sei angemerkt, da$sS,, ausschlieRlich eine mengentheoretisch interptetier Approximation der aus den
Gewichten abgeleiteten Aufenthaltsregionen ist.
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4.2.3.3 Fuzzy-Randomness

Allein aus den gemessenen Signalpegeln und demestigierten Signalpegelkarten sind die systentagisc

Anteile A, nicht bestimmbar, weshalb systematisch wirkendsidherheitsanteile nicht unmittelbar fortge-
pflanzt werden kénnen. In den Abschnitten 4.2.31d 4.2.3.2 wurde daher angenommen, dass die \etteil

der aus den Verbesserungsquadratsummen abgeleeichte g,; im xy-Raum, allein aufgrund ihrer

zufélligen Variabilitdt erfolgt (Bestimmung der emipchen Varianz-Kovarianzmatrix). Die zuféllige
Variabilitat der Summesg, +A, (vgl. Abschnitt 4.2.3) wurde somit vorausgesetzfis aufgrund der —in

Vorzeichen und GréR3e unbekannten — systematisdtemden Anteile inA, nur nédherungsweise gerechtfertigt
werden kann.

Eine den Eigenschaften der Unsicherheiten geeigndinsicherheitsfortpflanzung gelingt auf Basis der
Fuzzy-Randomness-Theorie mittels FRV. Die zufélligenteile aus &, kénnen darin mittels der Varianz-
Kovarianzfortpflanzung berechnet werden. Die inrf@lr (4.7) mit A, bezeichneten, systematisch wirkenden
Fehleranteile werden mittels der Fuzzy-Theorie hdbd werden. Die Verteilung der aus den Verbesgsu
quadratsummen abgeleiteten Gewichge, im xy-Raum ist dann als Kombination aus zufalligend
systematisch wirkenden Anteilen interpretierbar uretechenbar. Fir die vorliegende Anwendung ist es
erforderlich, dass die Zugehorigkeitsfunktion vAp geeignet bestimmt oder abgeschatzt wird, was riti¢ H
der Fuzzy-Theorie durch die Fuzzyfizierung vap > Ad gelingt.

Zur Konstruktion der Zugehf)rigkeitsfunktionelsnAd wird angenommen, dass konstante systematischiig&sef
durch die Pegeldifferenzbildung vollstandig elinsiniwurden. In empirischen Untersuchungen zur Pegsd-
genauigkeit in GSM-Netzen stelltenius (1995) fest, dass ,.die Messdaten der Mobilstationen im Mittel gut
mit denen des MeRempfangers ubereinstimntéhJunius (1995, S. 58). Diese Feststellung untermauert die
zuféllige Variation der Verbesserungen. Fur denféjgunkt gilt somit Am =0. Ferner zeigte sich, dass die
... Standardabweichungen...der Einzelwerte,...von ca. 1,5-3,5dB um den Mittelwert (JuNius 1995,

S. 58) variierten. Offensichtlich handelt es sicierhum einen in seinem Wert variierenden RMS. Die
gemessenen Signalpegel bestehen demnach aus deitemter zufalligen Variabilitat mit einer Standar
abweichung von ca. 1,5 dB und einem systematisdkeniten Anteil, so dass Standardabweichungen vorubis
ca. 3,5 dB errechnet wurden. Aus diesen Feststelugs variierenden RMS heraus werden die Spanmweite
fur alle Verbesserungen der Pegeldifferenzen nalgsieise mi\‘AC =Aq =Aq =2 dB und damit mittels einer
symmetrischen dreieckférmigen Fuzzy-Zahl fi; abgeschéatzt, vgl. dazu die Abbildung 4-6. In diese
Abschatzung sind ebenfalls nicht modellierte odehtnmodellierbare Einflisse aufgrund von Inkoresigien
zwischen Daten (prognostizierten Signalpegel dgn&pegelkarten) und Realitat, Rundungsfehler (auB.der
Datenlibertragung im Messwertreport mit der Sigrggfmuflosung von 1 dBm) sowie wegen Modell-
vereinfachungen vernachlassigte, gegebenenfalmnngd, aber kleine Korrektionen enthalten.

mAd (X)“/Am’d

™~

«—|  x[dB]
2dB  +2dB

o

Abbildung 4-6: Fuzzy-Zahl zur Beschreibung der systéschen Abweichungen
fur die Verbesserungen des Signalpegel-Matching$edeldifferenzen

% Ein Messempfanger ist ein Priifgerét, das als Refeierichtung eine iibergeordnete MessgenauigksiSigalpegels besitzt.
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Durch die explizite Beriicksichtigung der systemdst Anteile mit Ad, konnen sie mitA" aus den
Verbesserungen der Pegeldifferenzeglvd‘ivj:(kivw—ki‘jvd+@d—@0)—A* herausgelost werden. Da die
Gipfelpunkte vonA, in Null liegen und die Spannweiten fur alle Verbmsingen konstant gewahlt wurden,
wird jeder Verbesserungswert um =2 dB reduziert. Formel (4.7) wird abgeéndert in:

dmax d max

m'qubu —’Esxy mit : VZDI]_Z (\ﬁdu) _z(((K]O K,j,d +E_E)_A*)Dﬁd)z- (4.16)

Formel (4.16) kann num -schnittweise ausgewertet werden. Zur Berechnungzdi@lligen Variabilitéat wird
analog zum Ablauf in Abschnitt 4.2.3.1 mit den Feh#.9) bis (4.11) der zufallige MittelpunkiS,
empirische Varianz-Kovarianzmatri® ..  bei a =1 berechnet.

und die

y,m

Im Allgemeinen sind nun zun -schnittweisen Unscharfefortpflanzung alle Kombimagmaoglichkeiten der

systematischen Abweichungen, , [l..0A, O0..CA zu berechnen. Aus rechentechnischen Griinden

Qnaxa
werden in der vorliegenden Arbeit nur die Spanmeveibei a =0 und ausschlie8lich die ganzzahligen Werte
berechnet, da sowohl die gemessenen Signalpegaleals die Kartenpegel nur mit ganzzahligen Wertén m

1 dB Schrittweite zur Verfiigung standen:

Ayoo={-2,-1,0# 1+ 2 ( jeweils in dB (4.17)

Mit Beschrankung aufa =1 und a =0 ergeben sich in Abhangigkeit von der Nachbarzeleahl d_,
dennoch 1+ 5™ MS-Positionsberechnungen, so dass der Rechenaufnemsits fir d,, > 2 inakzeptabel
ansteigt. Fur diese Falle wird eine weitere Veaahfing vorgenommen, zu der angenommen wird, dass di
Fortpflanzung der systematischen Abweichungen haibr eines o -Schnittintervalls linear verlauft, was
aufgrund der quadratischen Terme nur ndherungswdis®ie Auswertung kann nun auf die Berechnung de
Intervallgrenzen, alsa\,_,={0} und A,..,={-2,+3 beschrankt werden. Die Berechnungsanzahl reduziert
sich dadurch vori+ 5==¢ = 1562¢ auf 1+ 2~=° = 65 MS-Positionsberechnungen. Diese MS-Positionsmenge
spiegelt die Unschérfe im xy-Koordinatenraum unehisalie Zugehdorigkeitsfunktion der MS-Position wide

My = SUp mlr( m, \éZMSx |[i01.n, P 1. n) (4.18)

a0,

Im Allgemeinen istm.. nicht konvex und wird fur den weiteren Einsatzhesttechnisch ineffizient sein. Aus
diesem Grund wird im Folgenden eine pyramidenfoemfpproximation der Zugehorigkeitsfunktion ver-

wendet, deren G|pfelpunWIS bei a =1 der zuféllige Mittelpunkt ist und deren Spannweigarallel zur

Xy, a=1
x- und y-Richtung verlaufen. Die Spannweiten folgeis den Ergebnissen des Schnittescbei0 mit:

Cix :Esx,uﬂ_ min(Es(,a:o) v G T ma’(ﬂ%:o)_ﬂ%:l

_ L N — (4.19)
¢y =MS,., - min(MS, ), G,= maf MS,.,)- M,
Die FRV der MS-Position lautet:
MS,, :=(rnisxy (x.y) ,E@S) {FRV
mit: Mg, (x,y)O[0,4 O x,yoO?
(x.y) m,,r, =0,G, ,G, : Anteil der Unscharfd  als Fuzzy-Z3|
X,y) =
rT]MSxy m,,r, =0,G,,¢, " (4.20)
Mg (mX , my) =1 : Tréger der zufalligen Variabilitat

o, O
)N :( Y :E(S\, ) : Anteil der zufélligen Variabilitat
o
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Die zufallige Variabilitat entspricht der VarianzmtarianzmatrixS;, des zufalligen Mittelpunktes der MS-
Position und wird analog zu Abschnitt 4.2.3.1 néhgsweise mitE .. anstatt mitS_. und f_. angegeben.

Die Unschérfe wird durch die Zugehdrigkeitsfunktiorhsx (x,y) vom LL-Typ Eeschrieben, wobei die
Referenzfunktionen L lineare Funktionen sind.



4 Modellierung unsicherer Verkehrsdaten 63

4.2.4 Datenpunktfusionierung mit FCM-Clustering

4.2.4.1 Motivation

Im Vergleich zur Grof3e der Koordinatenunsicherimeiten bis zu mehreren einhundert Metern ist detficie
Abstand zwischen den Positionsaktualisierungen 48@ Millisekunden sehr gering. Ein Beispiel mit &ine
typischen MS-Positionsgenauigkeit von ca. 300 nawschaulicht die Problemstellung: Werden MS mieein
Bewegungsgeschwindigkeit von ca. 50 km/h analysidann sind nur alle ca. 700 m entfernt liegenden
Positionen signifikant voneinander unterscheidizaitlich bedeutet das, dass nur alle ca. 50 Sekunatel
=5%) . Der
relative Informationsgewinn von einer MS-Positiarr nachsten ist somit eher gerthgMit Vorgriff auf die im

damit nur ca. jede 105. Position von der Vorgangsitipn signifikant unterscheidbar it .,
spateren Verlauf der Arbeit erlauterten IdentifisimysverfahrerKorrelation zu OV-Fahrzeugeim Abschnitt
4.5 und kartengestitzte Plausibilitatsprifunig Abschnitt 4.6, in denen umfangreiche Fahrplagdaund
digitale Verkehrsnetzdaten je MS-Position veragieiwerden, mussten sehr viele MS-Positionen mit seh
geringem Informationsgewinn ausgewertet werden.rBsultierende Rechenaufwand wirde die Praxistzugli
keit der Identifizierungsverfahren mit heutigen Rewdinlagen infrage stellen. Mit dem Ziel die Effideder
Identifizierungsverfahren dadurch zu steigern, dagglichst nur MS-Positionen mit hohem ré&umlicherd u
zeitlichen Informationsgehalt auszuwerten sind,dwim den anschlieRenden Abschnitten ein Verfahnen z
MS-Positionsreduzierung erarbeitet.

Ziel ist es, die Anzahl der Positionen einer MSitfarssfolge zu reduzieren. Dabei sollen Positionghhoher
raumlicher und zeitlicher Ahnlichkeit zu Positioolsgerpunkten zusammengefasst werden. kMR &
SCHWIEGER (2007) werden beispielsweide Verfahren der Kaliftenfing und der gleitenden Mittelung
angewendet, deren Eignung fir die vorliegende Amlnag kurz bewertet wird. Fir die Mittelung wurdeesi
Filterlange von 13 Sekunden fiir die dort unterseidPositionsfolge empirisch ermittelt. Die Ubertragt®it
dieses Wertes auf andere als die untersuchte &uditige und insbesondere eine Abhangigkeit von der
Positionsgenauigkeit, vgl. das einleitende Beispigtd nicht behandelt. Mittels Kalmanfilter konntdie
untersuchte Positionsfolge zwar geglattet werdémn Jrformationsdichte wird mit ihm jedoch nicht éHi, so
dass in einem nachgeschalteten — oder gegebesentahtzlich zu integrierenden - Selektionsverfaltatie
angestrebte Punktreduktion vorgenommen werden midst Ubertragbarkeit eines der beiden Verfahugn a
die Zielsetzung der Reduktion der Punkte, ist irddigssen nicht unmittelbar gegeben.

Prinzipiell verfolgen die Verfahren der Clusterbitdu unter anderem ebenfalls die Ziele, Ahnlichkeiten
zwischen Eingangsdaten aufzudecken, um daraus &mugm Eingangsdaten gleicher oder &hnlicher Melkma
zu bilden. Aus diesen Gruppen kdénnen im Anschlegspielsweise Schwerpunkte abgeleitet werden. Utder
Vielzahl der Clusterverfahrén wurde fir die Lésung der Punktreduzierungsaufgdbe Verfahren des
FCM-Clustering ausgewahlt und auf die vorliegendérastellung angewendet.

4.2.4.2 Grundprinzip des FCM-Clustering

Die Clusterbildung oder auch da&Blustering ist eine bekannte Methode der numerischen Datéysma
(ANDERS 2003). Es wird darin versucht, signifikante Merkenaeiner DatenmengeX={x1,...,xn} zZu
bestimmen, die typische oder auch untypische D&é&mnkturen oder funktionale Abhangigkeiten seimri&n

1 Weitere Abschatzungen fiir die Zusammenhinge zeiscGeschwindigkeit der MS und der Dauer, ab wargnifikante
Positionsénderungen erkannt werden kdnnen, wenderachfolgenden Abschnitt 4.3 gegeben.

2 Unter anderem finden sich Uberblicke und Erlautgan zu Clusteralgorithmen inABHER (2002), BERKHIN (2002), HOPPNER ET AL
(1997), RUNKLER (1999)
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(RUNKLER 1999, S. 355). Der Vektok, :{xli xﬂ'i} besteht aus mehreren Elementen m, die auch als
Merkmale bezeichnet werden. Das Auffinden einer igeghen Klassifikation und somit die Bildung von
homogenen Gruppen der Daten, @lester genannt werden, ist letztlich das Ziel aller Cldsitdungsverfahren
(BACHER 2002, S. 1). Existieren im untersuchten Datensatwlestens zwei und maximal-1 unterscheidbare
Cluster, ist eine clusteranalytische Auswertung d¢igigt. Die Gruppierung der Daten mit Algorithmeerd
Clusterbildung bewirkt, dass Daten eines Clusterslict@®y ahnliche Merkmale (Intra-Cluster-Homogenitét)
und Daten unterschiedlicher Cluster moglichst uridhal Merkmale (Inter-Cluster-Heterogenitat) aufweise
Allgemein bleibt anzumerken, dass einer erfolgremctClusterbildung aller Clusterverfahren eine ged@gne
Parameterwahl im statistischen Modell und die gestig Wahl des Modells zur Beschreibung der Merkrdate
Cluster, wie z. B. Form, Gro3e oder Dichte, zugruretg (BERKHIN 2002).

Im Folgenden steht die Suche nach Punkthaufundgemda Suche nach Strukturen in den Daten, inrdiliéhe
sich eine Anzahl von Datenpunktey mit k =1,2,...,n befindet, im Fokus. Ein klassisches Verfahrenftiter
das erstmalig in BsPINI (1969) vorgestellt wurde, basiert auf deAMeans-Modell indem eine Unterteilung
(Partionierung) der Daten bezliglich ZentroideN ={vl,...,vn} zu denc Clustern vorgenommen wird
(MACQUEEN 1967; AIN & DuBEs 1988). Die mittlere euklidische Distanz der Datemiie zu den Cluster-
zentren soll dabei minimal werden. Die Aufzahlumgy dugehdrigen Punkte zu einem Clus;er{xiyl,...,xivnl}

mit n, 0{1...,n=} undi=12,....c kann mittels der Zugehorigkeit,, 0{0,3 der entsprechenden Punkte k
zum Cluster i spezifiziert werden. Die Zugehdrigkei werden in der sogenannten Partitionsmatix
zusammengefasst. Insbesondere fir die Analyse isctr Daten fihrt diese scharfe Zuordnung in daxiB
zu Problemen (BNKLER 1999, S. 356). Basierend auf der Theorie der ummh&lengen von ZDEH kann der
Ubergang auf eine unscharfe Zuordnung und damikae unscharfe Partitionsmatrix der Fotr[0,1]™"
vollzogen werden, worauf daSuzzy c-Means Modell (FCM) aufbaut (BzDEk 1981). Werte nahe Null
u, — 0 bedeuten eine geringe und nahe Hins - 1 eine hohe Zugeharigkeit. Die Datenpunktzugehditgke
Up D[O,]] ist damit nicht mehr zwingend scharf, beinhakeijch die Mdglichkeit einer scharfen Zuordnung zu
einem Cluster. Die aufgrund der Analogie zum nortaie Wertebereich in der Wahrscheinlichkeitsreclgnun

bezeichnetprobabilistische Randbedingungwird fiir beide hier besprochenen Varianten gefdrde
du,=1 0k=12,.,n (4.21)
i=1
Sie besagt, dass jeder Datenpunkt mindestens ebhaster, beim klassischen c-Means Modell genauizene
Cluster, zugeordnet wird. Abweichungen davon wergtemichtprobabilistischen Clustermodellen, wieBz.
dem possibilistischen c-Means-Modell(PCM), behandelt (BNKLER 1999; BACHER 2002). Sowohl flr die
scharfe als auch fur die unscharfe Formulierungl vgefordert, dass jedes Cluster mindestens ein dfiem
besitzt:

dDu,>0 Oi=12,.¢. (4.22)
k=1

Fur die Berechnung des FCM ist, mit Beriicksichtgyder genannten Kriterien, die Minimierung der &siden
Kostenfunktion zu l6sen (BuKLER 1999, S. 357 Formel (16.6)):

Jean (UV5X) =3 ulle tix, v (4.23)

k=1 i=1

Der Exponentm ist ein vom Benutzer festzulegender Parameter,atleFuzzyfizierer (Verunscharfer)

fuzzy

bezeichnet wird. In der Praxis werden haufig Wede m,,,, =1..3, m,, 00 eingesetzt. Die Zugehorigkeit
ui'lf““y des k-ten Datenpunktes zum i-ten Cluster (Panijtfolgt aus:
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2
— Miyzzy =1
T = ZC:["Xk Vi "J _ (4.24)

= o=
Mit wird die Distanzfunktion zwischen Datenpunkt undistér bezeichnet. Im vorliegenden Fall wurde der
euklidische Abstandi® eingesetzt:

d® (x,,v) :\/(xk -v.)" x, - V). (4.25)

Die Clusterzentren berechnen sich aus dem gewichiditdel der Datenpunkte, wobei als Gewicht die in
Formel (4.24) ermittelten Zugehdrigkeiten genutetden:
1 5 Miyzz,
v = (U x, ). (4.26)

i n
Mizzy k=1

U,

i
k=1

Die Optimierung der Kostenfunktion aus Formel (3.2&d alternierend gel6st, indem nach der Bestimgnun
einer neuen Partition mit Formel (4.24) neue Clustetren berechnet werden. AnschlieBend wird degafay
iteriert. Weitere Optimierungsmethoden des FCM sizdB. Relaxation genetische Algorithmen
Reformulierungoder Artificial-Life-Methode (RUNKLER 1999, S. 359; KMEL & SELIM 1991; B\BU & MURTY
1994; FhTHAWAY & BEZDEK 1995; RINKLER & BEZDEK 1997).

Mit der hier verwendeten alternierenden Methodeendlsich die Werte der Clusterzentren sukzessivenein

Optimum. Der Prozess wird beendet, wenn die elenwesse
Clusterzentren aufeinander folgender Iterationsﬂeﬂf\i/") -y || <g, genugend gering sind. Unter anderem
wegen Rundungseinflissen oder der Datenpunktevarteibt nicht zwingend von einem einzelnen Optimum
auszugehen. Zum softwaretechnisch ordnungsgeméfemiéh wird daher eine maximale IterationsanZgh)

. berechneten Abweichungesn, der

festgelegt. Den Ablauf des Iterationsverfahrengtz&bbildung 4-7.

Wahle: Myzzy, C, €v, Imax . Bestimme neue Partition Ausgabe der letzten:
Initialisiere: V©) Formeln (4.24), (4.25) - Clusterzentrerv/

v - ZugehorigkeitenU
Bestimme neue Clusterzentren
Formel (4.26)

v

Abbruchkriterium erfalit? ||
Nein Ja

A
\ 4

Iteration

Abbildung 4-7: Ablauf fur das Iterationsverfahreesd=CM (nach BNKLER (1999, S. 359 Bild 16.3))

Weisen die Clusterzentrevi® unterschiedliche Werte awf” #v©® 0i,j=1,2...c, i# j, ist die initialisierende
Wahl in den meisten empirisch erfassten Datens&iminkritisch anzusehen, gegebenenfalls werdageei
wenige Iterationsschritte mehr bendtigt. Beispielserebei symmetrisch angeordneten Punkten ist exched
mdglich, dass die Clusterbildung aufgrund einer msggen Initialisierung der Clusterzentren nicht iighgist.
RUNKLER (1999) empfiehlt daher eine den Daten angepassigisierung der Clusterzentren.

4.2.4.3 Prinzip des GK-FCM-Clustering

Mit der Distanzfunktion nach Formel (4.25) des cavis-Modells wird implizit eine kugelférmige Gestdkr
Cluster angenommen £0T & KRUSE 2006). In der hier betrachteten Anwendung kannodajedoch nur
ausgegangen werden, wenn keine Bewegung stattfisdetald das MS eine Bewegung vollzieht und mehrere
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MS-Positionen zu einem Clusterschwerpunkt zusamniassfewerden sollen, sind kompliziertere Cluster-
formen erforderlich.

In GUSTAFSON& KESSEL (1979) wird eine Modifikation des FCM vorgeschlagenbei die Zugehorigkeit eines
Datenpunktes zu einem Cluster mittels Biahalanobis Distanz d" berechnet wird:

2

c M Mpyzzy =1
Ul =1 Z[d (Xk’v‘)J (4.27)

= A" (xv)

d" (x,.v,) :\/(xk -v) A" fx, -v) ,k=12..n (4.28)

In der folgend MitGK-FCM (GUSTAFSON& KESSEL-FCM) bezeichneten Clusterbildung, wird mit der Matri
AY die Clusterform dynamisch, d. h. fiir jeden Clustelividuell den Daten angepas#" ist symmetrisch,
positivdefinit und erlaubt die Berechnung ellipsoi@éuster (FOPPNER ET AL 1997, S. 41):

Al =1p det(s™) ()" Li=12..¢ (4.29)

Die dynamische Anpassung der Cluster an die Dated wittels der empirischen Kovarianzmatr&®
vorgenommen, aus der letztlicA" folgt. Sind die GroRen oder die GréRenverhéltnigse Cluster unter-
einander a priori bekannt, kann man mit den Koretap. dieses Vorwissen mit der Forderudgt(AiM ) =p

in die Clusterbildung einfihren. Fur die im Rahmenwd®liegenden Arbeit zu analysierenden Daten exish
keine Vorkenntnisse diesbeziiglich, weshaip=p,...0. =1 gesetzt wird. Die empirische Kovarianzmatrix
folgt aus der Gewichtung sowie Normierung der Dpigikte x, und den Clusterzentrer, mit den
Zugehdrigkeitenu, ; .

S =Dl i ) i —v ) (4.30)

Mizzy k=1
Z Uy;

k=1

Im Vergleich zum FCM unterscheidet sich die Berecigndes GK-FCM, und somit die Minimierung der
Kostenfunktion Jg,gey (UV:X) =Y ult= i, —v|”, vgl. Formel (4.23), lediglich in der Berechnung de
Zugehorigkeitswerte. Den Ablauf'des GK-FCM zeigt Adhlng 4-8.

Wahle: | Bestimme neue Partition Ausgabe der letzten:
In?_ Ie muz.z\);(g)y €v, Imax » Formeln (4-27)1(4-28) » - Clusterzentrer/
malisiere: (4-29),(4-30) - ZugehorigkeitenU

Bestimme neue Clusterzentref
Formel (4.26)

¥

Abbruchkriterium erfallt?
Nein Ja

Iteration

Abbildung 4-8: Ablauf fur das IterationsverfahreessdGK-FCM

Das GK-FCM bildet, wie unter anderem das FCM auchst@l in Raumen gleicher Metrik. Kennzeichen der
MS-Positionen ist hingegen die Ortsangabe im xy-Rasmwie die Zeitangabe im t-Raum. Die MS-
Positionsangabe enthélt somit Daten mit Merkmaleterschiedlicher Metriken. Da fir die vorliegende
Anwendung eine Motivation zur Kombination der Mie¢n durch die Bildung der empirischen Kovarianzmatri
S* des Clusterzentrums, in Formel (4.30) fehlt, werden diese Kombinationwittels eines Eingriffes in
Formel (4.30) unterdriickt. Die Kovarianzen zwisch#den unterschiedlichen Raummetriken werden Null
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gesetzt's, =5, = 5 = § = ( Die geanderte empirische KovarianzmatBg sowie die Matrix A™ des
Clusterzentrums;, werden wie folgt besetzt:

Si S(y O A(x A<y 0
S“=|s, i 0 udA"=| A= 4 A O (4.31)
00§ 0 0 A

Die Mahalanobis-Distanz zwischen dem Datenpuqgkund dem Clusterzentruw wird berechnet mit:

dM (Xk’vi) :\/Axi,i mi,xx +2mxk,i Dka,i D‘i,xy +Aykz,i mi,yy +AtK2,i U\tt

Xy k Vyii AX i = Xy ™V (4.32)
mit: X, = X [+ Vi =| VY, und Ay, ; =Xy~ Vs
Xik Vii At =X Ve

Mit dem GK-FCM wird eine Reduzierung der Datenpunkédnt vorgenommen, wobei fur die Datenpunkte ein
Zugehorigkeitsgrad entsprechend ihrer Lage zum &@imshtrum berechnet wird. Fir die grundlegende &lust
gestalt wird im GK-FCM angenommen, dass sie ellifizang ist. Da die Cluster eine Positionsfolge fie d
Bewegung der MS repréasentieren, ist diese Clustaltjesteigneter als eine kugelférmige Clustergesta#t
FCM anzusehen. Aber, mit dem gewogenen Mittel innfebr(4.26) wird grundsatzlich fur eine_Mengen

Datenpunkten eine Zentrierung auf €ilusterzentrum berechnet. Dieses Vorgehen widetgpprinzipiell einer
Bewegung.

Fur die nachfolgende Bestimmung der Clusterunsicliternesind daher neben der Fortpflanzung der
Datenpunktunsicherheiten auch die Diskrepanzencheisder Bewegung und der Zentrierung auf das jiggeeil
Clusterzentrum zu bericksichtigen.

4.2.4.4 Zufallige Variabilitat der Clusterzentren

Zur Berechnung der zufélligen Variabilitdét der Clusémtren wird zum einen zur Bericksichtigung des
Bewegungsverhaltens die empirische Varianz-Kovanmeex aus den nach Formel (4.26) gewichteten Daten
punkten beziglich der Clusterzentren gebildet. Riftiderforderlichen konstanten Zugehbrigkeitswelfe“y
werden in der Funktionalmatrik, zusammengefasst. Die um Eins reduzierte Summe dagii Clusterzentrum
als Unbekannte ist ein Freiheitsgrad abzuzieheiesed Zugehorigkeitswerte, ergibt die Anzahl dezilfits-
grade f, des Clusterzentrumg . Zum anderen sind die Varianz-Kovarianzmatrizenenpunktex,,s , auf

die Clusterzentren fortzupflanzen. Aus der Komboratbeider Anteile resultiert die empirische Varianz
Kovarianzmatrix der Clusterzentren:

SMM :fi —i I:MT +1;i i [EMS["'] [H:iT mit: Zk :wkv !i,k = \j uir,nliuuy EGV| _)_(k ),
v v o n
n fv - uimfuzzy 1,
va :i l/ik [lllTk +i|:|:|[E [] i B ; i
- fv p= ’ fv us o t ' -
1 n n I:i = |:\/ui,1fuzzy g g \/ui,r:uzzy :ll
Syy T 2 Vi B+ D U D:M&kj > 0 (4.33)
v, k=1 k=1 MS,1
I .
MS,k
0

Das Symboly, . kennzeichnet die Verbesserung in x, y und t zvéad@lusterzentrum und Datenpunkt, uwd
dementsprechend den elementweise zu behandelndeor \te :[Mi,l Vi, ]T dieser Verbesserungen. Die

Bezeichnungv sowie V fur die Clusterzentren, die sich in der Clusteringgatur haufig findet, wird im
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Folgenden aus Grinden der geeigneteren Darstedufgegeben. Stattdessen werden die Clusterzentigtn un
deren Kennwerte der zufalligen Variabilitdt bezeehmit:

MSOvV, S,08, fueO f,. (4.34)

4.2.4.5 Unscharfe der Clusterzentren

Im Falle der Fuzzy-Theorie kann das Bewegungsvenhalls zusatzlich wirkende Unschérfe betrachtetiarer
Diese Unscharfe wird in der vorliegenden Arbeit Hiiife der Hilfsgr(jBeﬁi,k aus den Abstanden zwischen den
Mittelpunkten der Datenpunktg, = MSnm« und den Clusterzentrey) als Fuzzy-Zahl abgeschétzt, wobei fiir
den Mittelpunktﬁmm =0 und fur den Radiuiyk,r =0 gelten. Mit Annahme linearer Referenzfunktionen LL
fur die Hilfsgréle, legen diese Abstéande die Ausdely des Tragers und damit die Grofl3e der Spannweite
und c, der Hilfsgrof3e fest:

h. =[0,0,6 .¢],, mit: = max 8(v - %)) und, & nfaxvosx,,). (4.35)

Den Grad der Auswirkung voﬁi,k auf die Clusterzentren, gibt der Zugehijrigkeitsgua;‘izy aus Formel (4.24)

an. Mit Anwendung des Erweiterungsprinzips auf Farif#.26) werden durch Kombination des Unscharfe-
anteils aus dem Bewegungsverhalten mit den Unschéads den Datenpunkten selbst die Clusterunschérfen
berechnet mit:

~ 1 . u} mg, T 1 N u] my, ~
ViTs o), (ui,kyeh,k)m n o), (l{kyO)&)
Mhyzz k=1 Miuzz, k=1
Zui,k Y Zui,k g
k=1 k=1
Unscharfen aufgrund Unscharfen aufgrund
der Bewegung der Datenpunkte
g=—1 oiﬂ ut o(h, O (4.36)
i~ n i,k k,i k .
u_miuzzy k=1

[o,o,ma>( 0 (Vs = %)) »mak Ol,x,i“%m,k)}
mit: X, =MS« und ~h'k = [010’ ma(< (}’(Vy,i _N%“’k)) ,me(x 8, _Ny‘)'%'kﬂ
[0,0, ma>( OT(VU - ~)t(,m,k)) -ma(( @, - ~t)§ﬂvk)]

LL.

Aus Darstellungsgrinden werden im Folgenden diel®¥iken fir die Clusterzentren angepasst:

MSO v, m.(xy)0 m(xy). (4.37)
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4.2.4.6 Fuzzy-Randomness der Clusterzentren

Bei der Modellierung mittels des Fuzzy-Randomnessl siawohl die zufallige Variabilitat als auch die
Unscharfen der Datenpunkte fir die Clusterzentreschétzen. Die beiden Unsicherheitsanteile werdedié
Varianz-Kovarianzmatrix analog zu Abschnitt 4.2.4aWwie fur die Unscharfen analog zu Abschnitt 432 auf
die Clusterzentrew fortgepflanzt:

zuféllige Variabilitat:

1 n T n m
Sy, T 2V O + D Ul (g,
k=1 k=1

Y,

zufalliger Mittelpunkt und tscharfe:

7= OZ (une= o (A, D))
k

Vi :\/umﬁtﬁv %) [0,0, ma>( 0,—(v .—:>§'m'k)) ,maf @, —:ngyk)}
S i =) [0.0ma 0r{, ~5us]) ok 03,
[0 0, ma>( ~ Xmk ) mag @, ":t’ﬁn,k)} L

Zur geeigneteren Darstellung in den nachfolgendeschAnitten wird die Symbolik wie folgt angepasst:

MSO ¥, my(xy)0 m(xy), S0 Sy, 0 §. (4.39)

|
I
I
I
I
|
I
| k=
— | e —
mit: % =MS, | Mit: %, =MS, (4.38)
I
I
I
I
I
I
I L
I
I
I
I
|

4.2.4.7 Wahl der Clusteranzahl fir das GK-FCM

Eine wesentliche Voraussetzung zur erfolgreicherst€tbildung ist die a priori Wahl der ClusteranzahDie
Suche nach der optimalen Clusteranzahl, wenn sierpirisch erhobenen Daten Uiberhaupt existierkast
triviales Problem. Aus diesem Grund existiert egmRe Anzahl von Ldsungsvorschlagen, die auf den
unterschiedlichsten Kriterien aufbauen. Im Wesehdh bauen derartige Kriterien auf Beurteilungen des
Clustermodells auf, deren Ausgangspunkt haufig digesannteStreuungsquadratsumme aus den Ubrig
bleibenden Abweichungen zwischen den Datenpunkitehden Clustern ist @KkHIN 2002, S. 38ff; BCHER
2002, S. 17ff, S. 308ff). Da jedoch auch die Clusteahl selbst das Clustermodell beeinflusst, isMeirgleich

von Malzahlen, die aus den Kriterien abgeleiteterden, nicht unmittelbar moglich. Vielmehr erfondesolche
Vergleiche zahlreiche Versuche mit unterschiedlicidusteranzahlen, die rechentechnisch sehr ineffizgind
(BACHER 2002, S. 316ff). Insbesondere bei der Auswertunig groRen Datenmengen, wie sie beispielsweise
auch in der vorliegenden Arbeit zu behandeln sifichrt eine derartige Suche nach einer geeigneten
Clusteranzahl zu inakzeptablen Rechenzeiten.

In der vorliegenden Arbeit wird die Clusteranzahlhengsweise aus der zeitlichen Gesamtlange des

auszuwertenden Datensatzetg,s bestimmt mit:

MSyy n

MS

At
=int [—MS*“'MSW" +1J , (4.40)

wobei mitint(+) das Runden auf die nachstliegende Ganzzahl syrigsokerd. Der Parameteat, ¢ ist eine

im Vorfeld zu bestimmende Konstante fir den zditic Mindestabstand zweier aufeinander folgender
Clusterzentren, so dass sie sich bei einer — naggngise fir alle MS angenommenen — durchschnigthid S-
GeschwindigkeitV,,;, signifikant voneinander unterscheiden. Mit angemener Normalverteilung und der
Standardabweichung,,; sowie der Sicherheitswahrscheinlichkeivird At,,; wie folgt berechnet:

1
Atys = Yporo 2065, E—l\_/— (4.41)

MS

Tirrtum
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Mit dem Ziel einen fur die Verkehrserfassung imamén Gebiet reprasentativen Wert ffjj; naherungsweise
zu bestimmen, wurde die Durchschnittsgeschwindigias einer Auswahl der in Abschnitt 6 verwendeten
Versuchsfahrten berechnet. Ausgewahlt wurden disidsfahrten fur Fu3ganger, innerortliche PKW-teahr
Fahrten mit StralRenbahnen sowie S-Bahnen und Regiamalen. Versuchsfahrten auf Autobahnen und aul3er-
ortlichen Bundesstraf3en wurden nicht berticksichdgt,dort in der Regel hohere Geschwindigkeiten krzie
werden und somit sich zwei aufeinander folgende t€tasntren bereits nach kiirzen Zeitabstédnden #ignif
voneinander unterscheiden. Die berechnete Durchisgeschwindigkeit betrug c&,,g :6,%C (: 22 k—r:)

Als Néherung fir die Standardabweichueg, wurde die in RMM & SCHWIEGER(2007) ermittelte MS-
Ortungsgenauigkeit von ca. 350 m flur das Signalpiigéching verwendet. Fur ein Signifikanzniveau von
P =68,3%= Y44 = 0,47 folgte nach Formel (4.41) ein durchschnittlicherticher Abstand zwischen den
Clusterzentren von ca. 38 Sekunden.

