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Kurzfassung

Die Vernetzung der Fahrzeuge ist mafgeblich fur die zukunftige Entwicklung in der Automo-
bilindustrie. Das Fahrzeug als Sensor sammelt eine Fille an Daten. Als Herausforderung gilt
es, einen Mehrwert aus diesen Daten zu erzeugen. So ist es das Ziel fahrzeugtechnische
Innovationen zu generieren, bei denen der Kunde den Vorteil in der Verwendung seiner Daten
erkennt. Als entscheidende Information fur viele Funktionen gilt das Geschwindigkeitsprofil. Es
ist die HaupteinflussgréBe fir den Verbrauch und wichtig fir Sicherheitsfunktionen wahrend der
Fahrt. Es ist iberwiegend abhangig von der Position, der gewahlten Route und dem Verkehr.
Um eine Vorhersage dieser GréBe zu jedem Zeitpunkt zu erméglichen ist dartiber hinaus ei-
ne Pradiktion des nachsten Routenabschnitts notwendig. Daher werden in dieser Arbeit zwei
Funktionen entwickelt, die Pradiktion des Trips sowie die Pradiktion des Fahrprofils entlang
der erwarteten Route, auf deren Basis weitere pradiktive, standortbezogene Kundenfunktionen
aufbauen kdnnen.

Fur die Entwicklung werden 5 Mio. km reale Fahrprofile von tber 200 verschiedenen Fahrern
verwendet. Zur Préadiktion der nachsten Routenabschnitte wird ein neuronales Netz, im speziellen
ein Memory Network Model, eingesetzt. Neben dem allgemeinen Ansatz, der hauptsachlich
auf den Fahrten mehrerer Taxis basiert, wird die Methode um eine nutzerindividuelle Variante
erweitert. Die Zahl der fehlerhaften Pradiktionen Uber die Testfahrten reduziert sich um ca. 5 %
gegenlber einen vergleichbaren Ansatz aus dem Stand der Technik. Mit der nutzerspezifischen
Erweiterung verbessert sich die Pradiktion um tber 17 %.

Bei der Fahrprofilpradiktion werden Muster in dem Bewegungsverhalten der Fahrzeuge auf
einem Streckensegment erkannt. Dabei wird die Ahnlichkeit in den Geschwindigkeitsprofilen
berechnet und Uber ein spektrales Clusterverfahren werden Klassen gebildet. Als Pradikti-
onsmodell wird eine multinomiale logistische Regression verwendet, das neben Klassen der
bereits zurlickgelegten StraBensegmente vor allem den Verkehrsfluss berticksichtigt. Neben der
Geschwindigkeit werden Konfidenzintervalle fir die Gierrate und die Querbeschleunigung fur die
StraBensegmente und die zugehdérigen Klassen ermittelt. Die zurtickliegenden Streckensegmen-
te zeigen einen relevanten Beitrag fur die Pradiktion. Die Trefferquote betragt im Durchschnitt ca.
84 % und erweist sich als abhangig von der StraBenklasse. In mehreren Experimenten wird das
Pradiktionsmodell fiir Fahrten auf verschiedenen Routen eingesetzt und dadurch gezeigt, dass
eine gute Ubereinstimmung der pradizierten GréBen der Geschwindigkeit und der Gierrate mit
den aufgezeichneten Messgréf3en besteht.

Um einen quantifizierbaren Nutzen der beiden Funktionen zu zeigen, wird eine Betriebsstrategie
fir ein vernetztes Plug-In-Hybridfahrzeug entwickelt. Die Vorgabe fir den SOC-Verlauf wird
abhéangig von der pradizierten Route, dem Geschwindigkeitsprofil und der Ladeinfrastruktur
gestaltet. Fur Gber 200 Fahrten wurden Kraftstoffeinsparungen von ca. 8,0 % gegenlber einem
nicht vorausschauenden Verfahren ermittelt.
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1 Einleitung

Die technologischen Trends in der Automobilindustrie werden angefiihrt von dem Thema Ver-
netzung und Digitalisierung, dicht gefolgt von der Elektromobilitét [1].

Die Vernetzung von Fahrzeugen ist ausschlaggebend fur die Digitalisierung. Darunter wird
zum einen die Kommunikation zwischen den Fahrzeugen verstanden. Dadurch kénnen bspw.
Objektlisten von Fahrerassistenzsystemen ausgetauscht und somit die Sicherheit erhéht werden
[2]. Der weitere Bestandteil der Vernetzung ist die Verbindung des Fahrzeugs mit dem Back-End.
Die digitale Karte im Fahrzeug kann dadurch mit temporaren Verkehrsbehinderungen oder
einer durch Baustellen geénderten Verkehrsflihrung aktualisiert werden. KPMG [1] bezeichnet
die Vernetzung als maf3geblich fir die Entwicklung in der Automobilindustrie. Bereits heute
verandert sich die Wertentwicklung Uber den Lebenszyklus durch die Vernetzung [3]. Nach
aktuellem Stand ist jedes zweite Neufahrzeug vernetzt [4]. Die derzeitigen Anteile am gesamten
Fahrzeugbestand liegen bei unter 10 % und werden fir 2020 auf rund 20 % prognostiziert [4].
Zudem besteht ein Markt fir Nachristlésungen, die den Fahrern von gebrauchten Fahrzeugen
Uber die On-Board-Diagnose (OBD)-Schnittstelle vernetzte Funktionen zu Verfligung stellen [5].

Die Vorteile der Vernetzung sind durch die hohen Marktanteilen der vernetzten Fahrzeuge
bereits jetzt nutzbar. Die Kunden setzen die Erwartungen in erster Linie in eine Steigerung der
Sicherheit, gefolgt von finanziellen Einsparungen und zuletzt die Optimierung der Fahrzeit und
des Fahrkomforts [6]. Die Vernetzung ist zudem essentiell fiir autonome Fahrzeuge. Um aktuelle
und hoch genaue Karteninformationen im Fahrzeug zu erhalten, ist eine Back-End-Verbindung
erforderlich. Der gro3e Vorteil, der durch die Einfihrung von autonomen Fahrzeugen erwartet
wird, ist die mdgliche Steigerung der Effizienz durch die Optimierung des Verkehrsflusses
und einer Vernetzung der Teilnehmer [7]. Allerdings ist dieser Effekt stark abhangig von der
Durchdringung der autonomen bzw. vernetzen Fahrzeuge und verbessert sich bei niedriger
Penetration nicht signifikant [8].

McKinsey & Company [9] beschreibt das autonome Fahren zwar als Neudefinition der Mobilitat,
allerdings sind die Auswirkungen derzeit noch schwer abzuschatzen. Wahrend ein hochauto-
matisierter Einsatz nach [10] (SAE Level 3) flir Autobahnen bereits ab ca. 2018 [11, S. 107] in
Serienfahrzeugen von mehreren Herstellern vorzufinden sein wird, ist mit einer Hochautomati-
sierung (SAE Level 4) im urbanen Bereich frihestens ab 2030 [4] zu rechnen. Aktuelle Studien
schéatzen die Neuzulassungsraten von Stufe 3 Fahrzeugen fir 2030 auf 60 % bis 75 %, Stufe 4
Fahrzeuge nur auf 15 % bis 25 % [4, 12]. Damit liegt die voraussichtliche Marktdurchdringung
von Stufe 3 Fahrzeugen in 2030 bei ca. 40 % und die der Stufe 4 Fahrzeuge bei unter 10 % [4].

Anders als bei autonomen Fahrzeugen hat der Wandel durch die Vernetzung bereits begonnen.
Neuerungen sind im Bereich der datengetriebenen Dienste entstanden. Das Fahrzeug als Teil
des Internet of Things (IOT) etabliert sich dabei als gréBter Sensor und ist in der Lage eine
Fllle an Daten zu sammeln. Intel [13] beziffert die Zahl fir Daten, die im Fahrzeug verarbeitet
werden, auf ein Gigabyte pro Sekunde. Wird auch nur ein Teil dieser Daten weiter verarbeitet,
ist es notwendig, dass ein vollstiandiges Okosystem mitentsteht. Neben der Kommunikation
entstehen sowohl weitere fahrzeuginterne, als auch beachtliche infrastrukturelle Anforderungen,
um mit den Daten entsprechend umzugehen. Weiterhin sind geeignete Back-End-L&sungen
erforderlich, um die Datenmenge nutzbar zu machen. Eine Ubersicht nach McKinsey&Company
[12] wird in Abb. 1.1 gegeben.

Grundsétzlich existiert eine Vielzahl an Mdéglichkeiten, einen Mehrwert aus den Daten zu
erzeugen. Bratzel [14] unterscheidet dabei zwischen neuen Mobilitatsdienstleistungen und
fahrzeugtechnischen Innovationen, wobei letztere in Bedien- und Anzeigekonzepte, Informations-
und Kommunikationssysteme, Sicherheitssysteme, sowie sonstige Technologiefelder unterteilt
werden. Unabhé&ngig von der Anwendung sorgen sich die Kunden um die Sicherheit und den
Datenschutz bei diesen Systemen [5, 6].
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Abbildung 1.1 : Infrastrukturtechnologien fir den Umgang mit Fahrzeugdaten [12]

Laut KPMG [1] wiinschen die Kunden (ber ihre Daten zu verfligen, wahrend viele Fahrzeugher-
steller den Besitz der Daten bei ihnen sehen. Je nachdem wie die Funktionen im Gegenzug flr
den Kunden angeboten werden kénnen, anonymisiert oder individualisiert, entscheidet sich die
Nutzung der Daten [15]. Ein verantwortungsvoller Umgang mit den Daten, sowie ein wirksamer
Schutz vor Unberechtigten sind hierbei wichtige Leitlinien in Unternehmen [16, S. 82].

1.1 Motivation

Die Motivation, die sich flr diese Arbeit ableitet, ist es Funktionen zu schaffen, die einen
Mehrwert flr vernetzte Fahrzeuge aus den gesammelten Daten generieren. Grundsatzlich
kénnen dabei mehrere Ziele verfolgt werden. Aus der Sicht des Kunden werden dabei Energie-
effizienz, Sicherheit und Fahrkomfort unterschieden, dargestellt an drei bereits existierenden
Beispielszenarien:

 Energieeffizienz: Uber aktuelle und historische Verkehrsflussinformationen kann eine Pro-
gnose der Verkehrslage erzeugt werden. Online Navigationsdienste kénnen aus den pra-
dizierten Daten fir die geplante Fahrt die schnellste, oder auch energieeffizienteste Route
bestimmen. Dadurch sind Verbrauchseinsparungen von bis zu 14 % realisierbar [17].

« Sicherheit: Uber das Elektronischen Stabilitatsprogramm (ESP) und dessen Sensorik wird
im Fahrzeug kontinuierlich ein Reibwert flr die befahrene Stral3e geschatzt. Wird dieser Wert
in das Back-End Ubertragen, kénnen Algorithmen die Schatzung durch mehrere Fahrzeuge,
die auf dem StraBBenabschnitt unterwegs waren, verbessern [18]. Bei Nasse oder Glatteis
kénnen Fahrzeuge auf einen niedrigen Reibwert eingestellt werden, bevor das Fahrzeug
einen kritischen Zustand erreicht.

* Komfort: Mit Hilfe gesammelter Bewegungsprofile werden persdnliche Point of Interest (POI),
wie bspw. die Adresse des Zuhauses oder der Arbeitsstatte ermittelt. Navigationsdienst-
leistungen greifen auf das Bewegungsverhalten zurtick und schlieBen Uber auftretende
Bewegungsmuster oder den persénlichen Kalender auf das néchste Ziel und weisen den
Fahrer bspw. darauf hin, wann er die Fahrt antreten muss, um rechtzeitig vor Ort zu sein [19,
20]. Damit kann auf die auftretende Verkehrslage friihzeitig reagiert werden.

Folgende Eigenschaften fir derartige Funktionen lassen sich aus den genannten Beispielen
extrahieren:



* Datengetrieben: Die Grundlage firr die Untersuchung bilden Mobilitatsdaten. Diese wer-
den entweder von einem Fahrzeug bzw. Fahrer oder von einer Vielzahl unterschiedlicher
Verkehrsteilnehmer gesammelt.

» Standortbezogen: Die Daten sind zu meist bezogen auf eine Adresse oder einen Stral3enab-
schnitt. Je nach Position werden unterschiedliche Informationen erhoben bzw. dem Fahrzeug
mitgeteilt. Derartige standortbezogene Dienste oder Funktionen fallen unter die Kategorie
Location-based Services (LBS).

* Individuell: Die Dienste erfolgen zum Teil personalisiert. Die aus den persénlichen Bewe-
gungsprofilen gelernten Informationen kénnen speziell fir den Nutzer eingesetzt werden.

* Pradiktiv: Die Funktionen haben einen pradiktiven Charakter. Aus den historischen Daten
werden Muster extrahiert und ein wahrscheinliches Verhalten fiir einen zuklnftigen Zeitpunkt
vorhergesagt.

Die Beispiele zeigen, dass durch die Pradiktion der Umgebungsbedingungen oder des Fahr-
zustands ein Mehrwert fir das Fahrzeug und den Nutzer geschaffen wird. Die gewonnenen
Informationen sind vielseitig einsetzbar. So wird der Verkehrsfluss in dynamischen Routingalgo-
rithmen [21], in der Ermittlung des Energieverbrauchs [22] und zur Abschatzung von Emissionen
durch den Verkehr [23] eingesetzt. Die Verkehrssituation und das Verkehrsaufkommen haben
einen ausschlaggebenden Einfluss auf den Fahrzustand und damit auf die Energieeffizienz [24]
und die Fahrsicherheit [25]. Die Ermittlung und die Pradiktion des Verkehrsflusses ist in der
Forschung prasent und weit fortgeschritten [26, 27].

Um prazise Aussagen Uber den individuellen Fahrzustand, insbesondere in Hinblick auf die
BewegungsgrdBen des Fahrzeugs, zu machen, ist eine genaue Betrachtung des Fahrverhaltens
notwendig. Nach Ericsson [28] ist das Fahrverhalten mehrdimensional und wird durch mehrere
Parameter beschrieben. Ericsson identifiziert dabei 16 Haupteinflussgré3en aus 62 Parame-
tern, die speziell fir die Emissionen und den Energieverbrauch ausschlaggebend sind. Die
HaupteinflussgréBen sind in Tab. 1.1 zusammengefasst.

Aus Tab. 1.1 wird ersichtlich, dass elf der 16 GréBen durch die Geschwindigkeit und die
Langsbeschleunigung des Fahrzeugs beschrieben werden. Die restlichen finf GréBen sind
von dem Antriebssystem abhéngig. Eine Pradiktion von Geschwindigkeit und Beschleunigung
er6ffnet mehrere Méglichkeiten. Zum einen kann direkt auf diese Gré3en Einfluss genommen
und auf die erwartete Situation hin optimiert werden [29]. Zum anderen kénnen Systeme und
Komponenten auf den auftretenden Betriebszustand hin geeignet konditioniert werden [30, 31].

Das Fahrverhalten mit mathematischen Modellen zu beschreiben erweist sich als Herausfor-
derung auf Grund der vielféltigen EinflussgréBen [32]. Faktoren wie StraBenparameter oder
die Umfeldsituation sind flachendeckend aufwandig zu erfassen. Ein daten- und ortsbasierter
Ansatz wird fur diese Fragestellung als zielfihrend erachtet.

Neben der Optimierung von Emissionen und dem Energieverbrauch sind weitere Ziele denkbar,
die durch die Pradiktion von BewegungsgréBen verfolgt werden kénnen. Flr eine Steigerung der
Fahrsicherheit, insbesondere in Kurvensituationen, werden neben der Kurvengeschwindigkeit
auch die auftretende Querbeschleunigung, sowie die Gierrate in Betracht gezogen. Mit Hilfe
von Umweltinformationen kann bspw. eine Warnung in kritischen Kurven gegeben werden
[33]. Zur Steigerung des Fahrkomforts werden Feder-Dampfer-Systeme auf die auftretenden
Vertikalbeschleunigungen, die durch unterschiedliche StraBeneigenschaften induziert werden,
vorab eingestellt.

Am Beispiel eines Kurvenwarnsystems wird deutlich, dass der Pradiktionshorizont Uber die
Reichweite der Fahrzeugsensorik hinaus geflihrt werden muss. Allerdings ist eine detaillierte
Pradiktion der Bewegungsgréf3en des Fahrzeugs fir einen langeren Zeitraum nicht mdéglich.
Der Einfluss von weiteren Verkehrsteilnehmern, besonders im Innenstadtbereich, fihrt zu
spontanen Anderungen des Fahrzustands [34]. Nach dem Modell der Fahreraufgaben nach



Tabelle 1.1 : HaupteinflussgréBen aus Fahrprofilen flir Emissionen und Verbrauch nach Ericsson [28]

Name Typischer Parameter
1 Verzbgerung Durchschnittliche Verzégerung
2 | Beschleunigung mit hohem Energie- | Relative positive Beschleunigung
bedarf
3 | Stillstand Anteil der Zeit v < 2 k1
4 | Oszillation der Geschwindigkeit Frequenz der Oszillation der Geschwindigkeit pro 100 s
5 | Beschleunigung mit moderatem Ener- | Zeitanteil va 3—6 ’;‘—:
giebedarf
6 | Extreme Beschleunigung Zeitanteil a > 2.5 S%
7 | Geschwindigkeit von 15 bis 30 k1 Zeitanteil v 15-30 ¥
8 | Geschwindigkeit von 90 bis 110 X" | Zeitanteil v 90-110 X"
9 | Geschwindigkeit von 70 bis 90 ™ Zeitanteil v 70-90 1
10 | Geschwindigkeit von 50 bis 70 ¥ Zeitanteil v 50-70 ¥
11 | Spates Hochschalten aus Gang 2 | Zeitanteil Motordrehzahl 2 500-3 500 ﬁ in Gang 2, 3

oder Gang 3

12 | Motordrehzahl > 3500 -

13 | Geschwindigkeit > 110 ¥

14 | Moderate Motordrehzahl in den Gén-
gen2und 3

15 | Niedrige Motordrehzahl in Gang 4

16 | Niedrige Motordrehzahl in Gang 5

Zeitanteil Motordrehzahl > 3500 -
Zeitanteil v > 110 ¥
Zeitanteil Motordrehzahl 1500-2500 - in Gang 2, 3

min

Zeitanteil Motordrehzahl < 1500 - in Gang 4

min

Zeitanteil Motordrehzahl < 1500 -1 in Gang 5

Donges [35] orientiert sich ein mdglicher Horizont zwischen den Bereichen von Fahrzeugflihrung
und Navigation (Abb. 1.2).

Daraus wird ersichtlich, dass die Route des Fahrzeugs eine wichtige Information fiir die Pradiktion
der Fahrzeugbewegung in dem Zeithorizont ist. Die Route, die der Fahrer wahlt, ist dem Fahrzeug
nicht zwingenderweise bekannt. Die Verbreitung von Navigationsgeraten ist mit iber 75 % bereits
hoch [36, 37]. Allerdings werden davon mobile Gerate und Smartphones bevorzugt [36, 38].
Nach Skoglund [39] und Karlsson [40] gibt die Mehrheit der Befragten an, in weniger als 25 %
der Falle ein Navigationsgerat zu verwenden. Forbes [41, S. 137] stellt fest, dass lediglich 10,2 %
unter 872 Befragten in bekannten Gebieten die Gerate haufig bzw. immer aktiv nutzen. Ist der
Zielort nicht bekannt wird das Navigationsgerét in 85,6 % der Falle vergleichbar eingesetzt.
Zu ahnlichen Erkenntnissen gelangt Goktirk [42]. Falls der Zielort unbekannt, bzw. die Route
langer ist, wird eine Fuhrung durch die Navigation hdufiger verwendet [40, 43].