Mit dieser Abschatzungsrechnung im Hintergrund wier Wert fir den zeitlichen Clusterabstand in der
vorliegenden Arbeit ndherungsweise mit,; =30 Sekunden definiert. Die daraus berechneten Clustahden
werden unabhangig von der verwendeten Unsichethedse fur alle in Abschnitt 6 vorgenommenen Asaly
gleichwertig verwendet. Fur den zeitlichen Dateripabstand von 480 Millisekunden folgt mit,, =30 eine
Reduzierung der Datenpunktmenge auf eine Clustengnziie ca. 1% der Datenpunktanzahl entspricht.
Beispielsweise wird eine MS-Positionsfolge von 3@&uhden Dauer durcb=11 Cluster reprasentiert.

4.2.5 Verkehrsnetze und Kacheln digitaler Verkehrsnetze

Einige der in der vorliegenden Arbeit entwickeltédentifizierungsverfahren wenden sogenandigitale
Verkehrsnetze an. Die eingesetzten Verkehrsnetze bestehen imemilEhen aus den beiden Verkehrsnetz-
elementen: Verkehrsknoten und Verkehrskanten. Wihiteeiden Verkehrsnetzelementen eine Geometrie-
beschreibung mittels kartesischer Koordinaten zidyexi wird, besitzen die Verkehrskanten zusatzlich
Informationen Uber die durchschnittliche Reiseztiit, metrische Lange und die Nutzungsart (zFBRganger,
PKW, StraRenbahn). Seit Verabschiedung des ‘&DB Standards im Oktober 1989 werden insbesordiere
bestehenden StralBen- und Schienenwege in umfahngneidigitalen Datenbanken erfasst und fortgefuihrt.
Hauptanwendungsgebiete finden diese Daten in Fagnaigationssystemen sowie allgemein in der Ldgist
und Reiseplanung. Zur mathematischen BeschreibungMearkehrsnetzen eignet sich di&aphentheorie
(DIESTEL 2006; KLEIN 2005). Ein Verkehrsnetz, das nun gkrichteter Graph G :(V,E) bezeichnet wird,
besteht aus einer endlichen Menge={V,,V,,..} Knoten (auch Ecke odafertex), den Verkehrsnetzknoten,
und einer endlichen MengE={El,E2 } Kanten Edge), den Verkehrsnetzkanten. Einer Kante ist ein
geordnetes Paar disjunkter KnotE’;:(Vmeyi,VTovj) |i #j zugeordnet, wobeV, die AnfangskotenHrom
node) und V,, die EndknotenTo node) bezeichnen und damit die Befahrbarkeitsrichtungeben. Aufgrund

From

dieser topologisch gerichteten Bedingung werdehinebeide Richtungen befahrbare Wege als zwei gatee
Kanten mit vertauschten Anfangs- und Endknoten aftett Jedem Knoten und jeder Kante ist zudem eine
geometrische Beschreibung mit={x,y} und E={(x,y).(x,y)..} zugeordnet.

Um effizient auf die Verkehrsnetzdaten zugreifen kiinnen, sind entsprechend des Anwendungsgebietes
optimierte Techniken unumganglich. Im Rahmen detiegenden Arbeit werden insbesondere die raumliche

Objektsuche (Vorhandensein von Objekten im Umkrais) die Selektion von Objekten (selektiere Objekte

innerhalb eines Polygons) bendtigt. Eine typischechhik derartiger effizienter Objektzugriffe istedi

3 GDF: Geographic Data Files (dt. Geografische Dzdaken), Standard fir den Datenaustausch vekideisigartendaten, insbesondere
fur Verkehrsnetzdaten (z. B. Stral3ennetz) mit demsdEzziel in Navigationssystemen
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Organisation der Verkehrsnetzelemente nach raumdichegrenzten, regelmaligen Gebieten, sogenannten

Kacheln. Die Abbildung 4-9 veranschaulicht ein verkacrekerkehrsnetz an einem Beispiel.
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Abbildung 4-9: Ausschnitt eines in einem Kachelfetdanisierten Verkehrsnetzes mit 100 m

Mit Definition der Ursprungskoordinat(éxEo,yNo) sowie derKachelseitenlangea kann fiir eine beliebige
Koordinate(x,y) die Kachelkoordinatg¢ E, N) mit den Formeln (4.42) berechnet werden. Die BeweingE
steht fur die Ostrichtunge@st) undN fur die Nordrichtung North) in einem kartesischen Koordinatensystem.
Mit E und N wird dann eine KacheIK(E, N) im Kachelkoordinatensystem eindeutig beschrietxur.
Vereinfachung der Datenverwaltung werden die Kadawdinaten zu einer impliziten Koordinatenzati
(EastNorth) zusammengesetzt und in der vorliegenden Avieifolgt berechnet:

X=X -
E=int| — = +1 und  N=inf M 41
a a (4.42)

EN=EI100 000N

Die KoordinatenzahEN kann nun eindimensional verwaltet, sortiert unthitiaffizient in den Datenbestéanden
gefunden werden. Das Gleiche gilt nattrlich fir zligehoérigen Kartenobjekte. Die Abbildung 4-10 zeigen
Ausschnitt der verwendeten Verkehrsnetze in Kaarstdllung, wobei die Kantédge_| D mit ihren Knoten
Fr omNode_| DundToNode_| Ddie KacheKachel _EN bertihrt oder vollstandig in ihr liegt.

~|In_kacheln_edges_e100_n100 (7x3.001.968)

Kachel _EM Edge_ID FromMode_ID ToMode_ID Length Form_Of_Way AverageSpeed
79500360 320482 141345 141457 13,58 30 50
76600390 326483 141583 141534 19,92 30 80
7ae00390 320484 141534 141583 19,92 30 80

TFLEam IO FNsASC 1A1CcoC 1nnnA nToced an 1mn

Abbildung 4-10: Kacheldarstellung des Verkehrsretneeiner Datenbanktabelle

Aus Formel (4.42) und dem Kachelmittelpunig :(xrn =X, talE, Y, =Yy * aDN) bezuglich der
Ursprungskoordinate(xEo,yNO) folgt unmittelbar die Zugehdrigkeitsfunktion demt¢hel im xy-Raum. Die
Kachel kann danach als ein zweidimensionales Furgeyvall vom L-Typ geschrieben werden mit:

m,,a,0,0 1, m-asxsm+a und m-as ¥ m+a )
K := - V) = Ox,yO0oc. (4.43
{my,a,o,ol me (%) {0, sonst Y (4.43)

In der vorliegenden Arbeit wird ausschlie3lich \&mharfen Flanken der Zugehdérigkeitsfunktionen dach€ln
ausgegangen, weshalb aus Vereinfachungsgriindem mieht anders erwéhnt, auf die Bezeichnung Kit
verzichtet wird. Zur geometrischen Beschreibung Kigcheln im zweidimensionalen Raum lassen sichusara
die vier Kacheleckpunkt(aPK’O’I Reor 1 Ru ,E’uyr) leicht ableiten, vgl. Abbildung 4-11:

PK,o,l = ( Xmin ’ ymax) PK,o,r :( Xmax' yma)) ’ mlt Xmax: X m+ 0’5}1 ymax: yn:li- 0’521

4.44
I:)K,u,l =(Xmin ’ ymin) l?(,u,r :( Xmax' ymin) >(minz Xm_ 015};' ymin: ym_ O,Ei ( )
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Po,|OO<OP°vr - o: oben, I links, m: Mitte
Py O—OPR,, u: unten, r: rechts

Abbildung 4-11: Kacheleckpunkte im xy-Raum

Kartenobjekte innerhalb des Umringspolygorﬁﬁ’K,o,.,PKm,EZ,u,l YE,u,r) gehoren vollstandig zur Kachel.
AuRRerhalb liegende Kartenobjekte haben keine Zudgeit zur Kachel.

Fur die Darstellung der Verkehrsnetze im Kacheldomtensystem gelten als Grundprimitive der
Verkehrsknoten Punkte und der Verkehrskanten Liniénsofern Verkehrsknoten nicht auf dem
Umringspolygon liegen, werden sie eindeutig eikachel zugewiesen. Liegen sie auf dem Umringsplyg
sind sie gleichzeitig Teil mehrer&acheln. Auf den Kachelseiten sind Verkehrsknatemit Teil von zwei und
auf den Kacheleckpunkten Teil von vier Kacheln. lagazu Verkehrsknoten gehéren vollstandig innerlusb
Umringspolygons liegende Verkehrskanten eindeutigginerKachel. Berihren oder scheiden Verkehrskanten
das Umringspolygon, sind sie Teil mehrek&cheln. Bereits wahrend der Verkachelung der \ladwmetze
werden daher mehrere Kacheln schneidende Verkefieskain Unterkanten, sogenannt&ub_Kanten
unterteilt, vgl. dazu die Abbildung 4-12. An den h8ittpunkten mit dem Umringspolygon, also den
Kachelgrenzen, werden temporére Verkehrsknotenersomte Sub_Knoten eingefiigt. Die Sub_Kanten
kénnen nun ,scharf* und damit eindeutig als Elemaner Kachel zugeordnet werden. Bis auf den Sgaltjal
dass eine Sub_Kante auf dem Kachelrand verlatufeds Sub_Kante nur einer Kachel zugeordnet. \dérkie
auf dem Rand, ist sie ebenfalls Element der entepreten Nachbarkacheln.

originare Verkehrsnetzelemente verkachelte Verkelizefemente

® \/erkehrsnetzknoten
.);m —» Verkehrsnetzkante
:‘t: *  Konturpunkt
./\X/*\b. % O Sub Khoten
—> Sub_Kante
a) b)

Abbildung 4-12: Verkachelung von Verkehrsnetzenmmitfihrung von Sub_Knoten und Sub_Kanten

4.2.6 Unsicherheitsgrade fur den Aufenthalt in Kacheln

Nach Einflhrung der Kacheln im vorherigen Absch#if.5 soll nun der Frage nachgegangen werderhoadk
der Grad des mdglichen MS-Aufenthalts in einer Kést. Dieser Grad soll unmittelbar aus den Unsibbiten
der MS-Positionen abgeleitet werden. Fiur die Katheid speziell die Kachelgeometrien wird vereinfach
davon ausgegangen, dass sie keine Unsicherheisitzdre wie durch die Definition als scharfe Merigén
Formel (4.43) bereits angedeutet. In den nachfagerbschnitten werden alleinig die UnsicherhedenMS-
Position fortgepflanzt.
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4.2.6.1 Zufallige Variabilitat der Aufenthaltswahrscheirtliceit in Kacheln

Fur die Wahrscheinlichkeit, dass die MS in der kKacK angetroffen wird, ist der Wert der Wahrschein-
lichkeitsheziehung Rys « = P(pm DK) mit  pyg = E(@) zu berechnen, der im Folgenden als
Aufenthaltswahrscheinlichkeit bezeichnet wird. Die Aufenthaltswahrscheinlichkédlgt aus, vgl. zur
Definition von pg,.s(X,y) Formel (3.6) sowie fiK,;,, X e ¥ min UN Yy, FOrmel (4.44):

P(MSOK) = [[ peas(x, y) tix Cely
K

X Y max (4.45)
= pGauB X,y IjjXl]:jy: P Xmins MSXS Xmax! yminSMS = yma '
J' ] pous(x.y) ( 5 Vo)

Xmin Y min

Aus Grunden der Recheneffizienz wurden nur diejenigacheln in die Berechnung mit einbezogen, die eine
minimale Aufenthaltswahrscheinlichkeit vd®,q- = 0,1% aufweisen kénnen. Eine effiziente Ermittlung diese
Kacheln gelingt mit der Berechnung der Konfidenpsi fur B,g ., =0,1% und der anschliefenden
Berechnung der Aufenthaltswahrscheinlichkeit nurdié Kacheln, die innerhalb dieser Konfidenzebifisgen,
diese schneiden oder sie beruhren. Mit Transfoomadler Varianz-Kovarianzmatrix,; in die Ellipsen-
darstellungMs, S,s - EII&S(AMS,BMS,GMS), mit dem Ellipsenmittelpunkt irMS_ , folgen die Kenngré3en
derKonfidenzellipse (vgl. PELZER 1985, S. 161ff):

Aus =\ Xoh o %E@Si +s+w groRe Halbachse, mity,g = ( 2g j)zs+ 0% s

i

Bus =\ Xorg.n %[Qsi +g —w) kleine Halbachse (4.46)
1 — .
Ous —Eﬁirctar( ngj/( 5- @) Orientierungswinkel vop A

Als &ulRere Abgrenzung kdnnen nun beispielsweisén ke Schnittgeradenmethode (RAUBER 1993) die
Kacheln berechnet werden, die die Konfidenzellipseiihren oder scheiden. Die eingeschlossenen Kachel
erganzen diese Kachelmenge, vgl. Abbildung 4-13a).

Die Abbildung 4-13b) zeigt ein Beispiel fur die Awmithaltswahrscheinlichkeiten der Kacheln bezigécter
MS-Position. Je dunkler die Kacheln eingefarbt sebsto hoher ist ihr Aufenthaltswahrscheinlichdw#rt. Mit
anderen Worten: Je dunkler die Kachelfarbe istfod@gher ist Wahrscheinlichkeit der Kachel, dags as
mogliche Position der MS infrage kommt.

Beruhrende, schneidende
A oder innerhalb liegende A

y — Kacheln der Konfidenzellipse y
. 4
-

l«&— Konfidenzellipse

<. ~7 geschatzte MS-Positiom——

nach Wert der Aufent-
haltswahrscheinlichkeit”]
> eingeféarbte Kacheln

a) b)

Y

Abbildung 4-13: a) Beriihrende, schneidende oderlvaile liegende Kacheln der Konfidenzellipse derchészten MS-
Position, b) in Abhangigkeit vom Aufenthaltswahrsithichkeitswert eingefarbte Kacheln der geschati&-Position
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4.2.6.2 Unscharfe des Aufenthalts in Kacheln

Der Zugehdrigkeitsgrad eines Punktds] 0@ zur Fuzzy—Mengeﬁé ist bereits im Ansatz der Modellierung
der Zugehdrigkeitsfunktion enthalten, vgl. auchrielr (4.15) in Abschnitt 4.2.3.2. Daraus kann uneititr fir
beliebige Punkte, fir dieHO(KnMS) git, mit m . (xy)=mg(xy) ‘Dx,yD(K nMs) die

Zugehorigkeit ZUMS bestimmt werden. Fr die asifenthaltszugehdrigkeit Z___. bezeichneten Grade, sind

KOMS
fur die vorliegende Arbeit die maximalen Zugehodig&n der Kachel K beziiglich der MS-PosititfS von

Interesse:

Zyeis =max(m . (x,3) ,0xy0( Kn M9 (4.47)

Die Kacheln, fur diez, .. >0 gilt, bilden die MengeM, .. aller zu MS gehorigen Kacheln. FUM

KOMS
kommen alle diejenigen Kacheln infrage, deren Sthenge mitMS nicht die leere Menge ist:

KOM

KOMS?

‘DK AMS#d. (4.48)

Mit den achsparallelen Definitionen der Zugehdritgéanktion Mys, aUS Abschnitt 4.2.3.2 und der Kachel-

geometrie in Abschnitt 4.2.5, vereinfacht sich Be&rechnung vorZ . Das Zugehdérigkeitsmaximum ist in

KOMSyy
demijenigen Kachelpunkt OK zu finden, der am dichtesten am Kern \di$ liegt. Hierbei kann sich auf die
LotfuBpunktberechnung ausgehend von den EckpurdesrKerns auf den Kachelrand sowie von den Kachel-
eckpunkten auf den Rand des Kerns WIS beschrankt werden. Mit Einsetzen des entsprechaidesten

Kachelpunktes H irm__ (x,y) wird das Zugehorigkeitsmaximum, .. :=m_.(H) der Kachel berechnet.

4.2.6.3 Fuzzy-Randomness des Aufenthalts in Kacheln

Im Falle des Fuzzy-Randomness sind die Anteile dilligen Variabilitdt und der Unschéarfe der MS-Fios

fur die Bestimmung der Aufenthaltswahrscheinlichleitler Kachel K zu beriicksichtigen. Zur Berechndeg
Aufenthaltswahrscheinlichkeitswertes seien fir eiddoment die Unschéarfen ausgeblendet. In dieserh Fal
entspricht der gesuchte Lésungsweg dem bereitshischnitt 4.2.6.1 beschriebenen Ablauf, worin aus de
WahrscheinlichkeitsbeziehungD(M_SD K) der Wert der Aufenthaltswahrscheinlichkeit beresthmvurde.
Werden nun die Unscharfen wieder hinzugenommenn dsinder gesuchte Wahrscheinlichkeitswert durch
Fuzzy-Auswertung vonP(ESD K) zu berechnen. Das Ergebnis wird im Allgemeinere diuzzy-Menge
P« » @lso eine unscharfe Aufenthaltswahrscheinlichéeiit. In der vorliegenden Arbeit werden ausschiigfd

die Maximalwerte (rechte Seite der Fuzzy-Mengekelieunscharfen Aufenthaltswahrscheinlichkeit bepgti
weshalb im Folgenden ausschlieRlich auf deren Besting eingegangen wird.

Mittels o -schnittweiser Auswertung der Wahrscheinlichkeiriieung lf)hA\SDK,a:P(ﬂhA\S,aDK) ist die
Wahrscheinlichkeit daftr zu berechnen, dass deraBumgswert fi;. ~ der a-Schnittfigur von I\//I_Svu
Bestandteil der Kachel K ist. Mit Ubergang auf diediich abgeschlossenen Intervalle der unscharfen

Wahrscheinlichkeit®, , . =M., (D) =[ B B ] D 0[0,] folgt prinzipiel:

P ::[Paymm = Py (figs. (. Y)OK), Rz Pmax(g@a(x,y)DK)], O(x,y) 002 (4.49)

Diese Problemstellung lasst sich auf eine Nullsteliche und damit beispielsweise auf Naherungsweria
nach dem Bisektionsverfahrena(WIN ET AL. 2001) oder iterativen Newton-Verfahren zurtckfuhrBa im

vorliegenden Fall ausschlie3lich die maximale Atiieftswahrscheinlichkeit von Interesse ist, karm Sluche
auf denjenigen Punkt des -Schnittfigur von @u begrenzt werden, in dem der Erwartungswertder

Normalverteilung zu legen ist, urR, .., fur die Aufenthaltswahrscheinlichkeit in der Kathe erhalten. Zur
Loésung sind die folgenden beiden Falle zu unteideime
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1. @ n K =0 : Die o-Schnittfigur @a und die Kachel haben keine gemeinsame Schnittmenge
P, max Kann in diesem Fall far einen Erwartungswgrtgefunden werden, bei dem sigh auf dem
Rand dera -Schnittfigur von @q befindet, vgl. die Abbildung 4-14a). Aufgrund dgrometrischen
Definition der Zugehdrigkeitsfunktionen vo@ sind die Randseiten der Figur vo@u
achsparallel, was die Auswahl der Hilfspunkte uachi die Suche weiter vereinfacht. Zum Auffinden
dieses Maximums eignen sich iterative numerischefalieen nach demSekantenverfahren
(ScHWARzZ & KOCKLER 2011,S. 195;HERMANN 2011,S. 210). Entlang des Randes aerSchnittfigur
von @a sind als Naherungen die Aufenthaltswahrscheingdiek P, = P(pi DK) fur die Hilfs-
punkte p, mit i =1,2...n zu berechnen. Zur Berechnung V(FT‘(HDK) sei auf Abschnitt 4.2.6.1
verwiesen. Iterativ werden nun solange weiteresdilhkte eingefiihrt, bis das Abbruchkriterinrder

Naherung erreicht ist.

Hilfspunkte p,

£2

.J--ln--cm-—--lg_)

Schaittfliche und

e
v

Rand nnd
nanG ung — S
R TI Kachel .
mogilicne urte 1UL RU |
firn P
U T pax
N RN
a) D)
) 7

Abbildung 4-14: Fallunterscheidung fiir die Suchelnder maximalen Aufenthaltswahrscheinlichkeit
a) ohne gemeinsamer Schnittmenge und b) mit gearasSchnittmenge von Kachel uméschnittfigur

2. @ n K #£0 : Die a-Schnittfigur @ und die Kachel haben eine gemeinsame Schnittménge.
diesem Fall kanrP, . durch Wahl eines Erwartungswertgs gefunden werden, der sich innerhalb
der Schnittflache beider Figuren befind,th(ﬁ@a N K), vgl. die hervorgehobene Schnittflache der
beiden Figuren in Abbildung 4-14b). Aufgrund dehsjarallelen Definitionen der Kacheln und der
Unscharfen von@ haben die Schnittmengen ebenfalls eine achspardfigur, was die Suche
vereinfacht. Prinzipiell lasst sicl®, ., analog zum oben genannten iterativen Naherunggwerf
bestimmen, wobei eine (rechentechnisch nicht umédidiee) Erweiterung auf die zweidimensionale
Suche, z. B. auf eitMehrdimensionales Sekantenverfahrenoder auf einNewton-Verfahren im
mehrdimensionalen Fall (SCHWARZ & KOCKLER 2011, S. 200f) mit numerischer Bestimmung der
Ableitungen (Jacobi-Matrix), vorzunehmen ist. Ngeldem Iterationsschritt ist zu prifen, ob das

Abbruchkriteriume fir Annaherung arP, .. erreicht wurde.

Fur die Auswertungen der vorliegenden Arbeit wuatke Abbruchkriterium in beiden Féllen=0,1% fur die
Annaherung anP, .. festgesetzt. AbschlieBend kann mit Zusammenfaallen P, . die rechte Seite der
Zugehorigkeitsfunktion fir die unscharfe Aufentealahrscheinlichkeit konstruiert werden mit:

1]

MSOK,max

= sUp| P (MS. O K) . (4.50)

a[0,]
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4.3 Bewegungsidentifikation

Nach der Bereitstellung der fur die Identifikatioagahren wichtigsten Berechnungsgrundlagen, wird im
aktuellen Abschnitt der Frage nach der BewegungMigsnachgegangen. Messunsicherheiten bewirken durch
die Mobilfunkortung scheinbare Positionsanderunggind Art und GroRe der auftretenden Unsicherheiten
bekannt, liegt es nahe, geeignete Plausibilitéfepgen auf die Daten anzuwenden. In einem ersténitssoll

eine gqualitative Aussage in Form von: ,MS stehtepgMS in Bewegung“ ermittelt werden. Es ist niclasd
Ziel ein Bewegungsprofil entlang des Datensatzesrgiellen.

Zur Losung dieser Problemstellung kénnen zwei wiisae Modellansétze unterschieden werden: Zumreine
die Annahme, dass die MS steht und zum anderes,efasich in Bewegung befindet. Geht man vom Stand d
MS aus, kdnnen beispielsweise die raumlichen Ablweigen der MS-Positionsfolge bezuglich eines eirerel
Schwerpunktes (angenommener Standpunkt) unterauelen, vgl. Abbildung 4-15a).

Abbildung 4-15: Annahme a) eines einzelnen Schwedas fiir die MS-Positionen und b) einer Bewegung

Im Falle zufalliger Variabilitdt und Fuzzy-Randomsadghrt dies zu einem Ausgleichungsproblem, d& mit
einem QWUR-MARKOV-MODELL (HOPCKE 1980; KOCH 1997; NEMEIER 2002; WELSCH ET AL 2000)
beziehungsweise mit einenAn@-MARKOV-MODELL BEI UNSCHARFE (KUTTERER 2002; NEUMANN 2009) gelost
werden kann. Ob die Modellannahme eines einzelmdav&punktes gegeniber den MS-Positionen vereinbar
ist, kann mit dem Globaltest der Ausgleichung gépnierden. Werden die MS-Positionen als Fuzzy-Menge
beschrieben, ist die Existenz nicht-leerer Schritigen zwischen den MS-Positionen zu prufen.

Die Modellannahme, dass die MS steht, wird fir Bewvegungsidentifikation im Rahmen der vorliegenden
Arbeit nicht naher vertieft. Stattdessen soll amgemen werden, dass sich die MS in Bewegung befindet.
Wesentliches Merkmal einer Bewegung ist die Posstiaderung und der daraus resultierende zuriickgelegt
Weg, vgl. Abbildung 4-15b). Prinzipiell kann angemoen werden: Je grof3er der Weg im Verhéltnis zu den
wirkenden Messunsicherheiten ist, umso sicheren keame Bewegung schlussgefolgert werden.

Mit Annahme zufélliger Variabilitit der MS-Postianekonnte gezeigt werden, dass aus der Bewegung
resultierende Distanzen nur signifikant werden l@mnwenn hohe Bewegungsgeschwindigkeiten der MS
vorliegen oder MS Uber lange ZeitrAume beobachtgden (8HOLLMEYER 2008). Beispielsweise kann bei
typischen Genauigkeiten der Mobilfunkortung von 330 m (RMM & SCHWIEGER 2007) und einer
Messdatenlange von mindestens 60 Sekunden, ein iM&8mar tatsdchlichen Geschwindigkeit von mindeste
50 km/h mit einer Sicherheitswahrscheinlichkeit V@ 95% als ,MS in Bewegung“ erkannt werden. Die
Abbildung 4-16 veranschaulicht die Abhangigkeitevischen MS-Bewegungsgeschwindigkeit und der Zeit ab
der eine Bewegung signifikant erkannt werden kaiinyérschiedene Sicherheitswahrscheinlichkeitendiks
Bewegungsgeschwindigkeit des MS ca. 20 km/h, erkight bei gleichen Rahmenbedingungen die notwendige
Messdatenlange auf Gber 150 Sekunden. Dieser Baneghiegt die Annahme einer geradlinigen Bewegung zu
Grunde.
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Abbildung 4-16: Abhé&ngigkeit zwischen MS-Bewegungsetgvindigkeit und der Zeit, ab der eine Bewegungisignt
wird, fur verschiedene Sicherheitswahrscheinlictérebei MS-Positionsgenauigkeiten von 350 m

Bei Kurvenfahrten oder Wendemandvern sind die rahsh Distanzen zeitlich aufeinander folgender
Positionen geringer, infolgedessen werden die bz — bei sonst gleichen Rahmenbedingungen - erst b
hoéheren Messdatenlédngen signifikant. Um derartigartFichtungsdnderungen zu bertcksichtigen, missten
beispielsweise paarweise alle Punktkombinationen M&-Positionen auf Signifikanz untersucht werden.
Empirische Untersuchungen zeigten jedoch, dass &ictirzere Messdatenldngen ,mit dem Auge“ ein
Bewegungsverhalten erkennbar war. Zudem zeigte tsatm Vergleich mit Soll-Daten, dass lokale, gré3ere
Positionsabweichungen zwischen zeitlich benachbavt8-Positionen haufig unrichtig ermittelte sigkifnte
Distanzen verursachten. Unrichtige Identifizierumgen ,MS in Bewegung“ waren die Folge. Messreihen
Ubergreifende Signifikanzschwellen konnten nichiittelbar gefunden werden, so dass auch allgemkiggu
Verfahren zur (statistischen) Ausrei3ersuche riant Erfolg fihrten.

Zur Berucksichtigung von Fahrtrichtungsédnderungen einer mdglichen Kompensation lokaler, groerer
Positionsabweichungen wird incSoLLMEYER (2008)die Auswertung auf Basis von Positionsschwerpunkten,
also die Clusterung der MS-Positionsfolge vorgegmila Diese Vorgehensweise wird im Folgenden
aufgegriffen.

4.3.1 Szenarien der Bewegung

Das auf die Daten angewendete Modell bezieht lsefginahmen Uber deren Merkmale mit ein. Wird nuar ei
Cluster angenommen, wird implizit vom Starmlsgegangen. Werden mehrere Clustegenommen, wird
implizit eine_Bewegungorausgesetzt. Man kann daraus schlussfolgers,alas héhere Clusteranzahl auch die
Schlussfolgerung auf eine Bewegung erhéht. Ob lGbetheine Bewegung stattfand, ist jedoch Fragesigllun
der hier durchzufihrenden Bewegungsidentifikatiois Antgegengesetztes Extremum zum Stand mit einem
einzelnen Cluster, kann die Bewegung gesehen wertderder jede der n MS-Positionen Tréager der
Bewegungsinformation und damit gleichzeitig Clustiewvaerpunkt ist. Daraus kann ein Priufverfahren enfisvor
werden, bei dem fir jede angenommene Clusteranzalilt< c< n die Bewegung nachzuweisen ist. Je gréRer
die Clusteranzahl jedoch wird, desto rechenintensstedie Clusterbildung, weshalb die Rechenzeiterefii
derartiges Prufverfahren unverhaltnisméaRig hoct.gibm sich einer méglichen Lésung zu néhern, seeddie
hier zu analysierende Geometrieebene naher battacht
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Die Bewegung soll fir zeitlich aufeinanderfolgenBesitionen im zwei-dimensionalen kartesischen Raum
gepruft werden. Fir geradlinige Bewegungen gentgameipiell zwei Positionen zur Reprasentation der
Bewegung, vgl. in Abbildung 4-17 das Szenagderadlinig”.

geradlinig gebogen 1. Art gebogen 2. Art
= = =
—>
Abbildung 4-17: Szenarienformen zur Erkennung vow@&gungen nachc$oLLMEYER (2008)

Fir Bewegungen mit Hin- und Rickweg ist eine weiteosition erforderlich. In Abbildung 4-17 ist disse
Szenario mit gebogen 1. Art gekennzeichnet. Bei Verwendung von nur zwei Paisén, konnten sie raumlich

in unmittelbarer Nahe liegen, symbolisiert durcle dieiden grauen Punkte, und dadurch eine mdgliche
Bewegung verbergen. Bei einer angenommen Bewegungwaifacher Richtungsdnderung des Weges, wie es
in Abbildung 4-17 im Szenariogebogen 2. Art dargestellt ist, sind bereits mindestens vier ifRo®en
erforderlich. Kompliziertere Bewegungsformen, benete in die Nahe friherer Aufenthaltsorte zuriickgeke
wird oder Wege gekreuzt werden, erfordern weitassit®nen. Die vorliegende Arbeit beschréankt sietigch

auf die drei genannten Szenarien, die im Folgenuéndem Index SzD{l,Z,? bezeichnet werden mit;
1=,geradlinig”, 2=,gekrimmt 1.Art* und 3=,gekrimnf.Art*. Kann der Unterschied von mindestens zwei
Positionen unter Berlcksichtigung ihrer Unsichedreiaus mindestens einem Szenario nachgewiesennyerde
dann ist die Hypothese ,MS steht* zu verwerfen. Densicherheitsmodellierungsarten entsprechende
Prifverfahren werden dafir in den folgenden Abstémibeschrieben.

4.3.2 Bewegungsidentifikation mittels zufalliger Variatik

Im Fall der zufélligen Variabilitat ist zu prufenp zwischen zwei aufeinander folgenden Clust&t8, und
MS,,, eines Bewegungsszenarios eine signifikante BeweglengMS nachgewiesen werden kann. Fir eine

— =i+l
Mindestdistanzd ., die sich die MS signifikant bewegt haben soliskn sich die Hypothesen formulieren mit:

min ?

Ho: #yus =0 - ,MS steht

: 4.51
Ha' s >0y, - .MSin Beweguny ( )

Mit Annahme, dass die Komponenten des ZufallsvekttS mit der Varianz-Kovarianzmatrixt,,s ys

normalverteilt sind, gilt fir ihnre geschatzten Kdimatendifferenzen:

AMS ~ N(#yys Zsans) Mit:AMS =MS,,, ~MS,, (4.52)

sowie fur ihre quadratische Form:
T -
q:(AM_S_uAm) D:‘AII\LS,Am EQAM_S_UAm) N)_(le (4.53)

die derf -Verteilung folgt mit f = rang():Am,Am) Freiheitsgraden. Fur die vorliegende Untersuchomgy-
Raum ist f =2. Fir den Fall der Bewegung, also der Annahme derddtivhypotheseH , , gilt zwischen der
TestgroRey; und dem Quantily?, ,  die Beziehung:

(4.54)

A= @y -
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Die Wahl eines geeigneten Wertes tijf,,., ist prinzipiell mit dem Zutreffen der Nullhypottee$d, und daher
mit der Erkennung einer stehenden MS gekoppelt.EZkennung der Bewegung ist hingegen das Zutreféen d
Alternativhypothese zu prifen (A$ER2012):

HA} = Vonin (4.55)

P{x¢ > x?.

worin y,.. die Testgite ist, die die Wahrscheinlichkeit fiasdverwerfen der Nullhypothese im Fall des
Zutreffens der Alternativhypothese, also der Bewggder MS angibt. Somit kdnnen Bewegungen gegenuber
einer definierten Mindestdistand, ., und einer Mindestwahrscheinlichkejt.. erkannt werden. Die Test-
statistik im FalleH, folgt einer nichtzentralea(jf -Verteilung, worinA der Nichtzentralitatsparameter ist:

A= ” D:AlMSAMS Mams- (4.56)

Z_AMS
Die Hypothesen kdnnen nun wie folgt prazisiert veerghach WESER2012 (2.9) bis (2.12)):

? - AX [E;MS AMS mX JXT D:'AMS AMS E‘BX Xf | H
X? = AX [E;MS AMS mx

= 5X [ZAlMs AMS |]5X +2|]5X [ZAJI;/IS AMS Mi Pams %/Ii AMS L—lll ams A (4_57)
mit : A¥=5Z+EAM§ und Jx ~ N( OZAm,Am)

Rus = E{AMS}.

Mit Minimum ¢, und Maximumu, . der Eigenwerte vont,,. ,,s Sowie der Mindestdistand ; als
Einflussfaktor der Nichtzentralitat gelten:

2 2
% < "AMS [EAlms AMS I-_l]l AMS < /:A@

max min (458)

d?, d2,
— =N, S A < A =/
Umax Umin
Der kritische Wert, gegen den die Testgrof3e zulgmtien ist, folgt aus:
Xt = Xt e’ (4.59)

Finden Bewegungen von mehr als,, statt oder erfolgen diese Bewegungen in einer andas die durchy,
beschriebenen Richtung, dann sind die Wahrschekditdn einer korrekten Bewegungserkennung grofl3er
als y,,, (WIESER2012). Derartige Bewegungen sind infolgedessenfiignt.

Die Alternativhypothesél, und damit die Bewegung des MS ist anzunehmen, \d&mﬁestgrbf&e)_(f groier

dem Quantil)_(jm der )_(2 -Verteilung flr die definierte Mindestdistare,,, und die Mindestbewegungs-

in» £,1 Vimin
wahrscheinlichkeity, . ist

< 4
0i,...sz H, annehmen - , MS steht

mit S2§ 1,2,3
Z?,sm S _/12,,”" 5 o S2i (4.60)

mﬁ'?zﬁ{‘i,szz,; H, annehmen - , MS in Beweguh

Der Test ist fiir alle Bewegungsszenareril{ 1,2,3 und KoordinatendifferenzedAMS;, =MSg, , ,~MS g,
mit i =1,...,Sz durchzufiihren, so dass sich die folgenden Tegtben:
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Sz|i Tests fuAMS,,;  TestgréRRen und Quantile Bestbung
1 {3 AMS,, X SX ’l’JI H, geradlinig
21{13 AMS,,,AMS,, Y gebogen 1. Ar
.. Ov2..< y? A
far At 225 Xoy f 22 (4.61)
3 {123 AMS,,, l?,s,ls)_(fmm (31 gebogen 2. Ari
AMS, ;. le,azs)_(/lzmm taaH A
AMS
— g K?,s,s = /_Y/lzmm f.,33

Ist fur alle Distanzen - fir alle sechs Tests - MidlhypotheseH, anzunehmen, dann ist ,MS steht* fir die
untersuchte Positionsfolge anzunehmen. Muss miedegtinmaH, verworfen werden, gilt ,MS in Bewegung".