Einen weiteren Sonderfall stellen Taxifahrer dar. In der Ortskundepriifung (Beispiel Berlin
[44]) mUssen die Fahrer Uber eine detaillierte Ortskenntnis des StraBBennetzes verfligen. Um
die Préadiktion daher jederzeit nutzbar zu machen, ist entweder die Routeninformation des
Navigationsgeréats zu verwenden oder, falls diese nicht existiert, die Route tUber den Horizont zu
pradizieren.
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Abbildung 1.2 : Fahreraufgaben im Zeitbereich nach Donges [35].
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1.2 Ziel der Arbeit

Diese Arbeit hat zum Ziel, eine Methode flr die Pradiktion des Trips und des Fahrprofils tGber
einen begrenzten Zeithorizont aufzuzeigen. Ein Trip bezeichnet dabei einen Teil der Route des
Fahrzeugs. Unter dem Fahrprofil werden Zeitreiheninformationen der Bewegungsgré3en des
Fahrzeugs verstanden. Dazu z&hlen insbesondere der Geschwindigkeitsverlauf, die Beschleuni-
gungen und die Drehraten des Fahrzeugs. Es soll ein Mehrwert aus aufgezeichneten Fahrdaten
unterschiedlicher Fahrer und Fahrzeuge geschaffen werden.

Dies soll Gber eine serverbasierte Funktion weiteren Fahrzeugen zu Verfligung gestellt werden.
Dabei kdnnen nutzer- und fahrzeugindividuelle Eigenschaften beriicksichtigt werden. Um jeder-
zeit die Funktionalitat gewahrleisten zu kénnen, wird ein datenbasierter Ansatz gewahlt, der
nutzerspezifische Daten im Back-End anonymisiert und fahrerindividuelle Optimierungen im
Fahrzeug verarbeitet. Um eine hohe Detailtiefe bei der Pradiktion der Bewegungszustande zu
erlangen, werden Zeitreiheninformationen generiert. Dabei werden aggregierte und gemittelte
Werte, wie ein ortsspezifischer Verkehrsfluss, mit berlicksichtigt.

Die Ergebnisse der Pradiktion sollen an einem ausgewdahlten Beispiel zur Optimierung des
Fahrzeugs hinsichtlich Energieeffizienz dargestellt werden. Der dadurch erzielbare Mehrwert
wird durch Simulationen quantifiziert.

1.3 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit ist in Abb. 1.3 dargestellt. Kapitel 2 geht auf die Grundlagen der Ver-
netzung von Fahrzeugen ein. AnschlieBend werden standortbezogene Dienste ausfihrlicher
erlautert. Daraus wird die Themenstellung fur diese Arbeit abgeleitet, der gewahlte Lésungsan-
satz dargestellt und auf das Vorgehensmodell eingegangen. Zur Erlauterung der Datenbasis
wird in Kapitel 3 auf die Erfassung und Verarbeitung der verwendeten Daten eingegangen.
AnschlieBend wird in Kapitel 4 die Pradiktion des Trips und in Kapitel 5 die Pradiktion des
Fahrprofils erlautert. In beiden Kapiteln wird folgende Struktur verwendet: Zuerst wird auf den
Stand der Forschung eingegangen. AnschlieBend wird die Methodik naher erlautert. Ergebnisse
der Pradiktion werden darauf folgend vorgestellt und diese abschlieBend bewertet. In Kapitel
6 wird eine beispielhafte Anwendung skizziert. Die Diskussion der Ergebnisse dieser Arbeit
erfolgt in Kapitel 7. AbschlieBend wird in Kapitel 8 eine Zusammenfassung und ein Ausblick fur
aufbauende Forschungen gegeben.
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2 Vernetzung und Pradiktion im Fahrzeug

In diesem Kapitel werden zuerst die Grundlagen fiir eine Vernetzung von Fahrzeugen mit einem
Back-End-System vorgestellt. Dabei wird auf die erforderlichen Technologien und Komponenten
sowohl im Fahrzeug als auch im Back-End eingegangen. AnschlieBend werden standortbezoge-
ne Dienste naher erldutert. Speziell im Hinblick auf datenbasierte Anwendungen werden dafar
Beispiele aus Industrie und Forschung herangezogen. Aus den Kritikpunkten zum Stand der
Forschung wird die Themenstellung fur diese Arbeit abgeleitet und der gewahlte Lésungsansatz
aufgezeigt. Zuletzt wird auf das gewahlte Vorgehen eingegangen.

2.1 Grundlagen der Vernetzung von Fahrzeugen

Wie bereits in Kapitel 1 eingefuhrt, missen mehrere Bereiche bei der Vernetzung des Fahrzeugs
mit dem Back-End betrachtet werden. In den folgenden Abschnitten wird hierbei nach den Berei-
chen fahrzeuginterne Technologien, Kommunikation und Back-End-Architektur unterschieden.

2.1.1 Fahrzeuginterne Technologien

Um fahrzeuginterne Daten im Back-End nutzbar zu machen, ist die Bordnetzarchitektur des
Fahrzeugs dementsprechend zu entwerfen. Nach Buckl [45] spielt die Informations- und Kommu-
nikationstechnologie (IKT) eine entscheidende Rolle und ist der Treiber flir die Veranderung des
Bordnetzes. Es existieren verschiedene Architekturkonzepte, die meist entweder nach Funktion
oder nach Fahrzeugdoméane aufgebaut werden [46, 47]. Bei der Funktionsarchitektur werden
in verschiedenen Lagen die Datenverarbeitung, Entscheidungsprozesse und Ausflhrung der
Funktionen geregelt [48, 49]. Bei der am verbreitetsten eingesetzten Doméanenarchitektur wird
das Fahrzeug nach Baugruppen unterteilt. Fir die Kommunikation Gber die Domanen hinweg ist
ein zentrales Gateway erforderlich, das den Nachrichtenaustausch koordiniert und berechtigt
[50, S. 45].

Um die Komplexitat mit zunehmender Zahl an Funktionen und Komponenten zu reduzieren, geht
der Trend in Richtung einer zentralisierten IKT-Architektur [45, 51]. Ein Beispiel fir ein derartiges
Konzept wird in [52] dargestellt. Die interne Kommunikation verlauft hierbei Uber die zentrale
Einheit, die gleichzeitig als Gateway fungiert. Die externe Kommunikation erfolgt Gber einen
mobilen Router, der eine duale Long Term Evolution (LTE)-Verbindung aufbauen kann. Enter-
tainmentdienste und Fahrzeugfunktionen werden entkoppelt voneinander von verschiedenen
Einheiten ausgefiihrt. Grundsatzlich erméglicht ein derartiger Aufbau die sichere Ubertragung
aller im Fahrzeug generierten Daten.

An die Kommunikation mit externen Komponenten werden besondere Anforderungen hinsichtlich
Ubertragungssicherheit und Datenschutz gestellt [53]. Glas [54] zeigt einen Ansatz fiir eine
echtzeitfahige Kommunikationsabsicherung im Fahrzeug. Uber eine Hardware-Firewall werden
die beiden Kommunikationsdoméanen Intra-Fahrzeug und Inter-Fahrzeug miteinander verknUpft.
Letztere Gbernimmt die Ubertragung, Filterung, Sicherheitsiiberpriifung und das Routing der
Nachrichten. Damit kdnnen Angriffe von AuBBen friihzeitig abgewehrt werden. Sicherheitskritische
Nachrichten werden priorisiert und die Auslastung des Systems gezielt gesteuert.

2.1.2 Kommunikation

Bei der Ubertragung der Daten werden unterschiedliche Medien und Protokolle verwendet.
Gemal des Open Systems Interconnection Model (OSI) Schichtenmodells [55] der Internationale
Organisation fur Normung (ISO) dient bei der Kommunikation zwischen Fahrzeugen (Car-to-
Car (C2C)) oder mit der straBBennahen Infrastruktur (Car-to-Infrastructure (C2l)) der Standard
|IEEE 802.11p als Ubertragungsmedium [56]. Fiir den Fernbereich mit dem Back-End werden



die o6rtlich verfligbaren Mobilfunkstandards (LTE, Universal Mobile Telecommunications System
(UMTS)) verwendet. Je nach Netzabdeckung und Kapazitat kénnen gro3e Datenmengen mit
bis zu 300 Mbit/s Ubertragen werden [11]. Wahrend im Bereich C2C die Transportprotokolle
speziell fir Automotive-Anwendungen standardisiert werden [56], wird bei der Kommunikation
Uber Mobilfunk das Internettransportprotokoll Transmission Control Protocol (TCP) eingesetzt.

Ein Standard flir das Nachrichtenformat im Bereich der Verkehrstechnik ist das Protokoll Global
Automotive Telematics Standard (GATS) [57, S. 32—34],[58]. Hierbei werden drei Schichten
definiert. In der Transportschicht wird die applikationsabhangige Adressierung und Organi-
sation der Nutzdaten vorgenommen. Die zweite Schicht dient zur Verschlisselung und der
Authentifizierung. Die dritte Ebene beschreibt das Datenprotokoll der Applikation. Es kdnnen
verschiedene Diensttypen wie bspw. Verkehrsinformationen, Sicherheitsdienste und die Uber-
tragung von Floating Car Data (FCD) eingesetzt werden [59, S. 68]. Neben GATS findet auch
das Application Communication Protocol (ACP) in der Fahrzeugtechnik Einsatz. Ein weiterer
Standard zum Austausch von Mobilitdtsdaten ist Datex Il [60]. Das von der europaischen Kom-
mission vorgeschlagene Protokoll definiert XML-Strukturen und plattformunabhéangige Regeln
zur Datenubertragung.

Die Ubertragenen Dateninhalte sind abhéngig von der jeweiligen Applikation und in vielen Fallen
nicht eindeutig spezifiziert. Das flr die Verkehrslageerfassung durch Fahrzeuge verwendete
FCD Datenpaket enthalt dabei mindestens die Fahrzeugkennung, eine Zeitangabe und die
Position des Fahrzeugs [59]. Weitaus umfangreichere Fahrzeug- und Umgebungsinformationen
werden mit dem von BMW entwickelten extended FCD (xFCD) Format Ubertragen [61]. So
kdnnen bspw. neben der Position und der Geschwindigkeit des Fahrzeugs, die AuBentemperatur
oder ABS-Eingriffe Ubertragen werden. Zudem ist eine Unterscheidung in anonymisierte (bspw.
Warnblinker) und personalisierte Daten (bspw. Maut, Route) mdglich [62].

2.1.3 Back-End Architektur

Der Informationsaustausch zwischen Systemen wird im Bereich der Telematiksysteme themati-
siert. Dieser hat nach [63, S. 68—71] besonders durch die Verknipfung von kundenorientierter
Elektronik mit dem Automobil an Bedeutung gewonnen. In der Verkehrstechnik spielt dieser
Bereich schon langer eine wichtige Rolle.

Unter anderem in den Projekten CVIS [64], MOBINET [65, 66] und DITCM architecture [67, 68]
werden kooperative Systemarchitekturen flr den Austausch der Daten zwischen Fahrzeug, stra-
Bennaher Infrastruktur und dem Back-End beschrieben. Ein einheitlicher Standard existiert nicht.
Im Bereich der Automobiltechnik wurde 2010 die zweite Version des Telematikschemas Next
Generation Telematics Patterns (NGTP) von dem Hersteller BMW, dem Telematikdienstanbieter
WirelessCar, dem Geodatenanbieter Navteq (jetzt HERE) und dem IT- und Telematikentwick-
ler Ygomi als offener Architekturstandard vorgestellt [69]. Dieser ermdglicht den flexiblen und
skalierbaren Aufbau von Back-End-basierten Diensten. In Abb. 2.1 werden die wesentlichen
Elemente dargestellt.

Das Fahrzeug verfligt Gber eine Telematic Unit (TU), mit den notwendigen Schnittstellen (Ka-
pitel 2.1.1), und kommuniziert Gber Mobilfunk mit dem Dispatcher (DSPT). Dieser regelt den
Nachrichtenfluss zwischen Fahrzeug und dem Back-End und kann sich je nach Land oder
Region unterscheiden. Die eingehende Nachricht wird nach Anfrage Gber den Provisioning
Data Provider (PDP) mit Zusatzinformationen versehen und entsprechend weitergeleitet. Der
Service Handler (SH) de- bzw. encodiert die Servicedaten der Nachricht und erganzt Gber den
Customer Data Provider (CDP) im Bedarfsfall fahrzeug- oder nutzerspezifische Informationen.
Ein oder mehrere Service Integratoren (Sl) fihren die Telematikdienste zusammen. Die Architek-
tur integriert damit unter anderem ein automatisches Notrufsystem (eCall), das den Notruf mit
den relevanten Informationen an den Public Safety Answering Point (PSAP) weiterleitet. Uber
den Sl ist es mdglich Daten von weiteren Content Provider (CP) oder zuséatzliche proprietare
Dienste Uber weitere Service Provider (SP) anzubieten. Darauf wird in Kapitel 2.2 detailliert
eingegangen.
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Abbildung 2.1 : Aufbau Next Generation Telematics Pattern nach [69]

Aufbauend auf der NGTP Architektur hat WirelessCar die Erweiterungen Telematics Service
Delivery Platform [70] fUr eine sichere und effiziente Einbindung von Nutzerportalen, der Ge-
schaftsprozessintegration des jeweiligen Herstellers und Kundendiensten vorgestellt. Neben
NGTP existieren mehrere Architekturen, die &hnliche Ziele verfolgen. Haberle [71] stellt bspw.
eine Plattform flr die Prototypenentwicklung von Telematikdiensten vor.

2.2 Location-based Services

Die Schnittmenge aus Internet, mobilen Geraten der IKT und Geoinformationssystem (GIS)
bezeichnet Brimicombe [72] als Konvergenz fur die Erstellung von LBS. Vor allem durch die
Verbreitung von Smartphones und die zunehmende Digitalisierung von Informationen hat dieser
Bereich an Bedeutung gewonnen. Die Informationen und Dienste sind demnach abh&ngig von
der aktuellen Position des Gerats. Die mit unter populérsten Dienste in dieser Kategorie sind
die Navigation und der eCall. Folgend wird auf die bendtigten Komponenten fir LBS, mégliche
Systemarchitekturen in Bezug auf Kapitel 2.1.3 und Dienste im Automobil eingegangen.

2.2.1 Komponenten

Steininger [73] beschreibt die flinf hauptsachlich benétigten Komponenten fir LBS:
* Mobiles Gerat

e Kommunikationsnetzwerk

* Positionierung

* Service Provider

¢ Content Provider

In Abschnitt 2.1 wurden die Komponenten Mobiles Gerét als Telematikeinheit in Kapitel 2.1.1
und das Kommunikationsnetzwerk in Kapitel 2.1.2 bereits ausfihrlich beschrieben.

Eine méglichst akkurate Positionierung des Gerats bzw. Nutzers ist flr eine zuverlassige
Anwendung unabdingbar. Dabei kdnnen je nach Verfugbarkeit verschiedene Technologien
zum Einsatz kommen. Neben satellitengestitzten Verfahren wie Global Positioning System
(GPS), Glonass oder Galileo finden auch Methoden Anwendung, die auf der Signalstérke von
Mobilfunkzellen basieren. Eine Ubersicht tiber gangige Positionierungsverfahren fiir LBS wird
in [74, S. 21-42] gegeben. Eine zusatzliche Indoor-Positionsbestimmung fir Fahrzeuge ist
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vor allem in Parkhausern eine Alternative, um die Prazision bei schwachen Satellitensignal zu
erhéhen.

In Abb. 2.1 wurden fir das Telematikprotokoll bereits der SP sowie der CP eingefuhrt. Diese
spielen im Bereich der LBS eine entscheidende Rolle. Der SP bietet den Nutzer die entspre-
chenden Dienste an, tbernimmt die Verarbeitung der Anfrage und bezieht die erforderlichen
Daten tber den CP. Es wird somit ein Mehrwert fir den Fahrer oder das Fahrzeug erzeugt, der
gegebenenfalls gebuhrenpflichtig erworben wird.

2.2.2 Architekturen und Datenbeschreibung

Das NGTP zeigt, wie sich SP und CP direkt in die Architektur eingliedern. Das Open Geospatial
Consortium (OGC) hat bereits 2002 den LBS Standard OpenLS spezifiziert, der die offene
Service Plattform GeoMobility Server beschreibt [75]. Dieser wird in Abb. 2.2 als Beispiel zur
Veranschaulichung der Prozesskette in Verbindung mit dem SP und dem CP dargestellit.

4 N[ N[ N[ N
GeoMobility Server Spatial
Senvi Database
ervice ' N
Provider { OpenLS-based Applications 5
(SP)
Content
Provider
) ( . Presen-
Gateway Directory tation (CP) Weather
|
Location / | tPoin'E(s F?I) |
Server Reverse nteres
Geocode Geocode Route
\ J \\ J \\ J L:J

Abbildung 2.2 : Ubersicht (iber Service und Content Provider

Der GeoMobility Server stellt sowohl grundlegende als auch nach OpenLS definierte erweiterte
Dienste bereit. Zu den grundlegenden Diensten zahlt das Gateway. Dieses ist die Schnittstelle zu
einem Location Server, der die Position des Gerats bestimmt. Ein Verzeichnisdienst (Directory)
liefert auf Anfrage ein nachstgelegenes oder spezifisches Objekt (Restaurant, Autohandler).
Ein weiterer Dienst tGbernimmt die Darstellung der Ergebnisse. Die Georeferenzierung (Geo-
code) bezeichnet die Zuordnung von Geokoordinaten zu einem Objekt (Bsp. Stra3enname
zu Koordinaten). Bei der inversen Variante werden die Geokoordinaten in ein Format durch
Namensgebung tberfiihrt (Bsp. Koordinaten zu StraBenname). Uber einen Navigationsdienst
wird die Route fir einen Nutzer bestimmt. Erweiterte Dienste kébnnen auch auf grundlegende
Dienste zugreifen.

Daneben greifen die Dienste Uber den CP auf die notwendigen Inhalte zu. Dem zugrunde liegen
Karteninformationen und insbesondere im Bereich der Mobilitat das StraBennetz. Es handelt
sich vor allem um rdumlich bezogene Daten, wie bspw. den Verkehrsfluss oder das Wetter,
aber auch fahrer- oder fahrzeugspezifische Daten, die keinen raumlichen Bezug aufweisen.
Diese Daten kdnnen unter anderem von Drittanbieterquellen bereitgestellt werden [75]. In Bezug
auf rdumliche Datenbanken ist der Bereich der GIS besonders von Bedeutung. GIS definierte
Prozesse dienen zur Speicherung, Verarbeitung und Reprasentation der raumlich bezogenen
Daten [76]. Einen detaillierten Uberblick iiber GIS liefert [74].