Fir die Wertewahl! der Mindestdistanz wurde angenemrmdass MS identifiziert werden sollen, die Wega v
mindestens & der durchschnittlich erwartbaren Standardabweighunriicklegen. In Anhang B sind
ausgewahlte Kennzahlen fur die geschatzten Ortunsiherheiten zusammengefasst, die aus den der
vorliegenden Arbeiten zur Verfligung stehenden MobKdaten ermittelt wurden. Die Kennzahlen der dig
Bewegungsidentifizierung verwendeten geclusterterRdSitionen, befinden sich in Tabelle B-2. Als Naimgr

an die Mittelwertes, und s, der zufalligen Variabilitat wurde fur die Minde&thnz d ;,, =400 m festgesetzt.

Je nach Anwendung der Bewegungsidentifikation awdesn Ortungsdaten, ist dieser Wert entsprechend

anzupassen.

Die Festlegung eines geeigneten Wertes)fjir erfolgt im Rahmen der Kalibrierung in Abschnitt 6.3

4.3.3 Bewegungsidentifikation mittels Unscharfe

Fur die Bewegungsidentifikation im Rahmen der Fuzhedrie kann die Problemstellung auf den Nachweis
von nichtleeren Schnittmengen aufeinanderfolgei@aster MSs,; und MSs.,.1 zuriick gefiihrt werden. Fiir
eine quantitative Bewertung wird dazu als MaRzahlteereinstimmungsindeXs, ; ermittelt, der sich aus der
Schnittmenge der ClustéSs., und MSs,,i1 berechnet:

L card(fbm B)
6sz,i (MSSZ,i,MSsZ,H) =T(A)
mit: A =MSs,; und B= MS.:, falls car@Al\J/I&i)s ca(dfvl\/k%) (4.62)

A =MSsi1 und B= MSs,;, falls car(lAl\//ISl,i) > ca(d/vM& )
i=1...,Sz und SB{ 1,2}3 .

Der Kkleinste Ubereinstimmungsinde)éHo D[O,]] zwischen allen aufeinanderfolgenden Clustern aller
Bewegungsszenarien zeigt den minimalen Méglichkeits@n, dass die Hypothese ,MS steht” anzunehnten is

5, = min (ésu (MSs., ,Wsez,“)) . (4.63)

Je kleiner der Wert vord,, ist, desto mehr ist davon auszugehen, dass seiCldister unterscheiden. Die
abschlieBende binére Entscheidung mif, 0[0,1] folgt aus:

5 2 H, annehmen - , MS steht (4.64)
B .
Ho | < [ P H, verwerfen — , MS in Beweguric

Die Wertebestimmung fip,,, erfolgt in Abschnitt 6.3.1.
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4.3.4 Bewegungsidentifikation mittels Fuzzy-Randomness

Fur Bewegungsidentifikation mittels Fuzzy-Randomriesglas in Abschnitt 4.3.2 beschriebene Testveefahr
der zufélligen Variabilitat um die Anteile der Uihscfe zu erweitern. Dementsprechend lauten die thgsen
fiir die Prifung der Bewegung zwischen zwei MS-Poiséin AMS wie folgt:

Hy: M= - ,MS steht

A _ (4.65)
Hat K >dn, - .MSin Bewegung

Mit Definition der Mindestdistanzd,,, und der Mindestwahrscheinlichkeit,,, fir das Erkennen einer

tatséchlichen Bewegung des MS sowie mit dem MaxirdemEigenwertey, ., von X . . folgt das Quantil
analog zu (4.59) aus:
d2
X i mit: A, =—". (4.66)

i F .1y,
—7'min» *» min
Umax

Prinzipiell ist eine Erweiterung vod,,;, und y,,, auf unscharfe Zahlen mdglich, was ein unscharigsn@ zur
Folge hétte. Fur die vorliegende Arbeit bestandhddilotwendigkeit einer unscharfen Formulierung, hads
die Parameter mit scharfen Zahlen definiert wurden.

Aufgrund der Definition der MS-Positionen als FRY¥t die TestgroRe als unscharfe Zahl zu bestimmén. D
Koordinatendifferenze@MS sind als erweiterte Subtraktion:

AMS, =MS,, OMS,  mit: i=12,... (4.67)

und die Varianz-Kovarianzmatrix entsprechend desavia-Kovarianzfortpflanzungsgesetzes mit:

)y =X +X

AMS,; AMS, MS, MS, = TMS.M§

(4.68)

zu berechnen. Die Auswertung von (4.53) und dannt Berechnung der unscharfen TestgréRe kann
a -schnittweise erfolgen, wobei je Figur desSchnittes AMS_ sowohl Minimum und Maximum von der
TestgréRey; , zu berechnen sind:

7. = [min(@: T [AMS, ) , max(AMAéf Tt DE” . (4.69)

AMS ,AMS AMS ,AMS

o

Im Anschluss kann die TestgréRe durch Zusammentidee einzelner -Schnitte konstruiert werden mit:

72 =sup| %2, | 4.70

X “D[Og[lf,u] ( )
Fur die Nullhypothese ,MS steht" WircE(/;1:O|H0) angenommen. Entsprechend gqilt fir die Alternativ-
hypothese ,MS in Bewegung“ E(H;t O|HA). Daraus definieren sich der Annahmebereich mit
A :[0,,_ijm','1_ymm] sowie der Verwerfungsbereich mit=A° = ()_(fmmval_ymm, +oo].

Zur Testentscheidung wird der Verwerfungsinq@((zf) aus dem Grad der Verwerfung, (Zf) und dem
Grad der Annahmé ; (Zf) berechnet:

7o (%)

B card(zf n \7) card(zf n A)

o\ A
card(zf) und 6A(Zf)_l card(zf) (4.71)

po (i) = min(v, (i).5, (12)).

Mit Wahl eines geeigneten Wertes fur den kritisch®ert g, des Verwerfungsindexe,, 0[0,1, eine
mogliche Bestimmung wird in Abschnitt 6.3.1 erlautkann die Testentscheidung herbeigefuhrt werden:
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Giet.Sz H, annehmen - MS steht
- mit S2§ 1,2,
Py.sz.i (l?,Sz,i) S Pt D[O,]] = (4.72)
mi?glﬁ{--i% H, annehmen -, MS in Beweguh

Diese Prifung ist fir alle Koordinatendifferenzc&r/M@Li mit i =1,...,Sz und Sz0{1,2,3 und damit fiir
alle s, durchzufiihren. Gilt fur alleAMS,;, dassHo, anzunehmen ist, ist die Einstufung ,MS steht"

schlusszufolgern. I$i, mindestens einmal anzunehmen, dann gilt ,MS in Bewng“.

Der Wert der Mindestdistanz wurde analog zum Vedalder zufalligen Variabilitat in Abschnitt 4.3sPwie
aufgrund der né&herungsweise gleichgroBen mittle&¢andardabweichungen ebenfalls ndf,, =400 m
festgesetzt.

Die Wertebestimmung fiiy,,, wird in Abschnitt 6.3.1 im Rahmen der Kalibrieruewg@utert.
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4.4 Identifikation des Verkehrsmittels anhand der Gesclindigkeit

Die Bewegungsgeschwindigkeit einer MS kann auf di¢zbihg einer spezifischen Fortbewegungsart undtdami
auf das genutzte Verkehrsmittel (VM) schlieRendass$n diesem Zusammenhang seien FuRganger, dbgieic
im eigentlichen Sinne kein VM sind, im Folgendem Banfachheit halber dennoch zu den VM zugeordhké.
betrachten VM haben gemeinsam, dass sie keine Mlgeachwindigkeiten haben bzw. alle die Geschwindig
keit 0 km/h annehmen kdénnen. IHviaximalgeschwindigkeiten v,,, ... sind jedoch verschieden. VM kénnen
daher ausgeschlossen werden, wenrGaischwindigkeit der MS v,,; hoher ist als diejenige des VM.

Hauptziel der nun behandelten Analyse ist es zdiepriob zum einen ein Ausschluss von nicht dem MIV
angehdrigen VM aufgrund der MS-Geschwindigkeit digant ist. Zum anderen sollen diejenigen Mobil-

funkdaten herausgefiltert werden, aus denen Gesdliglieiten resultieren, die nicht mit den Geschughditen

fur VM des MIV vereinbar sind, beispielsweise aufgd von Ortungsausreif3ern. Da in Deutschland fi\WPK

und Motorader kein allgemeines Tempolimit existi€®tand Mai 2013), wurde fir die Auswertungen im
Rahmen dieser Arbeit eine Maximalgeschwindigkeit Fidhrzeuge des MIV von 250 km/h festgesetzt. Auf
StralRen, die keine Autobahnen sind, gelten im Atlgimen geringere zulassige Hochstgeschwindigkeiten.

Aus den Koordinaten- und Zeitinformationen der M%iBonen werden die Bewegungsgeschwindigkeiten
einschlie8lich ihrer Unsicherheiten ermittelt. DiBerechnung der Geschwindigkeit im zweidimensionalen
kartesischen Raum basiert auf dem zurtickgelegten dvV@merhalb einer Zeitspanrud; :

J(Ms,.-ws, )" +(ms;,..- ms,

tus,, ~tus

2

4
vV, =—
dt,

(4.73)

In Abschnitt 4.3 wurde die Bewegung des MS nachg&vieVon nun an gilt daher die in Abschnitt 4.2.4.7
vorgenommene Abschétzung der Clusteranzahl fur diedBaung der Clustems, .

Fur die empirischen Analysen der vorliegenden Arbairden VM-spezifischeMaximalgeschwindigkeiten
Viumax €Stgelegt, die in Tabelle 4-1 zusammengestefit.sEine Haufigkeitsverteilung, z. B. wie viele
Fahrzeuge einer VM-Art die Maximalgeschwindigkedtistisch erreichen, wird im Rahmen dieser Arbaihn
getroffen. Es wird ausschlieB3lich der Grenzfall déaximalgeschwindigkeit betrachtet, wie sie z. Bsau
technischen/biologischen Einschrankungen oder aushadministrativen Vorgaben folgt, wie z. B. dudsn
technischen Eingriff mittels Geschwindigkeitsbhegrem ab einer Hochstgeschwindigkeit von 90 km/hLivalv
mit mehr als 3,5t zulassiger Gesamtmasse (StVZ@®,2887c). Alle weiteren Maximalgeschwindigkeitendsi

fur das in Abschnitt 6 naher erlauterte Versuchegejeeignet ausgewahlte Schatzwerte.

Tabelle 4-1: Festgesetzte Maximalgeschwindigkdifieren Ausschluss von Verkehrsmitteln

Verkehrsmittel ~ Verkehrsmittelgruppe Verkehrsnetz Vinaxum [KM/]
FuRganger NMIV FuRwege /&5"® 6 (MID 2002, S. 92)
LKW StraRe /GJgare 90 (StvzZO 2009, §57c)
Reisebus MIV afte 100 (StVZO 2009, §57c)
PKW / KRAD Strate/ & 250
Linienbus StraRe / G™* 80
StraBenbahn OV Schiene/"& 70
Regionalbahn Schiene | &8 140
Fernbahn 300

( Schatzwerte fiir Versuchsgebiet)
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4.4.1 Zuféllige Variabilitat des Verkehrsmittel-Ausschies

Im stochastischen Fall wird die Varianz der Gesdcligkeit si aus der Varianz der Streclcgl und der
Varianz der Zeitdifferenzs; abgeleitet:

2 _ T o — S@n 0
SQ. - F [Smi MS; EF mlt ' S‘ﬁ\ MS, - 0 S
mi-‘-l

F= I:_Co%i MS; - SI%S MS; Co%n MS; Sl%ﬁ MS, :|

20041

Msy,i+1 - M_Sy,i

_Sx,i+1 __x,i

(4.74)

Si. = §&s,x + §@,\+1 '

Die Standardabweichung der Geschwindigkeit wiragtblenet mit:

2 2
1 d
J[d__t] = [d_Tj BT e, e

Zur Signifikanzprufung dient der einseitigest mit Hy : {1, =V, <0 ~t; , zur Annahme des VM und
entsprechendd, |, =V, >0+t o fur den Ausschluss des VM. Die Testgroi3e folgt aus

\/(mx,iﬂ _mx,i )2 + (@YVi+l _wy,i )2
bus,, ™ us

o

Vi = Vummax L
IVM,i = mit: v =

(4.76)

=3
—r—t

i

Das entsprechende VM kann nicht ausgeschlossenewnefdlls fir alle MS,,MS,,, mit i =1,2...n-1 die
BedingungT,,,; <t; , bei der SicherheitswahrscheinlichkBiterflllt wird. Die Geschwindigkeit der MS war
in diesem Fall nichf—signifikant hoher als es nethdVM mdglich ist. Wird hingegen bereits einnigj,; >t; .
festgestellt, dann bewegte sich die MS signifilsatitneller als es mit dem VM moglich ware: )

Dizf,,n_l H, nicht verwerfen -, VM nicht ausschlief3e
Tom, t p (4.77)

H, verwerfen -, VM ausschlief3én .

4.4.2 Unscharfe des Verkehrsmittel-Ausschlusses

Aus den unscharfen ClusteMS; und MS.. folgt die unscharfe MS-Geschwindigkeit mittels @eweiterten
Division ihrer unscharfe raumliche Distadz und ihrer unscharfe Zeitdiffererdt; :

v,(MS,MSu)=dodt , mit: @1 dt (4.78)

d. kann beispielsweise nach dem in Abschnitt 3.324chriebenen Verfahren berechnet werdinberechnet
sich aus der erweiterten Subtraktiolh =%, ©t . Die Forderung0Odt wird wegen dem kontinuierlichen
Fortschreiten der Zeit auf der Zeitskala ik t

i+l

in der Regel erflillt.

Annahmebereich und Verwerfungsbereich fir die Tastheidung, ob das VM mit der MS-Positionsfolge
vereinbar ist, werden gebildet mit:

(4.79)

- 1, farv<y, - ~ 0, furvsy
A, =1 mEWund ,, =1-A,, =1 ) max VM
VM {0, sonst V”' A { 1, sonst.

Der Verwerfungsindex, ,, (V;) folgt aus dem Grad der Verwerfung, ,, (v;) und dem Grad der Annahme
8/i,VM (vi ) :
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_ . . card v n '\, 5 card v n A,
p\7,VM (Vi ) = mm(y\i,vr\n (Vi ) :W y SA,VM (Vi ) :l—¥ .

(V) (4.80)

Mit dem kritischen Wert fir den Verwerfungsindgxy,, , die Wahl geeigneter Werte fim,, wird in Abschnitt
6.3.2 gezeigt, folgt die binére Testentscheidung:

210 fpun (90)]Zf DI04 |

H, nicht verwerfen -, VM nicht ausschliel3e

: (4.81)
H, verwerfen -, VM ausschlief3én .

4.4.3 Fuzzy-Randomness des Verkehrsmittel-Ausschlusses

Im Falle des Fuzzy-Randomness kénnen die Anteilezdéilligen Variabilitdét nach Formel (4.75) und die
unscharfen Anteile nach Formel (4.78) auf die FRW@eschwindigkeity, (MVS MS, ) fortgepflanzt werden.

—=i =i

Wird fir mindestens eiv;, der Positionsfolge die Maximalgeschwindigkeit,, ., signifikant tberschritten, ist
die NullhypotheseH, :u, SVmax,VM’|Di =1,2...,n zu verwerfen. Die Freiheitsgradg, sowie diet-verteilte
unscharfe Testgrd@vl fur den einseitigen Test berechnen sich aus:

yi _Vmax,VM
fy = fs * fi und [ =T (4.82)

Misl 4 =

Annahme- und Verwerfungsbereich werden mit dem @wentt, ., ,  festgelegt:

O, fUI’VS Ynax,VM + § [ﬂf\?\’P

. {1, fOr v Voo + 8, B » (4.83)

und \7:1—70\::{

0, sonst 1, sonst.

Aus dem Grad der Verwerfung, (L‘ ,vm) und dem Grad der Annahndg (iv . ) wird der Verwerfungsindex

Py (IMM ) berechnet mit:

. dT, Vv .
Yy (Iy.,vvvl ) = % und 3, (Iy.,vm ) =1

Ig, VM

_card(;Tl wa N A)
card ] ) (4.84)
Py (igi,vm ) = min(y\y (i\z,,VM ),SA (i;,vvvl ))

Die bindre Testentscheidung folgt mit dem kritisthWert fir den Verwerfungsindeyp, D[O,]] , die Wahl
geeigneter Werte fup,;, wird in Abschnitt 6.3.2 gezeigt, mit:

min ( ('T' )) < D[OJ] H, nicht verwerfen -, VM nicht ausschlief3e (4.85)
(T _ 1= : .
e R N H, verwerfen ., VM ausschlieRén .
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4.5 Korrelation zu OV-Fahrzeugen

Ziel des nachfolgend behandelten Verfahrens, ist Hientifikation von MS in OV-Fahrzeugen mit
vordefinierten Fahrplanen. Diese Identifikation sbtwendig, um diejenigen MS herauszufiltern, deren
Mobilfunkdaten in OV-Fahrzeugen generiert wurdeniirtién diese MS nicht herausgefiltert werden, dann
wirden sie zu falschen Schlussfolgerungen der Veskageerfassung fir den MIV fuhren. Als Beispiélein
Schienenweg parallel zu einer Autobahn genanntgimid der rdumlichen Néhe dieser beiden Verkehzsnet
und der Ortungsunsicherheiten kann eine rdumlichieddcheidung von MS auf dem einen oder dem anderen
Verkehrsnetz nicht méglich sein. MS in einem schfaddrenden Zug kdnnten daher von MS in Fahrzewggn

der Autobahn nicht unterschieden werden. Infolgselesviirden beispielsweise Schatzungen der Verkéahtes
oder der Geschwindigkeit fur die betreffenden $te@abschnitte negativ beeinflusst werden und ed &uf

der Autobahn unter Umstanden nicht erkannt werden.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden fir dientdizierung der OV-Fahrzeuge die Verkehrsmittel
Linienbus Bus), StraRenbahnTfam) sowie die Regional- und Fernbahnen der Deutsche Ba&h (DB) auf
den Gleisen der DB Netz AG untersucht. Ausgangspisikdie Nutzung vorFahrplandaten, woraus die
Zeitpunkte und Positionen der OV-Fahrzeuge ab@tleiterden. Die Untersuchung der Korrelation dieser
raumlichen und zeitlichen Informationen mit dener WMS-Positionen gestattet die Identifikation vors Mh
OV-Fahrzeugen. Sind die Korrelationen geniigend hkahn schlussgefolgert werden, dass die Mobilfaital
der MS in einem OV-Verkehrsmittel generiert wurdems Ausgangspunkt fiir ein Verfahren zur Identifia
von OV-Fahrzeugen sein konnte. Da der Fokus aufddistifikation von MS in MIV gerichtet ist, ist ingegen
folgende Kernfragestellung zu beantworten:

Kann ausgeschlossen werden, dass das MS mit dem &freliert ist?

Um eine gesicherte Testentscheidung fir diese Btalygng treffen zu kénnen, sind neben den Unskaitam

der MS-Positionen auch die zwischen den Fahrpléamash den real durchgefiihrten Fahrten auftretenden
Fahrplanabweichungenmit einzubeziehen. Bei der Modellierung der Fahralaveichungen beschrankt sich
die vorliegende Arbeit auf die zeitlichen Abweiclgen mit Verfrihungen und Verspatungen R&aumliche
Abweichungen, also das Verlassen des geplanterwEghr werden nicht betrachtet. Im folgenden Abgthni
wird die Aufbereitung der (fehlerfreien) Fahrwedemationen erlautert. Im Anschluss werden jeweaitser
Anwendung der drei Arten der Unsicherheitsmodellgr die Aspekte der Fahrplanabweichungen und ein
Verfahren zur Beantwortung der Frage, ob eine Kati@m des MS mit dem OV ausgeschlossen werden kann,
vorgestellt.

4.5.1 Georeferenzierung der Fahrplandaten

Mit den Fahrplanen der Verkehrsverbliinde und -Hs#rieverden die Zu- bzw. Aussteigeorte, also die
Haltepunkte der OV-Fahrzeuge angegeben. Die Ketten Haltepunkte und gegebenenfalls weiteren
geometrischen Zwischenpunkten ergeben die Routel®WeFahrzeuge. Auf diesen Routen, kann schlieRlich
die OV-Fahrzeugposition prognostiziert werden, ¥gibildung 4-18.
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A
( \
Ab 16:14
d i % An 16:19
OV-Fahrzeug, *f?k'
. Fahrzeugposition x,y,t (FP)
An 16:19 t Ab 16:14 Fahrweg ab Starthaltestelle
a) b)

Abbildung 4-18: Schemadarstellung der Interpolation OV Fahrzeugpositionen,
a) als zeitliche Kette und b) mit georeferenzieBarstellung des Fahrweges und des Fahrplans

Grundlage zur geometrischen Beschreibung der RounenV&rkehrsnetze. In die topologische Beschreibung
der Verkehrsnetze als gerichtete Graphen=(V,E) mit den KnotenV ={V,,V,,..} und den Kanten
E={E, E,..} wurde bereits in Abschnitt 4.2.5 eingefiihrt. Waltrelie StraRenbahnen sowie die Regional-
und Fernbahnen eigene Schienenverkehrsnetze haltzen Linienbusse im Wesentlichen das auch vom MIV
verwendete StraRenverkehrsnet? ¥’ (vgl. in Abschnitt 4.4 die Tabelle 4-1). Zur Verdkichung des OV-
Verkehrsmittels, wird im vorliegenden Identifikatisverfahren die Bezeichnungf® anstatt "% fir das
StraRenverkehrsnetz der Linienbusse verwendetGWff" wird das Schienenverkehrsnetz der StraRenbahnen
sowie mit G® das Schienenverkehrsnetz der Regional- und Ferebater DB Netz AG bezeichnet.

Als Datenquelle des Stral3enverkehrsnetzes eigrmbndse digitalen StraRenkarten nach dem GDF-Standar
(vgl. den Hinweis in Abschnitt 4.2.5). KommerzieNarktfiihrer derartiger Kartenhersteller sind NAVQE
und TOMTOM® (NAVTEQ 2011; TomTom 2011). Auf Basis einer CC-BY-SA-Lizenz (Creative Commion
Attribution-Share Alike) (CC-BY-SA-LICENCE 2010) werd im sogenannten OpenStreetMap-Projekt
(OPENSTREETMAP 2011) weltweite Geodaten gesammelt und im OSMdbateat offen sowie kostenfrei
verbreitet (RMM & ToPF 2009). Die Verkehrsnetzsdaten der vorliegenderei@ntstammen den im Projekt
Do-IT erarbeiteten Verkehrsnetzen, die auf digitalea®inkarten von NAVTE®fir G*“ und im Projekt D-

IT vom VuV** der Universitat Stuttgart zusammengestellten Géiglaten fir 8™ und G® basieren.

Die Haltepunkte H der Fahrplane wurden mittels ihrer Koordinaten did entsprechenden Kanten der
Verkehrsnetzgraphen referenziert. Insofern die dfalbkte nicht bereits identisch mit den in den
Verkehrsnetzen vorhandenen Knoten waren, wurden atse neue Knoten in die Verkehrsnetzkanten
eingeschoben. Die Abbildung 4-19a) und Abbildung9%) zeigen die Referenzierung auf Geometrieebede un
die Abbildung 4-19c) die entsprechende topologidgaestellung.

a) ./E\Ek/" v, originare Verkehrsnetzdaten

VH
Euw« . .
eometrische Integration des
b) Vi Y EW+O EW+2 V] g h b Hg I k
VH = eingeschobenen Haltepunktes
) bb. topologische Integration des
Vi Vi eingeschobenen Haltepunktes
E VH E
w+0 w+1

Abbildung 4-19: Referenzierung von HaltepunktendiafVerkehrsnetze

4 Der Lehrstuhl fiir Verkehrsplanung und Verkehrgeiinik (VuV) Universitat Stuttgart ist einer vowei Lehrstilhlen des Instituts fur
StraBen- und Verkehrswesen (ISV) Universitat Stuittg
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Haltepunkte sind damit Bestandteil der Knotenmengre\erkehrsnetzgrapheH O gf{fgk”m Y ¥, besitzen
jedoch neben den geometrischen und topologischgaengthaften auch die fahrplanmaRigen Ankunftszeiten

t sowie Abfahrzeitent, der OV-Fahrzeuge. Die Menge aller Kanten und Kmatevischen zwei

vH An " Ab

aufeinander folgenden Haltepunkterv,” und VJ.H hei3t Streckenabschnitt ¢. Innerhalb eines
Streckenabschnitts wird der zeitlich frihere Haltgg mit V! und der zeitlich spatere mi¢;! bezeichnet
(Vi Vi) 02

From?

Um auf den Verkehrsnetzgraphen vollstandige Routan Anfangshaltestelle bis Endhaltestelle zu eestell
werden aus den Fahrplandaten die Reihenfolgen diegdakte entnommen. Eine derartige Route wird als
Fahrt bezeichnet. Sie gibt den geometrischen und topsabgn Verlauf des Fahrweges einschlie3lich der aus

den Fahrplanen entnommenen Zeitgp , - und t,, fur die Knoten der Haltepunkte fir ein spezifisshe

Viom Al
OV-Fahrzeug an. Die Menge aller geometrisch tl)mdolttgisch identischef~ahrten heif3tLinie L mit
L :{Ll,LZ,...} , worin die Streckenabschnitté Bestanteile einer Linie sind 0L . Aufgrund der Definition
mit gerichteten Graphen, sind digahrt A OL, mit Richtung von der AnfangshaltesteNg' zur Endhaltestelle
V' und dieFahrt BOL, von V' nachV/" trotz geometrisch gleicher Route verschieden, wmditauch ihre
Linie Fahrt A# FahrtB = L, #L,. Das Tripel (VH,E,L) wird Netzgraph NG genannt und enthélt die
Geometrieinformationen sowie die nach den Linienkkhrpléane organisierten Fahrplanzeiten. Mit dea im
die Verkehrsnetzgraphen eingefiigten, fahrplanmé@ignnten Haltepunktex ", V*™" yund V"°® heiRen

die Netzgraphen entsprechend ihrer Kategorisierung:

NG™  =(VESEPSL®Y)  mity o Oy Hes (4.86)
NGTram = (V Tram’E Tram’L Trarr) mlt V Tram DV H-Tran (487)
NG™  =(vP® E™ L) mit: V %8 OV "0, (4.88)

Ein wesentliches Kriterium fiir die Interpolationrv&ahrzeugpositionen auf dem Linienweg ist derbgeitirf
als Widerstandswert des bewerteten Graphen. Debetkirf At, DL zwischen zwei aufeinander folgenden
Knoten V!

Abfahrtzeit und AnkunftszeitAt, =t e
Optimierungsverfahren der Fahrplanerstellung, wgegebenenfalls értliche sowie tageszeitliche B#té des

und V;! eines Streckenabschnittsder Linie L, folgt aus der Fahrplanzeit als Difiaz zwischen
mit (V;om'V$o) O¢. Die Zeiten entstammen zumeist
sonstigen Verkehrs mit einflieRen. Entlang desdnimieges kdnnen hiera@eschwindigkeitsprofile fur die
OV-Fahrzeuge abgeleitet werden. In vielen Fallen ist der Détailingsgrad der Geschwindigkeitsprofile aus
den origindren Verkehrsnetzen jedoch héher, aladgiden Fahrplandaten. Um die Geschwindigkeitbprdér
origindren Verkehrsnetze zu nutzen, werden der b2ddarf und damit die Geschwindigkeiten der
Verkehrsnetzkanterv, mit der fahrplanmé&Rigen Fahrzeit des Streckenalittsrskaliert. Basierend auf der
Geschwindigkeitv, der Kanten des originaren Verkehrsnetzes folgskaierte Geschwindigkeit, aus:

> At

OE, 0/

v, =m ¥, mit m= (Skalierungsfaktoy

At,
At =t~ (V,ﬁﬁom,vﬂo) O¢ (fahrplanmaBige Fahrzgit (4.89)
At, Y ,0E O/ ,00L ( Fahrzeit aus originarem Verkehet?)

k

Darin sind d, die metrischen Langen und, die Durchschnittsgeschwindigkeiten der Kanign des
originaren Verkehrsnetzes, fur all&, [0¢ des Streckenabschnitt¢ JL der Linie L. Zu beliebigen
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Fahrzeugpositionen FP auf dem Weg der Linie L kann nun die Antreffzdes OV-Fahrzeugs unter
Berucksichtigung der Geschwindigkeitsprofile aus degindren Verkehrsnetzgraphen prognostiziert werd

4.5.2 Prognose der Anwesenheitszeiten von OV-Fahrzeugen

Fur die Bestimmung der Korrelation zu den OV-Fahgeguist zu klaren, ob raumliche und auch zeitliche
Korrelationen zwischen (mindestens) einer Positien MS und den OV-Fahrzeugen bestehen. Mittels der
Fahrplane wurde festgelegt, zu welchen Zeiten diehOV-Fahrzeuge an Haltepunkten aufhalten. Um auch
Korrelationen zwischen MS und den OV-Fahrzeugerseign den Haltepunkten bestimmen zu konnen, ist die
Prognose der Anwesenheitszeiten flr (beliebigeyZealypositionen FP entlang der Fahrrouten erfdodterin
diesem Zusammenhang ist anzumerken, dass ein usdlime Ort mehrfach vom selben OV-Fahrzeug, aber
auch von mehreren unterschiedlichen OV-Fahrzeugigesucht werden kann.

Zur Prognose des Zeitpunktes, wann sich ein OV#eahy an der Stelle FP auf der Fahrroute aufhalt, vg
Abbildung 4-18b), ist diejenige Kanté, im Netzgraphen zu finden, auf der FP liegt (odejipiert wird). Fur
alle Streckenabschnitte - unter Einbeziehung aller Linien —, in denen Hiente E, enthalten ist, ist die
Anwesenheit des jeweiligen OV-Fahrzeugs an FP atiromen. Diese Streckenabschnitte werden hierfiir zu
Menge aller StreckenabschnitteA zusammengefasst.

Ausgehend vorv/! = uber den geometrischen Verlauf der Kanten vanis FP, exklusive der Kantg, , ist mit
den Kantenlangen d und den skalierten Geschwinidegke” die Summe der Fahrzeitext,. bis zur KanteE,
zu berechnen. Die Fahrzéeit . des lbrigbleibenden Teilstiickes auf der Kagfebis zur Stelle FP ist mit dem
Fahrwegd, .. und der skalierten Geschwindigkei} dieser Kante zu berechnen. Die Anwesenheitdzgijtzu
der sich das OV-Fahrzeug an der Position FP befitiéeechnet sich aus der Summe dieser Fahrzeitetiem
fahrplanmagigen AbfahrtzeitVFHmAb, mit VS ¢, vgl. Formel (4.90). Beschleunigungs- und Brentsrei
werden im Rahmen dieser Arbeit nicht beriicksichtigt Tabelle 4-2 ist der Ablauf dieser Berechnung

zusammenfassend beschrieben.

tFP = t +AtZE +At FP

VH om Ab
mit: t, . mitVi 0/ ( Abfahrtzeit von der Stdraltestelle des Streckenabschnifts
“d Summe des Zeitbedarfs aller Kanten
Aty =) — oL . (4.90)
iV von V;,,, bis E , ohe die Kante E
. Ad, Fahrzeit fur das Teilstuck auf der
MY Kante E bis FP

Es bedeuten aufRerdemd ,d  Fahrweg fir das Teilstio#tesiante E  bis FP
E, Kante, auf der sich FP befisid

Tabelle 4-2: Ablauf der Berechnung der Anwesenheitisa von OV-Fahrzeugen zu spezifischen Positionen

Schritt  Beschreibung
1 Suche (auf Geometrieebene) die Kaktell NG, fur die FPO E, gilt

2. Bilde die Menge aller Streckenabschnite aus den Streckenabschnitten in denen die
Kante E, enthalten ist, also wenRPU E O E, 00¢ gilt, dann ist¢ OA
3. Berechnell/ OA die Summe der Kantenfahrzeit,. bis zur Kantek, 00/

Berechne auf der Kante, ¢ die FahrzeitAt., bis zur Fahrzeugposition FP
5. Berechnell/ OA den Zeitpunkit_, =t + At AL

Vl'jrovab
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Bezuglich der in Abschnitt 4.2.5 eingefuhrten Vetk@ang der Verkehrsnetze, kénnen die Linienwegeaisin
Ketten von Kacheln dargestellt werden, wobei dief&tirzeit in die Kachelt, und die Ausfahrzeit aus der
Kachel t, die prognostizierten Fahrplanzeiten jeweils an décheliibergédngen widerspiegeln. Diese
Ubergange von einer Kachel in die nachfolgende Khsimd in Abbildung 4-20 mit Kreisen gekennzeidhne
Die Einfahrzeiten und Ausfahrzeiten an den Schuitkpen FP mit j=1,2,...,n des Fahrwegs mit den
Kachelgrenzen werden berechnet mit:

L, =t =te mitt K, Kachel, die verlassen wurde,

K. Kachel, in die eingefahren wird,
j=1,2...n mit n der Anzahl Schnittpunkte,
h=1,2..m mit m der Anzahl Haltepunkte vbr

(4.91)

t1,|<1 t2,K1 tl,K2 t2,K2 tl,K3 t2,KJ t1,KJ+1 tz,Kn_l tl,Kn t2,Kn
lKachelKl Kachelk KachelK | KachelK.; Kachel K,
H

JR\
T

- / Vinax
................. e
dep, \FI369\0——— / R

]

Abbildung 4-20: Transformation der Linienwege urahfplanzeiten ins Kachelkoordinatensystem

Die Einfahrzeit in die erste Kache|, entspricht der ersten fahrplanmafig bekannten ifeiter Regel ist dies
die Abfahrtzeit von der Starthaltestelle. Die Aumsteit der letzten Kachel,, entspricht der letzten
fahrplanmaRig bekannten Zeit, welche in der RegelAshkunftszeit an der letzten Haltestelle ist. daselbe
Kachel mehrfach tberfahren werden kann, z. B. lreidfahrten oder aufgrund der Kachelausdehnungnesn
mehrereK; in Formel (4.91) die gleiche Kachelkoordin&® besitzen. An diesen Kacheln sind demzufolge zu
mehreren Zeitpunkten OV-Fahrzeuge anzutreffen. felmveise ergibt sich fiir eine Kachel die dreimal
durchquert wird, das in Abbildung 4-21 dargestelitevesenheitsmuster.

in Kachel --{-

nichtin Kachel --

" Zeit

Abbildung 4-21: Anwesenheitsmuster von OV-Fahrzeuige eine dreimal durchquerte Kachel

4.5.3 Modellierung von Fahrplanabweichungen

Wie in Abbildung 4-21 durch die senkrecht gepuritet.inien angedeutet, fand die Modellierung bislang
ausschlieRlich fir ,exakt‘ plnktliche OV-Fahrzeuggatt. Im Allgemeinen ist davon nicht auszugeheassd
Unsicherheiten aus Verfrihungen und Verspatung ameielbar sind. Verfrihungen kénnen z. B. durch Akifa
vor der geplanten Abfahrtzeit oder wegen zu pessischen Geschwindigkeitsannahmen auf den
Verkehrsnetzkanten entstehen. Verspatungen rasutieumeist aus Kapazitatsengpéssen, z.B. wegen
vorausfahrenden Fahrzeugen, die nicht tberholtevekédnnen, oder auch an Haltestellen durch Verzigen
beim Fahrgastwechsel. Die Ursachen fir Fahrplanabwegen sind vielschichtig.