Neben OpenLS gibt es weitere Standards und prototypische Alternativen. Unter anderem zeigt
[77] einen sicherheitsbezogenen Ansatz fir persénliche Daten mit einer Erweiterung nach dem
OpenLS Standard auf. Ein geratekonzetrischer Ansatz fiir LBS wird in [78] prasentiert. Eine
Ubersicht zu weiteren Standards im Bereich GIS bietet [79].
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Neben der Architektur existieren vor allem Standards fir die Beschreibung der Daten zum
Austausch zwischen den Bereichen. Die Geography Markup Language (GML) ist eine weit
verbreitete, XML-basierte Beschreibung zur Encodierung, unter anderem von Objekten und
Geometrien (OGC) [80]. Anders als GML setzt das von TomTom initiierte Protokoll OpenLR auf
die dynamische Referenzierung der Position [81]. Diese Beschreibung dient bspw. zum Daten-
austausch zwischen Verkehrsmanagementbetrieben oder zur Kommunikation von variablen
Geschwindigkeitsbegrenzungen. Das Europaische Kommittee fir Normung [82] versucht die
unterschiedlichen Standards zur Beschreibung zu vereinheitlichen. Dabei werden sechs Ebenen
definiert, die zur Beschreibung fir eine multimodale, urbane Mobilitdt besonders von Bedeu-
tung sind und die Objekte und Ablaufe der Mobilitat fir statische und dynamische Vorgéange
beschreiben:

* Nutzerinteraktion (u.a. Fahrzeugfihrung)

* Personenverkehrsdienste (u.a Reisendeninformation, Busnummern)
» Zeitbezogene Ebene (u.a. Fahrpléane, bedarfsabhangige Routen)

* Raumliches Netzwerk (u.a. Haltestellen, zeitliche Beschrankungen)
* Infrastruktur (u.a. StraBBennetzwerk, Oberflachenbeschaffenheit)

¢ Umwelt (u.a Koordinatensysteme, Wetter)

2.2.3 Lokale dynamische Karte

Im Bereich der Verkehrstechnik werden die Informationen, welche die Grundlage fir die Dienste
darstellen, in Bezug zum StraBennetz gesetzt. Im Projekt Safespot [83] wurde eine Beschreibung
fur eine Local Dynamic Map (LDM) erarbeitet. Diese Art der Karte zielt auf die Aggregation von
Daten fir Intelligent Transportation Systems (ITS). Das Europaische Institut fir Telekommunika-
tionsnormen (ETSI) hat 2011 die LDM standardisiert [84]. Ebenso existiert der Standard ISO/TS
18750:2015 zur Festlegung eines globalen Konzeptes fir lokale dynamische Karten. Die Karte
wird in vier Ebenen beschrieben [84]:

* LDM 1: Statische Karte (StraBennetz)
* LDM 2: Erweiterte statische Karte (z.B. Landmarken, Verkehrsschilder)

e LDM 3: Temporare und dynamische Informationen (z.B. Verkehrsfluss, Lichtsignalanlage
(LSA))

e LDM 4: Hochdynamische Informationen (z.B. Fahrzeugposition, Geschwindigkeit)

Shimada [85] setzt die LDM fir Sicherheitsfunktionen ein und evaluiert die Auswirkungen fir
Zugriffe auf die Karte durch eine Vielzahl von Fahrzeugen. Eiter [86] erweitert die Karte um
semantische Informationen. Als Beispiel fir Anwendungen auf der Karte wird ein Rotlichtverstof3
und die Detektion der aktuellen Fahrspur genannt.

Um die Karteninformationen fur Assistenzsysteme im Fahrzeug vergleichbar nutzen zu kdnnen,
hat das Advanced Driver Assistance Systems Interface Specifications (ADASIS) Forum ein
Protokoll entwickelt [87]. Im Fahrzeug dient ein elektronischer Horizont dazu, Teile des Daten-
satzes auf dem Fahrzeug-Bus zur Verflgung zu stellen [88]. In einer Erweiterung beschreibt
Horita [89] eine fahrspurindividuelle Beschreibung speziell im Hinblick auf autonome Fahrzeuge.
Burgstahler [90, 91] beschreibt wie ein offener SP fir LDM unter Verwendung des ADASIS
Protokolls aussehen kdnnte.

2.2.4 Dienste im Automobil

Steininger [73] beschreibt mégliche, allgemeine Kategorien flir LBS. Die Bereiche Navigation,
Informationsdienste, Notruf und Gebuhrenerhebung wurden bereits in Beispielen aufgegriffen.
Weiter besteht die Mdglichkeit der Nachverfolgung (Personen, Sendungen), der Anzeige von
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Werbung oder der Umsetzung von Spielen. Die fiir diese Arbeit relevanten Bereiche ordnen sich
fur die Fahrzeugtechnik in Energieeffizienz, Sicherheit und Komfort ein, wie bereits in Kapitel
1.1 eingefuhrt. Neben diesen Kategorien erfolgt eine Einordnung der Dienste im Hinblick auf
die Ebenen der LDM (Kapitel 2.2.3). Dabei greifen die Dienste direkt auf Attribute der digitalen
Karte zu und integrieren diese in fahrzeugrelevante Funktionen. Analog zu dieser Einordnung
kann der Zeitbezug wie in Abb. 1.2 bericksichtigt werden.

Eine Einordnung von typischen Diensten wird in Tab. 2.1 vorgestellt. Eine verkehrsflussab-
hangige Navigation [21], sowie der Bereich Ecorouting [17] lassen sich hauptséachlich in die
Bereiche Energieeffizienz und Komfort einordnen. Neben den essentiellen Karteninformatio-
nen verwenden die Funktionen statische Zusatzattribute wie Verkehrsschilder. Die Funktionen
generieren dynamische Kartenattribute und bendtigen einen langfristigen Horizont. Zudem
werden ausschlieBlich allgemeine Informationen verwendet. Ahnlich lassen sich Griine-Welle-
Assistenten einordnen. Zusatzlich zu den dynamischen Informationen der Ampelphasenzyklen
generiert die Funktion eine Empfehlung fir eine effiziente Fahrstrategie [92]. Als Beispiele flr
sicherheitsrelevante Funktionen kénnen Unfallmeldungen [93], Reibwertschatzung [18] oder
die Adaption von Komfortparametern durch die Beriicksichtigung der StraBenqualitat [94] gese-
hen werden. Der in Kapitel 1.1 angesprochene persdnliche Assistent [19] wird hauptsachlich
fir einen Komfortgewinn eingesetzt. Anders als die bisher angegebenen Funktionen werden
personalisierte Informationen bendtigt. Auf die Funktion Trip- und Fahrprofilpradiktion wird in
Kapitel 2.3.1 eingegangen.

Tabelle 2.1 : Beispiele fiir die Einordnung von Location Based Services

Kategorie | Local Dynamic Map Horizont Nutzung
=
Q0 =
N o> _%
= = _9 =1 (@) =
3 2 <« T 8 % |5 ®
5 & &z ¥ o % £ = =|E 5
c 553333 L5 EG
Funktion o o» 2|39 8 9 9 s 2|z &
Verkehrsfluss, Ecorouting X - o|n n g - X o - X -
LSA Grline Welle Assistent X - n n g ¢ - - X | x -
Unfallmeldungen - X - n n g - - X X [ x -
Reibwertschatzung - X - n n g - X - | x -
StraBenqualitat - X X |n g - - X - - |x -
Persoénlicher Assistent - - X |n g n - X - - - X
Trip- und Fahrprofilpradiktion |fo o o |n n g g 0O X 0 |X o©
x = explizit, o = optional, n = nutzt, g = generiert

2.3 Ableitung der Themenstellung

In diesem Abschnitt wird zuerst die flir diese Arbeit relevante Forschungsfrage aufgestellt.
AnschlieBend wird der Lésungsansatz kurz vorgestellt und dabei auf die Einbettung des The-
mas in die Grundlagen der Vernetzung von Fahrzeugen eingegangen. AbschlieBend wird das
allgemeine Vorgehen aufgezeigt.

2.3.1 Forschungsfrage

In der Motivation fliir diese Arbeit wurde herausgearbeitet, dass es mdglich ist, einen Mehrwert
durch die Vernetzung von Fahrzeugen fir den Fahrer und das Fahrzeug zu erzielen. Dabei
hat sich herausgestellt, dass vor allem die Route und die Bewegungszustande des Fahrzeugs
betrachtet werden mussen. Die Ziele fir diese Arbeit wurden in Kapitel 1.2 definiert und erfordern
eben diese fur einen mittelfristigen Horizont zu prédizieren. In den Kapiteln 2.1 und 2.2 wurde
herausgearbeitet, dass bereits geeignete Standards fir Architekturen im Fahrzeug und im Back-
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End, sowie definierte Ubertragungsprotokolle vorhanden sind, um derartige standortbezogene
Dienste umzusetzen. Die Forschungsfragen kénnen daher ausschlieBlich auf die Funktionalitat
hin ausgerichtet werden:

* Wie kann die geplante Fahrtroute des Fahrzeugs ohne Angabe eines Fahrtziels pradiziert
werden?

* Wie kann das Fahrprofil des Fahrzeugs mdéglichst detailliert fir einen mittelfristigen Horizont
pradiziert werden?

* Wie kann diese Funktion fir unterschiedliche Ziele zur Optimierung von Fahrzeugfunktionen
eingesetzt werden?

* Welcher quantifizierbare Nutzen ergibt sich aus einer derartigen Anwendung?

Diese Fragen werden zudem im Rahmen der Motivation unter dem Zielaspekt der Vernetzung
von Fahrzeugen weiter eingegrenzt:

* Wie kénnen diese Ziele unter der Verwendung einer Vielzahl gesammelter Fahrprofile erreicht
werden?

* Inwiefern kdnnen diese Ziele anonymisiert bzw. personalisiert erreicht werden?

Alle Funktionen aus Tab. 2.1 zielen auf eine konkrete Einordnung nach den Gesichtspunkten
Energieeffizienz, Sicherheit und Komfort ab und kénnen nur zum Teil fir Ubergreifende Bereiche
verwendet werden. Die Kombination aus Trip- und Fahrprofilpradiktion ist nicht explizit einzel-
nen Kategorien zuzuordnen, sondern kann als Grundlage fir darauf aufbauende Funktionen
verschiedene Ziele verfolgen. Damit wird eine Zusatzfunktionalitdt geschaffen, die vielseitig
eingesetzt werden kann und die Bewegungsgréen des Fahrzeugs voraussagt. Die vorgestellten
Dienste bendtigen zudem fur den Einsatz im Fahrzeug das Fahriziel. In dieser Arbeit soll eine
Steigerung der Energieeffizienz auch ohne diese Angabe erzielt werden.

Neben der Generierung von dynamischen Informationen werden auch Zeitreiheninformationen
generiert. Die Funktion nutzt somit Daten der dynamischen Karte und generiert dabei sowohl
Daten flr Ebene LDMS3 (Trip) als auch LDM4 (Fahrprofil). Anders als die vorgestellten Funk-
tionen werden hierbei detaillierte Zeitreiheninformationen flir die Fahrzeugbewegung erzeugt.
Wahrend bspw. fir den Verkehrsfluss, im Bereich des Ecorouting oder fur den StraBenreibwert
aggregierte Kennwerte berechnet werden, kann tber diese Funktion die Zeitreiheninformation
flr die voraussichtliche Geschwindigkeit, Beschleunigung und Gierrate vielseitig eingesetzt
werden.

Die Basis fur die Funktionalitat bilden anonymisierte Daten von mehreren Fahrern. Aufbauend
auf den allgemeinen Informationen kénnen auch personalisierte Daten verwendet werden und
die Funktion flir Nutzer oder Nutzergruppen zielgerichtet erweitert werden.

2.3.2 Losungsansatz

Im folgenden wird zusammenhéangend der Losungsansatz beschrieben. Daflr wird zuerst die
Datenbasis erldutert. AnschlieBend wird auf die Trip-Pradiktion eingegangen. Der Ansatz flr die
Fahrprofilpradiktion wird erlautert und abschlieBend die Funktionsentwicklung zur Nutzung der
gewonnenen Erkenntnisse vorgestellt.

Datenbasis

Diese besteht aus Fahrten, durchgeflihrt von unterschiedlichen Fahrern und Fahrzeugen. Die
Fahrten werden beschrieben durch die GPS-Position, die Fahrgeschwindigkeit, sowie Beschleu-
nigungen und Drehraten in alle Raumrichtungen. Zudem ist der Zeitpunkt der Aufzeichnung
bekannt. Die Daten liegen als Zeitreiheninformationen in unterschiedlichen Abtastraten zu
Grunde. Um eine detaillierte Beschreibung des Fahrverhaltens fir die Pradiktion zu ermdgli-
chen, werden die Daten anders als in [28] und [95] nicht auf Kennwerte reduziert. Stattdessen
spielt der Verlauf der Bewegungsgré3e bei der Untersuchung eine entscheidende Rolle. Abb.
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2.3 verdeutlicht die Datengrundlage fur zwei exemplarische Fahrten. In diesem Beispiel wird
ersichtlich, dass sich die Fahrten auf der Route Uberschneiden. Daneben ist ein dhnliches
Geschwindigkeitsprofil der beiden Fahrten auf Teilen der Route erkennbar. Die Kartenattribute
erganzen die Zeitreiheninformationen.

——Fahrt 1
30 ——Fahrt 2
<1 20 - - =Route
= 10
0

Abbildung 2.3 : Beispielhafter Verlauf von zwei Geschwindigkeitsprofilen auf einer Route (Karte: OSM

@®0)

Trip-Pradiktion

Das Ziel der Trip-Pradiktion ist es, Muster in der Bewegung, bzw. in der Position der Fahrzeuge
zu erkennen und diese geeignet vorherzusagen. Der Freiheitsgrad der Bewegung ist im Grunde
durch das Verkehrswegenetz (LDM1) beschrankt. Daher werden die GPS-Positionen auf Stra-
Bensegmente reduziert. Dies erfolgt durch ein Mapmatching-Verfahren, das in Kapitel 3.2 néher
erlautert wird. Mit Hilfe von Data-Mining-Verfahren und Methoden des Maschinellen Lernens
[96, S. 191-264] werden Muster in den reduzierten Datensétzen erkannt. Dabei werden zuerst
alle Fahrer gleichzeitig anonymisiert betrachtet.

Die n&chsten Streckensegmente werden anschlie3end pradiziert. Dabei dient zudem der bereits
zurickgelegte Weg als EingangsgréBe. Weiterhin kénnen zeitliche Informationen oder per-
s6nliche Praferenzen mit berlcksichtigt werden (LDM2). Der Vorausschauhorizont ist variabel
gestaltbar und wird je nach Zielanwendung angepasst. Neben dem wahrscheinlichsten Pfad ist
es auBBerdem mdglich, weitere Alternativen und deren Wahrscheinlichkeit anzugeben [97]. Das
Ergebnis dieser Funktion ist ein wahrscheinlicher Pfad des Fahrzeugs auf den vorausliegenden
StraBensegmenten, auf Basis real gefahrener Fahrten von mehreren Fahrern, fir einen beliebig
langen Horizont. Die Methodik wird in Kapitel 4 erldutert.

Fahrprofilpradiktion

Bei der Pradiktion des Fahrprofils ist das Ziel, Muster in dem Bewegungsverhalten der Fahrzeuge
zu erkennen und diese vorherzusagen. Die Bewegung wird durch die Fahrgeschwindigkeit,
Beschleunigungen und Drehraten beschrieben. Als Eingang dienen Zeitreiheninformationen,
die dem StrafBBennetz zugeordnet werden kénnen und zusétzlich der vorausliegende Pfad der
Trip-Pradiktion. Falls alternativ das Ziel fiir die bevorstehende Fahrt bekannt ist, wird die vorab
kalkulierte Route verwendet.

Die Problemstellung eignet sich analog zur Trip-Pradiktion zur L6sung mit Data-Mining Ver-
fahren und Methoden des Maschinellen Lernens. Es werden Ahnlichkeitsmafe zwischen den
aufgezeichneten, ortsbezogenen Fahrprofilen identifiziert. AnschlieBend werden diese in Cluster
zusammengefasst und jeweils durch ein, fir dieses Cluster reprasentatives Geschwindigkeitspro-
fil, abgebildet. Dadurch kdnnen die Zeitreiheninformationen als Zustande interpretiert werden.
Die Betrachtung erfolgt individuell fir jedes Streckensegment. Diese Unterscheidung ist er-
forderlich, weil bspw. das reale Fahrverhalten von dem erlaubten stark abweichen kann und
diese Information in einer allgemeingultigen Betrachtung reduziert auf Kartenattribute (z.B.
erlaubte Héchstgeschwindigkeit) verloren gehen wirde [97]. Nach der Modellierung erfolgt
die Pradiktion der Zustande (reprasentatives Fahrprofil) flr die vorausliegende Strecke. Die
Pradiktion ist dabei abhangig von dem zurlickgelegten Weg und dem Fahrprofil. Zudem werden
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Informationen wie der Verkehrsfluss (LDM3) mit bertcksichtigt. Der Pradiktionshorizont ist, wie
bei der Trip-Pradiktion, von variabler Lange und wird nur Uber den vorab identifizierten Pfad
begrenzt. Als Ergebnis wird in dieser Funktion ein wahrscheinliches Geschwindigkeitsprofil fir
die vorausliegenden Streckenabschnitte erstellt.

Zusatzlich zur Fahrgeschwindigkeit kdnnen weitere Bewegungsgré3en mit betrachtet werden.
Dabei dienen die ermittelten Cluster in den Geschwindigkeitsprofilen einer Einordnung von Be-
schleunigungen und Drehraten (ber den zeitlichen Verlauf. Es wird dabei ein Konfidenzintervall
erstellt, das bei gleicher Fahrstrecke und &hnlichen Geschwindigkeitsverlaufen aus anderen
Fahrten eine Abschéatzung der Gierrate fiir die vorausliegende Strecke erméglicht. Gerade
in Kurvenfahrten kann diese Information fir Anwendungen zur Bewertung der Stabilitat des
Fahrzeugs herangezogen werden.

Anwendung im Fahrzeug

Flr eine Anwendung im Fahrzeug kénnen die Funktionen sowohl einzeln, als auch in Kombinati-
on verwendet werden. Ziel ist es, die Pradiktion zur Optimierung des Fahrzeugs einzusetzen.
Als Beispiel wird eine Funktion mit einer datengetriebenen Betriebsstrategie flr ein PHEV in
Kapitel 6 beschrieben. Die Funktion ist dabei nicht notwendigerweise im Fahrzeug verankert,
sondern kann auch im Back-End ausgefihrt werden. Ebenso ist eine hybride Form mdglich. Der
Nutzen, der sich aus der Vorausschau ergibt, wird in einer Simulation bestimmt.

2.3.3 Vorgehen

In dieser Arbeit wird ein datengetriebener Ansatz verfolgt. Die Thematik ordnet sich daher in
den Bereich der Wissensgenerierung in Datenbanken ein. Fayyad [98] hat ein weitreichendes,
allgemeines Vorgehensmodell fir diese Aufgabe entworfen. Dieses verdeutlicht, dass mehrere
Schritte vor dem eigentlichen Data-Mining-Verfahren notwendig sind, um das Ziel eines interpre-
tierbaren Wissens aus den Daten zu erreichen. Das in dieser Arbeit angewandte Vorgehen in
Anlehnung an [98] wird in Abb. 2.4 dargestellt.

Kapitel 3 Kapitel 4/5 | Kapitel 6
EntwicI:kIung
Interpretation
Funktion

Data Mining
Wissen /
Modelle

Transformation

Bereinigung

Transfor-
mierte
Daten

Selektion

Bereinigte

Daten
Zieldaten

Abbildung 2.4 : Vorgehensmodell mit Wissensgenerierung in Datenbanken aufbauend auf Fayyad [98]

Ubertragung

Fahrzeug
Flotte

Der erste Schritt beschreibt den Aufbau der Datenbasis. In Flottenversuchen wurde eine breite
Datenbasis durch die Ubertragenen Fahrprofile erstellt. Die Datensammlung war nicht Bestandteil
dieser Arbeit. Eine Ubersicht tiber die Flottenversuche und die aufgezeichneten Daten wird in
Kapitel 3.1 gegeben. AnschlieBend erfolgt die Selektion der Daten in einen Zieldatensatz. Wie
in Kapitel 2.3.2 beschrieben, werden die Untersuchungen abhangig von dem Kartenmaterial
durchgefihrt. Die Selektion erfolgt hauptsachlich anhand der definierten Stra3ensegmente aus
Kapitel 3.2. Bei der Datenerfassung und Vorverarbeitung kénnen zum einen Fehler auftreten,
zum anderen kann es bspw. durch Ausnahmesituationen im StraBenverkehr zu Ausreif3ern in
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der Datenbasis kommen. Deshalb wird im darauffolgenden Schritt die Bereinigung der Daten
durchgefihrt. Die Daten werden auf eine aussagekraftige Basis reduziert. Dabei muss auch
eine Entscheidung fir den Umgang mit fehlenden Daten getroffen werden.