Die nachfolgenden Verfahren sollen kleinere, bbgiedingte Unsicherheiten der Fahrplanabweichungen
modellieren. Die Modellierung von Unféllen oder areh seltenen grofRen Katastrophen erscheint irerdies
Rahmen nicht sinnvoll, weil sie im Allgemeinen weglerhergesagt, noch abgeschatzt werden kénnen.
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Die Fahrplanabweichung wird als die zeitliche Diffiez At,,..,, @n einem spezifischen Ort FP zwischen der

geplantent,,,, und der tatsachlichen Anwesenhgijt eines OV-Fahrzeuges definiert mit:

Plan

At t (4.92)

= t Plan—

PlanAbw Ist

Ist laut Fahrplan und einschlieRlich der Unsichiteimezum Zeitpunkit,, ein OV-Fahrzeug an FP anzutreffen,
besitzt die MS eine Korrelation zum OV. Befindattshingegen laut Fahrplan kein OV-Fahrzeug an ERnd

ist eine Korrelation zum OV auszuschlieRen. Diedi@se Prifung zu beriicksichtigenden Unsicherheiten

tpn Wurden aus empirisch erhobenen Daten abgeleitleeé Fusammenstellung dieser Daten und der daraus
gewonnenen Unsicherheitsparameterwerte befindetaifgeschliisselt nach Linienbussen, Stral3enbalmn
den Zugen auf den Gleisen der DB Netz AG in Anhang

4.5.3.1 Zufallige Variabilitat der Fahrplanabweichungen

Im Falle der zufélligen Variabilitdt wird fir dieaRrplanabweichungen eine Normalverteilung angenamme
gPlanAbWN(“gp.anAbw’G;manAbw)’ wobei auf die Wahl dieser Funktion am Ende deschhitts noch naher
eingegangen wird. Die zuféllige Variabilitat fig, . bildet sich daraufhin aus der Variarmét%m und der
Varianz der MS-PositionsfMS mit den Freiheitsgradenf, ~ sowie der zufallige Mittelpunkt aus dem

Erwartungswertu,,  —und dem zufalligen Mittelpunkty,s .

2 = + 02 und f =f
Sl:P,\st ﬁz@ A pianapw Eep st tvs (493)

Lepist = tus m ¥ Hatp

Flr eine Kachel K kann nun die WahrscheinlichkBit , ..., berechnet werden, dads, innerhalb des
geplanten Zeitfensters ; tund t des OV-FahrzeugsFahrt liegt. Dazu ist die Flache der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Student-Vidutey zwischen it und § beim Freiheitsgradflpplst zZu

bestimmen, vgl. Abbildung 4-22:

Pexem=R,_ (s, <t) (4.94)

t
ftep 1ot

Iepist

Wahrschein-
lichkeitsdichte

L' InKache 2 Zeit t

Abbildung 4-22: Bestimmung der Wahrscheinlichkeitdin MS in der Kachel K eines OV-Fahrzeugs

Mit der in Abschnitt 4.2.6.1 bestimmten Aufenthaléhrscheinlichkeit in der KacheR,,, wird die
WahrscheinlichkeitR,s  r..« berechnet, dass die MS zum Zeitputtgt mit dem OV-Fahrzeugahrt in der
Kachel K sowohl zeitlich als auch raumlich korrdliet:

P

MS,K,Fahrt

=R

MS K

(R

FP,K,Fahrt*

(4.95)

Diese Wahrscheinlichkeit ist im Allgemeinen firealKacheln —die Funktion der Normalverteilung ist i
Bereich von (- ,+) definiert- zu berechnen, so dass die Summe aPer, ... je Fahrt die
Wahrscheinlichkeit angibt, dass das MS mit diesevhiFahrzeug zum Zeitpunkt,,; sowohl zeitlich als auch
raumlich korreliert ist:

n

PMS,Fahrt = Z Pﬁ,Kk,Fahn‘ (496)

o k=1
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Mit Definition der kritischen Grenz&. erfolgt die binare Entscheidung:

OV, min
Falll:  Bysrant 2 Ry mn  »MS ist an dieser Position nfahrt  korreliert 497
Fallll:  Bys rant < Ryymin  »MS ist an dieser Position nichiit Fahrt korreliert'. (4.97)

In der Praxis ist der Rechenbedarf fur die Ermiglumon B, ... unverhdltnismalig hoch, da die
Wahrscheinlichkeitswerte fir alle Kacheln der Vémametze sowie jeweils fur alle Kacheleinfahrzeiterd
Kachelausfahrzeiten zu berechnen sind. Der daftordarliche Zeitbedarf ist —zumindest mit heutigen
Rechnern - nicht akzeptabel. Aus diesem Grund véitointich nur auf die in Abschnitt 4.2.6.1 genannhés -
Positionskacheln mit der Mindestaufenthaltswahristicbkeit B, . .., zurlckgegriffen. Zeitlich werden
zudem nur diejenigen Zeitfenster verwendet, dewmgtpdnkte t oder ¢ innerhalb eines mitund ¢ festgelegten
Bereiches einer hohen SicherheitswahrscheinliciikeB. R, .. =99,9%) liegen. Aufenthaltswahrscheinlich-
keiten auRRerhalb dieser Zeitfenster, sind entspratigering (z. B. kleiner als 0,1%), weshalb simaehlassigt
werden kdnnen. Fir die beiden Zeitpunkteder § muss dann gelten:

(t1<t3) u (to<t2) mit: t, =tepS

A ist fgpsz, Bov max

+s, 0 (4.98)

t, =t
3 —FP,Ist ket Ttep g POV max

: Quantil der Student-Verteilun

fiep 1o POV max

Die vier mgglichen Félle, um die Bedingung in Forreb8) zu erfiillen, sind in der folgenden Abbildufé-23
grafisch dargestellt.

[e—

to / t3

t1 to

Fall1 Fall 2 Fall 3 Fall 4

Abbildung 4-23: Grafisch dargestellte Falle zur ¥akl derjenigen Zeitfenster, die einen moglichdauanten Beitrag zur
Berechnung der Aufenthaltswahrscheinlichkeit haben

Neben der hier verwendeten Normalverteilung werderder Literatur weitere Verteilungsfunktionen fir
Fahrplanabweichungen vorgeschlagen. Wéhrend im ehinisbetrieb nennenswerte Verfriihungen und
Verspatungen auftreten EOTING 2002, S. 181), beschrankt man sich in der Literfiiu den gleisbezogenen
OV vorrangig auf die Modellierung von Verspatungkender Praxis erfasste Fahrplanabweichungen higeaf
dieses Vorgehen, da Verfruhungen im Eisenbahnverttefch spontan eingeschobene Wartezeiten vermieden
werden. Die Grinde fur die unterschiedlich starkéufdng, insbesondere der Verfrlhungen im
Linienbusbetrieb, kénnen in der Fahrplanerstellupgfunden werden. Unter anderem flieBen in deren
Optimierung  planméaiigen Umsteigewartezeiten, Intiesskosten, Ressourcenverbrauch und die
Fahrzeuganzahl mit ein. Verkehrsbedingte Storursjieth auf Gleisen weniger zu erwarten als auf StraBa
Strafl’en beispielsweise auch vom MIV genutzt werder.den Gleisen kdnnen Pufferzeiten daher geringer
ausfallen und die Maximalgeschwindigkeiten in dianang mit einflieBen. Der Aufbau von Verfriihungsh
damit deutlich geringer, hingegen Verspatungenitsebei kleineren Stérungen leicht mdglich.

Mittels statistischer und numerischer Methoden zntl. erheblichen Mengen empirisch erfasster Datgrten
Anpassungen an die Fahrplanabweichungen mittelsortemiialverteilungen (@IWANHAUSSER 1974),
Weibullverteilung, Gammaverteilung BRMANN 1996) oder auch grafisch begrindete Anpassungen an
Exponentialverteilungen (WIGAND 1981) vorgenommen, um nur einige wenige zu nentreder Praxis und
insbesondere auch bei der DB AG ist die Verteilfungdion nach einer Exponentialverteilung von
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SCHWANHAUSSER(1974) relevant (WKHTEL 2002). Mit Ansatzen von stochastischen Modellemdwauf
mathematischem Weg dieser Verteilungstgp ENGELHARDT-FUNKE (2002) bestatigt. Die in der vorliegenden
Arbeit eingesetzte Normalverteilung ist vom gleimtﬁJnktionstyp(f (x) :b@a”), weshalb ihr prinzipieller
Einsatz dadurch untermauert wird.

In OETTING (2002) wird ebenfalls der Einsatz einer Normakiuhg motiviert. Dort wurde zudem beabsichtigt,
die Punktlichkeit aus den Toleranzgrenzen der Haitdifferenz zwischen Ankunftszeit und Abfahrtzeit
festzulegen. Diese Toleranzgrenzen sind daraufign Unstetigkeitsstellen in die Verteilungsfunktiau
integrieren. Abgesehen von den seltenen Fallers, éiasHaltepunkt ,exakt* auf einer Kachelgrenzgtjesind
Haltepunkte immer innerhalb einer Kachel und dadidt Haltezeiten bereits mit dem Zeitfensterotler %
modelliert. Fir die Verteilungsfunktion ist somitied Bestimmung der Parameterwerfe und o der
Normalverteilung ausreichend. Unstetigkeiten werdeioht eingefihrt. Aus den empirisch erhobenen
Fahrplanabweichungen wurden die in Tabelle 4-3ransengefassten Parameterwerte bestimmt (vgl. dazu au
Anhang D).

Tabelle 4-3: Parameterwerte fur die Normalvertgjkfonktionen der Fahrplanabweichungen

Verkehrsnetz W, .. [sed O Mprarnom [seq

G™ -91,6 76,6
G -27,6 61,8
G™® -192,8 341,3

4.5.3.2 Unschéarfe der Fahrplanabweichungen

Die Ubertragung der unscharfen Fahrplanabweichiihgnaw auf die zeitliche Komponente der unscharfen
MS-Positiont .. erfolgt nach den Regeln der erweiterten Addition:

tpe = to O At pianapw. (4.99)
Fur den Vergleich vort,, ., mit den Fahrplanzeiten werden die Kacheleinfaftrizaund Kachelausfahrzeif t
als Fuzzy-Menge formuliert. Der Zeitraum, in derohsdas OV-Fahrzeu§ahrt laut Fahrplan innerhalb der
Kachel K befindet, wird dazu als Fuzzy-lntervErlaTmK ausgedrickt mit:

t, +t, t,— 1, fur:t<sxst,

S t
Fahrt« = m=2—2r=—=2—"1¢=0,c=0 =m__ = 4.100
“ [ 2 7 ¢ }L M (3 {O, sonst. ( )

Aus dem mengentheoretischen Schnitt zwiscﬁ_g;,gt und Fahrt« wird der Zugehorigkeitsgrad zwischen dem
MS und dem OV-Fahrzeugahrt Z_. IZI[O,J] in der Kachel K zum Zeitpunkt;. berechnet mit:

MS; K, Fahrt

z = height{t, 0 Fahrt ) . (4.101)

MS; ,K,Fahrt

Mit der in Abschnitt 4.2.6.2 bestimmten maximalenfénthaltszugehérigkeit des MS in dieser KacZg‘IM\S,
folgt schlieBlich der Zugehérigkeitsgratl;, .. » der sowohl die zeitliche als auch die raumlicterklation

zwischen MS undrahrt bertcksichtigt. Da sowoh, .. als auchZ.. _  Singleton sind, besteht eine hohe

Ahnlichkeit zum probabilistisch begriindeten Rectegfahren der Formel (4.95):
z

MS,K,Fahrt

=Z, s o ram (4.102)
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Die Zugehdrigkeitswerte .. . sind damit ,scharfe* Zahlen, die fir alle Kach@rOV-Fahrzeudrahrt der
MS-Paosition zu berechnen sind. Von ihnen interesgéahrt der maximale Zugehérigkeitswert:
Zi/TS,Fahrt = ”@E‘X( Z'NTS,K,Fahn) ’ (4.103)
Fur die binare Entscheidung der Korrelation desiMSFahrtist Z . mit der kritischen Grenz&,, ., zu
vergleichen:
Falll:  Z.. . ..2Zs .. »MSistan dieser Position nifahrt  korreliert
’ ' (4.104)
Fallll: Zg. . <Zsymn »MSistan dieser Position nichit Fahrt korreliert .

Zur Recheneffizienzsteigerung kann sich raumlich dief Kacheln mitZ .. >0 beschrankt werden, vgl.
Abschnitt 4.2.6.2. Zeitlich genligen diejenigen fégister, die fur;tund ¢ folgende Bedingung erfiillen:
(t,<ty) O (t,<t,) mit: t,=1

t=T1 (4.105)

FP,Ist,min ? FP,Ist,mas

Die Parameterwerte der mit Fuzzy-Intervallen forientén Zugehdrigkeitsfunktionem,, - flr die eingangs
eingeflhrten unscharfen Fahrplanabweichunrg?davlsvambW sind in der folgenden Tabelle 4-4 zusammengefasst.
Wie fur die Bestimmung der FunktionsparameterweeteNbrmalverteilung in Abschnitt 4.5.3.1, wurde tlie
Bestimmung der Zugehorigkeitsfunktion vad®® ebenfalls auf die in ERMANN (1996, S. 160f) ermittelten
Parameter zurlickgegriffen, vgl. dazu auch Anhandg/id.Annahme, dass die Fahrplanabweichungen mit den
dort aufgefiihrten Parameterwerten normalverteiid,siwurde die Form der Zugehorigkeitsfunktion nhétte
zweier o -Schnitte naherungsweise an die Normalverteilungdfon angepasst. Aufgrund der Symmetrien
haben daher filG®® sowohl der Mittelpunktm&iwbw der Zugehdrigkeitsfunktion und der Erwartungswert
My, der Normalverteilung als auch die Spannwett%q%m undc gleiche Werte.

T, AtplanAbw

Tabelle 4-4: Parameterwerte der Zugehdrigkeitsionkn der Fahrplanabweichungen

Verkehrsnetz mStplanAhw [ SE(} rXIPIanAbw [Seq CI,StplanAhw [ SE(} Cr,&ip\anAbw [ Se(}

G®* -70,0 40,0 120,0 110,0
G 15,0 15,0 150,0 60,0
G™ -192,8 228,0 504,5 504,5

4.5.3.3 Fuzzy-Randomness der Fahrplanabweichungen

Im Rahmen der Unsicherheitsbetrachtung mit FRV kdénprinzipiell sowohl Anteile der zufalligen Varititit

als auch unscharfe Anteile fur die Fahrplanabweighmodelliert werden. Eine derartige Aufspaltung de
Unsicherheiten ist anhand der empirisch erhoberamwpfanabweichungen im Rahmen dieser Arbeit jedoch
nicht geniigend motivierbar. Korrektionen oder Reidulen mit unscharfen Parametern, wodurch im
Allgemeinen die Einflihrung von UnschéarfeanteileceifRV begriindet wird, fanden ebenfalls nicht staits
diesem Grund beschrankt sich die vorliegende Arheftdie Modellierung der Fahrplanabweichungen atstt
der zufalligen Variabi"ta@pmmm'\‘(ngawmﬁi%ﬁbw)1 wie sie bereits in Abschnitt 4.5.3.1 eingefiihtirde.

Die gemeinsame Fortpflanzung der Unsicherheitdentder FRV aus den MS-Positionen bleibt davon
unberihrt, so dass fiir die zeitliche KomponenteFiRY t., ., folgt:

2 —

Iep st

n-EFP‘\sl (t) = m@ (t) O ugP\anAbw = [t@,m + l”L&manmuw’ rtM;s ’CI,tM;S ’Q,tM;S :|LL Anteile der Unscharfe.

S +*Ompn, Und fi =f Anteile der zufalligen Vabditat

Lep st MS

(4.106)
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Aus der a-schnittweisen Auswertung Vorp(tlgﬂgm,u stz)u wird die unscharfe Wahrscheinlichkeit
berechnet, dasg.,, innerhalb des geplanten Zeitfenstefsund t des OV-Fahrzeugahrt liegt. Da
ausschlie3lich der maximale Wahrscheinlichkeitsweitt P, von Interesse ist, kann der Rechenweg mit
Beschrankung auft,p ., = min(sup’t, o)) und EFPYIS:max:max( supf_t» ) vereinfacht werden. Die
maximale WahrscheinlichkeiPEP'K‘Fahn, dass sich das MS im Zeitfenster des OV-Fahrzéuger Kachel K

befindet, wird mit der Flache der Wahrscheinliciéaiichtefunktion der Student-Verteilung zwischemnd ¢
sowie dem Freiheitsgrad berechnﬁitp“ mit:

t, -1 . t,-t
P@,K,Fahn = pthFPI( 2 JP,lst,mm]_ E&Fw [M (4.107)

Tep st %FPJS[

Dieser Wert ist fur alle Kacheln K feahrt zu berechnen, woraufhin die weiteren Schritte@nal den Formeln
(4.95) und (4.96) sind. Mit der Aufenthaltswahrsohiehkeit in der KachelPMs’K aus Abschnitt 4.2.6.3 folgt
schlie3lich die WahrscheinlichkeR, , .. flr die zeitliche und raumliche Korrelation des M dem OV-
FahrzeugFahrt in der Kachel K. Die WahrscheinlichkngA\S’Fam, dass das MS mit defahrt fur die MS-
Position zum Zeitpunkt . korreliert ist, wird berechnet mit:

P@S,K,Fahn - PM'S,K EPF:P,K,Fahn

0 (4.108)
Plis,Fahrt = Zl PESK JFahrt”
Mit der kritischen Grenze®,,, . erfolgt die binare Entscheidung:
Falll: P ..2Ryn »MSistan dieser Position mitahrt korreliert
o ’ (4.109)
Fallll: P e < Bvmin  »MS ist an dieser Position nichtit Fahrt korreliert .

Da die Formeln (4.107) und (4.108) fir Gber allelk&ln und fir alle Zeitfenster zu berechnen siméjagy zu
Abschnitt 4.5.3.1, wird zur Effizienzsteigerungeidumliche und zeitliche Beschrankung eingefuhruniigh
werden nur diejenigen Kacheln mit MindestaufenﬁwﬁhrscheinIichkeitPNTS’Kvmin betrachtet, vgl. Abschnitt
4.2.6.3. Zeitlich kann sich, analog zu Abschni®.4.1 Formel (4.98), au?diejenigen Zeitfensterchednkt

werden, deren;toder § innerhalb einer erhdhten Sicherheitswahrscheikdithmit z. B. B, ... =99,9%
liegen:
(tOStl) 0 (t25t3) mit: t, ZEFP,Ist,min_%Fpllst Djfi;p,m R ov.max
ty =l ismact S, , (4.110)

tep st Tep st B 6V max

: Quantil der Student-Verteilun

fl@ 'PK,OV,max
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4.5.3.4 OV-Korrelation fir eine MS-Positionsfolge

Die bisherigen Verfahrensschritte betrachteten chilisRlich einzelne MS-Positionen. Mit Ubergang alig
MS-Positionsfolge ist von Interesse, ob eine festgite Korrelation zu einem OV-Fahrzegghrt nur ein
Einzelereignis ist oder, ob sie durch mehrfachedafirolung bestatigt wird. Zur Lésung dieser Fragjksig
werden die folgenden drei Szenarien herangezogmendyrafische Interpretation Abbildung 4-24 zelgie
MS-Positionsfolge entstand, wahrend:

A) das MS im OV-Fahrzeug war,
B) mit dem MS in das OV-Fahrzeug eingestiegen wurde,

C) mit dem MS aus dem OV-Fahrzeug ausgestiegen wurde.

Szenario A — MS mit
SzenarioB ke m——-—— e ———— OV-Fahrzeudrahrt korreliert
Szenario C i — = —————— > . MS nicht mit

«— Dauerder Positionsfolge—»:  Zeit OV-Fahrzeugrahrtkorreliert

Abbildung 4-24: Szenarien fiir die Korrelationen M8-Positionsfolge mit dem OV

Fur die Szenarien B und C soll der Anteil der MS-Baissfolge p,s ., Mit Korrelation zu einem OV-
Fahrzeug im Vergleich zur Gesamtdauer der Posfodyes den kritischen Wertp,; s rane =4/5 nicht
unterschreiten. Wird die BedinQuNgs can: > Piims.rane TUF Mindestens ei®V-Fahrzeug nachgewiesen, dann
ist die Korrelation zum OV und speziell zum OV-FadugFahrt geniigend hoch, als dass ein Ausschluss des
MS vom OV nicht gerechtfertigt werden kann. Das MiSin diesem Fall mit dem OV korreliert und istni
gesichert vom OV unterscheidbar. Das MS ist soimitlfe Verkehrserfassung des MIV ungeeignet.

Gilt die Bedingung pys rant < Prriemsrane TUN alle OV-Fahrzeuge, konnte kei@V-Fahrzeug nachgewiesen
werden. Eine Korrelation zum OV kann ausgeschlossenden. Das bedeutet, dass die Verkehrsmittel
Linienbus, StralRenbahn sowie die Regional- und Rdmmén als mdgliche Transportfahrzeuge des MS
auszuschliel3en sind:

- -, Verkehrsmittel des OV ausschlieRen
Puis.Fahrt {;}me_’Mstahn OFahrt= 1 - Korrelation zum OV vorhanden, MS zt (4.111)
Verkehrserfassung des MIV ungeeitjr

Umsteigeszenarien, also der Wechsel von einemniraederes OV-Fahrzeuge oder zwischen mehreren OV-
Fahrzeugen, werden im Rahmen der vorliegenden Anietit betrachtet.

Die Uberpriifung der Bedingungen in (4.111) wird fdie drei Arten der Unsicherheitsmodellierung
gleichermalR3en angewendet.
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4.6 Kartengestitzte Plausibilitatstiberprifung

Mit dem nachfolgenden Identifikationsverfahren widprift, ob eine Einpassung der MS-Positionsfaige
Karten digitaler Verkehrsnetze unter Einhaltung demlichen, topologischen und zeitlichen Kriterratiglich

ist. Der Grundgedanke des ldentifikationsverfahretigzt sich darauf, dass spezifische Verkehrsnetze
spezifischen Verkehrsmitteln genutzt werden (z. Baf®nnetze von PKW, FuRwege und fur PKW gesperrte
Wege von Fu3gangern). Gelingt eine Einpassung dgPkitionsfolge in ein Verkehrsnetz, kann fur 6igs

die mogliche Nutzung mindestens eines dieser Veskeittel und damit die Verkehrsmittelgruppe (z.\N&V,

NMIV) schlussgefolgert werden. Die Einpassung msmssohl geometrisch, und damit auf dem Verkehrsnetz
auch topologisch, als auch zeitlich anhand der mligh Geschwindigkeiten in dem Verkehrsnetz gelinge
Gelingt keine Einpassung, konnen alle Verkehrsinitkes entsprechenden Verkehrsnetzes ausgeschlossen
werden.

4.6.1 Ein Verfahren zur Trajektoriensuche mit Raum- urdtrstriktionen

Wesentliches Merkmal fir eine gelungene Einpassafigdass auf dem Verkehrsnetz unter Einhaltung der
Kriterien (z. B. die maximal erlaubte raumliche Abeleing der Positionsfolge von den Verkehrsnetzelgeme
oder die Ubereinstimmung der resultierenden Topelagvischen den gefundenen Verkehrsnetzelemente mit
den Bedingungen des Verkehrsnetzes) Bioete gefunden wurde. Die raumliche und topologische&ésung
einer Positionsfolge als Route in ein Verkehrsnetd vals Map-Matching bezeichnet (@oMMER 2000;
FRENCH 1989; 41A0 1997). Die Aufgabenstellung des Map-Matchings viirdler vorliegenden Arbeit dadurch
erweitert, dass die Verkehrsnetzelemente zuséatzliérhalb vorgegebener Zeitfenster zu passierah 8iese
Zeitfenster werden durch die Zeitabstidnde zwisademaufeinanderfolgenden MS-Positionen definieresBs
zeitliche Kriterium unterscheidet die vorliegendawendung von denen des Map-Matching. Zur Abgrenzung
vom raumlich und topologisch motivierten Begritbutewird im Folgenden daher der Begrifrajektorie
verwendet. Es ist somit eine Trajektorie in daskébrsnetz einzupassen, die die Verkehrsnetzelenjente
MS-Position innerhalb der, durch die MS-Positiornergegebenen, Zeitfenster passiert. Diese Aufgadbkunsg

wird mit dem Algorithmus nach IXSTRA (1959) gel6st, wobei die Zeitfensterpriifung zu aemgé ist.

Ausgehend von einem vorgegebenen Startknoten &sbDidksTRA-Algorithmus das Problem der Suche nach
den Pfaden mit den geringsten Widerstanden, béssgmese mit der geringsten Weglange oder dem gstemg
Zeitaufwand, zu einem oder allen Knoten in einemté&agewichteten Graphen. Ubertragen auf die hier zu
Ibsende Fragestellung, ist beginnend von der efgi8qPosition zwischen jeweils zwei aufeinanderfalden
MS-Positionen bis zur letzten MS-Position eine Bimthe, also eind’fadsuche mit Zwischenpunkten
auszufuhren. Berucksichtigt man zudem die MS-Postiasicherheiten, dann sind den jeweiligen MS-
Positionen mehrere mogliche Start- und Zielknotenunrdnen. Ausgehend von, r8tartknoten an der ersten
MS-Position Uber jeweils nKnoten an den Zwischenpunkterr 2,...,n—1 bis hin zum,_ Zielknoten, wéren
bis zu m, I, [.. Om,, Zwischenwege zu berechnen. Der resultierende Recfiwand ist inakzeptabel. Fur die
Anwendung des um die Zeitfensterprifung erganzteskddra-Algorithmus, wird daher ebenfalls eine
temporare Veranderung des Verkehrsnetzes vorggsehldas auf diesen Vorgaben entwick&ferfahren

zur Trajektoriensuche mit Raum und Zeitrestriktionen, das prinzipiell zur Gruppe der Map-Matching-
Verfahren zuzuordnen ist, wird im Folgenden nahkugert.

Das Teilverkehrsnetz, das innerhalb der Zeitdiffereweier aufeinanderfolgender MS-Positionsts, und
MS;.; befahren werden kann, wird im Folgenden Ksridor i bezeichnet. Der Ablauf des Map-Matching-
Verfahrens kann dann in die folgenden vier Schuitteerteilt werden:
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Schritt 1

Schritt 2

Schritt 3

Schritt 4

G

Abbildu

Zur temporédren Veranderung des Verkehrsnetzedemedie aufeinander folgenden Korridarel

bis i =n -1 als neue eigene und somit nicht miteinander verftalVerkehrsnetze betrachtet, so dass
je Korridor der TeilgraphG,; aus dem Verkehrsnetzgraphen G selektiert vdyd] G Oi=1,...n-1,

vgl. die durch die Korridore eingeschlossenen Vierkeetzteile in Abbildung 4-25a).

Die Graphen der Korridore werden an denjenigemt&m miteinander verknipft, die jeweils der
gleichen MS-Position angehéren und deren (origimddesprungsknoten derselbe war. Es werden
also die Knoten der MS-Position i+1 im Korridor itrden Knoten der MS-Position i+1 des Korridors
i+1 topologisch mit KanterE, xvgﬂ{vf‘ ,qu*l} verkniipft mit V> xV 23+ OV 0(G, nMS,)

und VZ»0O(G,,nMS,,). Diese neu eingefiigten Kanten erhalten die Fahradill

Ev& S (AtE = 0) Oi=1,...,n-1, so dass aus den einzelnen Grap@erein neuer, fir die gesamte
MS-Positionsfolge geltender Graph,$§entsteht, vgl. die Korridore in Abbildung 4-25kmduderen
schematisch angedeuteten Verknipfungen durch digesshten gepunkteten Pfeile .

Fur die Zeitfenster des Korridons gilt, dass dessen Knoten zwischen den ZeitpunkeEmMS-
Position i und der MS-Positioni +1 ,befahren* werden durfen. Unter Einbeziehung deB-M
Positionsunsicherheiten ist der friiheste Zeitpurtkf,, und der spateste Zeitpunkt . zu
bestimmen, deren Berechnung das Thema der nachfidgeXxbschnitte ist.

Die Einpassung der MS-Positionsfolge erfolgt defn GraphenG,,;, wobei als Startknoten ein
Knoten der ersten MS-PositioMS,, vgl. in der Abbildung 4-25b) die erste MS-Positiaund als
Zielknoten ein Knoten der letzten MS-PositidtS_, vgl. in der Abbildung 4-25b) die die vierte
(letzte) MS-Position, fur die gesuchte Trajektdrifage kommt. Unter Einhaltung der Zeitfenster-
restriktionen gilt die Einpassung dann als gelung®ann eine beliebig verlaufende Trajektorie
zwischen mindestens einem Startknoten und einetrigiten gefunden werden kann. Zur Pfadsuche
fur die Trajektorie wird der um die Zeitfenster eiterte DIKSTRA-Algorithmus verwendet.

MS-Positionen
1 23 4 Zielknoten

1
5 1
3 N~ < val :
g Korridor2! ! Korridor 3
= ; — |
Q ]
= 4 . >: Mengen der temporir umzu-
_-g ! ' nummerierenden Knoten
5 : ;
M " i I Mengen der Knoten, fiir
Korridor 1 1 ! Y . .
. L — die eine Relation mit
: | Fahrzeit=0 ergénzt wird
Startknoten ! :
a) b)

ng 4-25: Beispiel fur vier MS-Positionen @egeografische Darstellung des VerkehrsnetzeQdeangsflachen

sowie der Korridore, und b) ein schematische réchelund zeitliche Darstellung der Ortungsflachedh Krridore sowie
Kennzeichnung der Uberlappungsbereiche fur die Ummerierung selber Knoten und die Stellen fur digéBzung der

Relationen mit Fahrzeit Null der (geografisch) selB@moten innerhalb der Ortungsflachen

Anmerkungen

A) Mit der temporédren Verénderung des Verkehrsnetzmsn kdie Trajektoriensuche zwischen den

Startknotenm, von MS, zu den Zielknotenm, von MS, auf maximalm, [mn, Start-Zielknoten-

Kombinationen reduziert werden. DenJRsTRA-Algorithmus baut ahnlich einer Baumstruktur die
mdoglichen Pfade vom Startknoten zum Zielknoten awfnach der kirzeste dieser Pfade als Ergebnis
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B)

geliefert wird. Dazu wird nach jedem erreichten {@ken-)Knoten geprift, ob er gleich dem
gesuchten Zielknoten ist, um damit die Suche zuthe Fir die vorliegende Anwendung kann diese
Prufung leicht gegen die Prifung aller, Zielknoten vonMS, ersetzt werden. Die zu untersuchenden

Start-Zielknoten-Kombinationen reduzieren sich daauaf die Anzahl mder Startknoten.

Infolge der Bildung der unabhéngigen Graph@nund der Zeitfenster sind auch Schleifen, also das
mehrfache Uberfahren derselben Verkehrsnetzelemamteinterschiedlichen Zeiten mdglich. Das
schliel3t das Verbleiben des MS an Knoten Uber mehwS-Positionen hinweg mit ein, z. B. bei
Stillstand.

Dieses Map-Matching-Verfahren ist fur alle infrag@mmenden Verkehrsnetze durchzufuhren. Fir die
vorliegende Arbeit sind das die Verkehrsne@E"™*, G7io® und G>™*, vgl. dazu auch die Tabelle 4-1 in
Abschnitt 4.4. Abhangig vom Gelingen der Einpassidgnen daraus die folgenden Schliisse gezogerewerd

A) Auf keinem Verkehrsnetz konnte eine Trajektoriargksfn werdenDie entsprechenden Verkehrsmittel

B)

dieser Verkehrsnetze sind zu verwerfen. Die MohKkfiaten wurden entweder wahrend der Benutzung
eines unbekannten Verkehrsnetzes generiert oder M-Positionen spiegeln auch unter
Beriicksichtigung ihrer Unsicherheiten den Verlagif Bewegung nicht gentuigend wider.

Es konnte auf mindestens einem Verkehrsnetz emekiarie gefunden werderDie von der MS
verwendeten Verkehrsmittel, kdnnen auf diejenigéeset Verkehrsnetze eingegrenzt werden. Die
Verkehrsmittel der Gbrigen Verkehrsnetze sind auveefen.

Die folgende Tabelle 4-5 zeigt die Wahrheitstabgilledie Entscheidung der Verkehrsmittelgruppe,wtia der
MS genutzt wurde, wahrend die Mobilfunkdaten gesrérvurden.

Tabelle 4-5: Wahrheitstabelle der mdglichen Verketittelgruppen fir die kartengestutzte Plausittdjjéifung

4.6.2

Verkehrsnetz, auf dem mindestensvon der MS mégliche verwendete Verkehrsmittelgruppe

eine Trajektorie gefunden wurde NMIV MIV MIV auBer LKW
(kein) - - -
GFuEweg X - =

StralRe
Gluw - X X
GStraEe _ _ X
GHMe OGSt X X X
GFqueg D G Stral X _ X
GEtKr\%Se D G Stral _ X X
GFqueg D GLit\rAallBeD G Stral X X X

Es bedeuten: - Ausschluss der Verkehrsmittelgruppe
x von der MS mdogliche genutzte Verkehrsmittelgrip

Auswabhl der Teilgraphen und Bestimmung der Zeitins

Zur Bestimmung der Trajektorien werden im aktueWdrschnitt die Bildung der Korridore, vghchritt 1, und
der Zeitfenster, vgiSchritt 3 behandelt. Des Weiteren werden die Start- untkZi¢en der Korridore bestimmt.

Aus Grunden der héheren Arbeitsspeicher- und Reffieienz ist eine Beschrankung der zu behandelnden
Verkehrsnetze auf diejenigen Teilgraphen empfelterts in denen sich das MS (plausibel) aufgehatizinen
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kénnte. Mit der Annahme, dass sich ein Verkehrstdilner maximal mit der im Verkehrsnetzgraph gesttait

Hochstgeschwindigkeitv fortbewegt, kann hierfiir die zu berlcksichtigendmimale Korridorgrof3e

G, max
bestimmt werden. Vereinfacht man dazu, dassrdigimal mogliche Weglanged, ., von der ersten der beiden
MS-Positionen des Korridors zur zweiten MS-Positibher einen beliebigen Zwischenpunkt P mittels
Luftlinienverbindungen verlauft, dann folgt die geetrische Figur des Korridors einer Ellipse, mit deiden
MS-Positionen in den Brennpunkten KLEN 2004, S.90f). Diese Ellipse wird im Folgenden als
Korridorellipse KoEll, bezeichnet. Der Wert fud,, folgt aus der Zeitdifferenz zwischen den beiden-MS

PositionenAt mit:

d . =v,, At (4.112)

max G, max .

Vereinfacht werden die rdumlichen MS-Positionsumsibeiten nachfolgend als Kreise approximiert ulsd a
Ortungsflachen OF mit den Kreisradien r und den Kreismittelpunkten M., bezeichnet. Mit
Berlcksichtigung der rdumlichen MS-Positionsungicbiten vergroRert sich die Korridorellipse. Dieof@e
HalbachseA, g, wird dementsprechend ad,, und den Kreisradien berechnet, vgl. dazu zur Berecg der
weiteren Ellipsenparameter die Formeln in (4.118phderseits wird die Korridorellipse durctd,,,
insbesondere bei kleinen Werten vdp,,, wieder begrenzt (§HLEN 2004, S. 90f). Ausgehend vom Rand der
Ortungsflachen wird die maximal befahrbare Regiorch die Distana, ., je MS-Position begrenzt. Da es sich
hierbei um eine Erweiterung der kreisférmigen Ogsftichen handelt, wird die resultierende — ebénfal
kreisformige — Flache alsrweiterte Ortungsflache eOF mit Kreisradius r,.; bezeichnet. Die aus dem
Flachenschnitt vorKoEll, , eOF und eOF,; resultierende Figur wird alsorridorflache KF, bezeichnet und
ist in Abbildung 4-26 fett umrahmt hervorgehobegl.\auch die Schnittmengenbeziehung in Formel @.11
Die Verkehrsnetzelemente innerhalb der Korridotfic bilden denjenigen Teilgraphen, der bei
Hochstgeschwindigkeit des Verkehrsnetzgraphen vo8: inherhalb des Zeitabstandes zwisches, und
MS,,, befahrbar ist. Dieséfeilgraph wird entsprechend miG, bezeichnet.