Anschlie3end wird eine Transformation der Daten durchgefliihrt. Die Daten werden dadurch
auf Kernelemente reduziert. Dieser Vorgang unterscheidet sich fur die Trip- (Kapitel 4) und
Fahrprofilpradiktion (Kapitel 5) wesentlich, weil unterschiedliche Ziele bei der Betrachtung der
Daten verfolgt werden. Die Daten kénnen um Zusatzinformationen erganzt werden. Auf den
transformierten Daten werden je nach Zielsetzung (Mustererkennung, Klassifikation, Regression,
etc.) geeignete Data-Mining-Verfahren angewendet. Darauf aufbauend werden die Ergebnisse
interpretiert und eine Entscheidung getroffen, ob die angewandten Verfahren dafir geeignet
sind, die Aussagen zu erreichen. Abhangig davon wird ab diesem Punkt der Vorgang iterativ
verbessert. Die Schritte im Prozess kénnen angepasst werden und bspw. die Bereinigung der
Daten angepasst oder anderweitige Datenreduktionsverfahren durchgeflihrt werden.

Abschlie3end werden die interpretierbaren Ergebnisse bei der Entwicklung einer Anwendung
in Kapitel 6 in Dienste Uberflhrt. Die Funktionen werden geeignet erweitert, um im Fahrzeug
anwendbar zu sein. Ziel dieser Arbeit ist es, die Funktionen durch Simulationen zu Gberprufen.

Neben dem Vorgehensmodell nach Fayyad existieren weitere Anséatze gerade im Hinblick auf
die Verwendung von Streaming-Daten [99]. Die kontinuierliche Verarbeitung von Daten kann
sich besonders fur groBe Datenmengen und einen gleichzeitigen Echtzeiteinsatz eignen. Da die
verwendete Datenbasis dafir allerdings nicht geeignet ist und ein Echtzeiteinsatz nicht Fokus
dieser Arbeit ist, wird dieses Modell nicht betrachtet.

Folgend wird auf die Entwicklungsumgebung eingegangen. Diese ist schematisch in Abb.
2.5 dargestellt. In dieser Arbeit werden reale Messdaten verwendet. Dabei handelt es sich
ausschlief3lich um historische Daten. Diese werden in einer relationalen Datenbank hinterlegt.
Die Erstellung der datengetriebenen Modelle erfolgt serverseitig mit den historischen Daten. Dies
wird mit einem Hochleistungsrechner (HPC) bewerkstelligt. Die Bewertung der Genauigkeit der
Funktion wird mit unabhangigen Testdaten durchgeflhrt, die nicht bei der Erstellung der Modelle
verwendet werden. Die Funktionen sind Back-End-Algorithmen, die nicht im Fahrzeug berechnet
werden. Des Weiteren wird in Kapitel 6 eine Anwendung vorgestellt, die auf der Trip- und
Fahrprofilpradiktion basiert. Fir eine Echtzeitanwendung im Fahrzeug ist eine Kommunikation mit
dem Back-End erforderlich. In dieser Arbeit erfolgt keine Integration der Anwendung ins Fahrzeug.
Die Bewertung der Anwendung wird in einer Simulationsumgebung mit realen Messdaten
auf einer Workstation durchgefihrt. Da die Kommunikation mit dem Back-End kein zentraler
Bestandteil dieser Arbeit ist, wird der Applikations-Server mit der Workstation fiir die Simulation
zusammengefasst.

Back-End ' Fahrzeug

Bereitstellung Modellerstellung Anwendung Simulation
— o N an) '
Relationale Hochleistungs- : Applikations- - - Work- :
Datenbank rechner H Server station I
! 1
‘\ _____________________________ L o o o e ,’

Abbildung 2.5 : Entwicklungsumgebung
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3 Aufbereitung der Datenbasis

In den folgendem Kapitel wird die Aufbereitung der Datenbasis néher erldutert. Es werden die
Datenquellen, sowie die Datenverarbeitung veranschaulicht. AnschlieBend wird das verwendete
Kartenmaterial genauer dargestellt. In Kapitel 3.2 wird auf die notwendigen Verarbeitungsschritte
eingegangen, um auf den aggregierten Zieldatensatz fiir die Untersuchung zu gelangen.

3.1 Datenerfassung und Selektion

Zuerst werden mit den aufgezeichneten Flottenversuchen die wichtigsten Eingangsdaten er-
lautert. AnschlieBend werden die zu Grunde liegenden Karteninformationen beleuchtet. Das
Ziel dieser Arbeit ist es, einen Mehrwert aus Mobilitdtsdaten zu generieren. Deswegen werden
reale Fahrdaten fiir die Untersuchung herangezogen. Da die Aufzeichnung der Daten mit einer
Smartphone-Applikation erfolgte, ist eine ausfuhrliche Bewertung der Genauigkeit und der Fehler
erforderlich, um festzustellen, ob diese flr die Entwicklung der Funktionen verwendet werden
kénnen.

3.1.1 Flottenversuche

Im Rahmen von mehreren geférderten Forschungsvorhaben wurden am Lehrstuhl fir Fahrzeug-
technik Flottenversuche durchgefiihrt. Eine Ubersicht wird in [100] gegeben. Firr diese Arbeit
werden die Daten mit Privatfahrern aus den Versuchen eFlott [101], eMUC [102] und sun2car
[103] verwendet. Des Weiteren wurden mehrere Fahrzeuge der Flotte eines ausgewahlten
Handwerksunternehmens betrachtet. Einzelne Fahrzeuge von Handwerksbetrieben wurden
auch im Projekt Virtuelle Elektromobilitat fiir den Taxi- und Handwerksverkehr Minchen (VEM)
[104] untersucht. In VEM wurde zwischen 2012 und 2015 das Bewegungsverhalten von 90 Taxis
in Minchen aufgezeichnet. In Abb. 3.1 werden die fir diese Arbeit relevanten Flottenversuche
zusammengefasst. Zudem ist das Aufzeichnungsgebiet aller Fahrzeuge dargestellt. Insgesamt
wird auf rund 5 Mio. km an Fahrdaten zurlickgegriffen. Die gesamten Straf3enkilometer von
Bayern werden in der Datenbank zu 18,7 % abgedeckt, die haufiger befahrenen Straf3en von
Oberbayern zu 40,3 %. Die Abdeckung des Miinchner Netzes betragt 92,4 %. Besonders der
Flottenversuch VEM hat nahezu das gesamte StraBennetz Miinchens wahrend der Laufzeit
befahren.

Datenbasis StralRennetz
— Datenbasis

Flottentest Zeitraum Fahrzeuge == Gebiet

eFlott 10.2010-08.2012 20 BEV, 1ICE Oberbayern

eMUC 07.2012-02.2014 25 BEV

VEM 10.2012-12.2015  115ICE, 3 BEV

sun2car 09.2013-09.2014 10 BEV, 10 ICE

Handwerk 04.2016-06.2016 44 ICE

# Fahrten Distanz Fahrzeuge insg.

374782 4841201 km 228

Abbildung 3.1 : Datenbasis der relevanten Flottenversuche nach [100] (Karte: OSM @®©®)

Die Aufzeichnung erfolgt mit Hilfe einer Smartphone-Applikation. Dabei wurden GPS-Position
und Bewegung der Geréate im Fahrzeug erfasst und tiber Mobilfunk zu einem Server im Back-End
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Ubermittelt [100]. Die Aufzeichnungsrate der Positionsdaten betragt 1 Hz. Die Geschwindigkeit
wird Uber die GPS-Position ermittelt und liegt in 1 Hz vor. Die Beschleunigungen und Drehra-
ten werden mit bis zu 25 Hz (in alle Raumrichtungen) abgetastet. Ein Web-Server empfangt
die Daten und hinterlegt diese in einer relationalen PostgreSQL Geodatenbank [105]. Diese
verfugt Uber eine PostGIS Erweiterung [106], die unter anderem georeferenzierte Abfragen
fir GIS ermdglicht. Die Daten werden dabei zu einzelnen Fahrten kombiniert, die Uber eine
Nutzeridentifikationsnummer und den Zeitbereich nachvollziehbar zugeordnet werden kénnen.

Im Rahmen der Flottenversuche wurden mehrere Gerate von verschiedenen Herstellern zur
Datenerfassung verwendet. Die verbauten Sensoren unterscheiden sich daher. Eine einheitliche
Aussage Uber die Gute und Auflésung der Sensoren ist nicht méglich. Zudem ist die Mess-
datenerfassung mit Smartphones im Vergleich zu internen Fahrzeugdaten bspw. tGber OBD
fehlerbehaftet. Ritzer [107] betrachtet in seiner Arbeit die auftretenden Fehler und quantifiziert
diese. Der quadratische Mittelwert des horizontalen Positionsfehlers liegt fir verschiedene
Smartphones zwischen 4,06 m und 9,12 m. Der Geschwindigkeitsfehler ist im Bereich zwischen
0,31 T und 0,49 7. Die Lage der Smartphones im Fahrzeug kann durch die Bedienung wéhrend
der Fahrt (unerlaubt oder durch den Beifahrer) die aufgezeichneten Daten verfalschen. Insbeson-
dere sind die Drehraten in das Fahrzeugkoordinatensystem zu Gberfihren [107]. Die Kalibrierung
ist ebenfalls zu beachten, weil andernfalls systematische Messfehlern auftreten kénnen. Lee
[108] ermittelt fUr die mittlere Gierrate und Varianz der Langs- und Querbeschleunigung keine
signifikante Unterschiede zwischen dem Fahrzeug und mobilen Geraten.

Um einen Eindruck Uber die Glte der Messungen mit Hilfe der Smartphones zu bekommen, wird
im folgenden Abschnitt ein Vergleich von Geschwindigkeit, Gierrate und Querbeschleunigung
mit der Messtechnikplattform RT2500 [109] des Unternehmens Oxford Technical Solutions dar-
gestellt. Ein Testdatensatz von rund 250 km wurde im Rahmen zur Erstellung querdynamischer
Fahrzyklen von Schultze [110] erhoben.

Geschwindigkeit

Ein Ausschnitt des aufgezeichneten Geschwindigkeitsverlaufs wird in Abb. 3.2 dargestellt. Die
Aufldsung betragt 0,25 7. Vereinzelt treten groBere AusreiBBer auf. Negative Geschwindigkeiten
in Folge von Rickwartsfahrten kdnnen nicht dargestellt werden. Zudem wird die Haufigkeitsver-
teilung der Messabweichung bezogen auf die Referenz dargestellt. Der quadratische Mittelwert
des Geschwindigkeitsfehlers lber alle Messdaten betragt 0,53 7. In Folge von Signalabbriichen
oder bspw. Interferenzen [74, S. 26—27] kdnnen gré3ere Abweichungen zur Referenz auftreten.
Falls nach der Definition fir Ausrei3er bei Boxplots, Uber das 1,5-fache des Interquartilsabstan-
des [111, S. 59-64], diese nicht beriicksichtigt werden, betr&gt der Fehler 0,2 T und liegt damit
im Bereich der Auflésung.

Gierrate

Der Verlauf der Gierrate wird, wie die Geschwindigkeit, qualitativ gut wiedergegeben. Die Aufl6-
sung ist geratespezifisch. Im Gegensatz zur Berechnung der Geschwindigkeit ist die Einbaulage
des Smartphones im Fahrzeug von Bedeutung. Daher kénnen Offsets im Vergleich zur Messtech-
nik auftreten. Ritzer [107] beschreibt, neben dem Bias, Skalenfaktorfehler, Achsenfehlstellungen
und Rauschen als weitere mégliche Fehler, die zu einer Abweichung der Messung flhren kén-
nen. Der quadratische Mittelwert des Fehlers der Gierrate betragt 0,63 g unter Ausschluss der
Ausreif3er liegt dieser bei rund 0,31 5 In Abb. 3.2 wird ein Ausschnitt der Messung dargestellt.

Querbeschleunigung

Ahnlich wie die Gierrate ist die mit dem Smartphone ermittelte Querbeschleunigung abhangig
von der Einbaulage und fehlerbehaftet. Die Auflésung ist geratespezifisch. Der quadratische
Mittelwert des Fehlers der Querbeschleunigung betragt 0,54 sz unter Ausschluss der Ausreil3er
liegt dieser bei rund 0,35 sz In Abb. 3.2 wird ein Ausschnitt der Messung dargestellt.

Die weiteren notwendigen Vorverarbeitungsschritte werden in Kapitel 3.2 vorgestellt.
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Abbildung 3.2 : Vergleich der Zeitreihen und Fehlerhistogramme
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3.1.2 Kartendaten

Das verwendete Kartenmaterial entstammt OpenStreetMap (OSM) [112], das unter der Open
Data Commons Open Database Lizenz frei verfligbar ist. Es ist freigestellt, die Daten zu
kopieren, weiterzugeben, zu Ubermitteln sowie anzupassen. Es handelt sich hierbei um eine
Open Source Plattform, die eine kostenlose Nutzung des Kartenmaterials bietet, das im Zuge
eines Crowdsourcing Ansatzes von Nutzern gesammelt und bereitgestellt wird.

Die Karte wird durch einen Graphen aus Knoten und Kanten (Stra3ensegmente) beschrieben.
Das OSM-Kartenmaterial ist ohne vorherige Uberarbeitung nicht routing-fahig. Der Konverter
osm2po [113] bringt die Daten in das gewiinschte Format, bei dem sich die Knoten nur an
den Kantenenden befinden. Allerdings werden mit dem Verfahren auch StraBensegmente
eingefiigt, die durch auffallende Knoten begrenzt werden. Dies ist bspw. an Briicken, Orts- oder
StraBBenschildern und sich andernden Geschwindigkeitsbegrenzungen der Fall. Folglich wird
eine Vielzahl von kurzen StraBensegmenten erzeugt. Daraus entstehen mehrere Nachteile:
Zum einen wird die Position des Fahrzeugs nur jede Sekunde erfasst, dadurch kénnen bei
kurzen StraBensegmenten nur wenige bis gar keine GPS-Punkte dem Abschnitt zugeordnet
werden. Das Fahrprofil wird im Folgenden auf Straf3enabschnitte bezogen und wird daher Uber
wenige Datenpunkte auf dem Abschnitt nur schlecht beschrieben. Zum anderen kdnnen typische
Attribute wie die nach Ericsson [28] auf langeren Abschnitten besser bestimmt werden [95].
Flr die Fragestellung ist eine Definition flr einen Stra3enabschnitt als Segment zwischen zwei
Kreuzungspunkten ausreichend. Das Kartenmaterial wird dahingehend Uberarbeitet und kirzere
StraBenabschnitte, die nicht an Kreuzungen ausgerichtet sind, werden vereint.

Nach der Uberarbeitung stehen die in Tab. 3.1 beschriebenen Attribute fiir jedes StraBenseg-
ment zu Verfugung. Neben der Identifikationsnummer sind die Stra3enknoten von besonderer
Bedeutung, weil Gber diese die Definition erfolgt und angrenzende Abschnitte bestimmt werden
kénnen. Zu den Knoten werden zusétzlich die GPS-Koordinaten mit angegeben. Die Lange
des Segments ist ebenso definiert wie die erlaubte Héchstgeschwindigkeit. Letztere sind in
OSM nicht immer korrekt angegeben [95]. Die Routing-Verfahren ermitteln anhand von Kos-
tenattributen den optimalen Pfad. Die angegebenen Kosten bestimmen sich als die benétigte
Fahrzeit Uber die Lange des Segments und die erlaubte Héchstgeschwindigkeit. Die Kosten flr
die entgegen gerichtete Fahrtrichtung ist daher identisch, auBer es handelt sich um ein Segment,
dass nur in eine Richtung befahren werden kann. An EinbahnstraBen werden diese Kosten
auf einen konstanten Extremwert gesetzt. Dies fuhrt zu extremen Kosten im Routing-Verfahren
und infolgedessen zu einer Vermeidung der Wahl des Segments bei der Routenfindung. Zu-
dem sind weitere Attribute wie die urspriingliche OSM-ID, der Stra3enname und die erlaubten
Verkehrsmittel gegeben.

Tabelle 3.1 : Ubersicht zu den Kartenattributen

Name Beschreibung
1 id Identifikationsnummer des StraBensegments
2 | osm_id Urspriingliche OSM-Identifikationsnummer
3 osm_name StraBenname
4 osm_source_id StartstraBenknoten
5 osm_target_id ZielstraBenknoten
6 | clazz StraBenklasse nach Tab. 3.2
7 | flags Freigegebenes Verkehrsmittel (Fahrzeug, Fahrrad, FuBganger)
8 | km Lange des Segments in km
9 kmh Erlaubte Hochstgeschwindigkeit in kTm
10 | cost Routingkosten, berechnet aus 8 und 9
11 | reverse_cost Routingkosten fur die entgegen gerichtete Fahrtrichtung
12 | x1,y1, x2,y2 GPS-Koordinaten der StraBenknoten

Die Kartendaten werden um Hoheninformationen in Form eines Digitalen Gelandemodells (DGM)
erganzt. Dies ist vor allem flr die energetischen Betrachtungen in Kapitel 6 erforderlich. In Abb.
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3.3 werden verschiedene Datenquellen miteinander verglichen. Die Daten des DGM25 stammen
von der Bayrischen Vermessungsverwaltung und sind far Hochschulen in einem 25 m Raster
kostenfrei verfigbar [114]. Das DGM1 mit einem 1 m Raster dient als Referenz. Die Daten
werden in Befliegungen mit einem Laserscanning Verfahren erhoben. Die Genauigkeit des
DGM1 betragt + 0,2 m, die des DGM25 + 2-3 m [115]. Als zuséatzlicher Vergleich werden die
haufig verwendeten Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) Daten dargestellt [116]. Diese
liegen im 30 m Raster mit einer Genauigkeit von + 6 m vor. Die DGM25 Daten zeigen im
Vergleich zu den SRTM Daten eine bessere Ubereinstimmung mit der Referenz. Allerdings
kénnen vereinzelt Ausrei3er auftreten. Daher werden diese vorab mit einer lokal gewichteten
Regressionsglattung [117] Uberarbeitet.
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Abbildung 3.3 : Vergleich von Datenquellen fiir Héheninformationen

3.2 Vorverarbeitung und Aggregation

Im nachsten Abschnitt wird die Zuordnung der Flottendaten zu den Kartendaten im Kapitel
3.2.1 betrachtet. AnschlieBend werden weitere Metadaten, die direkt aus den Daten bestimmt
werden kdnnen, betrachtet. AbschlieBend werden die Daten mit Verkehrsflussinformationen
angereichert.

3.2.1 Mapmatching

Um die aufgezeichneten Daten der Smartphones der entsprechenden StralBe eindeutig zuwei-
sen zu kénnen, muss die Information des befahrenen Streckenabschnitts zu den Sensordaten
hinzugefligt werden. Die Rohdaten missen um die zugehdrige Identifikation der StraBenseg-
mente erganzt werden. Dieser Vorgang wird als Mapmatching bezeichnet und ermdglicht folglich
eine straBensegment-, straBentyp- oder routenspezifische Auswertung der Daten [118, S. 59—
63],[119].

Der in [22] beschriebene Algorithmus auf Basis des Verfahrens von [120] eignet sich vor
allem fir GPS-Signale mit niedriger Abtastrate. In dem Offline-Verfahren wird die gesamte
zusammenhangende Fahrt betrachtet. Die aufgezeichneten Datenpunkte kénnen zu 97 %
zugeordnet werden [22]. Das Verfahren wird zu einem zweistufigen Prozess erweitert [100].
In einem ersten Schritt wird die Zahl der Datenpunkte reduziert, um die in Frage kommenden
StraBensegmente zu identifizieren. In einem zweiten Schritt werden alle weiteren Datenpunkte
der Route zugeordnet. Dies reduziert die Rechenzeit. Zudem werden zusatzliche Punkte im
Datensatz an befahrenen StraBensegmenten erzeugt, die keine Messpunkte aufweisen. Dies tritt
bspw. bei besonders kurzen Segmenten ein oder in Tunneln, falls kein GPS-Empfang vorliegt. Die
zusatzlichen Datenpunkte ermdglichen im Nachgang die vollstdndige Route nachzuvollziehen.
Zusatzlich wird die Fahrtrichtung hinterlegt, um auch Kehrtwenden zu detektieren.
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Anschlief3end ist eine straBensegmentspezifische Betrachtung der Daten mdglich. Die Anzahl
der befahrenen Abschnitte ist unterschiedlich. Extrem hoch frequentierte Stra3enabschnitte und
Kreuzungen in Miinchen und Umgebung wurden tber 30 000-mal befahren. Zur Veranschau-
lichung ist die Abdeckung der Fahrdaten mit ihrer Haufigkeit qualitativ in Abb. 3.4 dargestellt.
Daraus wird ersichtlich, dass der GroBteil der Hauptverkehrswege mit Gber 1000 Fahrten
befahren wurde.
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Eine Ubersicht ist dazu in Tab. 3.2 zu finden. StraBen in Wohngebieten werden im Verhéltnis
deutlich seltener befahren und sind demnach im Zieldatensatz weniger vertreten. Es zeigt sich
auch eine Abhé&ngigkeit des Anteils der befahrenen Straf3enklassen von der Nutzergruppe. In
Abb. 3.5 sind fur Taxi, Handwerksbetriebe und Privatfahrer die durchschnittlichen Strecken-
anteile nach [100] Uber alle Fahrten dargestellt. Der auch pro Fahrt relativ geringe Anteil von
Wohngebiets- und tertiaren StraBen begriindet den geringen Anteil dieser im Zieldatensatz.

Tabelle 3.2 : Ubersicht zu den StraBensegmenten im Zieldatensatz

Handwerk

Privat

Anzahl Kilometer
Klasse | Beschreibung insgesamt | vorhanden % | insgesamt | vorhanden %
1112 motorway/link 2186 1899 | 86,9 1482 1408 | 95,0
13/14 trunk/link 580 544 | 93,8 187 178 | 95,2
15/16 primary/link 7449 6360 | 854 1972 1619 | 82,1
21/22 secondary/link 16434 13554 | 82,5 3902 2920 | 74,8
31/32 tertiary 16949 9989 | 58,9 4834 2420 | 50,1
41 residential 122459 29987 | 24,5 16248 3715 | 22,9
43 unclassified 22845 4845 | 21,2 8983 1320 | 14,7
51 service 427 249 | 58,3 36 18 | 50,0
63 living-street 4810 1013 | 21,1 399 88 | 221
Taxi

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
B Motorway B Trunk [ Primary @ Secondary
Bz Tertiary Zz2 ResidentialC— Other

Abbildung 3.5 : Anteile an den StraBenklassen fir unterschiedliche Nutzertypen nach [100]
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3.2.2 Metadaten

Fur die aufgezeichneten Fahrten, sowie die einzelnen StraBensegmente, werden zusatzliche
Metadaten erzeugt. Neben den in Tab. 1.1 vorgestellten Parametern, die sich anhand der Ge-
schwindigkeit ableiten lassen, wurde fir jeden StraBenabschnitt pro Fahrt die durchschnittliche
zeitliche v, und rdumliche Geschwindigkeit v, ermittelt. Die Anzahl der Stopps nstop SOWie die
gesamte Haltdauer t,, auf dem Segment wird bestimmt. Weiterhin werden anhand der Ge-
schwindigkeit Werte fur die mittlere Beschleunigung a, deren positive a,, und negative Anteile
an, sowie die entsprechenden Zeitanteile a;,, a;, und die Zahl der Beschleunigungs- n,;, bzw.
Verzégerungsvorgange n,, berechnet.

Die StraBensegmente werden aufBBerdem Gebieten zugeordnet. Diese werden anhand der
StraBBenklassen untergliedert [97]. Bereiche, die von SekundarstraBen umschlossen werden,
bilden die Sekundéargebiete. Ubergeordnet sind diesen Primargebiete, die von PriméarstraBen
umschlossen werden. Die Unterteilung ermdglicht einen skalierbaren Aufbau von Modellen, an
die weitere Gebiete angekoppelt werden kénnen. Flr den Bereich Oberbayern wurden rund 100
Priméargebiete und 900 Sekundérgebiete bestimmt.

3.2.3 Verkehrsinformationen

In Kapitel 2.2.3 wurde der Verkehrsfluss als temporare dynamische Information der Karte ein-
geflihrt. Mehrere Anbieter, darunter auch HERE [121] stellen Verkehrsflussinformationen oder
Stauhinweise zur Verfligung [122]. HERE stellt eine Programmierschnittstelle bereit, die den
Zugang zu straBensegmentspezifischen Daten erméglicht. Darunter kann flr jedes Segment
die durchschnittliche Geschwindigkeit und die Reisezeit unter Berucksichtigung des Verkehrs
bezogen werden. Zudem wird ein Maf3 fir den Stau berechnet, der den freiflieBenden Verkehr
widerspiegelt [123]. Eine grundséatzliche Vorgehensweise zur Bestimmung der Verkehrsgeschwin-
digkeit und der Reisezeit aus GPS-Daten und deren Abhangigkeiten wird in [124] gegeben.

Zur Berechnung der mittleren Verkehrsgeschwindigkeit werden in der Regel mehrere Daten-
quellen herangezogen. Sowohl mobile Gerate, FCD oder stationdre Messstationen dienen zur
Ermittlung [27, 125, 126]. Dartber hinaus existieren Verfahren, die versuchen, den Verkehrsfluss
zu ermitteln, falls keine aktuellen Messwerte vorliegen [26, 127, 128].

Die Préadiktion des Fahrprofils nutzt aktuelle Verkehrsinformationen. Diese sind im Datensatz
allerdings nicht fur alle Fahrten vorhanden, weil diese nicht gleichzeitig mit den Flottenversuchen
erhoben wurden. Somit muss dies im Nachgang evaluiert werden. Daflr wird Uber einen
Zeitraum von Uber drei Monaten die mittlere Verkehrsgeschwindigkeit von HERE im Raum
Munchen untersucht. Um die Daten dem OSM-Kartenmaterial zuordnen zu kdnnen, werden
identische StraBensegmente mit Hilfe eines Routingverfahrens bestimmt. Insgesamt werden
somit knapp 22 000 StraBenzige im Hauptverkehrswegenetz identifiziert. HERE Gbermittelt
den Verkehrsfluss mit einer Auflésung von 0,01 % [123]. Die Daten werden im 15-Minutentakt
aufgezeichnet.

Der Verkehrsfluss weist deutlich zeitliche und rdumliche Muster auf [125, 129]. Diese zeigen
sich Uber den Tagesverlauf. Fir Wochentage, Wochenenden bzw. Feiertage werden flr die
Abschnitte der Median, sowie 25-Perzentil und 75-Perzentil bestimmt. Um einen ahnlichen
Verlauf anzun&hern, wird die mittlere rdumliche Geschwindigkeit o, die pro StraBenabschnitt
fir jede Fahrt bestimmt wird, herangezogen [130, S. 14]. Gemittelt Gber alle Fahrten in dem
jeweiligen Abschnitt kénnen ebenso Tagesganglinien erstellt werden. Dies wird in den Abb. 3.6
und 3.7 fir zwei Abschnitte veranschaulicht. Die Medianwerte weisen eine hohe Ahnlichkeit
auf. Fur die Fragestellung ist die qualitative Anderung iber den Tagesverlauf entscheidend. Der
Absolutwert ist abhangig von der Datenbasis und kann auch dimensionslos angegeben werden.
Flr 236 StraBBenabschnitte, bei denen die Verteilung der Fahrten Uber den Tag ausreichend ist,
um reprasentative Tagesverlaufe zu erstellen, werden die mittleren Tagesverlaufe miteinander
verglichen. Daflir werden aufgrund von vereinzelten AusreiBern die Ganglinien mit einem
gleitenden Mittelwert geglattet. Unter der Annahme eines linearen Zusammenhangs wird das
Bestimmtheitsmaf R? firr die Qualitat der Approximation ermittelt. Es zeigt sich, dass mit einem
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Median von R? = 0, 82 fiir alle betrachteten Abschnitte die mittlere raumliche Geschwindigkeit
die Verlaufe plausibel wiedergibt.

In vielen Fallen wird der Wert fiir den Verkehrsfluss in Klassen ausgegeben, die farblich auf
einer Karte dargestellt werden. Die Auflésung der Daten von HERE zeigt, dass bereits eine
detailliertere Auswertung mdglich ist. Fir den Verkehrsfluss in dieser Arbeit wird eine Abstufung
in 1 @ Schritten vorgenommen.

Damit bestimmt sich der segmentspezifische Verkehrsfluss zu:
Uy Us < Ul
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Abbildung 3.6 : Tagesverlauf des Verkehrsflusses auf Rosenheimer Stral3e
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4 Trip-Pradiktion

Nachfolgend wird erst auf den Stand der Forschung eingegangen. AnschlieBend wird die
angewandte Methodik erlautert. Darauffolgend werden die erzielten Ergebnisse vorgestellt und
abschlieBend bewertet.

4.1 Stand der Forschung

Der Stand der Forschung lasst sich in die jeweiligen Motive der Pradiktion des Mobilitatsverhal-
tens einordnen. Je nach Fragestellung wird versucht, entweder das Fahrtziel (Kapitel 4.1.2),
das Fahrtziel und die vollstandige Route dazu (Kapitel 4.1.3), bzw. einen Teil der Route (Trip)
(Kapitel 4.1.4) zu pradizieren. Zuerst wird ein kurzer Uberblick zu den iibergeordneten Unter-
scheidungsmerkmalen fur die Pradiktion des Mobilitdtsverhaltens und die Verarbeitung der
Daten gegeben.

4.1.1 Verarbeitung und Bewertung von Mobilitatsdaten

Mobilitét wird durch einen raumlich-zeitlichen Zusammenhang beschrieben. Dies kann in unter-
schiedlichen Datenformaten und Abstraktionsgraden erfolgen. Die Daten kdnnen identifizierbare
Muster aufweisen. Andrienko [131] stellt diese bspw. zur visuellen Interpretation in einem
Raum-Zeit-Wirfel dar, bei dem die 2D-Positionsdaten in einer dritten Dimension zeitlich abge-
hoben werden. Somit werden wiederkehrende Fahrten ersichtlich und es kénnen Muster im
Mobilitatsverhalten identifiziert werden.

Lin und Hsu [132] geben eine Ubersicht iiber Ansatze der Auswertung von GPS-Daten zur
Identifikation von darin enthaltenen Mustern. Sie beschreiben diese Aufgabe als wichtige Basis,
um das Bewegungsverhalten von Nutzern verstehen zu kdnnen. Die Bewegung von mehreren
Nutzern unterscheidet sich in einer geographischen Region. Das individuellen Verhalten weist
jedoch einen stark, wiederkehrenden Charakter auf. Offene Fragestellungen liegen im Bereich
der Datenkompression, der Erstellung von Mobilitdtsmodellen [132], sowie der Pradiktion der
Mobilitédt und darin liegende Unsicherheiten [133].

Pelekis und Theodoridis [118] behandeln das Management und die Modellierung von Mobilitats-
daten. Das extrahierbare Wissen beschrankt sich nicht auf eine individuelle Person, sondern
ist auch in der Lage, das Kollektiv zu bewerten. Die Herangehensweise ist dabei auf andere
Fragestellungen anwendbar. Es dient bei der Modellierung von Fahrzeugflotten [134] oder im
Bereich der Schifffahrt [135]. Bei der Modellierung der Mobilitat stellt Yan [136] den Einsatz von
semantischen Trajektorien vor. Das Vorgehen extrahiert aus den Rohdaten ein konzeptionelles
Modell bestehend aus Sequenzen, die Daten logisch partitionieren. Als nachste Ebene folgt
ein semantisches Modell, das die Sequenzen mit Zusatzinformationen von geographischem
Bezug erganzt. Letzteres benétigt haufig zur Erstellung Daten von Drittquellen, weil diese rein
aus den Karteninformationen meist nicht abgeleitet werden kénnen. Ein Beispiel wird in Abb.
4.1 dargestellt.

Yang [137] beschreibt das Labeln von Trajektorien aus einem grof3en Datensatz mit proba-
bilistischen Mitteln. Als Vorstufe setzt er dabei auf ein Mapmatching-Verfahren, das ebenso
als Labeling verstanden werden kann und die Datenqualitat verbessert. Als Anreicherung der
Daten wird haufig die Wahl des Verkehrsmittels bestimmt. Die zusatzlichen Kontextinformationen
kénnen dafir aus dem raumlich-zeitlichen Bezug generiert werden [138]. Es existieren hierfar
mehrere Ansatze, unter anderem wird der Einsatz von klnstlichen neuronalen Netzen untersucht
[139, 140].

Die wichtigsten Unterscheidungsmerkmale der Forschungsthemen in diesem Bereich gliedern
sich wie folgt:
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Abbildung 4.1 : Semantische Beschreibung von Trajektorien

Wahl der Datenbasis

Gewahlter Abstraktionsgrad der Daten

Nutzerbasis fiir die Betrachtung

* Erweiterungen und Modellergdnzungen

Diese werden kurz naher erlautert.

Datenbasis

Eine Pradiktion der Position des Fahrzeugs kann grundsatzlich in einer rein geometrischen
Betrachtung erfolgen. Dabei werden anhand der aktuellen Position Kartenattribute fur die
vorausliegenden Streckenabschnitte, ohne Hintergrund Uber historische Bewegungsmuster,
bewertet.

Als Datenbasis kénnen auch Bildsequenzen dienen. Mit einer videobasierten Untersuchung
werden Trajektorien auf Kreuzungen geclustert und Muster extrahiert. Haufig wird dies mit
Hilfe von einer Self-Organizing-Map gelést [141, 142]. Kim [143] verwendet eine Gau3prozess-
Regression zur inkrementellen Pradiktion der Abbiegevorgange auf Basis von Videos. Die
Datenbasis begrenzt die Bewertung raumlich auf vergleichsweise kurze Abschnitte.

Die fiir diese Arbeit relevante Datenbasis bezieht sich auf GPS-Daten. Firr gesamte Trajektorien
ermittelt Vlachos [144] bspw. Muster mit Hilfe des AhnlichkeitsmaBes Longest Common Sub-
sequence. Die langsten gemeinsamen Unterteilungen kénnen rdumlich oder zeitlich indiziert
werden [118, S. 82-87]. Eine Betrachtung kann bezogen auf das StraBennetzwerk fir ganze
Trajektorien oder Teilabschnitte erfolgen [145].

Abstraktionsgrad

Eine weitere Unterscheidungsmdglichkeit ist der Abstraktionsgrad. Zum einen kann eine Pra-
diktion direkt auf Basis der GPS-Daten durchgefiihrt werden. Zum anderen kénnen die Daten
abstrahiert werden. Zhang [146] fUhrt eine Generalisierung der Daten vor dem Cluster-Verfahren
durch. Damit wird die Datenmenge deutlich reduziert und das Verfahren beschleunigt. Weiterhin
kann die Datenmenge auch mit Hilfe von Mapmatching reduziert werden. Dies schrankt die Be-
wegungsmadglichkeiten auf das StraBennetz ein. Die Daten kdnnen weiter auf ein semantisches
Modell wie in Abb. 4.1 abstrahiert werden. Im weitesten Fall wird die Fahrt durch eine Quelle-
Ziel-Beziehung (Origin-Destination (OD)) ausgedrickt [147]. Damit ist keine Beschreibung der
Route mehr méglich, aber ein zeitabhangiger Bezug kann dargestellt werden [148].

Nutzerbasis

Weiterhin kann unterschieden werden, ob als Datenquelle die Fahrten von einem Fahrer oder
die von mehreren Fahrern verwendet werden. Ebenso kann bei der Pradiktion versucht werden,
das Mobilitdtsverhalten von einem einzelnen Fahrzeug oder einer ganzen Flotte vorherzusagen.
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Erweiterungen

Die Datenbasis kann dartiber hinaus mit weiteren Quellen erganzt werden. So kénnen bspw.
POls bei der Betrachtung hinzugezogen werden. Weiterhin kann eine Einschrankung oder
Priorisierung von Regionen oder Zeitrdumen erfolgen.

4.1.2 Fahrtzielpradiktion

Bei dieser Kategorie wird rein das Ziel einer Fahrt pradiziert. Dies erfolgt entweder vor Fahrtbe-
ginn oder wahrend einer Fahrt. Im letzteren Fall werden die verwendeten Daten kontinuierlich
aktualisiert.

Casott [19] stellt ein Navigationssystem vor, das vergangene Ziele im Fahrzeug speichert. Diese
werden um zeitliche und értliche Informationen zu Beginn der Fahrt ergénzt. Zu Beginn einer
neuen Fahrt schlagt das Navigationsgerat abhangig von den aufgezeichneten Kriterien die
wahrscheinlichsten Ziele vor. Das Gerat kann zudem mit einem persénlichen Terminkalender
verknUpft werden, um weitere personalisierte Daten zu beziehen.

Vorreiter auf dem Gebiet der Pradiktion der Mobilitat ist Microsoft Research. Krumm [149]
versucht das Ziel wahrend der Fahrt zu pradizieren. Er verwendet eine probabilistische Methode,
bei der Fahrzeiten anderer Fahrer mit beriicksichtigt werden. Uber den Betrachtungsraum
wird ein Raster mit einer Weite von einem Kilometer gelegt. Die aktuelle Fahrt reprasentiert
dabei eine Sequenz von Zellen iiber dieses Raster. Uber den Satz von Bayes werden bedingte
Wabhrscheinlichkeiten wiedergegeben, ob eine Zelle ein Ziel fur die betrachtete Fahrt ist. Der
Median des Fehlers fir die Pradiktion des Ziels betragt nach 25 % der Fahrt 21 km, nach 75 %
der Fahrt reduziert sich der Wert auf 3 km.

Alvarez-Garcia [150] ermittelt das Ziel einer Fahrt ohne die Zuhilfenahme einer digitalen Karte.
Es entsteht ein Kennfeld aufbauend auf GPS-Daten, das haufig angefahrene Ziele und markante
Punkte aus den Daten extrahiert. Mit dem begrenzten Set an Datenpunkten wird ein Hidden
Markov Model (HMM) angelernt. Nur Teilinformationen der aktuellen Fahrt werden bendtigt, um
ein mogliches Ziel zu bestimmen. Der personenbezogene Ansatz kann das Ziel bei 50 % der
Fahrt zu 46 % korrekt bestimmen. Bei 75 % der Fahrt steigt der Wert auf bis zu 81 %. Einen
darauf aufbauenden Ansatz stellt Gambs [151] vor. Dabei werden die Markov Ketten um eine
zeitliche Dimension erweitert.

Einen weiteren Ansatz stellen Manasseh und Sengupta [152] vor. Sie statten zehn Personen mit
Smartphones flr einen Zeitraum von zwei bis neun Wochen aus. Im Laufe der Datenaufzeich-
nung legt jeder Teilnehmer zwischen 13 und 49 Fahrten zurlick. Zudem fahrt jeder Teilnehmer
nur eine begrenzte Anzahl an wiederkehrenden Zielen an. Die Anzahl der Ziele liegt zwischen
vier und 19. Auf den Datensatz aufbauend wird eine OD-Matrix basierend auf dem United
States National Grid (USNG) Netz mit einer Weite von einem Kilometer erstellt. Verschiedene
Verfahren des maschinellen Lernens werden untersucht. Am besten schneidet ein vereinfachter
Entscheidungsbaum (Decision Tree with Pruning) ab. Mit bis zu 96 % Genauigkeit kann fir alle
Teilnehmer das néchste Ziel bestimmt werden.