Zielknoten

S~ Agop

MS;.,

Abbildung 4-26: Korridorflache mit Berlicksichtigudgr Ortungsunsicherheiten (nacbH(en 2004, S. 91)
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Aior, :O’SEQdmax,i it rOF,M) :groBe Halbachse
Broei = JALe — €0 - kleine Halbachse
O, = arCtar(( My v = MOF,y,i)/( Mor i1~ M OF,X,D) : Orientierung
X Mok i cos®
M ot { J = [ OF'XJ] *€om : ol : Ellipsenmittelpunk
Y Mory. SOy, (4.113)
X Moe . co
Peoti { J :( OF'XVIJ + P [é . S¢j : Punkt auf KoEll
y M oryi) 1= kol E‘t04¢ - ®KOElli ) sing
. 2 2
mit: &oel, = Ovﬂ/( MF,X,HI - N(I)F,x,i) +( Nl.‘)F,y,ii— 1 MOF,y,) )
Pron, = BEOEII, /AKOEII, v Eomr, = orn, [ Aomr, » 90 0, 2T

In der Schnittflache zwischen der OrtungsflacddB mit der KorridorflacheKFE befinden sich die moglichen
Startknoten der Trajektorie auf diesem Teilgraph&n. Dementsprechend sind die Zielknoten in der
Schnittflache zwischen Korridorflache und Ortungsfie OE; zu finden:

Korridorflache : KF= eOfn ( eQE n KoEl)
Region der Startknoten : Of KF g =i.1 —n, (4.114)
Region der Zielknotgn : QFn KF

In der vorliegenden Arbeit dienen (aus Grinden Hecheneffizienz) die in Abschnitt 4.2.5 eingefiihrten
Verkehrsnetzkacheln als kleinste raumliche Teilstieur raumlichen Selektion der Verkehrsnetzelement
Verkehrsnetzelemente, deren Kacheln innerhalb demridorflache liegen oder sie berthren, sind somit
vollstéandig Bestandteil des Teilgraphen.

Die Zeitpunkte der Zeitfenster, die Zeitdifferen®t fir die maximal mogliche Weglange und die
Ortungsflachenmittelpunkte sowie deren Radien sinter Einbeziehung der MS-Positionsunsicherheiten z
bestimmen. Diese Themen werden in den nachfolgeAtiechnitten behandelt.

4.6.2.1 Zufallige Variabilitat der Korridore

Im Falle der zufalligen Variabilitat folgt der frébte Zeitpunkt; ., und der spateste Zeitpunkt,, aus:

i,von

ti,von = tm,i _tfm” A=Cyum/ 2 Brm“ Und Jg,bis = Rﬁ N 1+tflﬁv‘+1 Fum/ ZDS;LSM ’ (4115)

mit den Quantilen det-Verteilung Ui, A2 und t fur die Sicherheitswahrscheinlichkéttder

fus, i A= Girum/ 2
Zeitfenster. Der Maximalwert der Zeitdifferenz Igefolgt entsprechend mit der Varianzfortpflanzung:au

Bt =+t 3z By ML AL =y ~ s,

s;\ = §MSi + §MS\+1 (4‘116)
fg‘ = f% + f%ﬂ.

Fur die gleiche SicherheitswahrscheinlichkBitwerden auch die Konfidenzellipsen der jeweiliger5-M
Positionen berechnet, vgl. dazu Abschnitt 4.2.60tnfel (4.46), aus denen die kreisférmig approxiteier
Ortungsflachen OF abgeleitet werden. Der Kreismdiei dafir identisch mit der Lange der grof3en &tdibe
der Konfidenzellipsery:; =Ays und der Kreis- sowie der Ortungsflachenmittelpundkntisch dem zufalligen
Mittelpunkt M (X, y) = (M_vai,my'i) :
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4.6.2.2 Unscharfe der Korridore

Bei unscharfen MS-Positionen folgen,,, und t; ;. mit:
tivvon mln(tMSIa 0) = mt,ist - rt,iWs - Cl,t,'ﬂs und F,bis = ma% 'Fﬁs,ir m:o) mMS » 1MS+1 + rlM& (4 117)

Die maximal mogliche Zeitdifferenat; zwischen den MS-PositionedS und MS.1 folgt aus dem Maximum
des Tragers der unscharfen Zeitdifferektz. Im Falle von LL-Fuzzy-Intervallen gilt daftr diéereinfachung:

Ay ‘D'I;[%(M) ma)( Fn‘s,iﬂ,a:o@ Eﬁs,i,uzo) = m,iﬁsﬂ B n?,’rﬁs + tr,'Ms + [’Msl + 91,’K/|s+ CI;,INSI (4.118)

Zur Bestimmung des approximierenden Kreises derijigg@a MS-Position, dient der Flachenschwerpunid de
Tragers als Kreismittelpunk¥l . ;. Fir die verwendeten LL-Fuzzy-Intervalle der veginden Arbeit lasst sich
der Rechenweg auf die Bildung des Mittelwertes ausTaéagereckpunkten vereinfachen. Mit den maximet vi
mdoglichen Eckpunkten der achsparallelen LL-Fuzzgiralle folgt:

Pl(x,y):(mf LG M~ J~ ?y) N X’)':( LA '9) Tragereckpunkt
P?’(X’y):(n’l(+((+q’x,n'}+ !/'+ ¢y) ’ E( X!)':( m+ xr+ px 'rp_ )’IL |9) (4119)

0F|(’ )‘—EP(X Y) ( 19 +—;(,7,X ) rT)——:ZLgy+—; ij } Schweunkt.

Zwischen Mg, und dem entferntesten Randpunkt zum Trager wirdRaiggius r, - des approximierenden
Kreises aufgespannt. Aufgrund der zwisctign.. ,F und M. . geltenden Symmetrien folgt:

Moe: = Jr_nax\/( Xo = Xur, )2 +( Yo — beFJ)2 =\/( Xp — beF‘I)Z +(yp— yMOF“)2 POR... ,R (4.120)

4.6.2.3 Fuzzy-Randomness der Korridore

Im Falle des Fuzzy-Randomness wird sich bei der eBigitswahrscheinlichkei® auf die zeitlichen und
raumlichen Bereiche bei maximaler Unschérfe, algoWilerte der Fuzzy-Intervalle bei =0 beschrankt. Die
frlheste Abfahrzeit und spéateste Ankunftszeit werddarauthin aus der Kombination der jeweiligen
Tragerenden des Fuzzy-Intervalls der Zeit mit deen@werten aus der zufalligen Variabilitat, wie lsereits in
Abschnitt 4.6.2.1 angewendet wurden, bestimmt:

t o, = min(t_ -t und t,. = max|t. +t
1,von MS,i,a=0 fimg i a=0 A= / 2 Q,ﬁgvmzo FbIS thS,iﬂ,a:O fimg i q=0~1_alrr(um/2 ESM'SMLQ:O
VS, MS S 41, MS
aus dem Unscharfeanteil be-  fiir p geltender Grenzwert des aus dem Unscharfeanteil be- fir P geltender Grenzwert des (4121)
stimmter zufalliger Mittelpunkt  Anteils der zufélligen Variabilitat stimmter zufalliger Mittelpunkt Anteils der zufalligen Variabilitat
=m. - -C. -t = + O .
tis,i s, C“i. fi@,, A= Gium /2 B%@\ n}@m {MS i+l 9 ts st :MSMyl—almum/2 §@m

Mit der gemeinsamen Fortpflanzung der unscharfeh dar zufalligen Unsicherheitsanteile folgt die Fgt
Zeitdifferenz &i und daraus die maximal mogliche Zeitdifferefiz = ERE}JXP(&;) zwischen@i und @M
beiP. Die Vorgehensweisen sind analog zu den Formelri & und (4.118):

04 = 03 (i © o) = B, O
S L ML )

Anteil aus Anteil aus
Unscharfe zufélliger Variabilitat

. (4.122)
D2 A 2 _
mit: 5= fs+ oSy = fyg + g

maX(Nﬁ) S W T S RS

Oar[0,]] MS i

Zur Bestimmung der Ortungsflachen werden der Unsiwhtsanteil aus der zufélligen Variabilitat analng
Abschnitt 4.6.2.1 als approximierender Kreis demfidenzellipse beP und der Unsicherheitsanteil aus der
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Unscharfe als approximierender Kreis des Tragersmbkoert. Kreismittelpunkt M., ist der
Flachenschwerpunkt des Tragers, vgl. Formel (4:119)

R(xY)=(m-t-com=-y-¢), B xy=( m- 0= g .p+ ,» g)
P(xy)=(m+r+g, .m+r+e), B( xy=( m+ r+ g - & g

1 1 1 1
OFl(X y) DZP(X y) ( 2(; +—2¢,x , r@—_29y+—2 gyj } Schweunkt.

} Tragereckpunkt
(4.123)

Der Krelsradlusr(jFI setzt sich aus der groRen Halbachse der Konfntiem;&eAMS , vgl. Abschnitt 4.2.6.1
Formel (4.46), sowie dem maximalen Abstand zwisché€reismittelpunkt und dem entferntesten

Tragereckpunkt, es geltenden die gleichen Symnmmetvie in Formel (4.120), zusammen:

S P R A (.12

Approximation der zufalligen Variabilitat mit dem
adus des Kreises, der die Konfidenzellipsdistandig
einschliet = groBe Halbachse der Koefidellipse

P Approximation der Unscharfe mit dem Radius d19§Q
R..R Kreises, der den Tréger vollstandig einschlie3t

4.6.3 Anpassung der Maximalgeschwindigkeiten der Verkedigraphen

Aus Grunden der Verkehrssicherheit und zur Verlshrerung werden insbesondere in den
Strallenverkehrsnetzen orts-, zum Teil auch (taggtabhangige zuldssige Maximalgeschwindigkeiten
administrativ festgelegt. Diese Vorinformationen wgd unter anderem auch empirisch bestimmte
Geschwindigkeiten flieBen bei der Anfertigung deigitdlen Verkehrsnetzdaten in das Attribut der
Maximalgeschwindigkeit der Kanten mit ein. Im Faiden wird davon ausgegangen, dass sich ein
uberwiegender Teil der Verkehrsteilnehmer nichtnsdler als mit maximal 20% Uberschreitung dieses
Attributwertes  im  entsprechenden  Verkehrsnetz  &wigt. Wenn im  Folgenden  von
Maximalgeschwindigkeiten der Kanten gesprochen wdiahn ist implizit dieser Zuschlag beriicksichtigtir

die Maximalgeschwindigkeiten der verwendeten Verkeétze folgenvepu,wg‘m =7 2km, GSV&GE‘maleOBkTm

und vG&,aBevmaX:?,OOkTm, vgl. die originaren Werte der Tabelle 4-1 in Almsit 4.4. Die
Maximalgeschwindigkeiten fiG ., ° und G"**ewerden den jeweiligen maximalen Kantengeschwirgiigk
der Teilgraphen angepasst. Kantenspezifische Gésdigkeiten sind fur Ful3gdnger nicht ausreichend
motivierbar. Daher wird fiir B®"®9 einheitlich fur alle Kantenv =v :7,2%m als konstanter

GRuBwes £ G FuBweg oy

Wert angenommen.

4.6.4 Optimierungsverfahren zur Auswahl der Verkehrsmedttaphen

Zur Bestimmung der Korridorellipse wurde eingands #aximalgeschwindigkeiten der maximal im
Verkehrsnetz auftretende Geschwindigkeitswegt .. angenommen. Nach der erstmaligen Berechnung der
Korridorflache kann dieser Wert mit dem héchstescbavindigkeitswert der Kanten E innerhalb des Ko
.=max( E,) ,OE, O Korridor ersetzt werden. Istvg e i Kleiner als die zuvor verwendete

V6 £, e
MaX|maIgeschW|ndigkeit, dann wird aud,,,; und damit die Korridorflache kleiner sein. Mit Wierholung

dieser Schritte ‘(G,Evm,i in Korridor bestimmen, Korridorflache neu bereamnkonvergiert dieses Verfahren
gegen den kleinsten Wert, der héchsten Maximalgeiscligkeit innerhalb des Teilgraphen, und damiteayeg
die kleinste Korridorflache. Mit diesem inOFLEN (2004, S.92) vorgeschlagenen Verfahren, kann der
Arbeitsspeicherbedarf sowie die Recheneffizienz Eimpassung der MS-Positionsfolge in das Verkehrsne
optimiert werden.
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4.7 Verknupfung der Identifizierungsergebnisse

Die in den vorherigen Abschnitten entwickelten ldfezierungsverfahren hatten das Ziel fur eine MS-
Positionsfolge nachzuweisen, dass sie eindeutig&rivlde des MIV aufweist. Konnte der Nachweis nictier
nicht eindeutig erbracht werden, dann konnte dasniéBt als MIV identifiziert werden. Ausgangspurder
Identifizierungsverfahren war der Nachweis fur Bewegung des MS in der Bewegungsidentifizierung.ddit
Feststellung das ,MS steht wurde verbunden, dass @nterscheidung von MS, die beispielsweise deip@e
,ohne Verkehrsbeteiligung“ (oVB) angehodren, nichehm eindeutig vorgenommen werden kann. Dieser
Ausschluss bedingt, dass beispielsweise in Verktedus stehende MS der Verkehrserfassung des MIV
vorenthalten werden. Das Gleiche gilt fir sich kamg bewegende MS, die aufgrund ihrer Geschwindigkei
nicht vom NMIV unterschieden werden kénnen. Die diéibn von Verkehrsstaus ist jedoch eine relevante
Aufgabenstellung der Verkehrslagebestimmung. Mih désherigen Darlegungen war somit eine objektive
Identifizierung von MS in Verkehrsstaus nicht mégli Das nachfolgend vorgestellte Verfahren setafiaser
Stelle an und verwendet zur Identifikation deratigS einen subjektiven Ansatz nactHSLLMEYER &
SCHWIEGER(2009).

Fur MIV-Verkehrsmittel nutzende MS wird in diesenmgatz angenommen, dass sie innerhalb eines mit
dt
klassifizierte MS, kénnen daraufhin ebenfalls al$vVMeingestuft werden. In diesem Fall wird somit esin

wiv.max T€StgElEgtem Zeitintervall keinen Verkehrsmittelwsel vornehmen. ,Stehend* oder nicht eindeutig
Ubertragung der Identifikationsergebnisse von efmsitionsfolge auf eine zeitlich nachfolgende farssfolge
und damit eineVerknipfung der ldentifikationsergebnisse vorgenommen. Die folgenden Bedingungen
werden vorausgesetzt:

1. Fur das MS muss_eindeutigie Nutzung eines Verkehrsmittels des MIV in ein@rherigen
Positionsfolge identifiziert worden sein. Die letfrtung dieser Positionsfolge muss innerhalb des m
dt,, max definierten Zeitintervalls vor der zu identifizégrden Positionsfolge liegen und

2. fir gegebenenfalls zeitlich zwischenliegende Pas#iolgen darf die Nutzung keines anderen
Verkehrsmittels identifiziert worden sein.

3. Die Position oder die Positionsfolge des MS mussefuEinschluss der raumlichen Unsicherheiten) auf

dem Verkehrsnetzgraph®3*®beziehungsweis &> liegen.

Die Abfolge der Identifizierungsverfahren mit dentsprechenden Verzweigungen zeigt Abbildung 4-27 fi
eine Epoche.

Wegen der Anonymitat der Mobilfunkdaten ist eingebve Bestimmung des Wertes fidt,,, . hicht
mdglich, weshalb ein vom Auswerter subjektiv zuimiefender Zeitwert zu wahlen ist. In Abschnitt .8.4
werden in diesem Zusammenhang die Auswirkungen dief Menge der Identifizierungsergebnisse fir
unterschiedlich hoch gewahlte Zeitwerte von 0 Sdkuarbis 10800 Sekunden untersucht.
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nein Identifikation aus MSin
vorheriger Epoche Bewegung?
vorhanden?
ja

MIV
maoglich?

ja

ov
maoglich?

mit OV
korreliert?

’ ja
rajektorié
MIV-Verkehrsnetz

vorhanden?

efinde!
sich MS-Position
auf MIV-Verkehrs-
netz?

>

| Ende J*
Abbildung 4-27: Ablauf der Identifizierung von Mdfinkdaten mit Nutzung des MIV
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5  Softwaretechnische Umsetzung

5.1 Erfassung und Anonymisierung der Mobilfunkdaten

Zur Validierung wurden die entwickelten Identifimimgsverfahren softwaretechnisch umgesetzt undeirina
Projekt Do-IT erstellte Auswertekette zur Verkehrserfassung &8M-Mobilfunkdaten integriert. Die
Abbildung 5-1 zeigt die Integration der Identifizi@gsverfahren in den Datenfluss zur Gewinnung von
Verkehrsdaten des MIV aus Mobilfunkdaten. Das Haugénmerk zur softwaretechnischen Umsetzung lag in
der Realisierung eines rechentechnisch selbststadéyfenden Softwareprogramms zur Identifizierung
Mobilfunkdaten des MIV. Die in der Abbildung 5-Ingiezeichneten Pfade ,zuféllige Variabilitat*, ,Fyzaind
-FRV*“ verdeutlichen die in der vorliegenden Arbedrgenommenen wissenschaftlichen Untersuchungen.

Network-probes
Mobilfunkdatenerfassung
und -anonymisierung

Archivierung
DDG

‘-‘- Auswerterechner
< des IAGB
Universitit Stuttgart
I | | Signalpegel:Matching I
zufillige
Variabilitit Fuzzy HRYV
Ll

I I:dentifizier!;;gsvel'fnhl'en!

Selektion der Mobilfunkdaten des MIV
und Routengenerierung (IAGB)

A\ 4

FPD

Abbildung 5-1: Ubersicht der Softwareprogramme gatz eingerahmt) von der Mobilfunkdatenerfassursgzior Erstellung
der FPD

Zur Erfassung der Mobilfunkdaten wurden an den ristiinen Einrichtungen des GSM-Mobilfunknetzes an
zwei ausgewahlten BSC sogenanmtietwork-Probes installiert. Mit den Network-Probes wurden die
Mobilfunkdaten der Abis- und der A-Schnittstellesd@SM-Mobilfunknetzes der T-Mobile Deutschland GmbH
abgegriffen. Die Aufbereitung, Anonymisierung, Vidreitung und Speicherung dieser Daten wurde im Rahme
des Projektes ©1T mit speziellen, in der Programmiersprache C++elitsh Softwareprogramme der Firma
DDG™ und deren Unterauftragnehmern vorgenommen. Diesegrémme selektierten die fir die
Mobilfunkortung des Signalpegel-Matchings relevant®lobilfunkdaten aus den Datenschnittstellen der
Network-Probes und leiteten sie an die Auswertarectdes IAGB® der Universitat Stuttgart weiter. Eine
Zusammenstellung der fir das eingesetzte Signdkdatehing erforderlichen Datentypen der Mobilfuralten
befindet sich Anhang A.

15 DDG Gesellschaft fiir Verkehrsdaten mbH

18 |Institut fiir Anwendungen der Geodasie im Bauweseit,2010 Institut fiir Ingenieurgeodasie der Ursitat Stuttgart (1IGS)
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5.2 Datenvorprozessierung und Datenhaltung

Zur Effizienzsteigerung der Identifizierungsverfahr wurden sowohl die verwendeten Fahrplandaten zur
Korrelation mit OV-Fahrzeugen als auch das Verkedizs fiir die kartengestitzte Plausibilitatsprifuing
Vorfeld aufbereitet. Als wesentlicher Bearbeitungpsit ist hierzu die Verkachelung der Verkehrsneme
nennen. Aufgrund der unterschiedlichen Suchanfraggrder kartengestiutzten PlausibilitatsprifungB(zdie
Suche nach den Knoten den Ortungsflachen, mit Kne¢eknipfte Nachbarknoten) wurde das Verkehrsimetz
einer relationalen Datenbank des DatenbankprogramtySQL®*’ (MySQL DB) integriert. Zur weiteren
Erhohung der Effizienz wurden die Prognosen defaBirzeiten und der Ausfahrzeiten fir die OV-Fahgeeu
ebenfalls im Vorhinein durchgefuhrt. Da die Dataris auf die Suche nach Kachelnummern und
anschlieBender Suche nach den zwischand t liegen Datensatzen beschrankt ist, wurden dierustigierten
Daten nach ihrer Kachelnummer sowie zeitlich sdrtiend in Bindrdateiform abgelegt. Der Datenumfang
betragt je prognostizierter Woche ca. 300 MB flie dlinienbusse und StraRenbahnen im Grof3raum Khdsru
sowie Regional- und Fernbahnen im Nordwesten von B&dérttemberg (vgl. die Beschreibung des

Versuchsgebietes in Abschnitt 6.2).

Die Verwaltung der Mobilfunkdaten, der Ergebnisdatder Mobilfunkortung sowie der Ergebnisse der
Identifizierungsverfahren wurde in Datenbanken meilationalen Tabellen in MySQL vorgenommen. In
Abbildung 5-2 ist die Organisation der Datenhaltusmwvie die verwendete Speicherform fur die in der
vorliegenden Arbeit vorgenommene Auswertung der iMaofikdaten zusammenfassend dargestellt.

: Network-probes
MySQL DB
]

Mobilfunkdaten
Datenvorprozessierung

O

Auswertung der Mobilfunkdaten

v
. Signalpegel-Matching
mit Pegeldifferenzen

prognostizierte
Signalpegelkarten

letztes bekanntes

e —— Bewegungsidentifikation 4+ {deniitiziernsseradbnis """
MySQL DB
Daten der \ . .
Mobilfunkortung Identlﬁk_atlon des
Fahrplandaten der G\ Vnge(};ISH;llm?lSd?ﬂiﬂ_llld
OV- er Geschwindigker
OV-Fahuzeuge Prognose der OV-
Fahrzeugpositionen -—Dl Dateien l > . .
Verkehrsnetze der und Verkachelung Korrelation zu OV-
OV-Fahrzeuge Zeit fiir Kachelein- Fahrzeugen :
und Kachelausfahrt \ :
der OV-Fahrzeuge :
Verkehrsnetz Konvertierung und | N Kartengestiitzte
des MIV Verkachelung MySQL DB Plausibilitatsprifung
Verkehrsnetz
des MIV
<4 eeed
Weitergabe der - MySQLDB
Mobilfunkdaten des MIV MS-Identifikations-
an Verkehrlserfassuug

ergebnisse

—

Abbildung 5-2: Verwaltung der Mobilfunkdaten und dié& die Mobilfunkortung sowie die Identifizieruregforderlichen
Daten einschlieBlich ihrer Ergebnisse

" Das Datenbankprogram MyS®ist eine freie, unter der GPL (General Public hise) (GNU GPL 2011) stehende Software.
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5.3 Umsetzung der Mobilfunkortung und der Identifizieru ngsverfahren

Zur Mobilfunkortung wurde das Verfahren des Sigegkd-Matchings mit Pegeldifferenzen eingesetzt. Da
dieses Verfahren im Wesentlichen Auswertungen aaifitenebene umfasst, wurde das fur die Anwendong v
Matrizen optimierte Programm MATLABThe Mathworks™ in der ,Version R2007a“ eingesetzt.

Fiur die softwaretechnische Umsetzung der Idergifizigsverfahren wurde die Programmierumgebung
LabVIEW 8.5™ von National Instrumefitgewéhlt. Die Routinen zur Berechnung des GK-FCM alscAnitt
4.2.4.7 und des Routings aus Abschnitt 4.6 wurderEdubhung der Recheneffizienz in C und C++ umgesetzt
und in das LabVIEW™ Programm eingebettet.

Die Auswertungen fir die Validierung der Identi@mingsverfahren des nachfolgenden Abschnitts 6 evunait
einem Desktop-PC durchgefiihrt (CPU: Ift€ore™2 Quad Q6600 @ 2,4 GHz, 8 GB RAM, Betriebssyste
Microsoft Windows Vista™ 64 bit).
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6  Validierung der Identifizierungsverfahren

6.1 Vorgehensweise

Grundlegendes Ziel der entwickelten Identifiziersveyfahren war die Selektion von Mobilfunkdaterg di
Verkehrsmitteln des MIV generiert wurden. Im vogieden Abschnitt werden die dazu angewendeten
Unsicherheitsmodelle der zufélligen Variabilitat,erd Fuzzy-Theorie und des Fuzzy-Randomness
gegeniibergestellt und deren Identifikationsergeignireurteilt. Fiir den Nachweis der Praxistauglithierden

in Feldversuchen Mobilfunkdaten erfasst und gleditigz Referenz-Informationen zu Ort und verwendetem
Verkehrsmittel protokolliert. Zur Bestimmung der Qt# wurden die Identifikationsergebnisd&T) mit den
Referenz-Informationen SOLL) verglichen. Als Qualitatsmal? der Identifikatiorggebnisse diente die
Korrektheit, die ein Mal3 derjenigen MS-Menge darstellt, dierfkkt® ausgeschlossen wurden, da ihre
Mobilfunkdaten_nichin Verkehrsmitteln des MIV generiert wurden:

nicht MIV
— st
p= nnichtMIV : (6'1)

SOLL

Mit ng; wurde die Anzahl derjenigen identifizierten MS &iehnet, die ,korrekt* nicht zur Verkehrsmittel-
gruppe des MIV zugeordnet wurden, da ihre Mobiletien nicht in Verkehrsmitteln des MIV generiert
wurden. Mit ng,,, wurde die verwendete Grundgesamtheit bezeichieegus der tatséchlichen Menge (SOLL)
der auszuschlieBenden MS bestand. Der Umfang derd@esamtheit war aufgrund der Feldversuche figsjed
Identifizierungsverfahren unterschiedlich grof3.

Aufgrund der geometrischen Unsicherheiten ist zvaetien, dass mit steigender Korrektheit der Ergatenge
der MS des MIV — die Menge der im Rahmen der Idigifung klassifizierten MS, deren Mobilfunkdaten i
Verkehrsmitteln des MIV generiert wurden —, die Eddieser Ergebnismenge sinkt, da mehr MS zu Utirech
verworfen werden (Fehler 1. Art). Die Ursache istid zu finden, dass sich in Verkehrsmitteln desvMi
generierte Mobilfunkdaten nicht gentigend von ddggm Mobilfunkdaten unterscheiden, die nicht in
Verkehrsmitteln des MIV generiert wurden. Die Engismenge der signifikant dem MIV zuzuordnenden MS
sinkt somit bei héherer Korrektheit sowie héherenmgetrischen Unsicherheiten. Dadurch sinkt gleitigzdie
Effektivitat n der Identifizierungsverfahren, also die Menge M& n)Y , die dem MIV zugeordnet wurden,
im Verhaltnis zur Menge der M8Y., , deren Mobilfunkdaten tatsachlich in Verkehrsnhitdes MIV generiert
wurden:

MIV

=T (6.2)

=MV
NsoLl

In den vorgestellten Identifizierungsverfahren wamd kritische Grenzen fir die Herbeifuihrung der
Testentscheidungen  eingefihrt. Fiar die  Anwendungeter zufalligen  Variabilitdt  wurden
SicherheitswahrscheinlichkeiteR, der Fuzzy-Theorie kritische Verwerfungsindizgs, und des Fuzzy-
Randomness sowohl Sicherheitswahrscheinlichkditets auch kritische Verwerfungsindizgs, eingesetzt.
Ziel der nachfolgenden Analysen ist es daher, ashham in Feldversuchen gewonnenen Mobilfunkdaten,
geeignete Werte fir diese Parameter zu finden, vebddie Identifikationsverfahren bezlglich der iand
Feldversuchen herrschenden Bedingurkgdibriert werden. Fir die Kalibrierung der Identifikationgharen
wurden die Parameterwerte so ausgewahlt, dass Kloeie und Effektivitat der Identifizierungsergebse in
einem ausgewogenen Verhaltnis standen, also dighgle Werte annahmen.
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Bevor die Analysen der Identifikationsverfahren betedt werden, werden in den nachfolgenden Absamitt
die zugrunde liegenden Daten und deren Unsicherheitiher betrachtet. Das betrifft im Wesentlichen d
Betrachtung der Mobilfunkpositionen und deren Posgunsicherheiten einschlie3lich der aus dem Ciaster
erzielten Schwerpunkte. Im Anschluss werden dieibKerparameterwerte fiir die Identifikationsverfahr
bestimmt und die damit erzielbaren Identifikatiogsdnisse besprochen.

6.2 Versuchsanordnung

6.2.1 Versuchsgebiet

Zur Erfassung der Mobilfunkdaten wurden auf Seitin Infrastruktur des Mobilfunkbetreibers T-Mobile
Deutschland die anonymisierten Datenpakete der -8bmittstelle der BTS abgegriffen. Eine
Zusammenstellung der fir das Signalpegel-Matchiegwegndeten Mobilfunkdatentypen befindet sich im
Anhang A. Diese Daten werden im Wesentlichen damegert, wenn zwischen MS und Mobilfunkinfrastiukt
eine Kommunikationsverbindung besteht (vgl. dasu@ygsprinzip des Signalpegel-Matchings in Abschnitt
4.2.2). Mit den MS wurde daher wahrend der Versiatiiten eine Sprachverbindung aufgebaut. Zusatzlich
wurden die Positionen der MS mit einem Referenzgdepstem sowie das verwendete Verkehrsmittel
protokolliert. Als Referenzortungssystem wurden @sfanger ohne Einsatz von Korrekturdaten verwendet
Die erzielten GPS-Ortungsgenauigkeiten lagen imiBleneon ca. 1-10 Metern.

Das Versuchsgebiet befand sich im Sudwesten Ddatstd) im Groliraum Karlsruhe und besal’ eine
Flachenausdehnung von ca. 345kmgl. dazu den Kartenausschnitt in Abbildung 6ki.Rosa sind die
Regionen dargestellt, an denen die zur Messdataserfg verwendeten BTS den maximalsten Signalpegel
gegeniiber benachbarten BTS aufwiesen. In der Regel di¢ Datenfunkverbindung zwischen MS und
Mobilfunkinfrastruktur zu derjenigen BTS hergestellbedienende BTS -, deren Signalpegel bei der MS am
hoéchsten ist. Da von den bedienenden BTS die Daterbis-Schnittstelle abgegriffen werden, visualien

die in Rosa hinterlegten Regionen naherungsweisErissungsregionen der Mobilfunkdaten des untetench
Versuchungsgebiets. Diese in Abbildung 6-1 als ,G8BEbktserver Verfligbarkeit* bezeichneten Regionen,
wurden von der T-Mobile Deutschland mittels des gPammpakets EGAPLAN® prognostiziert und
visualisieren die Konfigurationen des Mobilfunkretaer T-Mobile Deutschland im Herbst 2007.

Legende

Autobahn
Bundesstraile
Landes-, Kreisstral3e
Schiene (Fern- und Regionalbahn)
GSM Bestserver Verflugbarkeit

[2 4] 6]8]10[km]
MaRstab 1 :150 000
Quellen der Kartendaten
Verkehrsnetz: OpenStreetmap (Mai 2011)

GSM Bestserver Verfugbarkeit: T-Mobile
Deutschland (Projekt Do-iT)

£

Abbildung 6-1: Versuchsgebiet zur Erfassung der iimiikdaten im Raum Karlsruhe (Deutschland)

Insgesamt lagen den nachfolgenden UntersuchungeXe88uchsfahrten einschlie3lich Aufzeichnungen im
Stand zugrunde, die im Rahmen des Projeki@sTD(vgl. Abschnitt 2.3) erfasst wurden. Die Tabedld zeigt
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eine Zusammenstellung dieser Versuchsfahrten, ieGiundlage der nachfolgenden Analysen sind. Die
Abbildung 6-2 veranschaulicht die Datenlangen dersuchsfahrten in Sekunden und die Abbildung 6igtze
korrespondierend dazu die metrischen Langen desu¢bsfahrten. Neben diesen Daten standen anonymisie
Mobilfunkdaten zur Verfigung, die im Versuchsgelagt 09.07.2008 Uber einen Zeitraum von ca. 23 $tund
aufgezeichnet wurden. Die daraus berechneten 383%®Mobilfunkortungen von 162572 MS sind
Gegenstand der Analysen in Abschnitt 6.4.

Tabelle 6-1: Versuchsfahrten mit Anzahl der Durtinéing und Art des verwendeten Verkehrsmittels

ov
A \AL
Erfassungstag Stand  FuBgénger PKY W¥inienbus  SuaRenbahn DB
13.09.2007 8 - 41 - -
07.11.2007 3 3 - 2 2 -
19.12.2007 - 12 - - - 11
27.02.2009 - 4 - - 2 1
Summe: 11 19 41 2 4 12
Datenlang@ [km]: 0,0 18,7 334,4 7,2 14,9 88,5
[Minuten]: 60,8 131,0 370,2 13,3 39,6 98,5
2 1500
9, I
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Abbildung 6-2: Dauer der Versuchsfahrten
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Abbildung 6-3: Metrische Langen der Versuchsfahrten
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6.2.2 Geometrische Unsicherheiten des Signalpegel-Magshin

6.2.2.1 Priufverfahren

Die Ergebnisse der Mobilfunkortung sollen die Hosign des MS und insbesondere die Unsicherheiesedi
Positionen geeignet widerspiegeln, um damit einemwklis auf die ,wahre* Position des MS zu gebenr Zu
Validierung der Mobilfunkortung wurden die geschétr Positionen und deren Unsicherheiten aus dem
Signalpegel-Matching mit Pegeldifferenzen des Abgth 4.2.2.4 sowie die geschétzten Positionendaums
GK-FCM Clustering des Abschnitts 4.2.4 mit den GRSHnen verglichen. Die Unsicherheiten der GPS-
Positionen wurden aufgrund ihrer deutlich geringeréf3enordnung im Vergleich zu den Positionen der
Mobilfunkortung und auch denjenigen des Clustering§olgenden vernachlassigt.

Fur den Nachweis, ob sich die Mobilfunkortungsergete zur Beschreibung der MS-Position eignen, wurde
die Giltigkeit ihrer Unsicherheitsmalf3e Uberprifierzdu wurden die Positionen aus der Mobilfunkortumgl
anschlieBend die Positionen aus dem Clustering enit,dahren GPS-PositioneNS,,¢(x,y) verglichen. Als
MalR der Gultigkeit der Unsicherheitsangaben diedie Haufigkeit der Mobilfunkortungen, deren
Positionsabweichungen beziglich der ,wahren“ Paisiies MS innerhalb ihrer geschétzten Unsicherheite
lagen.

Im Falle der zufdlligen Variabilitit konnte die zerwartende Haufigkeit fur die Giltigkeit der
Unsicherheitsangaben direkt aus der SicherheitsgbbimlichkeitP fur den Signifikanztest der jeweiligen
Abweichung des Ortungsergebnisses abgeleitet weAdembweichungsmald diente die Distanz d zwisothen
MS-Position aus der Mobilfunkortung und der entshemden GPS-Position. Beispielweise sollten beireine
gewahlten Sicherheitswahrscheinlichkeit voR=68,3% mindestens 68,3% der Abweichungen nicht-
signifikant sein, wobei gleichzeitig bis z81,7% der Mobilfunkortungen signifikante Abweichungenr zu
.~wahren“ MS-Position aufweisen konnten. Werden flie gleichen MS-Positionen die Abweichungen fir
P =95% geprift, dann ware zu erwarten, dass bisS# der MS-Positionen héhere Abweichungen zu den
GPS-Positionen aufweisen, vgl. dazu die Falle 12imdAbbildung 6-4a)

Fiur unscharfe MS-Positionen wurde gefordert, dasswahre” MS-Position innerhalb des Tragers VIS
lag. Die Unsicherheitsangabe war somit nur danrrekér wenn fir die Mobilfunkortung die Bedingung
M. (MSgps) > 0 erfiillt wurde.