Chen [153] stellt heraus, dass es Vorteile bringt, die Pradiktion der individuellen Fortbewegung
mit der des Kollektivs zu vereinen. Damit kann bei wenig persénlich aufgezeichneten Daten
eine Nutzung erfolgen und bei vorhandenen Daten die individuellen Muster die Pradiktion
verbessern. Bei den verwendeten Daten handelt es sich um die Aufzeichnungen von 300
Uberwachungskameras im StraBennetz. Mit einem kollektiven und einem individuellen Markov
Model werden die Orte und Zeitpunkte, bei denen Fahrzeuge tGber die Nummernschilder erkannt
werden, angelernt. Das hybride Modell zeigt deutliche Verbesserungen gegenuber den einzelnen
Modellen.

Mit Hilfe eines Variable Order Markov Model (VOMM) pradiziert Yang [154] das nachste Ziel.
Dafiir werden die GPS-Daten von den Aufenthaltsorten um semantische Umgebungsinforma-
tionen erweitert. Um diese zu erlangen, wird eine Dichtebasierte raumliche Clusteranalyse
mit Rauschen (DBSCAN) auf den Datensatzen angewendet, um signifikante Orte zu ermitteln.
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Das VOMM ermittelt anschlieBend den wahrscheinlichsten nachsten Aufenthaltsort. Mit 18 000
Trajektorien werden die Modelle erstellt und evaluiert. Markov Modelle kdnnen das néchste Ziel
mit 48 % korrekt bestimmen, das VOMM erreicht einen Wert von 50 %.

Liu [155] verwendet raumlich-zeitliche rekurrente neuronale Netze fur die Pradiktion des nachs-
ten Ziels. Es zeigt eine deutliche Verbesserung gegentber dem Stand der Technik bei der
Pradiktion der Bewegung von Nutzern des standortbasierten sozialen Netzwerks Gowalla und
einem Datensatz zu terroristischen Anschlagen.

Mit Hilfe von kinstlichen neuronalen Netzen préadiziert [156] das Ziel einer Taxifahrt. Ein derarti-
ges System kann dabei dienen, die Verteilung der Taxis friihzeitig zu steuern. Im Rahmen der
Konferenz ECML/PKDD 2015 wurde ein Wettbewerb veranstaltet, das Ziel der Fahrt in Form
von GPS-Koordinaten mit Hilfe der initialen Trajektorien der Fahrzeuge zu Beginn der Fahrt
vorauszusagen. Zusatzlich wurden Metadaten wie Zeit, Fahreridentifikationsnummer und Kun-
denidentifikationsnummer (falls vorhanden) erhoben, die verwendet werden konnten. Insgesamt
wurden Daten von 442 Taxis Uber ein Jahr in der Stadt Porto erfasst. Die GPS-Punkte wurden
alle 15 Sekunden erhoben. Das Gewinnerteam [156] hat verschiedene Arten an neuronalen Net-
zen untersucht. Darunter ein mehrlagiges Perzeptron (multilayer perceptron), speicherbasierte
Netzwerke (memory network) und ein bidirektionales, rekurrentes neuronales Netz (bidirectional
recurrent neural network). Letzteres hat aufbauend auf den finf ersten Datenpunkten und den
Metadaten das beste Ergebnis erzielt. Der gewahlte Algorithmus ist nicht auf die Taxifragestel-
lung beschrankt, sondern ist generell in der Lage, mit einer Sequenz von variabler Lange einen
Ausgang mit festgesetzter Lange zu pradizieren.

Lv [157] untersucht den gleichen Datensatz zur Pradiktion von Taxizielen. Der Algorithmus
T-CONV erzielt mit einem mehrlagigen, faltenden neuronalen Netz (multilayer convolutional
neural networks) ahnliche Ergebnisse. Die Trajektorien werden dabei als Bilder interpretiert.
Diese Form der Netze haben sich im Bereich der Verarbeitung von Bilddaten etabliert.

Tabelle 4.1 : Literaturtibersicht Fahrtzielpradiktion

Quelle Jahr Methode Datenbasis Abstaktion Nutzer
[149] 2006 Satz von Bayes 4300 Fahrten Raster K
[19]P 2008 Kriterien - Adresse I
[150] 2010 HMM 645 Fahrten Punkte I
[151] 2012 HMM + Zeit - POI I
[152] 2013 Decision Tree wP 269 Fahrten OD-Matrix I
[153] 2014 Markov Modell > 1,7 Mio. Fahrten Punkte I+K
[154] 2014 DBSCAN + VOMM > 17000 Fahrten POI K
[156] 2015 BRNN > 1,7 Mio. Fahrten Punkte K
[157] 2016 CNN > 1,7 Mio. Fahrten Raster K
[155] 2016 RNN Gowalla Punkte I

P = Patent, K = Kollektiv, | = Individuell

4.1.3 Routenpradiktion

Als Erweiterung der Fahrtzielpradiktion wird bei der Routenpradiktion zusétzlich die komplette
Route ermittelt. Dies kann auch wahrend der Fahrt erfolgen.

Simmons [158] erstellt fir 46 Fahrten in Michigan ein Pradiktionsmodell basierend auf Stra-
Bensegmenten. Dabei pradiziert der Algorithmus basierend auf dem letzten Segment das
darauffolgende wahrscheinlichste Segment. Zudem wird Gberwacht, ob es sich dabei um ein
praferiertes Fahrtziel handelt. Hinter der Methode befindet sich ein HMM. Es wird ermittelt, wie
haufig ein Abschnitt Gberfahren wurde, was das vorausgegangene Segment war und welches
Ziel die Fahrt hatte. Zusatzlich werden weitere Faktoren wie die Tageszeit berlcksichtigt und
das HMM entsprechend erganzt. Als Ergebnis wird festgehalten, dass der nachste Abschnitt
in den meisten Fallen mit 98 % genau bestimmt werden kann. Allerdings handelt es sich bei
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95 % der Ubergange zwischen den StraBensegmenten um direkte Verbindungen, ohne die
Méglichkeit eines Abbiegevorgangs. Bei StraBenabschnitten ohne erzwungenen Ubergang liegt
die Genauigkeit bei 70-80 %. Der Kern dieser Untersuchung liegt nicht auf dem Fahrtziel, daher
kann es gleichzeitig in dem Bereich der Trip-Pradiktion eingeordnet werden.

Das Verfahren von Carlsson [159—-161] setzt auf eine Datenbank im Fahrzeug. Darin werden
h&aufige Routen, sowie Fahriziele und Ereignisse festgehalten. Als Ereignis kann bspw. eine
Kurve, bestimmte Steigungen oder die Position einer erkannten LSA dienen. Wahrend der Fahrt
wird ein Abgleich von Situationen und der Route vorgenommen. Tritt eine Situation ein, wird in
der Region nach vergleichbaren, bereits aufgezeichneten Situationen gesucht. Falls ein Eintrag
gefunden wird, kann damit das Fahrtziel der aufgezeichneten Fahrt und die dazugehérige Route
identifiziert werden. Diese wird folgend als wahrscheinlichste angenommen.

Froehlich und Krumm [162] haben die Mobilitat von 252 Fahrer fir jeweils ca. 15 Tage mit
GPS-Sensoren erfasst. Fir die Privatpersonen wurde festgestellt, dass bei einem Betrachtungs-
zeitraum von mehr als 40 Tagen knapp 60 % der Fahrten einen repetitiven Charakter haben. Um
eine vollstdndige Route innerhalb der ersten Kilometer zu identifizieren, werden Muster in den
Trajektorien gesucht. Die gefilterten GPS-Daten der aufgezeichneten Fahrten werden tber die
Hausdorff-Metrik miteinander verglichen. Ahnliche Wege werden dabei herausgearbeitet. Darauf
aufbauend wird ein hierarchisches Clusterverfahren angesetzt, das die einzelnen Wege zu
Routen zusammenfasst. Bei Beginn einer neuen Fahrt wird Uber die Metrik die aktuelle Fahrt mit
den identifizierten Routen verglichen. Die ahnlichste Route wird dann als die wahrscheinlichste
angenommen. Der Algorithmus kann keine belastbare Aussage Uber eine zukinftige Route
treffen, falls die aktuelle Route vorher noch nicht befahren wurde. Sind 50 % der Fahrt erfolgt,
liegt die tatsachliche Route zu 25-30 % unter den zwei wahrscheinlichsten. Werden bevorzugt
wiederkehrende Routen betrachtet, erhdht sich das Ergebnis auf 60 %.

Tiwari [163] baut auf den Algorithmus von Froehlich [162] auf. Allerdings werden die GPS-
Daten vorab einem Mapmatching unterzogen. Dadurch reduziert sich der Speicherbedarf fir die
Daten um 99,51 %. Die Segmentfolgen werden wie in [162] (iber die Ubereinstimmung mit dem
kleinsten Abstand gewahlt. Diese Variante liefert eine ahnliche Genauigkeit wie [162], ist jedoch
deutlich schneller.

Necula [164] setzt bei der Pradiktion ebenso auf StraBensegmente und verwendet ein HMM zur
Bestimmung des wahrscheinlichsten Fahrtziels. Des Weiteren kénnen zusatzliche Attribute wie
der Wochentag oder die Tageszeit mitberlicksichtigt werden. Die Methode wird ebenso mit [162]
verglichen. Es werden dhnlich gute Ergebnisse erzielt. Es zeigt sich auBerdem eine Tendenz fir
bessere Ergebnisse, falls die Fahrer mehrere unterschiedliche Ziele ansteuern, bzw. die Zahl
der Fahrten steigt. Die Methode zeichnet sich wie [163] durch einen reduzierten Datensatz aus.

Tabelle 4.2 : Literaturibersicht Routenpradiktion

Quelle Jahr Methode Datenbasis Abstaktion Nutzer
[158] 2006 HMM + Zeit 46 Fahrten Segmente
[160] 2008 Kriterien - Segmente

[163] 2013 Hausdorff + Hier. Cluster 27000 Fahrten Segmente
[164] 2014 HMM 269 Fahrten Segmente

K = Kollektiv, | = Individuell

I
I
[162] 2008 Hausdorff + Hier. Cluster 27000 Fahrten - I
I
I

4.1.4 Trip-Pradiktion

Zuerst wird auf das System des elektronischen Horizonts eingegangen. AnschlieBend werden
Patentschriften vorgestellt, die auf die Ermittlung des Trips schlieBen. Zuletzt werden wissen-
schaftliche Methoden aufgezeigt, die versuchen, den wahrscheinlichen Pfad zu bestimmen.

Elektronischer Horizont
Wie in Kapitel 2.2.3 bereits angesprochen, besteht die Méglichkeit Gber das ADASIS v2 Protokoll
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[87] dem Fahrzeug einen elekironischen Horizont zur Verfigung zu stellen. Im Protokoll werden
grundlegende Stra3engeometrien und Attribute wie Geschwindigkeitsbegrenzungen oder die
Zahl der Fahrspuren festgeschrieben. Des weiteren liegt der Horizont um einen mdglichen
Pfad (Most Probable Path (MPP)) und optionalen alternativen Routen. Das Protokoll ist dabei
herstelleribergreifend und unabhangig von einem bestimmten Bussystem.

Ress [165] beschreibt den MPP als obsolet, wenn der Fahrer das Ziel in das Navigationsgeréat
eingibt. Allerdings weist er auch auf die in Kapitel 1 beschriebene Problematik hin, dass dies
nicht immer der Fall ist. Ein wahrscheinlicher Pfad muss demnach ermittelt werden. Dabei
kénnen Fahrereingaben wie Blinker, Pedalstellung oder der Lenkradwinkel mitberlicksichtigt
werden. Dies wird flr die nachste Kreuzung berlcksichtigt. Ein intelligenter Algorithmus kann
eine vollstandige Route aus den Entscheidungen an den einzelnen Kreuzungen zusammen
setzen. Die tatsachlich befahrenen Routen kénnen dabei als Entscheidungshilfe dienen und
werden in einer Datenbank im Fahrzeug hinterlegt und verbessern so das Ergebnis. Ahnlich
beschreibt Carlsson [160] eine Variante, die wahrend der Fahrt eine Datenbank im Fahrzeug
nach Eintrdgen durchsucht, die zu dhnlichen Zeitpunkten und Ereignissen bereits befahrene
Routen als MPP vorschlagt.

Einen offenen Ansatz fir einen elektronischen Horizont beschreibt Burgstahler [90, 91, 166] mit
dem System Horizon.KOM. Er bemangelt, dass die Systeme keinen Einblick in die Funktions-
weisen und die Ermittlung des MPP erlauben. Horizon.KOM baisert auf quelloffenen Daten von
OSM. Bei der Ermittlung des MPP werden wie in [165] héhere StraBenklassen, bzw. kleinere
Abbiegewinkel bevorzugt. Es kdnnen haufig gefahrene Routen aufgezeichnet und berucksichtigt
werden.

Patentschriften

In einer Patentschrift beschreibt Bechtolsheim [167] mdgliche Kostenfunktionen, von denen
der wahrscheinliche Pfad abhangt. Je nach Assistenzfunktion kann sich die Auspragung des
Horizonts auch unterscheiden. Die Lange des Horizonts bestimmt sich demnach aus der Fahr-
geschwindigkeit und einer Reisezeit bzw. der Distanz ab der aktuellen Position. Ebenso kénnen
spezielle StraBBensegmente oder Situationen wie Kehrtwenden, kreisldufige Stra3enzweige oder
auch unzugangliche Segmente mit bertcksichtigt werden. Die Berechnung des MPP erfolgt nach
den funktionalen Klassen der Stra3ensegmente, bzw. der Kategorie. Falls diese bei einer Kreu-
zung gleichwertig sind, wird die StraBe mit dem kleineren Abbiegewinkel bevorzugt. Falls auch
hier keine Unterscheidung getroffen werden kann, wird sich fir einen Rechtsabbiegevorgang
entschieden.

Dariiber hinaus existieren mehrere Erweiterungen fir den MPP. Gee [168] erstellt eine Voraus-
sichtstabelle zur Rechenzeitoptimierung im Fahrzeug. Haug [169] berlcksichtigt zur Bestimmung
auch dynamische Informationen wie Sperrungen oder Baustellen. Zudem ist es mdglich, den
MPP abhangig von dem Verkehrsfluss zu gestalten oder vorausfahrende Fahrzeuge mitzube-
rcksichtigten. Ghisio [170] flgt zur Erstellung des MPP Umgebungsinformationen mit zeitlicher
Abhangigkeit hinzu. Dabei kann es sich um die Offnungszeiten von Einkaufszentren, Industrie-
anlangen, oder Sportzentren handeln. Eine dynamische Anpassung der Daten ist méglich.

Engel [171] stellt vor, den MPP abhangig von Fahrwahrscheinlichkeitsdaten zu erstellen. Dabei
sollen Daten von mindestens einem Fahrzeug verwendet werden. Die Daten kénnen auch
unpersonalisiert von mehreren Fahrern (ber eine externe Quelle tbertragen und zur Verbesse-
rung zusatzlich Daten im Fahrzeug bertcksichtigt werden. Neue Fahrten kénnen an die Quelle
zur Verbesserung zurtickgemeldet werden. Die verwendete Methodik wird nicht beschrieben.
Mattmudiller [172] verbessert dies durch eine Trennung der Daten fir fahrzeugbezogene und allge-
meine Berechnungen des MPP auf zwei Datenbanken. Diese kdnnen unabhangig voneinander
durch Selbstlernen aktualisiert werden. Die Methodik wird nicht ndher erlautert. Pu [88] stellt
eine Mdglichkeit vor, die Daten von LSA dynamisch Uber das ADASIS Protokoll zu tbertragen.

Wissenschaftliche Methoden
Tao [173] beschreibt die Pradiktion der Bewegung von Objekten im Allgemeinen. Dabei geht
er von einer nichtlinearen Bewegung aus. Die Methode erméglicht frei wahlbare Bewegungs-
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muster, die nicht notwendigerweise vorab bekannt sein missen. Die Objekte beschreiben das
Verhalten Uber rekursive Bewegungsfunktionen und hinterlegen diese in einer Datenbank. Mit
den Funktionen kénnen die nachsten 20 Zeitschritte beschrieben werden. Die Methode ist
bewegungsbasiert und unabhangig von Fahrzeugen oder dem StraBennetz.

Karimi [174] pradiziert die nachsten Streckenabschnitte mit Hilfe von Ubergangswahrscheinlich-
keiten an den Kreuzungen. Zu Beginn sind diese an den Kreuzungen gleich gewichtet. Abhangig
von der Anzahl der Uberfahrungen &ndert sich die Wahrscheinlichkeit. Mit einem dynamischen
Fenster kénnen fir weitere anschlieBende Segmente vollstandige Pfade bestimmt werden. Das
Fenster ist dabei abh&angig von der aktuellen Geschwindigkeit und dem Pradiktionshorizont. Der
somit wahrscheinlichste Pfad basiert auf den Segmenten mit den héchsten Ubergangswahr-
scheinlichkeiten und ist jeweils nur von dem letzten Segment abhangig. Der Algorithmus wird
stabiler, je haufiger eine gleiche Route befahren wird.

Diese Methode fihrt Krumm [175] fort. Er erstellt fir die Segmente ein Markov Modell und
pradiziert die ndchsten Segmente. Mit Daten von 100 Fahrern lernt der Algorithmus. Zudem wird
die Genauigkeit abhangig von der Ordnung des Markov Modells untersucht. Bei einer hdheren
Ordnung reduziert sich die Zahl an gleichen Sequenzen. Mit einem Modell zehnter Ordnung
kann das nachste Segment zu 90 % korrekt vorhergesagt werden. Nach zehn Segmenten
reduziert sich der Wert auf 50 %. Krumm stellt keinen Zusammenhang von Genauigkeit und
Tageszeit fest. Wenn nur die Daten von einem Fahrer ausgewertet werden, ist eine Steigerung
von einem Prozent festzustellen.

Aufbauend auf [175] entwickelt Xue [176] ein VOMM. Aus einer Vielzahl an Taxidaten werden
mit dem VOMM héufig befahrene Routen extrahiert. Uber einen probabilistischen Suffixbaum
werden die ndchsten Segmente préadiziert. Die variable Ordnung ermdglicht es, méglichst viele
Muster aus den Realdaten zu erkennen. Zudem werden verschiedene Modelle zu Zeiten mit
unterschiedlichem Verkehrsfluss erstellt. Xue stellt heraus, dass dies einen positiven Einfluss auf
die Pradiktionsgute hat. Fr ein spezifisches Fahrzeug werden 40 % der nachsten Abschnitte
mit einer Zuverlassigkeit von 60 % korrekt bestimmt.

Fir die Trajektorien von mehreren Fahrern erstellt Monreale [177] Entscheidungsbdume. Aus
den Trajektorien werden Muster Uber ein Gitternetz extrahiert, die zudem eine dhnliche Reisezeit
aufweisen. Fir die Region wird ein Entscheidungsbaum erstellt und die néchsten Ziele anhand
dessen identifiziert.

Jeung [178] entwickelt in Anlehnung an [174] eine Methodik, um flr einen langeren Zeitraum die
wahrscheinlichste Route zu identifizieren. Dabei werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten
mit der Maximum Likelihood Methode fiir alle Segmente in einem Suchraum abh&ngig von der
Startposition und der Reisezeit bestimmt. Dabei werden Uber mehrere Segmente hinweg die
Abbiegewahrscheinlichkeiten multipliziert. Da hierbei der komplette Raum durchsucht wird, ist
die Methode rechenintensiv. Daher wird ein Greedy-Algorithmus angewandt, bei dem schritt-
weise die Folgezustande bestimmt werden. Uber zusatzliche Metriken, unter anderem mit der
Berlicksichtigung von Abbiegewinkeln, werden ahnlich gute Ergebnisse wie bei der Maximum
Likelihood Variante erreicht. Bei einer Reisezeit von 10 min liegt die Abweichung mit der Methode
nach [174] bei ca. 18 km, mit dieser Variante liegt der Fehler bei ca. 5 km.

Gidofalvi [179] sucht im Vergleich zu [178] Subroutinen, also durchgéangige StraBensegmente,
die haufig befahren werden. Dies erfolgt Uber ein Mindestmaf3 an in sich geschlossenen und
wiederkehrenden Routen. Anhand der Routen werden Ubergangswahrscheinlichkeiten bestimmt.
Die Ergebnisse sind im Vergleich zu [178] um ca. 10 % besser.

Aus Uber 250 000 Fahrten von 357 Taxis erstellt Mao [180] eine Karte mit POls. Daflir wird ein
gewichteter Page-Rank-Algorithmus verwendet. Die Punkte werden als eine Zelle im Gitternetz
beschrieben. Zur Préadiktion der nachsten Zellen werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten
mit einem Markov Modell erstellt, das zudem mit der POI-Karte gewichtet wird. Durch die
Gewichtung verbessert sich die Methode um 5 %.
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Eldaw [181] wahlt einen kollaborativen Ansatz fir mehrere Fahrer. Insgesamt 8 154 Tage
aufgeteilt auf 38 Nutzer werden GPS-Daten gesammelt. Auf Basis der Daten werden Cluster
Uber den DBSCAN-AIgorithmus gebildet. Der Schwerpunkt des Clusters wird bestimmt und in
ein Gitternetz Uberfihrt. Zudem wird die Tageszeit mitberlcksichtigt. Die Zeiteinheiten fir die
Aufenthalte in den Zellen werden dafiir berechnet. Die Cluster werden mit der Zeitabhangigkeit
in einen Suffixbaum eingebettet. Eldaw fihrt einen Vergleich von Kollektiv und Einzelnutzer
durch und stellt fest, dass das Modell des Kollektivs sehr gute, nahezu vergleichbare Ergebnisse
liefert.

Da die meisten Algorithmen rein auf Daten basieren, besteht die Schwierigkeit, den richtigen
Weg zu pradizieren, wenn keine oder nur unzureichend viele Daten vorhanden sind. Zhou [182]
wahlt daher ein hybrides Modell, das dynamisch Refernztrajektorien wahlen kann, wenn diese
zu Verfiigung stehen. Uber den Aufzeichnungszeitraum kann sich das System kontinuierlich
verbessern.

Huo [183] bestimmt wie [178] die wahrscheinlichste Route tber Abbiegevorgédnge. Zudem
bertcksichtigt er Aufenthaltsorte wahrend der Fahrt. Der Algorithmus kann mit auftretenden
kreislaufigen oder sich Uberlappenden StraBBensegmenten umgehen. Falls keine Daten vorhan-
den sind, werden StraBenkrimmung und Abbiegewinkel herangezogen. Die Variante basiert auf
einem Backtracking-Algorithmus und ist genauer als die Ergebnisse von [178].

Um das Verhalten von vollstandigen Strdmen von Fahrzeugen in einer Stadt zu beschreiben wahit
Zhang [184] einen Deep-Learning-Ansatz. Hierbei wird der Ubergang von Fahrzeugstrémen
zwischen Zellen im Gitternetz betrachtet. Mit Deep Residual Learning kénnen extrem mehrlagige,
faltende neuronale Netze mit Gber 1 000 Ebenen erstellt werden, die gute Resultate im Bereich
der Bilderkennung und Segmentierung liefern. Zusatzlich werden Attribute wie Wetter und
Events mitberlcksichtigt. Die Methode Ubertrifft die Ergebnisse von vergleichbaren Zeitreihen-
Prognose-Modellen und neuronalen Netze zur Pradiktion von Menschenstrémen.

Einen hybriden Ansatz aus individueller und kollektiver Pradiktion wahlt auch Trasarti [185].
Uber mobile Gerate erfolgt eine kontinuierliche Datenerfassung von GPS-Trajektorien. Aus
den Daten werden ahnliche Profile Gber ein Distanzmaf extrahiert. Von 5000 Nutzern werden
326 000 Trajektorien gesammelt. Ein Algorithmus sucht fir eine neue Bewegung das ahnlichste
bereits aufgezeichnete Profil aus dem persdnlichen oder allgemeinen Datensatz und pradiziert
Uber den Zeithorizont die Position. Der hybride Ansatz schneidet besser ab als der kollektive
Ansatz und als die Referenz [177].
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Tabelle 4.3 : Literaturibersicht Trip-Pradiktion

Quelle Jahr Methode Datenbasis Abstaktion Nutzer
[174] 2003 Fahrwahrscheinlichkeit - Segmente I
[173] 2004 Bewegungsfunktion - - I
[165] 2006 - - Segmente I
[175] 2008 Markov Modell 27000 Fahrten Segmente I/K
[167]P 2009 StraBenklassen - Segmente I
[176] 2009 VOMM + Zeit ShanghaiGrid Segmente K
[177] 2009 Decision Tree 4500 Fahrten Raster K
[178] 2010 Maximum Likelihood / Greedy > 100000 Fahrten Segmente K
[168]P 2011 StraBenklassen + Tabelle - Segmente I
[179] 2011 Prafixbaum 17000 Fahrten Segmente K
[169]P 2011 Dyn. Kartenattribute - Segmente I
[170]P 2012 Dyn. Umgebungsdaten - Segmente I
[180] 2012 Gewichtetes Markov Modell > 250000 Fahrten Raster + POl K
[181] 2013 DBSCAN + Suffixbaum Nokia Raster I/K
[171]P 2013 Fahrwahrscheinlichkeit - Segmente +K
[182] 2013 Dyn. Referenztrajektorien SGP Taxi Raster K
[91] 2015 StraBenklassen - Segmente I
[183] 2016 Backtracking > 18000 Fahrten Segmente K
[172]P 2016 Wahrscheinlichkeit + Lernen - Segmente +K
[184] 2016 Deep Residual Learning TaxiBJ & BikeNYC Raster K
[185] 2017 Distanzmaf3 > 326000 Fahrten - I+K

P = Patent, K = Kollektiv, | = Individuell

4.1.5 Zusammenfassung und Abgrenzung

Eine zusammenfassende Ubersicht zu den einzelnen Quellen und eine Einordnung in die
relevanten Bereiche ist in Tab. A.1 dargestellt. In den letzten Jahren wurden viele Méglichkeiten
aufgezeigt, wie Daten fiir die Pradiktion der Mobilitat verwendet werden kénnen. Diese haben
zum Teil unterschiedliche Zielsetzungen; die meisten Methoden und Ansatze sind jedoch
Ubertragbar. So kénnen Methoden zur Pradiktion des Fahrtziels oder der Route auch auf den
Bereich der Trip-Pradiktion angewendet werden.

FUr diese Arbeit ist, wie in Kapitel 2.3.1 vorgestellt, eine Pradiktion fir die nachsten StraBen-
segmente gemaf einem elektronischen Horizont von Bedeutung. In den dargestellten Patenten
wird die Zielsetzung hinter dieser Anwendung gut beschrieben. Zudem werden die Zielfunktio-
nen sowie mogliche Architekturen erlautert. Allerdings wird kaum auf die zu Grunde liegende
Methodik eingegangen. Die Berlicksichtigung von Fahrwahrscheinlichkeiten kann, wie in den
vorherigen Abschnitten dargestellt, auf verschiedene Weise realisiert werden.

Die vorgestellten Methoden sind meist nicht direkt miteinander vergleichbar, weil diese auf
unterschiedlichen Datenbasen trainiert werden. In manchen Publikationen werden vergleichs-
weise kleine Datensatze herangezogen. In den meisten Féallen werden entweder die Daten
des Kollektivs oder speziell die eines individuellen Fahrers betrachtet, bzw. diese voneinander
getrennt untersucht. Potential zeigt jedoch eine kombinierte Betrachtung. Falls noch keine per-
sOnliche Aufzeichnung eines Fahrers vorhanden ist, kann das Verhalten von mehreren Fahrern
als Referenz dienen.

Die eingesetzten Methoden sind mit wenigen Ausnahmen Methoden des maschinellen Lernens.
Es zeigt sich eine Vielfalt an Moglichkeiten, mit denen diese Fragestellung angegangen werden
kann. Markov Modelle in den unterschiedlichen Auspragungsstufen zeigen dabei gute Ergebnis-
se. In den letzten Jahren wurden vor allem im Bereich der Zielpradiktion verstarkt Formen von
neuronalen Netzen eingesetzt, die hohes Potential zeigen.
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Diese Arbeit grenzt sich wie folgt vom Stand der Forschung ab: Grundlage der Untersuchung
stellen die in Kapitel 3.1.1 beschriebenen Flottenversuche. Im Vergleich zu den vorgestellten Pro-
jekten handelt es sich um einen der groBten Datensatze. Ebenso spannt der Untersuchungsraum
Oberbayern sowohl stadtische Zonen wie auch landliche Gebiete auf. Die GréBe der Datenbasis
ermoglicht auBerdem eine zeitliche Betrachtung, ohne den Datensatz zu sehr einzugrenzen.

Der Abstraktionsgrad wird wie in vergleichbaren Arbeiten auf Stra3ensegmente gesetzt. Die
Vorverarbeitung der GPS-Daten erlaubt so eine deutliche Reduzierung der Datenmenge ohne
fur die Aufgabenstellung negative Einschrankungen. Dabei ist es das Ziel, die vorausliegenden
Streckensegmente vorherzusagen. Die Pradiktion des Fahrtziels, bzw. der vollstandigen Route
ist nicht primar entscheidend.

Ziel dieser Arbeit ist eine kombinierte Betrachtung von Fahrwahrscheinlichkeiten des Kollektivs
und den individuellen Praferenzen fir die Wahl der Streckensegmente. Dabei sollen mdglichst
wenige nutzerspezifische Informationen fir die Anpassung der Modelle erforderlich sein. Neben
Einzelpersonen werden auch gré3ere Nutzergruppen mit einer ahnlichen Routenwahl untersucht.
Der Unterschied zwischen den beiden Varianten und der Vorteil werden genau herausgearbeitet.

Fir die Aufgabenstellung wird als Methode fir die Pradiktion des Trips, mit einer Abstraktion auf
StraBBensegmente, ein neuronales Netz untersucht. Da diese Form des maschinellen Lernens
im Bereich der Zielpradiktion gute Ergebnisse aufweist, wird das Prinzip auf diese Fragestellung
angewendet. Die gewéhlte Methode wird mit klassischen Verfahren verglichen.

4.2 Methodik

Im folgenden Abschnitt wird auf die gewahlte Methodik eingegangen. Es wird der Systemansatz
vorgestellt, anschlieBend werden die einzelnen Schritte daraus hervorgehoben.

4.2.1 Systemansatz

In Kapitel 2.3.2 wurde die Forschungsfrage und der Lésungsansatz zur Trip-Prédiktion bereits
kurz vorgestellt. Das Ziel hierbei ist die Vorhersage des wahrscheinlichsten Pfades, den der
Fahrer wahlen wird. Mit einem datengetriebenen Ansatz auf Basis einer Vielzahl von Fahrten
mehrerer Fahrer, die anonymisiert verarbeitet werden, erfolgt eine Pradiktion. Zuséatzlich kénnen
weitere EingangsgroBen die Vorhersagegenauigkeit erhdhen. Uber nutzer- oder nutzergruppen-
spezifische Informationen wird das allgemeine Modell auf den Anwender zugeschnitten.

In Abb. 4.2 wird das Verfahren der Trip-Pradiktion vorgestellt. Der Ansatz wird in vier Schritte
unterteilt. Diese werden in den folgenden Kapiteln detailliert betrachtet.

In Kapitel 4.2.2 wird das verwendete Modell vorgestellt. Ein End-to-End Memory Network (MEM)
als eine Form von rekurrenten neuronalen Netzen dient in dieser Arbeit dazu, die Wahrschein-
lichkeit des nachsten Streckenabschnitts auf Basis zuvor gefahrener Routen zu bestimmen. Das
Modell wird in einem End-to-End Verfahren mit Ein- und Ausgangsdaten des selben Typs trainiert.
Das Netz berticksichtigt die zeitlichen Zusammenhange der bisher gefahrenen Streckenab-
schnitte. Zudem wird in diesem Kapitel kurz auf das Vergleichsmodell eingegangen. Hierfur wird
ein VOMM verwendet, das die Tageszeit als weiteren Eingangsparameter beriicksichtigt.

Alle gewéhlten Eingangsparameter werden in Kapitel 4.2.3 erldutert. Die Untersuchung erfolgt
auf der Grundlage von gematchten GPS-Informationen. Die aufgezeichneten Informationen
der Fahrt werden auf die befahrenen StraBBensegmente reduziert. Flr die Modularitat wird eine
gebietsweise Betrachtung gewahlt. Ebenso ist die Tageszeit ein wichtiger Eingangsparameter
fir das Modell. Des Weiteren wird die Parametrierung des Modells vorgestellt.

Neben dem allgemeinen Modellansatz wird ein nutzerindividueller Ansatz verfolgt. Dieser wird
in Kapitel 4.2.4 aufgegriffen. Hierbei wird das allgemeine Modell in einem kontinuierlichen
Lernprozess fir den Nutzer verbessert. Die Modelle werden bei einer fehlerhaften Pradiktion mit
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Modellform Kapitel 4.2.2

Vergleichsmodell

End-to-End A .
Traingingsverfahren Variable Order
Memory Networks Markov Model
Eingangsdaten und Parametrierung Kapitel 4.2.3
I Kartendaten ]
Allgemeiner
I Route ] Modellansatz
I Zeit ]
Nutzerindividueller Einfluss Kapitel 4.2.4
I Individuelle Daten ] Nutzerindividuelles
I Updateverfahren ] Model
Préadiktionshorizont Kapitel 4.2.5
I Horizontvorgabe ] Kontinuierliche

Pradiktion

Abbildung 4.2 : Ansatz der Trip-Pradiktion

den korrekten Daten trainiert. Somit findet eine Anpassung an das spezifische Verhalten statt
und die Gite der Préadiktion steigt.

AbschlieBend wird in Kapitel 4.2.5 das Verfahren des Pradiktionshorizonts vorgestellt. Der Hori-
zont kann dabei nach der Zahl der Streckensegmente oder der Fahrstrecke aufgesetzt werden.
Der Horizont der kontinuierlichen Pradiktion ist dabei an die spezifische Fahrzeuganwendung
anzupassen.

4.2.2 Modellform

In diesem Abschnitt wird auf das verwendete Modell eingegangen. AnschlieBend wird der
Algorithmus zum Trainieren des Modells vorgestellt. Zum Abschluss wird das verwendete
Referenzmodell kurz dargestellt.

End-to-End Memory Networks

Als Memory Network [186] wird ein rekurrentes neuronalas Netz mit einem mdglichen externen
Datenspeicher verstanden. Dieser Speicher ermdglicht, dass auch langerfristige Informationen
von dem neuronalen Netz berticksichtigt werden kénnen. Der Einsatzbereich liegt hierbei im
Bereich von Questions and Answers (Q&A) [187]. Aus einer Reihe von aufeinander aufbauenden
Zusammenhdngen wird versucht, die richtige Antwort auf eine Frage zu finden. AuBerdem
kénnen diese Modelle als sogenannte Chat-Bots eingesetzt werden. Dabei wird aus langeren
Unterhaltungen auf den Kontext geschlossen und dann entsprechende Aussagen generiert.

Ebenso kdnnen andere neuronale Netze diese oder &hnliche Aufgaben erfullen. Bspw. sind
hier Long-short-term-memory-Netzwerke (LSTM) oder rekurrente neuronale Netze zu nennen.
Weston [186] beschreibt, dass deren Gedachtnis allerdings mit den Informationen, die durch die
Gewichte und verborgenen Zusténde im Netz abgebildet werden, typischerweise zu klein bzw.
zu stark miteinander verknUpft sind. Daraus entsteht ein Nachteil bei der Betrachtung von langer-
fristigen oder aufeinander aufbauenden Informationen, wie bspw. vollstdndigen Unterhaltungen.
Das MEM und auch die Neural Turing Machine (NTM) [188] unterliegen diesen Beschrankungen
nicht. Ein externer Speicher findet hierbei Einsatz. Dieser ermdglicht es, nahezu unbegrenzte
Informationen zu hinterlegen und tber Lese- und Schreibprozesse darauf zuzugreifen. Die NTM
wird fUr abstrakte Operationen verwendet. Der Einsatz von MEM wird fur die Erstellung von
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Schlussfolgerungen auf aufeinander aufbauende Informationen angestrebt. In der von Sukhbaa-
tar [187] vorgestellten Form ist es mdglich, das Modell mit vorgegebenen Ein- und Ausgéngen
derselben Art vollstéandig zu trainieren.

Nachfolgend wird das Modell nach Sukhbaatar [187] beschrieben. In Abb. 4.3 ist die Funktions-
weise grafisch dargestellt.

Frage w,
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Frage w,

Wu  Einbettung Ej
Inneres Produkt +
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E,, T Ei \ 4
{”/17}
- | | =i |
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Abbildung 4.3 : Links: Einlagiges Netzwerk, Rechts: Dreilagiges Netzwerk nach Sukhbaatar [187]

Die Eingangsdaten stellen eine Abfolge von Satzen w;; dar, die in einem externen Speicher
hinterlegt werden. Auf eine Frage w, findet das Modell die wahrscheinlichste Antwort w,. Alle
mdoglichen Wérter, welche die Satze, Fragen und Antworten bilden, sind in einem gemeinsamen
Verzeichnis V' abgebildet.

Bei der Pradiktion von w, werden die Satze in die Speichervektoren m; mit der Einbettung
FE 4 Uberfihrt. In diesem Fall bezeichnet eine Einbettung die Abbildung der diskreten Wérter
des Verzeichnisses in einen kontinuierlichen Vektorraum, was einer Gewichtungsmatrix gleicht.
Dies geschieht ebenso fir die Frage w, mit der Einbettung Ep um den inneren Zustand w,, zu
erhalten. Um die zeitliche, aufeinander aufbauende Reihenfolge der Satze zu berticksichtigen,
erfolgt eine Encodierung Uber die Matrizen T4 und T, welche die zeitlichen Informationen
hinterlegen.

m; = ZEAUJij + Ta() (4.1)
J

c; = Z Ecw;; + Tc(Z) (4.2)
J

Uber das innere Produkt von w, und m; und der Softmax-Funktion [189, S. 81] wird der
Wahrscheinlichkeitsvektor p; der Eingédnge bestimmt.

p; = Softmax(wfmi) (4.3)
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Die Softmax-Funktion stellt dabei eine Generalisierung der Sigmoid-Funktion dar und wird
als Klassifizierung verwendet. Damit kann eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Gber kategoriale
Variablen erstellt werden [189, S. 184].

exp ;"

7 J

Mit der gewichteten Summe aus p; und einer weiteren Einbettung E¢ der Satze in ¢; wird der
Speicherausgang w, ermittelt.

Wo = Zpici (4.5)

Die letztendliche Pradiktion w,, erfolgt Uber eine weitere Softmax-Funktion nach einer Gewichtung
der Summe von w, und w, mit der Gewichtungsmatrix W.