H 1
Konfidenz- | :‘/ Trager
Fall2:P=95% eliipse Falll1: | @ ' o
’l"— ----- ~~~‘\f L ___________ ':
td
/’ Fall2:P = 68,3% . (GPS-Position ist auRerhalb des Tréagers)
!l '/ \‘ \ fo=———------o
\ \ .{’L‘o : | H
‘\ Seeo? / Fall2: { @ O ! O GPS-Position
4
S L’ b oo H geschatzte
SN - (GPS-Position ist innerhalb des Tragefrs) MS-Position
Testentscheidung: Testentscheidung:
Fall 1: d ist beP = 68,3% signifikant Fall 1: Mg EMSG% =0  (Unsicherlseihgabe unkorrekt)
Fall 2: d ist beP = 95% nicht-signifikant  Fall 2:M;, (MSgps) >0 (Unsichertseingabe korrekt)

a) b)

Abbildung 6-4: Darstellung der Abweichungen zwistl@&PS-Position und MS-Position a) bei Wahl unteestifcher
Sicherheitswahrscheinlichkeiten im Falle der zigét Variabilitat und
b) bezlglich des Tragers im Falle der Fuzzy-Theorie
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Fur die Anwendung des Fuzzy-Randomness wurde analogzufalligen Variabilitdt die zu erwartende
Haufigkeit Gber die Wahl der Sicherheitswahrschielitdeit fir den Signifikanztest der Distanz festggl Als
AbweichungsmaR dienten sowohl der minimale Distanew,,, = min(MSGPS—@) als auch der maximale
Distanzwert d, , = max(MSGPS—@) zwischen der FRV der Mobilfunkortung und der GRSSiffon. Die
Abbildung 6-5a) zeigt an einem Beispiel die Figudem Konfidenzellipse beP =68,3% und des Tragers der
Zugehorigkeitsfunktion bei maximaler Unschéarfe sowlie Kombination beider Figuren als erweiterten
Konfidenzbereich. In dieser Abbildung ist zu erkenndass sich die GPS-Position aul3erhalb der emeit
Konfidenzellipse befindet. Der Abstand d zwischem GPS-Position (SOLL) und der MS-Position (IST) is
somit signifikant. Die Abbildung 6-5b) zeigt dieefghe Situation (ebenfalls auf die Eigenschaften diix
beschrankt), jedoch nun mit einer Sicherheitswdtgistichkeit von P =95%. Zu erkennen ist, dass die GPS-
Position innerhalb der erweiterten Konfidenzelligegt und somit der Abstand zwischen GPS-Positiod
MS-Position nicht-signifikant ist.

um maximale Unscharfe /~ Fall2: Konfidenzellipse der
erweiterte Konfidenzellipse zufdlligen Variabilitat

/ fur P=95%
Tréger (Figur der maximalen Un-
scharfe)der Zugehdrigkeitsfunktion

Fall 1: Konfidenzellipse der
zufilligen Variabilitat

' fiir P= 68,3%
. i GPS-Positi
Testentscheidung: o 'osition

Fall 1: d istbei P= 68.3% signifikant ° geschatzte
Fall 2: d ist bei P= 95% nicht-signifikant &— MS-Position
a) b)

N

Abbildung 6-5: Darstellung der Abweichungen zwisti@PS-Position und MS-Position fur unterschiedliche
Sicherheitswahrscheinlichkeiten im Falle des FuURaypdomness

6.2.2.2 Ergebnisse zur Prufung der geometrischen Unsichisdrggaben des Signalpegel-Matchings

Zur Uberprifung der Giiltigkeit der Unsicherheitsalngn konnten insgesamt 68 554 Mobilfunkortungen mit
den GPS-Positionen verglichen werden. Eine Unteiddng nach Bewegungsverhalten oder
Verkehrsmittelwahl fand im Vorfeld nicht statt.

Fur die Positionen, deren Unsicherheiten mittelfliger Variabilitét und Fuzzy-Randomness bescleieb
wurden, zeigt die Abbildung 6-6 die Anzahl nichgrfikanter AbweichungerE (d) = E(|MSps-MS]) = 0

und E(Q): E(“MSGPS—@”):O in Abhéangigkeit von der Sicherheitswahrscheinlihk Eine durch die
Mobilfunkortung zu optimistische Schatzung der @hsrheit ist in den linken Bereichen dieser Abhilgweu
erkennen, in denen die Anzahl nichtsignifikantemiichungen geringer als die erwartete Haufigkaihgrz
eingezeichnete Linie) ist. Entsprechend zeigt diikere Anzahl nichtsignifikanter Abweichungen, ddgs
Unsicherheiten zu pessimistisch geschatzt wurdém. deide Unsicherheitsmodellierungen sind sowohl zu
optimistische, als auch zu pessimistische Schatuegkennbar.

Im Falle der zufalligen Variabilitat zeigt sich adem Kurvenverlauf in Abbildung 6-6, dass Entschegken
mittels Signifikanztests fir Sicherheitswahrschehiteiten von weniger als c® =83% auf Grundlage zu
optimistischen Varianzen getroffen werden. WerdebstAndsmaflRe aus den Positionen der zufélligen
Variabilitat bestimmt, um beispielweise die Gleiefthdieser Position zu priifen, dann werden die afarén
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dieser AbstandmalRe zu optimistisch — die Zahlerenmrtgering - geschéatzt. Prinzipiell erhdht sicbwtah die
Gefahr eines Fehlschlusses 1. Art. Bei der Signifiggenze vonlo (P=68,27(V<) wurden ca.39% der
geschatzten Positionen mit zu optimistischen Kavamnatrizen angegeben. Bei Wahl hoherer
Sicherheitswahrscheinlichkeiten zeigt sich, dass\Wiirianzen zu pessimistisch geschétzt werden andtdlie
Gefahr eines Fehlschlusses 2. Art steigt. Bei dgniffkanzgrenze vor2o (P =95,45°/r) wurden flr ca2%

der Positionen zu pessimistische Kovarianzmatrigeschatzt. Aus diesen Eigenschaften und auf Basis de
Stichprobenumfangs kann angenommen werden, dagesibatzten Positionen des Signalpegel-Matchings n
naherungsweise dem Funktionstyp der Normalvertgdfumktion folgen.

Fur die mit Hilfe der Fuzzy-Theorie formuliertensaharfen MS-Positionen befanden sich ca. 80,2%RS3-
Positionen innerhalb ihrer Trager. Dieser WertistVergleichszwecken ebenfalls in Abbildung 6-6géstellt.
Er ist jedoch nicht als von der Sicherheitswahrsgdiohkeit abhangige GroRe zu verstehen. Es istidam
rechnen, dass ca. 20% der Positionen eine zu @bictie Unsicherheitsangabe (zu geringe Grol3e ideeis)
aufweisen. Durchschnittlich betrug der Zugehoéritgeeert der GPS-Positionen zu den Mobilfunkortung&s.

Im Falle des Fuzzy-Randomness sind die durch dietémien verursachten unterschiedlich hohen Hauifighe
fiir die Minimalwerte d_ und Maximalwerted__ der unscharfen Distanz in der Abbildung 6-6 dehtli
erkennbar. Zur Beurteilung von Distanzen ist inshdsee der Minimalwertd_ . von Interesse. Wird er im
Rahmen von Signifikanztest (mit unscharfen Datenmjgesetzt, muss aufgrund einer zu optimistischen
Schatzung der Unsicherheiten bei Sicherheitswahislithkeiten von weniger als? =76,5% mit einer
erhohten Gefahr des Fehlschlusses 1. Art geregterelen. Bei der Signifikanzgrenze vio besalR3en cd.9%

der Positionen zu optimistische Unsicherheitsangabee Gefahr des Fehlschlusses 2. Art ist bei VgabiRerer
Sicherheitswahrscheinlichkeiten aBB=76,5% wegen der zu pessimistischen Unsicherheitsschgitedmbht.

Bei der Signifikanzgrenze vo@c wurden fir ca3% der Positionen zu pessimistische Unsicherheitdsaga

bestimmt.
100 ~
= = —Fuzzy-Randomness d___
S T T N ey e | BRI ELIES zufillige Variabilitdt _
= 80 : : H Fuzzy-Randomness d__
5 "] o il == Fuzzy-Theorie
% 60 : o : : erwartete Haufigkeit
E -
T 40
20 4=t
65 70 75 80 85 90 95 100

Sicherheitswahrscheinlichkeit P [%]

Abbildung 6-6: Haufigkeiten nicht-signifikanter Aleichungen der Positionen des Signalpegel-Matchings

6.2.2.3 Ergebnisse zur Prifung der geometrischen Unsictiesdrggaben des GK-FCM-Clusterings

Fir die Uberprufung der Unsicherheiten der MS-Chpstsitionen wurden die origindren Positionen des
Signalpegel-Matchings nach dem Clusteringverfahrea @K-FCM geclustert. Da aus mehreren Clustern
bestehende Positionsfolgen nur fur ,MS in Bewegumigitig sind, wurde, mit Vorgriff auf die Untersuatgen
des nachfolgenden Abschnitts, ddewegungsidentifikatioim Vorfeld durchfiihrt. Daraufhin wurden fir die
Mobilfunkdaten mit der Identifizierung ,MS steht‘ine einzelner Cluster und fir Mobilfunkdaten mit der
Identifizierung ,MS in Bewegung“ eine Clusterfolgeerbchnet. Eine weiterfuhrende Verkehrsmittel-
unterscheidung fand nicht statt.
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Im Falle der zufadlligen Variabilitat zeigt die Aldbing 6-7 die Haufigkeiten der nichtsignifikanten
Abweichungen zu den GPS-Positionen. Die Grundgdmimbestand aus 1030 Positionsvergleichen. Im
Vergleich zu den origindren Positionen des Sigrgdp#latchings in Abbildung 6-6 erkennt man, dass di
Unsicherheiten der zufélligen Variabilitat zu opstisch geschétzt wurden. An der oben genanntenzéreon

ca. P=83% zwischen den zu optimistischen und zu pessimigtiscUnsicherheitsangaben waren nach der
Clusterbildung nur noch c&0% der Cluster signifikant gleich mit den GPS-Posiion Ca.13% der
Clusterpositionen hatten groRere Abweichungen alarget, vgl. die eingezeichnete Stelle in Abbild@g.

Eine Verbesserung zeigt sich im Falle der Fuzzyefiee(947 Positionsvergleiche), bei der sich €% der
GPS-Positionen innerhalb der Trager der unscha@duster befinden. Dieser Wert ist, wieder ohne
Abhangigkeit zur SicherheitswahrscheinlichkeitAlbbildung 6-7 eingetragen. Im Vergleich zu den ioégen
Positionen des Signalpegel-Matchings sind somiil8& mehr Positionen mit den der Realitat entsprechenden
Tragerausmalien geschatzt worden. Zu beachtenaig, die hier durchfiihrte Untersuchung ausschlief3ic
klein (zu optimistisch) geschatzte Tragermalie aldzken vermag. Der durchschnittliche Zugehorigheits

der GPS-Positionen innerhalb der Trager betragi0@B84 und liegt cal5% hoher als bei den originaren
Mobilfunkdaten.

Bei Anwendung des Fuzzy-Randomne84{ Positionsvergleiche) ist festzustellen, dass fiere Grof3teil der
Clusterpositionen die Unsicherheiten im Vergleichdem real auftretenden Abweichungen geeignetemgésic
wurden als bei den originaren Positionen des Sigual-Matchings, vgl. dazu den Verlauf der erwartet
Haufigkeiten und der Distanzminimé’min in Abbildung 6-7 im Vergleich zu Abbildung 6-6. ©®Anzahl der zu
optimistischen Unsicherheitsangaben sanklbeauf ca.12% fir die Clusterpositionen, vgl. die eingezeichnete
Stelle an derlo Markierung in Abbildung 6-7. Bei2o wurden fir ca2% der Clusterpositionen zu
optimistische Unsicherheitsangaben geschatzt.

lo 2c 36

100 77— Y P P I A N — =224 — — —Fuzzy-Randomness d..
_ : Rt b q o weeeene zufillige Varabilitdt _
= 80 = I ______ ",-—" : ] m==—- Fuzzy-Randomness d. .
= = <] - : { =+ = Fuzzy-Theorie B
< 60 —_’f—. == - >\ca 13% |2 i =———-cerwartete Haufigkei
= -7 Nea 12% o Lae” ' '
= - . -
..._: 40 o L .';—"’

20 et P - | | |

65 70 75 80 85 90 95 100

Sicherheitswahrscheinlichkeit P [%]

Abbildung 6-7: Haufigkeiten nichtsignifikanter Abigaungen der Positionen des GK-FCM-Clusterings

Durchschnittlich wurde eine Reduzierung der Anzadl lositionen des Signalpegel-Matchings auf dieahhz
der Cluster auf cdl, 6% erreicht. Neben der Entscheidung, ob das ,MS ‘stelmi Cluster) oder in Bewegung
ist (mehrere Cluster), wird dieser Wert im Weseh#it durch Wahl der Clusteranzahl bestimmt (vgl. dazu
Abschnitt 4.2.4.7).
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6.3 Kalibrierung und Evaluation der Identifizierungsver fahren

6.3.1 Bewegungsidentifikation

Ziel der Bewegungsidentifikatiorst es ,MS in Bewegung“ zu identifizieren, um MSnehVerkehrsbeteiligung
(vgl. Verkehrsgruppe oVB in Abschnitt 2.1) heraudgerin. Fur diese Entscheidungsfindung ist die lEgsing
der kritischen Grenzwerteyf; sovemns  fUr die zufallige Variabilitat,ofgres e fur die Fuzzy-Theorie sowie

Vomaanoa®s und pfaranomes im Falle des Fuzzy-Randomness) erforderlich. Anhded Versuchsfahrten,

vgl. Tabelle 6-1, werden im Folgenden geeigneteibiKiakrparameterwerte fir diese kritischen Grenzen
bestimmt.

Insgesamt standen 89 Versuchsfahrten fir die Bestingnder Kalibrierparameterwerte zur Verfligung. Bei
11 Versuchsfahrten befand sich die MS im St mggi‘e“‘:ll) und bei 78 Datensatzen wurden die
Mobilfunkdaten wéhrend der Bewegung des M$ng"§$ Bevegund — 78) erfasst. Die von der
Bewegungsidentifikatiokorrekt als stehend identifizierten Versuchsfahrspiegelt die Anzahh®**" wider.
Die korrekt als bewegt identifizierten Versuchstehy gibt niis"#"*"" an. Aus diesen Werten wurden die
Korrektheit Pggyequng UNd die Effektivitatng,,e,,, Wie folgt berechnet:

MS steht MS in Bewegung

— nIST —_ nIST
pBewegung ~  MSsteht _ und NBewegung — " MSinBewegung— —g (63)
Ngore =11 oLL =78

In Abhangigkeit von der gewahlten Mindestwahrschetikeit zeigt die Abbildung 6-8a) im Falle der aiifgen
Variabilitat die Verlaufe der Korrektheit und derfféktivitat. Als Kalibrierparameterwert fur die
Sicherheitswahrscheinlichkeit wurde der Wepfuroe vaeoliet = 5604  beim Schnittpunkt beider Kurven

in,Bewegung

ausgewahlt. An dieser Stelle wurden Werte fir dieorrktheit und die Effektivitdt von
Ca. Py M = ) e hareblidt= 8104 erreicht. Das heifit, etwt9% der Mobilfunkdaten wurden zu Unrecht

Bewegung

als ,MS steht" identifiziert. Aber das heil3t auckass19% der Mobilfunkdaten der tatsachlich stehenden MS
als ,MS in Bewegung" identifiziert wurden.

Im Falle der Fuzzy-Theorie zeigt die Abbildung 6-8be Verlaufe der Korrektheit und der Effektivitit
Abhangigkeit vom kritischen Wert fiir den Verwerfsiglex o522 ™" Fir den Kalibrierparameterwert wurde

ewegung

der Verwerfungsindex vomp."2-"e= 0 42 wieder beim Schnittpunkt zwischen den Verlaufeider Kurven

Bewegung

ausgewdahlt. Die Werte fur die Korrektheit und didfekivitdt betrugen bei diesem Schnittpunkt
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Abbildung 6-8: Verldufe der Korrektheit und Effektét der Ergebnisse der Bewegungsidentifikationdiér
Anwendung a) der zufélligen Variabilitat, b) derzEy-Theorie und c) des Fuzzy-Randomness
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Bei Anwendung des Fuzzy-Randomness ist die Testartholy sowohl vom Wert der Mindest-
wahrscheinlichkeity[ 22 e als auch vom Grenzwert des Verwerfungsingeiz:o="" abhangig. In
Abhéngigkeit von diesen Parametern zeigt die Abinifl6-8c) die Verlaufe der Korrektheit und der Efigtat.
Analog zur Parameterwertebestimmung bei Anwendemgudfélligen Variabilitat und der Fuzzy-Theoriende
der Schnittpunkt beider Verlaufe ausgewahlt. Aufgrder Abhangigkeit von Mindestwahrscheinlichkaidu
Verwerfungsindex befindet sich dieser Schnittpuakif der Schnittlinie der beiden Kurven. Die in der
Abbildung 6-8c) schwarz hervorgehobene Linie vetlittht diese Schnittlinie. Die Abbildung 6-9 zeigine
verebnete Darstellung dieser Schnittlinie. Zu béatlist, dass die Skala der Mindestwahrscheinlithkear
gewahlt wurde, die Skalenwerte des Verwerfungsindgeden hingegen aus den abgegriffenen Wertepaten
Schnittpunkte generiert. Beim wertemaRigen Maximiimdie Korrektheit und Effektivitat auf dieser Sdtn
linie bei ca.piioneomness y feniendome=g49  wurden fir die  Kalibrierparameter die Werte

Bewegung

Vo o= 61% und pfarterdemes= 0,50 ausgewahlt. Etwa6% der Mobilfunkdaten wurden bei diesen
Parameterwerten nicht als ,MS steht* erkannt (Kktireit), aber ebenso viele zu Unrecht als ,MS S$teht
identifiziert (Effektivitat). Die erzielten Korrekeitsgrade und Effektivtatsgrade waren 8% hoher als mit
Anwendung der zufalligen Variabilitat und c2% hoher als bei Anwendung der Fuzzy-Theorie. In Ahlrig
6-9 ist zudem erkennbar, dass die Grade fiur dierdktreit und Effektivitdt entlang der Schnittlinie
naherungsweise gleich waren und somit Korrektheitsgy von mindesten82% ebenfalls bei anderen

Wertepaaren erzielbar War(én. B.{ zzy-Randomness F“ZZV'R"‘”"‘""'}QSE{ 0,45;0,14{ 0,55;0,34 , 0,75; 0}91.

min,Bewegung ’ 10 Bewegung
1

O NV M o

Korrektheitsgrad
Effektivitatsgrad

o o o o

0,35 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85
Mindestwa hrscheinlichkejg 22 Randomnes

in,Bewegung

I I I I I I
0,06 0,21 0,50 0,70 0,870,96

Fuzzy-Randomnes

kritischer Verwerfungsindesewegung

Abbildung 6-9: Verlauf der Korrektheit und Effekitiét als verebnete Schnittlinie
fur die Bewegungsidentifikatioim Falle des Fuzzy-Randomness

Augenscheinlich kann festgestellt werden, dassv@elauf der Kurven in Abbildung 6-8a), b) und c)stetig

ist. AuBerdem existieren Korrektheitsgrade von d Qriiber weite Parameterwertbereiche. Zuriickzufiibired
diese Eigenschaften auf die zur Verfigung gestamd&mtenmengen fiur die Auswertungen im Rahmen der
vorliegenden Arbeit. Insbesondere die geringe Ahzah nur elf Versuchen fiir ,MS steht" wirkt sichehbei

auf die genannten Kurveneigenschaften aus.

6.3.2 Identifikation des Verkehrsmittels anhand der Gesctigkeit

Bewegte sich das MS mit einer signifikant hohererxiktalgeschwindigkeiten als mi, ., , dann wird mit
der Identifikation des Verkehrsmittels anhand der Gesoctigkeit der Ausschluss des jeweiligen
Verkehrsmittels  schlussgefolgert. Die erforderlithe Werte  flir die  verkehrsmittelspezifischen

Maximalgeschwindigkeiterv wurden in Tabelle 4-1 im Abschnitt 4.4 festgelegt.

max,VM
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Fur die Uberpriifung dieses ldentifikationsverfalsrevurden aus den GPS-Positionen der Versuchsfatiigen
(-wahren®) Maximalgeschwindigkeiten .. ... berechnet und damit die ,wahre* Menge der ausdigi#nden
Verkehrsmittel bestimmt. Fir die Mobilfunkortungéerselben Versuchsfahrten wurde schlie3lich tbérpoki

mit ihnen, unter Einbeziehung ihrer Unsicherheiteie gleichen Verkehrsmittel ausgeschlossen wurden.
Beispielsweise besteht die Soll-Menge der auszigftdnhiden Verkehrsmittel flr eine Versuchsfahrt mit
vmx'GPS:lNkTm aus {FuRgénger ; Straenbahn ; Linienbus ; LKWeis&bus}. Die SOLL-Menge der nicht-
auszuschlieBenden Verkehrsmittel besteht in digsahaus {PKW / KRAD ; Regionalbahn ; Fernbahn}.

Der Korrektheitsgrad fir das korrekte Ausschlielsiem Verkehrsmittel und damit die Berechnung fir die
Korrektheit dieses Identifizierungsverfahreps. inager folgte aus der Anzahl der korrekt ausgeschlossenen

Verkehrsmittel nfe=*""* und der ,wahren“ Anzahl der auszuschlieRenden &tedmittel nis> ">, Die
Effektivitit wurde aus der Anzahl der korrekt nichtisgeschlossen Verkehrsmittalis™* ™ und der

,wahren* Anzahl der nicht auszuschlieRenden Verketittel n§5 """ berechnet mit:

Ausschluss nNicht—Ausscthss
— _IST — _IsT
pGeschwindigkeit_ Ausschluss und nGeschwindigkeit_ Nicht-Ausschluss' (64)
SOLL SOLL

Fur die Analysen wurden nur die Versuchsfahrterweadet, die in deBewegungsidentifikatiomit ,MS in

Ausschluss Nicht-Ausschluss

Bewegung" identifiziert wurden. Die Grundgesamtieingg ;™ > und ngg/| waren daher je untersuchtes
Unsicherheitsverfahren abhangig von den ErgebnidseBewegungsidentifikation

Im Falle der zufélligen Variabilitat zeigt Abbildgrs-10a) die Verlaufe fiir die Korrektheiguioe vanabiitat ng

eschwindigkeit

die Effektivitat nZralee vanabiiat jn Aphhgngigkeit von der gewahlten Sicherheitswelheinlichkeit P2fiioe vanabiltat,

Geschwindigkeit Geschwindkeit
Die Grundgesamtheit bestand aus 64 Versuchsfahfiénden Kalibrierparameterwert wurde der Wert der

zuféllige Variabilitat
eschwindigkeit

Sicherheitswahrscheinlichkeit vo =67% ausgewahlt, der circa den Schnittpunkt beider Earv
widerspiegelt. An dieser Stelle betrugen die Kaitek ca.piio o™ =0,78 und entsprechend die

Effektivitat ca. n2iee i - 7go,

Im Falle der Fuzzy-Theorie zeigt Abbildung 6-10b¢ &/erldufe der Korrektheit und der Effektivitéat.ieD
Grundgesamtheit bestand aus 54 Versuchsfahrten. [Reisgewédhlte Verwerfungsindex betrug

P e = 0,87, wieder beim Schnittpunkt beider Kurven. An dieSeelle wurde ein Korrektheitsgrad von
Ca. D= 0: 74 sowie entsprechend ein Effektivitatsgrad von wdinmge:= 74% erreicht. Beide

waren damit etwal% geringer als bei Anwendung der zufélligen Variitdiil

—e— | Poescmmigeer  Korrektheit , Verkehrsmittel richtig ausgeschlossen®

..... Ngecmmager ~ Effektivitit , Verkehrsmittel richtig nicht-ausgeschlossen®
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Abbildung 6-10: Korrektheitsgrade dietentifikation des Verkehrsmittels anhand der Geswtligkeitfiir die Anwendung a)
der zufalligen Variabilitéat, b) der Fuzzy-Theoriedic) des Fuzzy-Randomness
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Bei Anwendung des Fuzzy-Randomness sind die Korrg&titade von der Wahl der Sicherheitswahrschein-
lichkeit und des Verwerfungsindex abhangig, derarlatfe Abbildung 6-10c) zeigt. Die Grundgesamtheit
bestand aus 64 Versuchsfahrten. Fir die Wahl déibf&parameter war die Stelle des Optimums aus de
maximalen Korrektheit und der maximalen Effektivitau bestimmen. Dieser Wert befindet sich auf der
Schnittlinie beider Kurven, vgl. dazu die zwischaeten Verlaufen der Korrektheitsgraden schwarz
eingezeichnete Linie in Abbildung 6-10c). Eine \mrete Darstellung dieser Schnittlinie zeigt Abbiidus-11.

Bei den ausgewahlten Kalibrierparametei®@{ i=iom*=81% und pfuz o= 0,60 befand sich
naherungsweise das Maximum dieser Schnittlinie eanpfZ2r2oit>=0,76 und Mgaeioer "= 76%.
Korrektheit und Effektivitat waren somit ca. 2% igger als bei Anwendung der zufélligen Variabilitéid

ca. 2% hoher als bei Anwendung der Fuzzy-Theorie.

-1
T ©
€508 i — ey
2206 4
0@ 0 LT
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5202
¥ W
0
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Fuzzy-Randomnes

Sicherheitswa hrscheinlichkeifseschwindigeit
T I T T I I
0,97 0,84 0,75 0,67 0,60 0,02

Fuzzy-Randomnes

kritischer Verwerfungsindex Ogeschwindigkeit

Abbildung 6-11: Verlauf der Korrektheit und Effekitét als verebnete Schnittlinie fiir die
Identifikation des Verkehrsmittels anhand der Gesetigkeitbei Anwendung des Fuzzy-Randomness

6.3.3 Korrelation zu OV-Fahrzeugen

Mit dem Identifizierungsverfahren deforrelation zu OV-Fahrzeugemird die réaumliche und zeitliche
Korrelation zwischen den Clusterpositionen und d&iRahrzeugen mit vordefinierten Fahrplanen berethne
Um Fehlinterpretationen der Verkehrslage zu verewidst insbesondere das ,sichere” Ausschliel3enM8sn
dieser OV-Fahrzeuge von Interesse. Eine Korrelatisischen MS und den OV-Fahrzeugen ist anzunehmen,
wenn der Grenzwert fir die Sicherheitswahrschenkbdt Py, . im Falle der zufélligen Variabilitat, der
Zugeht')rigkeitswertzwmin bei Verwendung der Fuzzy-Theorie oder Grenzwert $ieherheitswahrschein-
lichkeit Py, . bei Anwendung des Fuzzy-Randomness Gberschrittetewu

Fir die Analysen zuKorrelation zu OV-Fahrzeugenurden alle der insgesamt 89 Versuchsfahrten awestet,
vgl. Tabelle 6-1. Bei 18 dieser Versuchsfahrten wardlie Mobilfunkdaten wahrend der Mitfahrt in OV-
Verkehrsmitteln generiert. Davon fanden 2 Versuaigén in Linienbussen, 4 in StraRenbahnen und#zsgt
12 in S-Bahnen, Regionalbahnen und IC-Ziigen der BB fie restlichen 71 Versuchsfahrten wurden nicht
OV-Fahrzeugen durchgefiihrt, weshalb fiir sie keingélation zum OV (nicht-OV) angenommen wird.

Der Korrektheitsgradp,, fir die korrekte Identifizierung der in OV-Fahrgem durchgefiihrten Versuchs-
fahrten und der Effektivitatswen, fur die korrekte Identifizierung der nicht in O\aRrzeugen durchge-
fuhrten Versuchsfahrten wurden berechnet mit:

nC)V nicht-OV
_ st _ st
Pov = —av und Mov — . (6.5)

nicht-OV
r-]SOLL r]SOLL
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Fur die Analysen wurden ausschlielich die mit ,M®Bewegung® identifizierten Versuchsfahrten ausgisie

Die GrundgesamtheitennQy, und nla™© waren daher abhangiy von den Ergebnissen der
BewegungsidentifikatioMit n2 wurde die Anzahl der korrekt als OV identifizierté¢ersuchsfahrten und mit

NV wurde die Anzahl der korrekt als nicht-OV ideriéirten Versuchsfahrten bezeichnet.

Fur die Anwendung der zufédlligen Variabilitat zeidtbbildung 6-12a) die Verlaufe der Korrektheit
piyatee Vet ynd  der Effektivitat ngy o V"™ in Abhangigkeit von der Sicherheitswahrscheinlihk
payalee vl - pie - Grundgesamtheiten bestanden anf, =18 und nZgi® =48. Fur den Kalibrier-
parameterwert wurdd®;, "% V*"**"* = 0,027% beim Schnittpunkt beider Kurven ausgewahlt. Dourde ein
Korrektheitswert von capj,™"*"*"**"*=0,62 und damit ein Effektivitatswert von cag, " """ = 62%

erreicht.

Die Verlaufe der Korrektheit und der EffektivitaéeéibAnwendung der Fuzzy-Theorie zeigt Abbildung @12
Die ausgewerteten Grundgesamtheiten bestanden3ys= 18 und nla"%" = 44, Als Kalibrierparameterwert
wurde der Verwerfungsgrad vopgzzy'“e"”e: 0,011, wieder beim Schnittpunkt beider Kurven ausgewait

dieser Stelle wurden fir die Korrektheit ¢§,\“fzy'“‘*°”e=0,66 und entsprechend fir die Effektivitat

Fuzzy-Theorie _ 6
6v

zufalligen Variabilitat.

ca.n 6% erreicht. Korrektheit und Effektivitat waren somiiva 5% hoher als bei Anwendung der

Im Falle des Fuzzy-Randomness zeigt die Abbildur&- die Verlaufe der Korrektheijag‘\“fzy'Ra”‘“’m”es und
Effektivitat ng, "™, Die Grundgesamtheiten bestanden a¥, =18 und nld®V =42 Fir den
Kalibrierparameterwert wurd@gzzy‘md“m"es& 0,11% etwa im Schnittpunkt dieser Kurven ausgewahlt.tDor
wurden Werte fur die Korrektheit von cgl™""*™*=0,78 und fir die Effektivitat von

ca. r]gi‘\fzy'Ra”d"m”ess: 78% erzielt. Die Korrektheit und die Effektivitat waresomit etwa 12% hdoher als bei
Anwendung der Fuzzy-Theorie und etwa 16% hohebeail¥erwendung der zufalligen Variabilitat.

—— [y Korrektheit fir korrekt identifizierte MS, die mdem OV korreliert sind
“““ Nov Effektivitat firkorrektidentifizierte MS, die ciit mit dem OV korreliert sind
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Abbildung 6-12: Verlaufe der Korrektheit und defektivitéat fur die Identifikation der
Korrelation mit OV-Fahrzeugebei Anwendung
a) der zufalligen Variabilitat, b) der Fuzzy-Theouind c) des Fuzzy-Randomness

Es ist anzumerken, dass die fur die vorliegendeetdnthung zur Verfigung gestandene Anzahl an
Versuchsfahrten in OV-Fahrzeugen gering war, waé sieutlich im stufenférmigen Verlauf der Kurven

widerspiegelt. Dennoch konnte gezeigt werden, d4Ssdie tatséchlich mit OV-Fahrzeugen korreliertrevg

als solche identifiziert werden konnten. Konkret rdel gezeigt, dass mit den ausgewdahlten Kalibrier-
parameterwerten mehr als ca. 60%, mit AnwendungFdegy-Randomness sogar mehr als dreiviertel der mi
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dem OV korrelierten MS herausgefiltert werden kdnn@/ie insbesondere der Abbildung 6-12a) und c)
entnommen werden kann, sind mit geringen Effekdtsiterlusten zum Teil deutlich hdhere Korrektheddg
erzielbar. Beispielsweise wéren Korrektheitsgrade wa. 90% im Falle der zufélligen Variabilitét, das
entspricht einer Steigerung von ca. 30%, mit ein@rlust von nur ca. 10% bei der Effektivitat ertedar (bei

ca. Ry Vel = 0,009%). Im Falle des Fuzzy-Randomness wirden bei gleidkmirektheit ebenfalls
ca. 10% mehr Mobilfunkdaten verworfen werden. Um Bigebnisse der Unsicherheitsmodellierungsvenfahre
unter den eingangs definierten Kriterien der gewegeAuswahl bewerten zu kénnen, werden nachfolgend
weiter die genannten Kalibrierparameter der Saunitkte der Korrektheits- und Effektivitatskurverrwendet.

Der verfahrensbedingte hohe Anteil der Versuchsfahrdie zu Unrecht mit OV-Fahrzeugen korreliert
identifiziert wurden, ist Ausdruck der wirkendenhiem Unsicherheiten. In diesen Fallen konnte einedfation
mit den OV-Fahrzeugen nicht gesichert ausgeschiosseden. Hieraus wird deutlich, dass in der okigem
Menge der Mobilfunkdaten zahlreiche MS enthaltendsidie aufgrund maglicher Korrelationen zu OV-
Fahrzeugen fur die Verkehrserfassung des MIV uggetisind. Mit dem vorgestellten Verfahren kénnesel
Mobilfunkdaten herausgefiltert werden, um im Sirder MIV-Verkehrslageerfassung qualitativ hochwaestig
Daten bereitstellen zu kdnnen.

6.3.4 Kartengestitzte Plausibilitatsprifung

Ziel der kartengestutzten Plausibilitatsprifurigt es, nachzuweisen, dass auf den Graphen des fitV
diejenigen MS Trajektorien existieren, die tatsithlzur Gruppe der MIV gehdren. Fir den Nachweis de
Plausibilitat, dass ein MS ein Verkehrsmittel del&Mutzte, geniigt es auf dem Grapheti® eine Trajektorie

zu finden. Insofern ,Fuf3génger nicht im ldentiringsverfahremdentifikation des Verkehrsmittels anhand
der Geschwindigkeiausgeschlossen werden konnten, ist zudem dieeBgisiner Trajektorie auf dem Graph
G™UBed zy prifen. Wird auf diesem Graphen ebenfalls einajektorie gefunden, kann keine eindeutige
Entscheidung zwischen den Verkehrsmitteln des NMiW des MIV erfolgen. In diesem Fall sind die
Mobilfunkdaten fir die Erfassung des MIV auszusaRdin.

Im Sinne der Korrektheit, wie sie in den vorheriggbschnitten bestimmt wurde, erzeugt das vorliegend
Identifizierungsverfahren keine ,unrichtigen* Ergidse. Wurde keine Trajektorie auf'®**gefunden oder eine
Trajektorie auf G"®"®9 gefunden, obwohl ein Verkehrsmittel des MIV getutirde, dann verringert sich
ausschlieBBlich der Grad der Effektivitgt,, i fUr die kartengestitzte Plausibilitatsprifuniylageblich ist
somit die Qualitdt der Eingangsdaten, also der tal@i Verkehrsnetzkarten fur die Korrektheit. In
WILTSCHKO (2004) werden in Abhangigkeit von der Aktualisierungsr&ehatzungen fir Korrektheitswerte
digitaler Karten, insbesondere digitaler StraRetekagegeben. Mit Annahme, dass eine jahrliche Aisieaung
der digitalen Verkehrsnetzkarten vorgenommen windird, basierend auf den Schéatzungen von
WILTSCHKO (2004) S. 134ff, der Korrektheitswert VO, i = 98% unabhéngig von der Unsicherheits-
modellierungsart und den Kalibrierparametern fessgge.

Bei den vorherigen Identifizierungsverfahren gadtsglnur die MS weiter betrachtet wurden, fur dieM®/ als
mdgliche Verkehrsmittelgruppe klassifiziert wurtte. aktuellen Verfahren gilt zudem die AusschlieRkeit, so
dass nur diejenigen MS weiter betrachtet werdeneitideutig als MIV klassifiziert wurden.
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Der Wert der Effektivitatn i WUrde aus den beiden Effektivitatswertgfy, 1o fUr den Nachweis der
Plausibilitat des MIV undn g, ausscuss TUr den Nachweis des NMIV, obwohl ein Verkehrsalitdes MIV
genutzt wurde, berechnet mit:

nMIV
—_ H — IST
r]Plau:;ibilitiait - r-]MIV Trajektorie Dn NMIV Ausschluss mlt . n MIV Trajektorie™ _MIV
SOLL
6.6
nNMIV ( )
=1—_IsT
r‘| NMIV Ausschluss nM|\/
SOLL

Mit n¥ wird die Grundgesamtheit der Versuchsfahrten lobreit, die im MIV durchgefiihrt wurden. Hierfur
fanden 41 Versuchsfahrten im PKW statt, vgl. Tab6éll Spalte 4. Ein Teil dieser Versuchsfahrtendeun der
Bewegungsidentifikationals ,MS steht" identifiziert und ausgeschlossenie Datsachliche Anzahl der
auswertbaren Datensétze war dadurch je nach Artdsicherheitsmodellierung geringer. Mit?Y wird die
Anzahl der Versuchsfahrten in Verkehrsmitteln del/Ndezeichnet, fir die Trajektorien —je Versuclmsta
mindestens eine — a@*"** gefunden wurden. Minr" wird die Anzahl der Versuchsfahrten angegeben, fiir

die eine Trajektorie auG™*"*® gefunden wurde.

Im Falle der Fuzzy-Theorie wurde sich verfahrengigdzur Beschreibung der Ortungsflachen und der
Zeitfenster auf den endlichen Support (sowohl iFrRaum als auch fiir die Zeit) der jeweiligen MS-FHosen
und damit auf die Beriicksichtigung der maximalersdérfe beschrankt. Hierfir konnten von defy, =33
auswertbaren Versuchsfahrten fiilly =26 Versuchsfahrten Trajektorien gefunden werden. Bffektivitat

fur den Nachweis der MIV-Plausibilitat betrug sorod. nf}jﬁéﬂ}i‘t’;‘; =79%. Auf dem Verkehrsnetz &*Wed
wurden firr diese Versuchsfahrtefly" =8 Trajektorien gefunden, weshalb die Effektivitat éien Ausschluss

Fuzzy-Theorie
NMIV Ausschiuss .
Effektivitat derkartengestiitzte Plausibilitatsprifutgentifizierungsverfahrens somit cgt2 T = 600,

Plausibilitat

von Verkehrsmittel des NMIV cay =76% betrug. Bei Anwendung der Fuzzy-Theorie betrug die

Im Falle der zufélligen Variabilitdt und des FuRgndomness werden die Ausdehnung der Ortungsflaaten

quféllige Variabilitat

dDFuzzy-Randomnes
Plausibilitat I

Plausibilitat

definiert. Die Verlaufe der Effektivitatsgrade,,, rewie fUr die gefundenen Trajektorien der MIV-

Zeitfenster durch die gewdahlte Sicherheitswahrsdicbikeit beziehungsweis

Versuchsfahrten unef . ausschiuss fUr den Ausschluss von Trajektorien des NMIV sindAbbildung 6-13a)
und b) dargestellt. Zu erkennen ist, dass bei RiheBicherheitswahrscheinlichkeiten mehr Trajektorie
gefunden werden. Dieser Effekt ist Folge der gro®erdenden Konfidenzbereiche und damit der gréRer
werdenden Ortungsflachen sowie Zeitfenster, béjetelen Sicherheitswahrscheinlichkeiten. Fir deen&all
der Sicherheitswahrscheinlichkeit von Eins gehen Kionfidenzbereiche gegen unendlich, so dass dieh a
Ortungsflachen aller MS-Positionen sowohl im xy-Raals auch zeitlich Uberlappen. Die Méglichkeitssla
eine Trajektorie zwischen den MS-Positionen gefanderden kann, steigt somit ebenfalls mit steigende
Sicherheitswahrscheinlichkeit, da zum einen dieahhzan Start- und Zielknoten je Ortungsflache steiud
zum anderen langere Fahrzeiten fiir die Trajektgestattet werden, vgl. die Abschnitte 4.6.1 und.24.6
Infolgedessen kann erwartet werden, dass ab eimstimimten Sicherheitswahrscheinlichkeitswert fier MS-
Positionsfolgen eine Trajektorie gefunden wird. diesem Wert tritt einéSéttigung ein, da trotz steigender
Sicherheitswahrscheinlichkeit die (maximale) Anzdbl MS, fiir die eine Trajektorie auf dem betreffem
Verkehrsnetz gefunden wurde, nicht mehr steigemkan
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Abbildung 6-13: Effektivitatswerte dé@artengestitzten Plausibilitit Abhangigkeit von der Sicherheitswahrscheinlghk
fur die Anwendung a) der zufélligen Variabilitatcdub) des Fuzzy-Randomness

Die Grundgesamtheit bestand im Falle der zufalliganabilitat ausnly ™" = 32 auswertbaren Versuchs-
fahrten. Ab caPjuahee varbiidt > 8704 stellte sich die Sattigung ein, so dass ab die¥éent fur alle MIV-

Versuchsfahrten Trajektorien auf dem Verkehrsneizigen G"*¢gefunden wurden und somit die Effektivitét
Muv raeore  =100% erreicht wurde. Der WertR tiim (™" = 87% wurde infolgedessen als Kalibrier-
parameterwert ausgewéhlt. Bei Wahl dieser Sicheshalirscheinlichkeit wurde fiirnjy" T@e<ere = 7
Versuchsfahrten nachgewiesen, dass fiir sie auf\tikehrsnetz &™"*%eine Trajektorien existierte, was einer
Effektivitat fur den Ausschluss von Mobilfunkdateles NMIV von ca.niiaee veradlidt — 7804 entspricht. Die
Effektivitait der kartengestutzten Plausibilitdét irfalle der zufélligen Variabilitit entsprach somit

ca. njrlige vanabiltst — 7804, Sie ist damit ca. 18% hoher als bei Anwendungrdezy-Theorie.

Bei Anwendung des Fuzzy-Randomness wird unter Bertlikgung der maximalen Unschérfen die
Ausdehnung der Ortungsflachen und Zeitfenster, cgnaur zufalligen Variabilitat, durch die gewahlte

. . T . ZZV- d .. . . S ZzV- d
SicherheitswahrscheinlichkeilBgz> 27 definiert. Die Verlaufe der Effektivitatsgradey, Y sexore ~ und
NiayRendomes sind in Abbildung 6-13b) dargestellt. Insgesamnrken ng, ™" = 34 Versuchsfahrten

ausgewertet werden. Ab cq.ﬂfl‘\ﬁyr;;':gfg”esé 74% stellte sich die Sattigung ein, so dass fir allévMm

Versuchsfahrten Trajektorien auf %* gefunden wurden, WeshaItP,\;%Z%?k’:gg:”e“: 74% als Kalibrier-

parameterwert ausgewdahlt wurde. Bei diesem Wertevufidr nily'" "™*<*"® = 9 Versuchsfahrten Trajektorie auf
G™®"*9 gefunden, was einer Effektivitat von agfumyRendomess 7405 entspricht. Im Falle des Fuzzy-
Randomness wurde somit ein Effektivitat vohz2 a?®™= 74% erzielt. Im Vergleich zur Anwendung der

zufalligen Variabilitdt war die Effektivitat ca. 4%eringer und zur Anwendung der Fuzzy-Theorie d&b1

hoher.
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6.3.5 Zusammenfassung der Korrektheitsgrade und Efféétswerte

Im aktuellen Abschnitt werden die unter Verwenduder Versuchsfahrten aus Tabelle 6-1 ermittelten
Korrektheitsgrade und Effektivitatswerte der Id&rigerungsverfahren zusammengefasst dargestelle Di
Zahlenwerte beinhalten fir die Anwendung der zigiéll Variabilitdt die Tabelle 6-2, fir die Fuzzy-&drie die
Tabelle 6-3 und fur das Fuzzy-Randomness die Tabelle

Mit p,, wird der Korrektheitsgrad angegeben, dass didvidds identifizierten Mobilfunkdaten tatséchlich in
einem Verkehrsmittel des MIV generiert wurden. Umé n,,, wird die Effektivitat der Identifizierungs-
verfahren angegeben, dass in Verkehrsmitteln dé&édéherierte Verkehrsmittel, auch als Mobilfunkdatkes
MIV identifiziert wurden. Die Markierung’ weist darauf hin, dass verfahrensbedingt keinereédheit
berechenbar war. Sie wurde stattdessen aus denhfema zur Korrektheit digitaler Verkehrsnetzkarten
festgesetzt.

Aus Darstellungsgriinden wurden fiir die Bezeichnardgr Identifizierungsverfahren Abkirzungen verweind
Bewegung2 BewegungsidentifikatignGeschwindigkeit2 Identifikation des Verkehrsmittels anhand der
GeschwindigkejtOV £ Korrelation zu OV-FahrzeugeRlausibilitat 2 kartengestiitzte Plausibilitatsprifung

Die Berechnungen der Effektivitat und Korrektheit,@esamt“ werden im nachfolgenden Abschnitt erlgute

Tabelle 6-2: Kalibrierparameterwerte, KorrektheitllEffektivitat bei Anwendung der zufélligen Variktit

Identifikationsverfahren Kalibrierparameterwert akfivitat Korrektheit
Bewegung m?ﬁ?éf&i!;&";"”“m =0,56 0,81 0,81
Geschwindigkeit pé:;i'lfvgv?n\é;”ka;g'm =0,67 0,78 0,78
ov p2yflioe Varabllist — 000027 0,62 0,62
Plausibilitat Piaioe yareoliat = 0,87 0,78 0,98
Gesamt Nwv = 0,306 puy =0,798

Tabelle 6-3: Kalibrierparameterwerte, KorrektheitllEffektivitat bei Anwendung der Fuzzy-Theorie

Identifikationsverfahren Kalibrierparameterwert Effektivitat Korrektheit
Bewegung pggvzvzy;:;mez 0,42 0,72 0,72
Geschwindigkeit Pgiiﬁﬁzi?g”keen: 0,87 0,74 0,74
ov pngzy-Theorie: 0,011 0,66 0,66
Plausibilitat - 0,60 0,98
Gesamt Nwv =0,211 puy =0,775

Tabelle 6-4: Kalibrierparameterwerte, KorrektheitEffektivitat bei Anwendung des Fuzzy-Randomness

Identifikationsverfahren Kalibrierparameterwert éffivitat  Korrektheit
Bewegung Yommanemnes= 0,61 phaaetendomess 0, 50 0,84 0,84
Geschwindigkeit PLupRaeme 0,81 pLIyimem==0,60 0,76 076
ov P&JZZV'R“‘””‘”ESS: 0,0011 - 0,77 0,77
Plausibilitat %ﬁ{;;jggg"es% 0,74 . 0,73 0,98

Gesamt Nwv = 0,359 pyv = 0,838
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6.3.6 Zusammenfassung zur Kalibrierung und Evaluationdentifikationsverfahren

In den vorangegangenen Abschnitten wurden mit Hiéal erfasster Mobilfunkdaten und Referenz-
informationen zur Verkehrsmittelwah! Kalibrierparararwerte (Grenzwerte fir Sicherheitswahrscheikéith
und kritischem Verwerfungsindex) fir die in der hegenden Arbeit entwickelten Identifizierungsvémfan
bestimmt. Es zeigte sich, dass die Werteauswalsedi&alibrierparameterwerte sowohl die Korrekthastr
identifizierten MS als auch die Effektivitat dereldtifizierungsverfahren beeinflusste. Die Korrekthumnd die
Effektivitat wurden fur jedes Identifizierungsvenfen separat ermittelt. Ziel des vorliegenden Ahgthist es,
die Korrektheit und die Effektivitat der Identifesiungsverfahren nach Ausfiihrung aller vier Idezrigfiungs-
verfahren zu bestimmen.

Mit jedem ldentifizierungsschritt werden weitere bilfunkdaten, die nicht mit den Merkmalen des MIV
Ubereinstimmen, herausgefiltert. Die nach Anwendaitey Identifizierungsverfahren resultierende Kdtheit

puy der als MIV klassifizierten Mobilfunkdaten ist s@nabhéngig von den Korrektheiten der einzelnen
Verfahren. Werte fiir die Korrektheiten wurden imdsrangegangenen Abschnitten auf Basis der Versuchs
fahrten bestimmt. Erst nach Anwendung aller Vedahist eine abschlielende Klassifizierung mogligdes
Verfahren trédgt somit einen —in der vorliegenderbelt gleichgewichteten — Teil der Identifizierurogi,
weshalb die Korrektheit aus dem Mittelwert der einen Korrektheiten berechnet wurde mit:

1
pMIV = Z I:quewegung+ p GeschwindigkeiT pOV + p Plausibilit)f (67)

Da tatsachlich in Verkehrsmitteln des MIV genegeMobilfunkdaten nicht oder nicht eindeutig idemirt
werden und deshalb —zu Unrecht — verworfen werdedyziert sich in diesen Féllen die Anzahl der
Mobilfunkdaten des MIV nach jedem Identifizierungsiahren. Die resultierende Effektivitag,,, nach
Anwendung aller Identifizierungsverfahren wird ilfedessen berechnet mit:

r]MIV = nBewegungm Geschwindigkemov D] Plausibilita (68)

Die Zahlenwerte firp,,, und n,,, sind in Tabelle 6-2 fur die zufallige Variabilitéih Tabelle 6-3 fur die
Fuzzy-Theorie und in Tabelle 6-4 die Anwendung #&egzy-Randomness jeweils in der Zeile ,Gesamt®
aufgefiihrt. Im Diagramm der Abbildung 6-14 werdéa Aahlenwerte fur die Korrektheit grafisch dargést
Folgendes kann der Abbildung entnommen werden:

e Fir alle der drei Unsicherheitsmodellierungsartenriten geeignete Kalibrierparameterwerte gefunden
werden.

 Mit Anwendung des Fuzzy-Randomness identifizierte , MBesen mit ca. 83,8% die hdchste
Korrektheit auf. Die Korrektheit von MS, die mit wendung der zufélligen Variabilitat identifizierten
worden waren, war mit ca. 79,8% etwa 4% geringed mit Anwendung der Fuzzy-Theorie mit
ca. 77,5% etwa weitere 2% geringer.

e Bei allen der drei Unsicherheitsmodellierungsartear wer Anteil der im Identifizierungsverfahren
Korrelation zu OV-Fahrzeugenkorrekt identifizierten MS am hochsten.
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Abbildung 6-14: Korrektheiten fir die den MIV nutmen MS

Die Effektivitaitswerte der Identifizierungsverfahrezeigt Abbildung 6-15. Bei Anwendung des Fuzzy-
Randomness konnte die hochste Effektivitdt von 58%, erzielt werden. Mit den Modellen der zufédlig
Variabilitdt die zweith6chste Effektivitat von ¢20,6% und mit denen der Fuzzy-Theorie die geringste

Effektivitat mit ca. 21,1% erreicht.

100%

~ 80%
i
S 60%
S 40% 30.6% 35,9%
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zufallige Variabilitat Fuzzy-Theorie Fuzzy-Randomness

Abbildung 6-15: Zusammengefasste Effektivitatswede |dentifizierungsverfahren

Zusammenfassend wurde festgestellt, dass sowohldigirKorrektheit als auch fir die Effektivitat mit
Anwendung des Fuzzy-Randomness die besten Ergepims$alle der zufalligen Variabilitat die zweitlies
Ergebnisse und mit Anwendung der Fuzzy-Theoriedditbesten Ergebnisse erzielt wurden. Es konnzeige
werden, dass mittels ihrer Mobilfunkdaten diejenidéS identifiziert werden kdnnen, die in Verkehrtein

des MIV transportiert wurden. Die identifizierten SMdes MIV sind zudem qualitativ mittels der
Korrektheitsgrade beschreibbar. Die (geringen) KEff@atswerte der Identifizierungsverfahren sifd Resultat
der hohen geometrischen Unsicherheiten der Molkittang zu sehen. Inwieweit Verbesserungen der
geometrischen Unsicherheiten den Grad der Effaltiviatsdchlich erhéhen kénnen, bleibt nachfolgande

Arbeiten vorbehalten.
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6.4 Evaluation anhand anonymisierter Mobilfunkdaten

6.4.1 Vorgehensweise

Wesentliches Merkmal der Verkehrserfassung des Kbt/ Hilfe von Mobilfunkdaten ist, dass der Verkehr
flachendeckend Uberall dort erfasst werden kannMebilfunkdaten durch MS in Verkehrsmitteln des MIV
generiert werden. Zur Potentialabschatzung deriekélten Identifizierungsverfahren und ihrer Unsidieits-
modelle werden in den folgenden Abschnitten alleerhalb eines Tages und einer Region erfassten
anonymisierten Mobilfunkdaten ausgewertet und dentifikationsergebnisse bewertet.

Im vorangegangenen Abschnitt 6.3 wurden fiir dientifieierungsverfahren die Kalibrierparameterwerte
bestimmt, die insbesondere eine qualitative Beungil der Identifizierungsergebnisse hinsichtlich der
erwartbaren Korrektheit erlauben. Die Kalibrieruagfolgte mit Hilfe realen Daten (Mobilfunkdaten und
Referenzdaten), die in derselben Region erfasst wuré@r die nachfolgenden Analysen wird daher
angenommen, dass die Kalibrierparameterwerte ure fdr die Identifizierungsergebnisse gefundenen
Qualitatsmale auf die Auswertung der anonymisidvtehilfunkdaten tGbertragen werden kénnen.

Nach der Beschreibung der ausgewerteten Mobilfuekdalbirer Mobilfunkortung und deren Identifizieruimy
anschlieBenden Abschnitt 6.4.2, werden in Absclent3 die Auswirkungen bei Wahl der Zeitspartig,, ..
bei der Verknilipfung der Identifizierungsergebnisgautert.

6.4.2 ldentifizierung anonymisierter Mobilfunkdaten

Die anonymisierten Mobilfunkdaten wurden am 09.080&im Versuchsgebiet Karlsruhe, vgl. Abschnitt. .2
und Abbildung 6-1, aufgezeichnet. Fir den Zweck déobilfunkortung wurden die erforderlichen
Mobilfunkdaten, vgl. in Anhang A die Tabelle A-lesiMobilfunknetzbetreibers T-Mobile Deutschlandasst
und fur die post processing-Analyse gespeichertfzéichnungsbeginn war um ca. 00 Uhr 12 Minuten und
Aufzeichnungsende um ca. 23 Uhr 7 Minuten. Aus afiedlobilfunkdaten konnten insgesamt 35 791 435
Mobilfunkortungen von 162 572 MS berechnet werdgie. Abbildung 6-16 zeigt ein Histogramm der geanet
Mobilfunkdaten mit der Klassenbreite von einer Miuln Anhang B Tabelle B-1 wurden ausgewahlte
Kennzahlen fiir die erzielten Ortungsunsicherheitendie Anwendung der zufélligen Variabilitat, deuzzy-
Theorie und des Fuzzy-Randomness zusammengefasst.
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Abbildung 6-16: Histogramm fiir die georteten Mobilkdaten mit einer Klassenbreite von einer Minute

Die Identifizierung der anonymisierten Mobilfunkdatwurde fur die Anwendung der zufélligen Variahi
der Fuzzy-Theorie und des Fuzzy-Randomness durghgefZur Bildung von Trajektorien wurden die
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Positionsfolgen der 35 791 435 Mobilfunkortungem deweiligen Telefongespréachena(l) zugeordnet. Zur
Erhéhung der Recheneffizienz des Clusterings wurdardiximale zeitliche Lange eines calls auf 30 Minut
begrenzt. Langer dauerende Telefongesprache wurdeehrere Trajektorien zu je maximal 30 Minuten
unterteilt. Insgesamt wurden die Mobilfunkortung&26 191 Trajektorien zugeordnet. In Tabelle 6-% e
Anzahlen der als MIV identifizierten Trajektoriedie mit dem in Abschnitt 5.3 beschriebenen Compytstem
bendtigte Berechnungsdauer und die mittlere Anzafirajektorien je Minute (Tr./Min.) zusammengefa&str
Wert fur Tr./Min. bezieht sich auf den Erfassungisaam von 22 Stunden und 55 Minuten zwischen
Aufzeichnungsbeginn und Aufzeichnungsende.

Tabelle 6-5: Anzahlen und Berechnungsdauer der &ksidéntifizierten Trajektorien

Unsicherheitsmodellierungsart Anzahl Berechnungsdaudr./Min.”
Zufallige Variabilitat 9243 7:44 6,72
Fuzzy-Theorie 15 206 10:34 11,06
Fuzzy-Randomness 15519 19:23 11,68

*)Zeitangabe des Wertes ,Berechnungsdauer* mit [Stundiéinuten]

**) beziiglich des Erfassungszeitraumes von 22 &uarund 55 Minuten
Augenscheinlich erforderten die Berechnungen mit &msuing der zufalligen Variabilitat den geringstemitZ
bedarf (vgl. Spalte Berechnungsdauer). Da im RahdeerSoftwareimplementierung Rechenzeitoptimierungen
der Algorithmen nur eine nebengeordnete Rolle spielsind Vergleiche der Unsicherheitsmodelle aufrieb
der Rechenzeiten nur bedingt aussagekraftig. Zukjisihd z. B. mit moderneren Rechenkernen, Optimier-
ungen des Programmcodes oder durch eine Paratealg der Auswerteschritte Verkirzungen bei der
Berechnungsdauer erzielbar.

Ebenfalls fallt auf, dass die identifizierten ralah Mengen zwischen den Unsicherheitsmodellierariga
nicht den relativen Anzahlen entsprechen, wie sigaad der in Abschnitt 6.3.5 ermittelten Effekétén zu
erwarten waren. Im Falle der zufalligen Variabili§y, = 0,306) wére zu erwarten, dass mit ihr in etwa di
gleiche Anzahl Trajektorien zu ermitteln sei, wie FFalle des Fuzzy-Randomnegg,( = 0,359). Die geringste
Anzahl wéare bei Anwendung der Fuzzy-Theorig{ = 0,211) zu erwarten. Aufgrund der zum Teil geeimg
Anzahl an Referenzdaten (Versuchsfahrten) muss angaen werden, dass die im Rahmen der Kalibrierung
ermittelten Effektivitdtswerte nur bedingt auf diaswertung von Massendaten Ubertragen werden kdnnen

Die Abbildung 6-17 zeigt die Mengenverhéltnisse derworfenen Trajektorien in Abhangigkeit vom
Identifizierungsverfahren. Fur diese Trajektoriemiten nicht oder nicht eindeutig klassifiziert dem, dass sie
einem Verkehrsmittel des MIV angehdren. In TabéHé sind die jeweiligen Trajektorienanzahlen zusamm
gefasst. Man erkennt, dass der grofte Anteil dajektorien in derBewegungsidentifikatiorfBewegung)
verworfen wurde.

s [%]
2 100
S 399 BE88 . paushitat
© 95 514
E 90 ‘ ' -
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*g 80 = Bewegung
o 75
>
zuféllige Fuzzy- Fuzzy-
Variabilitat Theorie Randomness

Abbildung 6-17: Mengenverhaltnisse der verworfefegjektorien fir die Identifizierungsverfahren
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Tabelle 6-6: Anzahlen je Identifizierungsverfahdsr verworfenen und als MIV klassifizierten Trajef¢n

Anzahl verworfener Zufallige Fuzzy- Fuzzy-
Trajektorien bei: Variabilitat Theorie Randomness
Bewegung 378739 338 367 359 005
Geschwindigkeit 2131 4736 1236
OV-Korrelation 21538 42 936 37 313
Plausibilitat 16 726 24 946 13971
Als MIV klassifiziert 9 243 15 206 15519

Der zweite héchste Anteil wurde im Verfahren darrelation zu OV-Fahrzeugewerworfen. Dieser Anteil
kann damit erklart werden, dass das Versuchsgibi@roRraum der GroRstadt Karlsruhe mit zahlreichdh
Angeboten lag und die Menge der OV-Fahrzeuge iefidgsen hoch war. Zum einen kann angenommen
werden, dass in diesem Anteil tatsachlich in OVrEahgen generierte Mobilfunkdaten enthalten singmZz
anderen fiihren bei einer hohen Dichte von OV-Falyee die (hohen) Ortungsunsicherheiten dazu, dass
Korrelationen zu OV-Fahrzeugen zu Unrecht nachgssvieverden. Wie der Abbildung 6-17 und der Tat@ille

6 entnommen werden kann, ist dieser Anteil im Fdée Fuzzy-Theorie im Vergleich zu den beiden amder
Unsicherheitsmodellierungsarten am hdchsten. Ingah zur zufalligen Variabilitat sogar etwa dojpso
hoch. Das war aufgrund der Untersuchungen in AhkchrB3.3 (die dort ermittelten Effektivititen ware
Mgy o N = 6206, nIUHTINe= 6696, nIUYRINNMSET7806) so nicht zu erwarten, da die festgestellten
Effektivitaten mit 4% Unterschied zur zufalligen fi&bilitat in etwa gleich waren und zum Fuzzy-Randess

ca. 12% geringer waren. Im Rahmen der Arbeit durighge empirische Untersuchungen bezlglich rauralich
Abhéangigkeiten fuhrten zu keiner eindeutigen Aussagorrelationen zu OV-Fahrzeugen wurden mit
Anwendung der Fuzzy-Theorie im Vergleich die anderé&nsicherheitsmodellierungsarten nahezu
ortsunabhangig generell haufiger festgestellt. Hétailliertere Untersuchungen und insbesondereefiie
.gesichertere” Bestimmung der Kalibrierparameteremdumfangreichere Referenzdaten (Versuchsfahrten in
OV-Fahrzeugen) erforderlich, die der vorliegendebeiten nicht zur Verfiigung standen.

Der dritthdchste Anteil der verworfenen Trajektarientstand in dekartengestitzten Plausibilitatsprifung
Ursache fur das Verwerfen waren entweder, dassK€injektorie gefunden wurde oder nur auf FuBwegen
(G™®"Y oder sowohl auf FuBwegen als auch auf StraRéff{jsTrajektorien gefunden wurden. In Tabelle 6-7
sind die Mengen fiir die Suche nach Trajektorien@Uf**®und G"***zusammengestellt. Aufgrund der vorge-
schalteten Identifizierungsverfahren (Bewegung, Gesuigkeit, OV-Korrelation) sind die Ausgangsmenge
unterschiedlich grof3, vgl. die Zeigummaen Tabelle 6-7. Die Grundgesamtheiten waren saiht identisch.
Auffallig ist, dass fir Fuzzy-Randomness deutlicheser keine Trajektorie gefunden wurde und im Gegg

ca. 59% mehr Trajektorien als bei Anwendung dedéligén Variabilitéat als MIV klassifiziert wurden.

Tabelle 6-7: Mengenverhaltnisse fur die Suche faafektorien

Auf Verkehrsnetz Zufallige Fuzzy- Fuzzy-
gefundene Trajektorie Variabilitat Theorie Randomness
weder G"™"* noch G 15 988 12 497 4508
G™® und G™ 751 12 437 9 483
nur G 1B 0 12 10
nur G SMIV 9243 15 206 15519
Summe 25982 40 152 29 520

Durch das Identifikationsverfahreridentifikation des Verkehrsmittels anhand der Gedotigkeit
(Geschwindigkeit) wurden die geringsten Anzahlen Yoajektorien verworfen. Stichprobenartige Untehsen
zeigten, dass in der Regel Ausreil3er bei der Orturgache flr hohe Geschwindigkeiten waren, so dass
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signifikant hhere Geschwindigkeiten als die in étistt 4.4 festgesetzte, ., ., = 250 km/h flr Fahrzeuge des
MIV berechnet wurden.

Die folgenden Abbildungen zeigen die MS-Positiosewie deren Haufigkeit auf der bereits in Abbildugid
verwendeten Karte. Fur die Berechnung der Haufigkerturden die MS-Positionen gezahlt, die sich inakr
derselben Kachel (Seitenlange 100 m) befanden. dkxgen dieser Zahlungen bildeten im Fall der zigfét
Variabilitdt und des Fuzzy-Randomness die zufalligéittelpunkte sowie fur die Anwendung der Fuzzy-
Theorie die Mittelpunkte der Zugehorigkeitsfunkiéon Die Unsicherheiten der Ortungen sind aus den
Abbildungen somit nicht unmittelbar ablesbar.

In Abbildung 6-18a) wurden alle 35 791 435 Mobilfontungen dargestellt, die mittels der Mobilfunkory bei
Anwendung der zufélligen Variabilitat berechnetetreen. Analog dazu zeigen Abbildung 6-18b) diejenig
mit Anwendung der Fuzzy-Theorie sowie Abbildung &)L mit Anwendung des Fuzzy-Randomness. Zur
Darstellung der Haufigkeitsunterschiede wurden ngetdgedliche Grin-Téne gewahlt, wobei dunklere Téaog
eine hohere Haufigkeit hinweisen. Man erkennt leinadrei Abbildungen deutlich die héheren Haufidde
entlang der Verkehrsachsen und im Ballungszentrutdr(itte).
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Abbildung 6-18: Geortete (noch nicht identifizigridS-Positionen und deren Haufigkeit in den KachelhAnwendung a)
der zufélligen Variabilitét, b) der Fuzzy-Theoriedic) des Fuzzy-Randomness
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Die Karten in Abbildung 6-19 zeigen die Clusterpiosien der MS, deren Trajektorien als MIV identidii

wurden. Die Abbildung 6-19a) zeigt die entsprecleendVS-Positionen mit Anwendung der zufalligen

Variabilitdt, die Abbildung 6-19b) mit Anwendung rdd-uzzy-Theorie und die Abbildung 6-19c) mit

Anwendung des Fuzzy-Randomness. Die verwendete $ala unterscheidet sich um den Faktor 100 im

Vergleich zu den Karten in Abbildung 6-18 und wumle Verdeutlichung im blauen Farbton gewahlt. Dargk

Blau-Tone zeigen eine hohere Haufigkeit im Vergleith helleren Blau-Ténen an. Wie in den vorherigen

Abbildungen auch, wurden die Haufigkeiten der Kéerausschliellich fir geschatzten Mittelpunkte iadlé
der zufalligen Variabilitdt und des Fuzzy-Randomressie fir die Mittelpunkte der Zugehdrigkeitsfuiokten
im Falle der Fuzzy-Theorie der Positionen berechdesicherheiten oder die tatsdchlichen MS-Posétiosind

daraus nicht unmittelbar ablesbar.
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Abbildung 6-19: Clusterpositionen und deren Haufitgeein den Kacheln fur die als MIV identifiziertdmajektorien bei
Anwendung a) der zufélligen Variabilitat, b) derzéy-Theorie und c) des Fuzzy-Randomness



132 6.4 Evaluation anhand anonymisierter Mobilfunkdaten

Zum Zweck der Verkehrslageschatzung kdonnen ausTdajektorien Verkehrsdaten (beispielsweise Ort und
Geschwindigkeit der MS) zu spezifischen Zeitpunkierechnet werden. Unter der Voraussetzung, ddssaje
MIV identifizierte Trajektorie einem anderen Fahrgaedes MIV angehort, ist fur die Verkehrslageerdagsdie
Anzahl der zu gleichen Zeitpunkten erfassten Ttapdn von Interesse. Im Vergleich zu klassischen
Messstellen wie beispielsweise den Induktionssfdrieian denen an festen Standorten die Menge umd di
Geschwindigkeit der Fahrzeuge bestimmt wird, konaeimand der Trajektorien an unterschiedlichen Orian
Abhangigkeit der Fahrzeugpositionen - die Flusdgwswigkeiten an diesen Orten ermittelt werden. Die
Anzahl der gleichzeitig vorhandenen Trajektorienntkasomit als Anzahl von Messstellen fur die
Geschwindigkeitsmessung im Verkehrsnetz verstandenden, wie sie auch —jedoch nur an wenigen
ausgewahlten sowie festen Orten — mit den klassis&ensoren (z. B. den Induktionsschleifen) vollnogid.

Die Anzahl an Trajektorien, die zum selben Zeitgunkorhanden ist, wird im Folgenden als
Messwertaufkommenbezeichnet.

Abbildung 6-20 zeigt die tageszeitliche Verteiluries Messwertaufkommens. Insbesondere zwischen
ca. 9:00 Uhr und ca. 19:00 Uhr ist das hohere Megswfkommen im Falle des Fuzzy-Randomness (obere
Kurve, grin) im Vergleich zur zufalligen Variabdit (blaue Kurve) und der Fuzzy-Theorie (rote Kurve)
erkennbar. Durchschnittlich betrug das Messwertamfken in diesem Zeitraum bei Anwendung der zuftlig
Variabilitat ca. 49,6 Trajektorien, der Fuzzy-Theorca. 66,4 Trajektorien und des Fuzzy-Randomness
ca. 77,3 Trajektorien. Analog den Erlauterungen Fabelle 6-5 auf Seite 128 fallt die geringe Anzahl
Trajektorien im Falle der zufélligen Variabilititufa Anhand der in Abschnitt 6.3.5 bestimmten
Effektivitatswerte, ware fir diese Unsicherheitselbidrungsart in etwa die gleiche Anzahl zu erwarte
gewesen, wie bei Anwendung des Fuzzy-Randomness.

120
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80 i

60 -
Fuzzy-Randomness

40 1 — Fuzzy-Theorie

Messwertaufkommen

20 I — zufallige Variabilitat
0 T T T T T T T 1

0:00 3:00 6:00 9:00 12:0015:0018:0021:00 0:00
Uhrzeit

Abbildung 6-20: tageszeitliche Verteilung des Mesgaufkommens

Im GroRraum der Stadt Stuttgart werden im Vergleidzu ca. 200 stationdre Messstellen (infrastruktur
gebundene Sensoren wie z. B. Induktionsschleifen kmfihrotsensoren) fur die Erfassung der aktuellen
Verkehrslage eingesetzt (Stand 2008). Zusatzlioth i5i ca. 700 Taxis FCD Systeme installiert, dieofdnicht

alle gleichzeitig im Einsatz sind. Um ca. 50 neueshttellen einzurichten, entstehen Kosten von 45(BiGTZ

2008). In lauFer 2011 wird mit qualitatsbeschreibenden Merkmalere@gzdass Verkehrsstarken, die mittels
FPD-Trajektorien auf Grundlage von Mobilfunkdatermigtelt wurden, mit denen aus Induktionsschleifen
vergleichbar sind, vgl. Abbildung 6-21. Berlicksightman zudem, dass fiir die vorliegenden Auswertung
ausschlieBlich die Mobilfunkdaten der T-Mobile Demltland verwendet wurden —in Deutschland sind
insgesamt vier Mobilfunknetzanbieter T-Mobile Delisind, Telefonica O2, Vodafone und E-Plus verirete
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(Stand 2013) — und dass die DurchdringungsrateM®rin der Bevoélkerung sowie die Nutzung unter anaere
durch Web-, Mail- und Multimedia-Funktionen E8/ICEREPORT2013) zunimmt, dann zeigt sich, dass die
Verkehrslageerfassung mittels Mobilfunkdaten beilighen Qualitdtsmerkmalen einen erheblich finalfeie
Gegenwert mit sich bringt. Die Aufwande fir Wartungd Instandhaltung der infrastrukturgebundenen
Sensoren sind in diesen Kosten noch nicht enthalten

Das ca. 10% bis 25% hohere Messwertautfkommen inte Fldr Anwendung des Fuzzy-Randomness im
Vergleich zur Fuzzy-Theorie und zur zufalligen \Amlitdt kann auch unter dem Gesichtspunkt bewertet
werden, dass durch Wahl dieses Unsicherheitsmodedis &hnlichen Messwertanzahlen, Kosten fir die
Errichtung weiterer infrastrukturgebunden Sensoogier auch Kosten fur die Anbindung eines weiteren
Mobilfunknetzes eingespart werden kdnnten.

Verkehrsstérke aus FPD-Trajektorien und Induktionsschleife
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Abbildung 6-21: Vergleich der Verkehrsstarken aB®FIrajektorien (Mobilfunkdaten) mit denen aus
einer Induktionsschleife (QuelleALFER2011)

6.4.3 Verknupfung der Identifikationsergebnisse

In Abschnitt 4.7 wurde flr im MIV transportierte Mhgenommen, dass sie flr eine Zeitspannedtgp ..
keine Verkehrsmittelwechsel vornehmen. Es wurdeeaogmen, dass MS innerhalb dieser Zeitspanne im
jeweils selben Verkehrsmittel verbleiben, auch wemine Mobilfunkdaten vorliegen. Wurde somit eine
Trajektorie einer MS als MIV Klassifiziert, dann mden nachfolgende Mobilfunkdaten ebenfalls als MIV
klassifiziert, und werden dadurch verknilpft. Dds golange entweder fir die Mobilfunkdaten der galduss
des MIV'® nachgewiesen wird oder die Zeitspanne vy, .. zwischen der letzten MS-Position der
Vorgangertrajektorie und den zu identifizierendeahiffunkdaten tberschritten wurden. Mobilfunkdatgner
stehenden MS kdnnen infolgedessen ebenfalls alsWéssifiziert werden, wenn die MS bereits zuvar iV
klassifiziert wurde und die aktuelle MS-Positiorf dem Strallenverkehrsnetz - innerhalb der Unsicitent -
liegt. Die Anzahl der als MIV klassifizierten Mohihkdaten vergroR3ert sich dadurch, da zum einen iMS
Stand“ und zum anderen in der kartengestitztensBiditatsprifung uneindeutig — sowohl NMIV als &uc
MIV — klassifizierte Mobilfunkdaten als MIV klasgtiert werden kénnen.

Der Zahlenwert furdt,,, .. ist subjektiv vom Auswerter im Vorfeld festzulegesm die Auswirkungen von
dt,, max auf die Trajektorienanzahlen aufzuzeigen, wurderldentifikationsergebnisse aus Abschnitt 6.412 fi
unterschiedlich gewahlte Zeitspannety,, .., miteinander verknlpft.

Abbildung 6-22 zeigt die resultierenden Trajektoarzahlen. Die Ergebnisse der zufalligen Variatiikind in
Dunkelblau, die der Fuzzy-Theorie in Rot und dis Bazzy-Randomness in Griin dargestellt.

18 Der Ausschluss kann aufgrund zu hoher Geschwiedtigginer Korrelation zum OV oder weil keine Eispang in das StraRenverkehrs-
netz mdoglich ist, erfolgen.
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Abbildung 6-22: Trajektorienanzahlen in Abhéangigé&rivon der gewahlten Zeitspanngdtnax

Durch die Verknipfung der Identifizierungsergebeisgerden zusétzliche — bislang nicht oder nichtieirig
als MIV klassifizierte — Trajektorien der Verkehlsése des MIV zugeordnet. Das Messwertaufkommetherh
sich infolgedessen ebenfalls.

Fir eine Beispielauswertung miit,,, .. =180C Sekunden zeigt die Abbildung 6-23 die tageszéiiic Ver-
laufe des Messwertaufkommens. Gegeniber den tatiebea Verlaufen ohne Verknupfung der Identifizie
ungsergebnisse in Abbildung 6-20 sind das héheresiertautfkommen erkennbar. Durchschnittlich wurden
prozentual die folgenden héheren Messwertaufkomeneielt: Im Falle der zufalligen Variabilitdt cab,4%,
der Fuzzy-Theorie ca. 17,2% und des Fuzzy-Randomreeskl,0%. Im Zeitraum zwischen ca. 9:00 Uhr und
ca. 19:00 Uhr, wie er fur die Analyse der unverKigip Identifizierungsergebnisse ausgewahlt wurdesden
Messwertaufkommen von durchschnittlich ca. 56,9ektarien (unverknipft ca. 49,6 Trajektorien) bei
Anwendung der zufalligen Variabilitdt, ca. 78,0 jéidorien (unverknipft ca. 66,4 Trajektorien) deuzgy-
Theorie und ca. 85,8 Trajektorien (unverknupft €43 Trajektorien) des Fuzzy-Randomness erreiché Di
geringere Anzahl im Falle der zuféalligen Varialititist im Wesentlichen Folge der geringeren Anzahl
unverknipfter Trajektorie. Die aufgrund der Effekfiten in Abschnitt 6.3.5 zu erwartenden relativgrzahlen,

im Vergleich zu den tatséchlich ermittelten Anzahlurden bereits auf Seite 128 und auf Seite 1&atmnt.
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Abbildung 6-23: tageszeitliche Verteilung des Mesgaufkommens mit Verknipfung der
Identifizierungsergebnisse mitygi max = 1800 Sekunden
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Mittels Verknipfung der Identifizierungsergebnidsgnnen somit zusatzliche Messwerte fir die Verkehrs
lageerfassung gewonnen werden. Kostenintensivallasbnen von stationdren Sensoren, wie Induktions
schleifen oder Infrarotsensoren, sowie deren Wgrtund Instandhaltung konnten infolgedessen vermiede
werden.

AuBerdem kann mit der Verknlpfung der ldentifizieggergebnisse die verfahrensbedingte Liicke der
Bewegungsidentifikation geschlossen werden, dasschlisilich sich in Bewegung befindliche MS als MIV
klassifiziert werden kdnnen. Die inshesondere féraktuelle Verkehrslage interessierenden Inforoman, ob
und an welchen Stellen im Verkehrsnetz Verkehrsstautreten, werden somit prinzipiell auch mit éésaMIV
klassifizierten Mobilfunkdaten ermdglicht.
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7  Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Nutzwmwn Mobilfunkdaten des Global System for Mobile
Communications (GSM) fur die Verkehrslagerfassurg metorisierten Individualverkehrs (z. B. PKW, LKW)
Wesentlicher Hintergrund ist, dass aus den Mobifiaten Ortsinformationen (geografische Koordinaiger)
Mobilfunkgeréate ableiten zu kdnnen. Von der Infrastur der Mobilfunknetze werden dazu anonymisierte
Mobilfunkdaten abgegriffen. Aufgrund der hohen Chadngungsrate in der Bevolkerung — jeder Bundeshiirge
besitzt statistisch betrachtet mindestens ein Matdidgerat — wird dadurch eine kostenglinstige Ediagsles
Verkehrs erméglicht. Diesen Vorteilen stehen hoheii@sunsicherheiten von bis zu mehreren hundetéide
sowie die Unkenntnis, ob und wenn ja in welchenkebrsmitteln die Mobilfunkgerate transportiert weing
gegeniber.

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, geeignete fifikationsverfahren und Modelle zur Behandlung der
Unsicherheiten zu entwickeln, um aus anonymisieftéobilfunkdaten diejenigen zu identifizieren, die i
Verkehrsmitteln des motorisierten Individualverkebeneriert wurden. Aus diesen selektierten MobKélaten
resultieren die als Floating Phone Data bezeichnétrkehrslagedaten. Die dafur eingesetzte Molkifutung
basiert auf dem Signalpegel-Matching, das die geemn Signalpegel der Mobilfunkgerate mit Referegelpe
karten vergleicht. Sowohl die Unsicherheiten demggesenen Signalpegel als auch die Unsicherheiten de
Referenzpegelkarten sind Resultat zahlreicher zgéilli systematischer aber auch unbekannt wirkender
Unsicherheiten. Um ihre Eignung und ihr Potential zergleichen, werden die Unsicherheiten der
Mobilfunkortung mit Anwendung der zufélligen Varibéit, der Fuzzy-Theorie und des Fuzzy-Randomness
beschrieben. Mit konsequenter Fortpflanzung deridesheiten werden mathematische Unsicherheitsrieodel
fur folgende Identifizierungsverfahren, die softat@chnisch umgesetzt wurden, vorgestellt;

« In derBewegungsidentifikatiowird der Frage nachgegangen, ob sich das Mobitfarik in Bewegung
befindet. Den Mobilfunkgeraten wird dazu hypothgtiseine Bewegung unterstellt. Aufgrund der
hohen Positionsanzahlen aus der Mobilfunkortungit-emer Rate von bis zu 2 Hz — im Vergleich zu
ihren hohen metrischen Unsicherheiten wird ein FuzMeans Clustering angewendet. Das Zutreffen
der hypothetisch angenommenen Bewegung wird ab8ehmeliberprift.

e Bauartbedingt oder aus administrativen Griinden sidé Ho6chstgeschwindigkeiten von
Verkehrsmitteln begrenzt. Mit dem Verfahren zdentifikation des Verkehrsmittels anhand der
Geschwindigkeit wird geprift, ob die Geschwindigkeit des Mobilfgekates hoher als die
Hochstgeschwindigkeit des untersuchten Verkehrshsittar. Ist das der Fall, wird die Nutzung dieses
Verkehrsmittel ausgeschlossen.

+ Mit dem ldentifizierungsverfahreKorrelation zu OV-Fahrzeugewerden die Positionen von Fahr-
zeugen des Offentlichen Verkehrs (OV) mit den Rarsitn des Mobilfunkgerates verglichen. Die
Positionen der OV-Fahrzeuge werden aus Fahrplamegnestiziert. Sind die Positionen des
Mobilfunkgerates und eines OV-Fahrzeugs (z. B. Inhigsse, StraRenbahnen) sowohl zeitlich als auch
raumlich miteinander korreliert, kann die Nutzurigsgs OV-Fahrzeugs nicht ausgeschlossen werden.
Weisen Mobilfunkdaten eine derartige Korrelatiorf, alann sind sie fur die Verkehrserfassung des
motorisierten Individualverkehrs ungeeignet unddeerherausgefiltert.
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« Mit der kartengestitzten Plausibilitatspriufumgrd geprift, ob fur die Positionsfolge eines Malbik-
gerates eine Trajektorie auf dem Verkehrsnetzgmidgsh motorisierten Individualverkehrs gefunden
werden kann. Nur wenn diese Positionsfolge in derk&hrsnetzgraph raumlich, topologisch und zeit-
lich in Form einer Trajektorie eingepasst werdemrkagilt sie im Sinne der Erfassung fir den
motorisierten Individualverkehr als plausibel. Ifeso fur diese Positionsfolge aber auch eine
Trajektorie auf dem FuRwegenetz existiert, ist Wlentifizierung uneindeutig, da eine Trennung
zwischen nicht-motorisiertem Individualverkehr umdtorisiertem Individualverkehr nicht moglich ist.
Derartige, gegebenenfalls von FulRgéngern generldabilfunkdaten werden herausgefiltert.

Um Schlussfolgerungen aus den Mobilfunkdaten ziehenkdnnen, erfordern die Identifikationsverfahren
Grenzwerte fur die Parameter der Unsicherheitsnimdet wurde gezeigt, dass die Wertewahl diesareter
sowohl die Korrektheit als auch die Anzahl der tifezierten Mobilfunkgeréate (als Mal? der Effekti&t) des
motorisierten Individualverkehrs und damit die Effeitdt der Identifizierungsverfahren beeinflusdm
Rahmen einer Kalibrierung der Verfahren wurden dieameterwerte unter Verwendung realer Mobilfunkalate
so ausgewahlt, dass sowohl Korrektheit als aucbkEffitat in einem ausgewogenen Verhdltnis standéin.
Anwendung des Fuzzy-Randomness wurden zum einenh$alihdchste Korrektheit von ca. 83,8% als auch
die hochste Effektivitat von ca. 35,9% erzielt. Dieeitbesten Ergebnisse konnten mit den Modellen de
zufélligen Variabilitat mit einer Korrektheit vonac79,8% und einer Effektivitdt von ca. 30,6% sowie
drittbesten Ergebnisse mit Anwendung der Fuzzy-Tikemit einer Korrektheit von ca. 77,5% und einer
Effektivitat von ca. 21,1% erzielt werden.

Fir ein Versuchsgebiet mit der FlachengroRe vor8®aknt wurden unter realen Bedingungen alle Mobil-
funkdaten der T-Mobile Deutschland fur einen Tadagst, anonymisiert, geortet, die im motorisierten
Individualverkehr generierten Mobilfunkdaten mindentwickelten Identifikationsverfahren identifigieind die
Menge der Verkehrsdaten (Messwertaufkommen) bedtirbas Messwertaufkommen spiegelt die Anzahl an
Mobilfunkdaten wider, die fur die Verkehrslageedasg zu einem spezifischen Zeitpunkt genutzt werden
kénnen und wird in der Einheit Trajektorienanzahligegeben. Aus einer einzelnen Trajektorie kann
beispielsweise die Verkehrsgeschwindigkeit und @eis Anzahl an Trajektorien an einem Ort die Verkehr
dichte abgeleitet werden. Im Zeitraum von 9:00 UWfis 19:00 Uhr wurde mit Anwendung des Fuzzy-
Randomness das hochste Messwertaufkommen mit eunrehsthnittlichen Trajektorienanzahl von ca. 77
gleichzeitig verfligbarer Trajektorien ermittelt. Daveithdchste Messwertaufkommen konnte mitteld-dery-
Theorie mit durchschnittlich ca. 66 und mit Anwenduder zufélligen Variabilitat das dritthochste gesrt-
aufkommen mit durchschnittlich ca. 50 gleichzeitigrfiigbarer Trajektorien erzielt werden. Anhand der
erwarteten Effektivitdten aus der Kalibrierung teigich, dass sich aufgrund der geringen Anzahlzder
Verfugung gestandenen Referenzdaten die Effektvitte nicht unmittelbar auf die Auswertung vonlera
Massendaten Ubertragbaren lie3en.

Fur stehende Mobilfunkgerate ist in der Regel kaimeleutige Verkehrsmittelidentifikation méglich, gades
Verkehrsmittel stehen kann. Eine Unterscheidung sefwén Mobilfunkgeraten in Verkehrsstaus und
beispielsweise nicht am Verkehr beteiligten Mobikgeraten (z. B. stehende FuRganger) ist infolgaahes
zunéchst nicht méglich. Diese Problemstellung wulldech die Verknupfung zeitlich aufeinander folgend
Identifizierungsergebnisse und damit Uber die Eirddeung zeitlich friiherer Identifizierungsergebniggelost.
Grundvoraussetzung fur die Verknipfung ist die Aima, dass weiterhin dasselbe Verkehrsmittel vomiMob
funkteilnehmer genutzt wurde. Fir eine exemplagslerknipfung der Identifizierungsergebnisse van A
1800 Sekunden wurde gezeigt, dass sich das Messiflarinmen fir das Fuzzy-Randomness um ca. 11%, fir
die Fuzzy-Theorie um ca. 17% und fir die zufalNgeiabilitdt um ca. 15% erhoht.
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Es wurde gezeigt, dass aus anonymisierten GSM-Koliiflaten mit den vorgestellten Identifizierungs-
verfahren diejenigen Mobilfunkdaten herausgefiltedrden kénnen, die im motorisierten Individuahedrk
generiert wurden. Aufgrund der durchgéngigen Uresickitsmodellierung kann zum einen die Ergebnismeng
anhand der Wertewahl der Unsicherheitsparametdezug auf Effektivitat (mehr Daten) oder Korrektheit
(korrektere Daten) optimiert werden. Zum anderemnie? die ldentifizierungsverfahren auf Ortungsdaten
anderer Quelle als GSM ubertragen werden. In depirethen Analysen zeigte sich, dass mit Anwenddeig
Unsicherheitsmodelle des Fuzzy-Randomness sowohimgisten als auch die korrektesten Informationen
erzielbar waren.

7.2 Ausblick

Mit den entwickelten Identifikationsverfahren unbrén Unsicherheitsmodellen wurde gezeigt, dass aus
anonymisierten Mobilfunkdaten die im motorisiertdndividualverkehr transportierten Mobilfunkgeréte
herausgefiltert werden kénnen. Gleichzeitig bietiet vorliegende Arbeit mogliche Ausgangspunkte,das
zukinftige Forschungsarbeiten mit folgenden Thearethliel3en kénnten:

e Zur Schétzung der Unsicherheitswerte wurden recdbeméive Algorithmen eingesetzt. Die
Formulierung — rechentechnisch einfacher — funldien Zusammenhénge zur effizienten
Unsicherheitsschatzung konnte die Effizienz der iMafkortung und der Identifizierung erhéhen.

* In die Entscheidungsfindung der Identifizierung$akren flieRen mafRgeblich die geometrischen Un-
sicherheiten der Mobilfunkortung mit ein. Es kanrwartet werden, dass mit Verbesserung der
geometrischen Unsicherheiten auch hohere Effelitauiterte der ldentifizierungsverfahren folgen.
Inwieweit geringere geometrische Unsicherheiten Héfektivitatsgrad tatsachlich erhthen kénnen,
wird zu prifen sein.

e Bereits heutige Mobilfunkgerdate nutzen Kommunikagiogtize mit  unterschiedlichen
Kommunikationstechniken (z. B. GSM, UMTS, WLAN) fuden Datentransport. Um die
kontinuierliche Nachverfolgung der Mobilfunkgerate gewdéhrleisten, ist eine Verknipfung von
Ortungsinformation der Kommunikationsnetze anzbstne

* Verkehrsdaten, die von mehreren Mobilfunkgeratessdien Fahrzeugs (z. B. ein Reisebus) generiert
werden, kdénnen bei der Verkehrslageschéatzung zichtigen Ergebnissen fihren. Ein Losungsweg
konnte die Suche nach gleichen Identifikationsmadiem in Raum und Zeit, beispielweise durch
Clusterverfahren sein.

« Die Werteauswahl fur die Grenzwerte der ldentifiziggsverfahren im Rahmen der Kalibrierung
zeigte, dass mit Auswahl anderer als den hier auggéen Werten, durchaus héhere Korrektheiten
oder Effektivitdten erzielbar sind. Ziel nachfolgen Arbeiten konnte die Suche nach Methoden oder
Verfahren sein, deren Parameterwerte unabhanggerden Referenzdaten einer Kalibrierung sind.
Denkbar wéaren auch Verfahren, die selbstoptimiesténd oder (zumindest fur einige) unabhéngig von
Auswahlen von Parameterwerten waren.

« Die Identifizierung von Fahrradern konnte, insbhekoe wegen des zunehmenden (passiven)
Datentransfers durch Web-, Mail- und Multimedia-ktimnen der Mobilfunkgeréate im Fokus stehen.

e AuBerdem konnten Verfahren zur Detektion von Vergetittelwechseln, zur Bestimmung der
beteiligten Verkehrsmittel intermodaler Wegeketinsatzpunkte nachfolgender Arbeiten sein.
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Abktrzungsverzeichnis

BDSG Bundesdatenschutzgesetz

BSC Base Station Controller

BTS Base Tranceiver Station

card Méachtigkeit einer Fuzzy-Menge (cardinality)
CCD Charge-coupled Device

core Kern einer Fuzzy-Menge

COX Communication & Orientation eXpert, cox ,Steuenma
Do-IT Datenoptimierung fur integrierte Telematik
FCD Floating Car Data

FCM Fuzzy c-Means

FPD Floating Phone Data

FRV Fuzzy-Random-Variable

GK-FCM Gustafson-Kessel Fuzzy c-Means

GPS Global Positioning System

GSM Global System for Mobile Communication
height Hohe einer Fuzzy-Menge

KF Korridorflache

KoEll Korridorellipse

KRAD Kraftrad

L Linke Referenzfunktion eines Fuzzy-Intervalls
LKW Lastkraftwagen

MIV Motorisierter Individualverkehr

MS mobile station (Mobilfunkendgerét, Handy)
MSC Mobile Switching Center

NMIV Nicht-Motorisierter Individualverkehr

OF Ortungsflache

ov Offentlicher Verkehr

oVB ohne Verkehrsbeteiligung

PCM possibilistischen c-Means-Modell

PKW Personenkraftwagen

R Rechte Referenzfunktion eines Fuzzy-Intervalls
RX Empfangener Signalpegel

sec Sekunde

sup Kleinste oberste Grenze (supremum)

supp Trager einer Fuzzy-Menge (Support)

TA timing advance

T™MC Traffic Message Channel

TTS TeleTravel System

UMTS Universial Mobile Telecommunications System
VM Verkehrsmittel

vgl. vergleiche

z. B. zum Beispiel
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Anhang

A Datentypen der Mobilfunkdaten fir das Signalpegel-Mitching

Im GSM-Mobilfunknetz wird wahrend einer bestehendé&rbindung (z. B. eines Telefongesprachs) in der
Regel im 480 ms Takt ein Datentelegramm (Messweasttepom MS an die Infrastruktur des Mobilfunknetze
gesendet. Die in diesem Datentelegramm enthalt8iggralpegel sind die wesentlichen Messwertgrundidge

die Mobilfunkortung des in der vorliegenden Arbeibhgesetzten Signalpegel-Matchings. In Tabelle $irid
dazu erforderlichen Datentypen zusammengefasst.

Tabelle A-1: Fur das Signalpegel-Matching verwead2atentypen

Abkirzung  Datentyp  Beschreibung

subscriber integer Anonymisierte Kennung des Mahkteilnehmers
call_id integer Anonymisierte Kennung der Gespréachsverbindung
date integer Datum [JJJIMMDD]

time double Uhrzeit (Sekunden ab Mitternacht)

0oClI integer Kennung der bedienenden Mobilfunkzelle (Cell Idgtit
ORX integer (um Leistungsregelung korrigierter) Signalpegelledienenden Zelle
TA integer Wert des Timing Advance zur bedienenden Zelle

Ncell integer Anzahl der Nachbarzellen

1Cl integer Kennung der Mobilfunkzelle der ersten Nachbarzelle
1RX integer Signalpegel der ersten Nachbarzelle

2CI integer Kennung der Mobilfunkzelle der zweiten Nachbarzelle
2RX integer Signalpegel der zweiten Nachbarzelle

6Cl integer Kennung der Mobilfunkzelle der sechsten Nachbagzell
6RX integer Signalpegel der sechsten Nachbarzelle

Hinweis: Die Werte fur OCI,1Cl,...,6ClI sind im GSM-Mohihknetz eindeutige Kennungen.



146

B Kennzahlen der Mobilfunkortung anonymisierter Mobil funkdaten

In den folgenden Tabellen B-1 und B-2 sind die Kehfema der Mobilfunkortung und der geclusterten

Mobilfunkortungen der am 09.07.2008 im VersuchsgelKarlsruhe des Mobilfunknetzes der T-Mobile

Deutschland erfassten und anonymisierten Mobilfatda zusammengefasst. Die originaren Mobilfunkdaten
umfassen 35 791 435 Mobilfunkortungen von 162 58 M

Tabelle B-1: Ausgewahlte Kennzahlen fir die Unsibk#&swerte der originaren Mobilfunkortungen

Zuféllige Variabilita? Fuzzy-Theorid Fuzzy-Randomness
¢,=00
s, = 27,6 r, =0,0 I’y =0,0 ' 0.0 S, = 28,4
c. =0,
Minimum S, =17.9 ¢, =00 ¢, =00 0.0 s, = 23,1
, ¢ =0
Sy =0,0 ¢, =00 c,=0,0 b s, =00
' Y ¢, =00
c, =96,78
S, = 4432 r, =242,87 r,=239,06 - o575 ST 450,68
C.,= s
Mittelwert S, = 416,3 G =542,35 G, =46200 ' _ o, & =42L22
' C = 1
s, = 83814, c  =370,84 c. =41265 s, = 97722,
' Y c,, = 90,82
c, =2781/ _
s, = 2765,9 r =3559,8 =34885 D S, = 27658
cC. = s =
Maximum S, = 27777 c.=60114 o =e4teC ¢ §=27305
' C, = i =
s, = 4214204, c,, =6704,¢ ¢ =6801,1 ! 8y = 4473000,
' Y c,, = 3054,7

Y fiir Sy sind die Werte in der Einheit Mefedie restlichen Werte sind in der Einheit Metegegeben

Tabelle B-2: Ausgewéhlte Kennzahlen fur die Unsibk#swerte der geclusterten Mobilfunkortungen

Zufallige Variabilita? Fuzzy-Theorié Fuzzy-Randomness
Anzahl 643 619 717 333 893 885
¢,=00
s, =0,0 r. =0,0 r,=0,0 " oo s,=0,0
CI’ X = ' —_—
Minimum S, =0,0 Gy =00 ¢, =0,0 c =00 s,=00
s, =0,0 c,=0,0 ¢, =0,0 S s, =0,
' Y ¢, =0,0
c, =147,0
s, = 504,6 r. =271,39 r,=269,75 145.9 s, =424,0
c., = ,
Mittelwert S, = 479,0 c,=61267 ¢, ,=51822 138.0 s, = 400,0
, ¢ =138,
s, = 96704," c,=43063 ¢ =48757 " s,, = 90361,¢
' Y ¢, =139,1
c, =2197,6
s, = 3578,5 r. =3558,9 r,=3411,2 " oss s 5T 3653,0
c.,= i
Maximum S, = 3487,1 c,=6203¢ o, =5696€ ' 5 =36135
' C = ’
s,, = 4630163, c,=61952 ¢ =59562 s,, = 6766851,
' ' c,, = 2650,€

Y fiir Sy sind die Werte in der Einheit Mefedie restlichen Werte sind in der Einheit Metegegeben
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C Integral oder numerische Integration fir die card-Funktion

Die folgende Tabelle C-1 fasst fur ausgewéhlte Honknh die Formeln zur Bestimmung des card-
Funktionswertes (Integral, Flachenberechnung) itteFeormaler Fuzzy-Mengen zusammen. Es bedeuten:
linke Spannweitec, rechte Spannweite, ¢ fur gleiche Spannweiten WRaldius (Kern).

Tabelle C-1: Formeln fir die Berechnung des Intsgralsgewéahlten Funktionen fir Fuzzy-Sets

Funktionstyp Funktion m, (x) = Flache (Integral) card( A) =
X, =X
. 1-—= , Xy~ CS XS X,
Dreiecktyp _ c e
mit: ¢>0 X=X
1- T, X, <XSX,+C
c
1—Xm_x X, G < X< X,
Dreiecktyp _ G oo T 1 {o+c)
mit: ¢, 20,¢ > 0 X =X =5 H6
| ¢ 1- T, Xp <XSX,tC 2
Cl’
Xy —X—T
1--—=° y X —r—CS X< X, —r
c
Trapeztyp =11 Xy TS XS X+ =20t+c
mit: ¢c>0
X=X, —r
1- y Xy Fr<xsx,+r+c
c
Xy =X—T
1- v Xy I GQS X< X, -
CI
Trapeztyp 1
= —rsxs + = -
mit: ¢, >0,G > Q 1 r X TS XS X ¥ T ZD“ZEQQ“%)
X=X, =T
1- y X, tr<xsx,+r+c,
CI’
Konstruktion "L Aa [{Ax, +Ax;)
nach dem = R i+ —A A
o usumu 0 (%) mit : _Axi = A raimmax ~A aoaaiimin
Schnittverfahren i=12...n,

AG:]/(I’]U—].)
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D Erhebung und Analyse von Fahrplanabweichungen

D.1 Linienbusse

Fur die Bestimmung der Unsicherheitsparameterwette Beschreibung der Fahrplanabweichungen von
Linienbussen wurde auf Datenerhebungen im Raumgattitton lwo (2007) zuriickgegriffen. Dort wurden
anhand der Fahrplanauskiinfte und den tatsachlickneffzeiten der Linienbusse an den Haltestellen,
Fahrplanabweichungen empirisch erhoben. In Talizilesind die Kennwerte dieser Daten zusammengefasst
Negative Fahrplanabweichungswerte kennzeichnen\éémgpatung, positive eine Verfriilhung. Die Abbildun
D-1 zeigt die Fahrplanabweichungen in einem Histogn.

Die Kennwerte der Normalverteilung im Falle der &lijen Variabilitat sind fiir den Erwartungswert
Hy,, ., = ~91,6 Sekunden und fir die Standardabweichong  =76,6 Sekunden.

Die Parameterwerte des Fuzzy-Intervalls im FalleFlezy-Theorie wurden aus dem Histogramm mit den
Schnitten der in das Intervz{IO,:I] normierten Haufigkeiten bax = 0,10 fir den Trager undx = 0,80 fir den
Kern mit m_ =-70 =40, ¢ - =120 undc =110 jeweils in Sekunden berechnet.

-
AtplanAbw " Atplanabw 1, AtplanAbw T, Atplanabw

Tabelle D-1: Kennwerte der empirisch erhobenen glahabweichungen fir Linienbusseu(.2007)

Wert

Anzahl: 1848
Minimum:  -302,0 Sekunden
Maximum: 215,0 Sekunden

arithmetischer Mittelwert: -91,6 Sekunden
Standardabweichung: 76,6 Sekunden
Median: -88,0 Sekunden

100 +

Haufigkeit
A O
o O O

0_ i El I.l- T [
ool eoleoloholhohohoholohoReohoNoloNeohololhoholhohoheoheohe]
O 00O NOOWOSN O © < N N < O©O 00O AN~ OO N
A RN N R r i SR ISR

Fahrplanabweichung [Sekunden]

Abbildung D-1: Histogramm der Fahrplanabweichunges Versuchsfahrten in Linienbussen
nach o (2007)
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D.2 StralRenbahnen

Die Fahrplanabweichungen der StralBenbahnen wurdendan Protokollen der Versuchsfahrten in den
Strallenbahnen abgeleitet. Dazu wurden die Diffemmvizchen den fahrplanméafiigen Abfahrtzeiten und den
tatsachlichen Abfahrtzeiten berechnet. Die Kennmddieser Datenmenge sind in Tabelle D-2 zusammasgef
Negative Fahrplanabweichungswerte kennzeichnen @&feespatung, positive eine Verfrihung. Deren
Histogramm zeigt Abbildung D-2. Im Vergleich zum tBaumfang fir die Parameterwertebestimmung der
Linienbusse und der Ziige auf der Gleisen DB AGdistGrundgesamtheit der Fahrplanabweichungen &ir di
StraRenbahnen als gering zu bewerten.

Die Kennwerte der Normalverteilung im Falle der &lijen Variabilitdt sind fir den Erwartungswert
My, .. =—27,6 Sekunden und fur die Standardabweichang  =61,8 Sekunden.

Die Parameterwerte des Fuzzy-Intervalls im FalleFlezy-Theorie wurden aus dem Histogramm mit den
Schnitten der in das Interva{ID,]] normiert Haufigkeiten betor =0,10 fur den Trager undx = 0,80 fiir den
Kern mit m_ =15, r =15, ¢ - =150 undc - =60 jeweils in Sekunden berechnet.

AtplanAbw " Atplanabw 1, Atpianabw I, AtplanAbw

Tabelle D-2: Kennwerte der empirisch erhobenen fahabweichungen fur StraRenbahnen

Wert
Anzahl: 32
Minimum:  -149,0 Sekunden
Maximum: 78,0 Sekunden
arithmetischer Mittelwert: -27,6 Sekunden
Standardabweichung: 61,8 Sekunden
Median: -11,0 Sekunden

10 ~
8_
=
<
S 61
5
Heod 4_
T
. I
O T T T T T T T I-I T 1
o o o o o o o o o o o
e o ~N o © ™ ™ © (o)) N
A i\ i\ '

Fahrplanabweichung[Sekunden]

Abbildung D-2: Histogramm der Fahrplanabweichungas den Versuchsfahrten in StraRenbahnen
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D.3 Ziuge der DB AG

Zur Bestimmung der Kennwerte fur die Fahrplanabwaicgen der Zuge auf den Gleisen der DB-Netz AG
wurden in HERMANN (1996, S. 160f) aufbereitete Daten bernomment Worden unter anderem umfangreiche
Analysen zu Fahrplanabweichungen (dort wird der BfedEinbruchsverspatung verwendet) fir die
Zuggattungen IR, D Zige und IC, EC und ICE der DB dyettihrt. Eine derartig detaillierte Unterteilung de
Zuggattungen soll in der vorliegenden Arbeit nishdttfinden. Stattdessen werden n&herungsweiseatie
Zuggattungen aufgeschlisselten Mittelwerte und aremén gemittelt, wobei sie jeweils mit der Messahza
(Anzahl) gewichtet wurden. Die von dort Ubernommer@aten sind in Tabelle D-3 zusammengefasst und
umfassen insgesamt 199015 Messungen. In der Quedlelen Verspatungen mit positiven Werten
gekennzeichnet. Das Vorzeichen wurde fiir die Udeneain die vorliegende Arbeit geandert. Negative
Fahrplanabweichungswerte kennzeichnen eine Venmspapwositive eine Verfrihung.

Die Kennwerte der Normalverteilung im Falle deratligen Variabilitat sindp,, ~=-192,8Sekunden und

c =341,33Sekunden, vgl. Abbildung D-3.

Atpianabw
Auf Basis dieser Normalverteilung wurden zur Besdiueg der Fahrplanabweichungen mittels Unscharfe die
Parameterwerte des Fuzzy-Intervalls aus den Mawsrén und Minimalwerten dex -Schnitte beia,,, =0,1

und a,,, =0,8 berechnet. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktibfx) der Normalverteilung wurde dafir in

das IntervaII[O,]] normiert. Die Parameterwerte des Fuzzy-Intervallgen in Sekundenmﬁplmw =-192,§,
r&tp\anAbw = 228’ 0' CI,KtpmnAbw = 504’ Sund Cr,ﬁmambw = 504’5

g

§ 0,0012 PR W e f(X)

3 0.0010 - m— Fuzzy-Intervall

E ’ e i ‘\._._ _'_G:O,S

5 0,0008 / \ - = =-0=01

< 0,0006

S

© 0,0004

< ..'

£ 0,0002 A

0,0000 ........ | e

-1250 -1000 -750 -500 -250 O 250 500 750 1000 1250
Fahrplanabweichung[Sekunden]

Abbildung D-3: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f(x) der Normalverteilung und Fuaeyvall zur Beschreibung der
Fahrplanabweichungen der Ziige auf den Gleisen der DB-Netz AG
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Tabelle D-3: Fahrplanabweichungen fiir Ziige auf @etmenennetz der DB AG @fMANN 1996)

Streckenbezeichnung Gattung Anzahl Mittelwert Varianz
47103N IC/IEC 14092 -2,896 24,477
47103N IR/D 4577 -3,949 66,23
47103S IC/IEC 14067 -4,046 39,372
47103S IR/D 4603 -4,12 75,044
61001N ICE 13031 -2,91 26,177
61001S ICE 13283 -2,046 17,662
61501N ICE 8418 -4,999 25
61501N IC/IEC 2380 -5,848 39,47
61501N IR/D 3100 -7,918 95,659
61501S ICE 8635 -1,138 21,572
61501S IC/IEC 2364 -2,986 32,381
61501S IR/D 1949 -2,781 61,984
62002N IR/D 3284 -3,007 34,54
62002S IR/D 3208 -2,728 27,015
63001N IR/D 5710 -3,039 25,344
63001S IR/D 5680 -3,29 29,262
64002N IC/IEC 4937 -1,889 20,221
64002N IR/D 1252 -3,27 91,004
64002S IC/IEC 4922 -5,199 39,502
64002S IR/D 1270 -6,591 106,197
64501N IC/IEC 2115 -1,084 6,496
64501S IC/IEC 2110 -0,501 1,959
64506N IR/D 5710 -1,798 20,54
645065 IR/D 5635 -4,251 29,613
64514N IC/IEC 6859 -3,607 35,663
64514N IR/D 1508 -5,485 87,539
64514S IC/IEC 5363 -3,12 25,15
64514S IR/D 1534 -3,712 84,994
65001N IC/IEC 3862 -4,729 35,868
65001N IR/D 4559 -3,736 38,209
65001S IC/IEC 3879 -3,92 33,853
65001S IR/D 4643 -4,482 48,48
65101N IR/D 1932 2,174 16,054
65101S IR/D 2163 -3,943 62,25
65501N ICE 8519 -1,819 12,728
65501S ICE 8611 -3,135 25,983
80001N ICE 4635 -1,161 14,782

80001S ICE 4616 -2,141 21,558
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