W, = Softmax(W (w, + wy,)) (4.6)

Das Modell kann zudem verbessert werden, indem mehrere dieser Einbettungen E vorge-
nommen werden. Dies ist in Abb. 4.3 rechts dargestellt. Die kontinuierliche Darstellung der
Séatze wird hintereinander in mehreren Stufen durchgefiihrt. Dabei hat jede Stufe eine eigene
Einbettungsmatrix fir E4 und Ec.

Trainingsvorgang

Der Vorgang flr die Pradiktion der Antwort wird durch die Gl. 4.1-4.6 vollstandig beschrieben.
Der Trainingsvorgang des Modells besteht darin, die Einbettungs- und Gewichtungsmatrizen zu
bestimmen. In einer stapelweisen Verarbeitung der Trainingsdaten werden E 4, Ep, Ec und W
schrittweise verbessert [187].

Im Gegensatz zur Pradiktion, bei der die Satze und die Frage als Eingang vorgegeben und
vorwarts durch das Modell propagiert werden, findet beim Trainieren eine sog. Back-Propagation
[190] statt. Hierbei wird zuerst vorwarts eine Antwort w, bestimmt und Uber eine Kreuzentropie
mit Hilfe der korrekten Antwort w, der Fehler ermittelt. Ziel ist es, diesen Fehler zu minimie-
ren. Die Back-Propagation bezeichnet nun den Vorgang ausgehend von dem Modellausgang
rickwarts durch das Modell zu gehen und die Gradienten zu bestimmen [189]. Dabei wird
hauptsachlich auf die Kettenregel zurlickgegriffen.

Den eigentliche Lernvorgang tbernimmt ein stochastisches Gradientenverfahren [191], um eine
groBe Menge an Trainingsdaten zu erméglichen. In dem Batch-Processing wird zuféllig ein
Set an Trainingsdaten gezogen. Der damit bestimmte Gradient ist somit eine Naherung. Die
Gewichte werden Uber den Gradienten angepasst. Die Lernrate n wird mit den Gradienten
multipliziert und reguliert damit den Vorgang [189]. Uber die Trainingsintervalle wird die Lernrate
schrittweise reduziert.

Um bei mehrlagigen Netzwerken den Lernprozess zu vereinfachen werden die benachbarten
Einbettungen von Ep zu E 4, E4 zu E¢, sowie von Ec zu W gleich gesetzt [187].

Referenzmodell

Als Referenzmodell dient ein VOMM. Ein vergleichbares Modell basierend auf dem ShanghaiGrid-
Datensatz wird in [176] vorgestellt. Hierbei werden segmentweise alle Fahrten Uber diesen
Abschnitt und die zuvor befahrenen Abschnitte betrachtet. Diese werden von diesem Segment
an riickwirkend bis zu n., Segmente aufgelistet. Uber die Haufigkeit der auftretenden Routen-
abschnitte mit der entsprechenden Segmentreihenfolge kann die Wahrscheinlichkeit ermittelt
werden, welcher Abschnitt als nachstes befahren wird. Uber einen Grenzwert kann der not-
wendige Support, also die minimale Zahl an Fahrten, bei der diese Route gewahlt wurde, die
Auswahl einschranken.

Bei der Pradiktion werden die bereits zurlickliegenden Segmente dem Modell zugefihrt. Aus
dem Datensatz wird die Wahrscheinlichkeit fir das nachste Segment auf Basis dieser Route
bestimmt. Falls keine aufgezeichneten Fahrten mit allen n, Segmenten Ubereinstimmen, wird
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die Ordnung auf weniger zurlickliegende Segmente reduziert. In [176] und [158] wurde der
Einfluss der Tageszeit der Fahrten auf das Modell mitbertcksichtigt und als positiv bewertet.
Daher wird die Méglichkeit der zeitlichen Begrenzung der Daten eingefuhrt. Falls keine Daten zu
der untersuchten Tageszeit aufgezeichnet wurden, wird die zeitliche Begrenzung verworfen.

Zur Pradiktion eines langeren Horizonts, bis zu n, Segmente, wird ein Suffixbaum aufgebaut.
Dabei werden alle mdglichen Abbiegevorgange ausgehend von der aktuellen Position betrach-
tet. Bei dem iterativen Vorgang werden die Wahrscheinlichkeiten der nacheinander folgenden
Abbiegevorgange multipliziert, bis n,, Segmente erreicht sind. Um den Vorgang zu beschleuni-
gen, werden Aste mit einer Wahrscheinlichkeit unter einer vorgegebenen Grenze nicht langer
betrachtet.

4.2.3 Eingangsdaten und Parametrierung

Folgend werden die verwendeten Eingangsdaten kurz naher erlautert. AnschlieBend wird auf
die Unterteilung der Datenbasis in Gebiete eingegangen. AbschlieBend wird die getroffene
Modellparametrierung vorgestellt. Fir die Untersuchung werden alle Fahrten der Datenbasis aus
Kapitel 3.1.1 herangezogen. FUr die Ergebnisbewertung wird ein Teil davon als Testdatensatz
von dem Trainingsvorgang ausgeschlossen.

Eingangsdaten

Wie im Abschnitt 4.2.2 vorgestellt, benétigt das MEM eine Abfolge von Satzen, die aus einzelnen
Wértern w bestehen. Ebenso bildet sich die Frage und die Antwort aus Wértern, die alle in
einem gemeinsamen Verzeichnis V' angelegt werden.

Die Fragestellung zur Pradiktion des nachsten StraBensegments weist Ahnlichkeiten zu dem
geplanten Einsatzgebiet der MEM auf, bei dem aus einer Reihe von aufeinander aufbauenden
Informationen und einer Frage versucht werden soll, die korrekte Antwort zu bestimmen. In
diesem Fall entsprechen die Informationen der bisher vom Fahrer zurlickgelegten Strecke mit
den entsprechenden Segmenten. Die Frage entspricht, in Abhdngigkeit der aktuellen Position,
der Richtung, in welche sich der Fahrer voraussichtlich bewegen wird. Als Antwort wird das
nachste, wahrscheinlichste Segment erwartet.

Das StraBennetzwerk ist daher das Verzeichnis V' mit den Segmenten als Wérter w. Im Vergleich
zum MEM in [187] bestehen die Satze allerdings nur aus jeweils einem Wort. Dennoch ist die
Reihenfolge der Wérter von Bedeutung. Besonders dann, wenn StraBensegmente in beide
Richtungen befahren werden kdnnen.

Weiterhin wird, wie im Referenzmodell, die Tageszeit mit berlicksichtigt. Dies wird durch die
Einbindung von 24 Stunden als weitere mogliche Wérter in das Verzeichnis realisiert. In den
Speicher wird dann neben den Segmenten in der entsprechenden Reihenfolge die Uhrzeit
angeflgt.

Bei dem Trainingsvorgang gilt es zu beriicksichtigen, wie viele StraBensegmente in den Spei-
cher geladen werden. Um eine Vergleichbarkeit mit dem Referenzmodell zu gewahrleisten,
wird die Pradiktionsgtite des VOMM flr das nachste Segment in Abhangigkeit der Zahl der
zurlickliegenden Segmente untersucht. Das Resultat ist in Abb. 4.4 dargestellt. Demnach steigt
die Gute zuerst mit zunehmender Anzahl an Segmenten. Nach zehn Segmenten findet keine
Verbesserung mehr statt. Folglich wird fir den Lernvorgang des MEM und die Auswertung des
VOMM die Zahl der zurlickliegenden Segmente auf zehn festgesetzt.
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Abbildung 4.4 : Pradiktion des n&chsten Streckensegments mit VOMM

Gebietsweise Betrachtung

Bei dem Einsatz des MEM im Bereich Q&A wird die Beziehung zwischen den einzelnen Wortern
und deren Auftreten im Satz beriicksichtigt. Demzufolge werden Woérter, die in dem Kontext
relevant sind, oder wahrend des Lernvorgangs in einem vergleichbaren Bezug standen, flr die
Beantwortung der Frage von Bedeutung. Ein ahnlicher Zusammenhang besteht im StraBennetz.
Die Beziehungen zwischen angrenzenden oder benachbarten StraBenabschnitten haben einen
héheren Einfluss auf die Wahl des nachsten Segments, als bspw. Stra3enabschnitte, die in
weiter Entfernung liegen. Ebenso wird wie im vorherigen Abschnitt begriindet, die Zahl der
zuriickliegenden Streckensegmente eingegrenzt.

Folglich kénnen die Eingangsgré3en der Pradiktion auf lokale Gebiete reduziert werden. Im
einfachsten Fall kénnte flr jedes StraBensegment ein Pradiktionsmodell zusammen mit den
in den Datensatzen befahrenen, zurlickliegenden Segmente aufgebaut werden. Allerdings
kdénnen auch lokal benachbarte Elemente, die explizit nicht in Verbindung mit dem betrachteten
Segment befahren werden, bei der Pradiktion beriicksichtigt werden. Daher wird im folgenden
der Lernvorgang auf Gebiete mit mehreren StraBensegmenten begrenzt.

[ A

- ”, e PriméarstraBennetz

L%l == SekundérstraBennetz
&7 — StraBennetz

n=f [ Primérgebiete

== .
N Bl Sckundirgebiete

Abbildung 4.5 : Unterteilung in Gebiete nach [97] (Karte: OSM @®®)
Die Einteilung erfolgt anhand der OSM-Straf3enklassen. Abb. 4.5 veranschaulicht die Grup-
pierung. Es erfolgt eine Aufteilung in Priméar- und Sekundéargebiete [97]. Die StraBenklassen
11 bis 16 nach Tab. 3.2 definieren das PrimarstraBennetzwerk. Die Gebiete, die durch das
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Primarstral3ennetz abgeschlossen werden, werden als Primargebiete bezeichnet. Ebenso bilden
die StraBBenklassen 21 und 22 das SekundérstraBennetzwerk mit den umschlossenen Sekundér-
gebieten. Letztere bilden die Grundlage fir die Modelle. Das SekundarstraBennetz wird nicht zu
einzelnen Sekundargebieten zugeordnet. Daher werden die Sekundarstraen des Primérnetzes
gruppiert. Das PrimarstraBennetz wird flir Oberbayern geographisch in 50 weitere Gruppen
unterteilt.

Dadurch entstehen ca. 1200 lokal glltige MEM, die sich durch die Zahl der zurlickliegenden
Elemente und dem zu pradizierenden Segment an den Gebietsgrenzen Uberschneiden. Durch
die gebietsweise Betrachtung folgt auch eine Zeitersparnis beim Lernvorgang, weil die einzelnen
Gebiete unabhangig voneinander parallelisiert berechnet werden kénnen.

Modellparametrierung

Wie in [187] und in Abb. 4.3 illustriert, wird ein dreilagiges Netzwerk modelliert. Der Trainingsvor-
gang erfolgt in 100 Epochen mit einer initialen Lernrate n = 0,01. Zudem erfolgt eine Halbierung
der Lernrate alle 25 Epochen. Die Einbettungen werden mit einem Zufallswert initialisiert. Die
Dimension der Einbettungen wird individuell fiir jedes Gebiet in Abhangigkeit des Verzeichnisses
V' auf die Halfte der Anzahl der StraBensegmente gesetzt. Die zeitliche Encodierung tber Ty
und T¢ wird auf bis zu 10 Segmente begrenzt. Falls bei der Pradiktion StraBensegmente in
den Speicher gerufen werden, die nicht in dem Verzeichnis hinterlegt sind, ersetzt diese ein
Leersymbol.

4.2.4 Nutzerindividueller Einfluss

In Kapitel 3.1.1 wird die Zusammensetzung der Datenbasis beschrieben. Der Grofteil der Fahr-
ten, die auch fir den Trainingsvorgang verwendet werden, stammt aus dem Taxiflottenversuch
(Abb. 3.1). Durch die groBe Anzahl an Fahrten mit unterschiedlichen Start- und Endpunkten wird
der GroBBraum Minchen gréBtenteils abgedeckt. Die Taxis bilden daher eine Grundlage fiir eine
Pradiktion ohne personalisierte Informationen.

Im Bezug auf personalisierte Informationen kénnen Privatpersonen oder Nutzergruppen, wie
bspw. Unternehmen, betrachtet werden. Abb. 4.6 zeigt die Start- und Endpunkte von Fahrten
eines Taxis, bzw. von 44 Fahrzeugen eines Handwerksbetriebs, um den Unterschied zu de-
monstrieren. Bei den jeweils ca. 9 000 Fahrten zeigt sich bei einem Taxi eine Konzentration der
Punkte im Zentrum, innerhalb des mittleren Rings. In den Randgebieten herrscht eine nahezu
gleichmaBige Verteilung.

Im Gegensatz zum Taxi zeigt sich bei 44 Fahrzeugen eines Unternehmens eine Konzentration
an wenigen Standorten. Hierbei handelt es sich um den Unternehmenssitz und langerfristige
Einsatzorte. Es ist ersichtlich, dass die angefahrenen Orte haufig in gleichen Gebieten liegen.
Dadurch unterscheiden sich haufig befahrene Routenabschnitte von denen der Taxis.

Abbildung 4.6 : Start- und Endpunkte: Links ein Taxi, Rechts ein Handwerksbetrieb (Karte: OSM @®©®)
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Um den nutzerindividuellen Einfluss bei der Pradiktion mit zu bericksichtigen, wird eine Anpas-
sung des Modells durchgefihrt. Wird wahrend der Fahrt eine fehlerhafte Pradiktion detektiert,
wird das lokale Modell mit den korrekten Daten erneut trainiert. Dazu wird die Lernrate erneut zu
n = 0,01 gesetzt. Der somit anders befahrene Routenabschnitt wird dadurch verstarkt gewichtet.
Das lokale Modell steht danach aktualisiert zur Verfigung und wird ausschlieB3lich fir den Nutzer
oder die Nutzergruppe verwendet. Wird derselbe Abschnitt nach einer ahnlichen Route erneut
befahren, flihrt das Update zu einer Priorisierung des zuvor befahrenen Segments.

4.2.5 Pradiktionshorizont

Die Pradiktion des Trips erfolgt sequentiell. Mit dem vorgestellten Verfahren wird jeweils das
nachste StraBBensegment pradiziert. Um einen langeren Pradiktionshorizont aufzuspannen,
wird das Ergebnis der Pradiktion als Eingang fiir das darauffolgende Modell verwendet. Einen
vergleichbaren Ansatz wahlt [192] zur Pradiktion von Evakuierungen in Folge von nahenden
Wirbelstirmen, bzw. Letham [193] als Empfehlungssystem auf Basis zuvor getroffener Entschei-
dungen.

Das Vorgehen ist in Abb. 4.7 exemplarisch dargestellt. Die initialen Informationen zu Beginn
einer Fahrt setzen sich aus der aktuellen Position und der Fahrtrichtung zusammen (1). Auf
dieser Basis erfolgt die Pradiktion des ersten Segments (2). Die nachfolgenden Segmente
werden sequentiell pradiziert. Die Lange des Horizonts wird nach der Anzahl an Segmenten
oder der resultierenden Distanz festgesetzt. Ist die Horizontlange erreicht (3), beginnt die Fahrt.

Wéhrend der Fahrt wird die aktuelle Position mit der Pradiktion abgeglichen. Ist diese korrekt,
wird entweder ein weiteres Segment oder der weitere Weg bis zur vorgegebenen Distanz
pradiziert. Befindet sich das Fahrzeug nicht auf der vorhergesagten Strecke (4), ist die Pradiktion
fehlerhaft. AnschlieBend erfolgt erneut eine initiale Pradiktion (5) auf Basis der zurlickliegenden
Streckensegmente.

aaaaaaaa

FRIEDHOF

— Startsegment
eo—e | aufende Pradikiion
— Fehlerhafte Pradiktion Fehler /4
o—= Emeute Pradiktion

Abbildung 4.7 : Vorgehen bei der Pradiktion (Karte: OSM @®®@)

Ebenso ist es méglich, wie auch im VOMM, mehrere mdgliche Pfade aufzuspannen. Dies ist
exemplarisch in Abb. 4.8 in einer Isodistanz-Darstellung veranschaulicht, bei der als Abbruchkri-
terium beispielhaft eine vorgegebene Distanz festgelegt wird. In einem identischen Vorgehen,
wie in Kapitel 4.2.2 beschrieben, wird ein Suffixbaum auf den Ergebnissen der Pradiktion mit
Hilfe des MEM erstellt. Aufgrund der Softmax-Funktion nach der Gewichtung in Gl. 4.6 kdnnen
die Resultate der Berechnung flr die einzelnen StraBensegmente als Wahrscheinlichkeiten
aufgefasst werden.
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@ Startpunkt
Abbildung 4.8 : Isodistanz mit mehreren wahrscheinlichen Pfaden nach [97] (Karte: OSM @®@®)

4.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse zur Trip-Pradiktion werden wie folgt untergliedert. Es wird der Testdatensatz und
die Ergebnisse der Pradiktion flr diese Fahrten vorgestellt. Anschlie3end wird die Pradiktions-
glte Uber den Horizont untersucht. AbschlieBend wird eine Einzelfahrt ndher betrachtet.

4.3.1 Pradiktion wahrend der Fahrt

Zur Bewertung der Pradiktion wird ein Testdatensatz von 1 224 Fahrten gewahlt. Dieser wird nicht
bei der Modellerstellung verwendet. Insgesamt gilt es 85717 Segmente zu pradizieren. Dabei
liegt die Zahl der Segmente pro Fahrt zwischen 26 und 448, mit durchschnittlich 84 Segmenten.
Die Fahrten stammen, wie in 4.2.4 beschrieben, von einer Nutzergruppe mit 44 Fahrzeugen.
Damit ist es auch mdéglich, den nutzerindividuellen Einfluss zu betrachten. Im Folgenden wird
auf die Ergebnisse der Pradiktion mit dem Referenzmodell (VOMM), dem allgemeinen Modell
(MEM) und dem nutzerspezischen Modell (MEM Update) eingegangen.

In Abb. 4.9 wird die relative Zahl der Fehlpradiktionen in Bezug auf das Referenzmodell dar-
gestellt. Bei 11 834 Segmenten sagt das VOMM einen anderen Weg voraus. Das allgemeine
MEM erreicht einen um 5 % besseren Wert. Eine deutliche Verbesserung zeigt das um nutzer-
spezifische Informationen erganzte Modell. Die Zahl der Fehlprédiktionen wird um Gber 17 %
gesenkt.

Im Durchschnitt wird demnach beim Referenzmodell alle 7,24 Segmente eine erneute initiale
Pradiktion benétigt. Das MEM liegt alle 7,62 Segmente falsch und das personalisierte Modelle
nach 8,77 Segmenten.

Der deutliche Vorteil der nutzerspezifischen Anpassung des Modells im Vergleich zum Refe-
renzmodell wird in Abb. 4.10 ersichtlich. Es wird Uber die zeitlich aufeinanderfolgenden Fahrten
die fehlerhaften Pradiktionen im Vergleich zur Referenz dargestellt. Das nutzerunabhangige
Modell zeigt einen linearen Verlauf. Folglich ist es Uber die Fahrten hinweg konstant besser als
das Referenzmodell. Das nutzerspezifische Modell weist einen quadratischen Verlauf auf. Die
Updates der Modelle erfolgen im Anschluss an die Fehlpradiktion und kénnen direkt von der
Anpassung profitieren. Der Verlauf zeigt, dass sich die Modelle kontinuierlich verbessern und
das Verhalten der Nutzergruppe Uber die Zeit hinweg bestimmter vorhergesagt werden kann.
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Abbildung 4.9 : Relative Zahl der Fehlpradiktionen im Vergleich der Modelle
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Abbildung 4.10 : Reduktion der Fehlpradiktionen im zeitlichen Verlauf.

Um den Anpassungsbedarf zu bewerten, wird die Haufigkeit und die Positionen der fehlerhaften
Pradiktionen untersucht. Abb. 4.11 veranschaulicht die entsprechenden Orte. Hinterlegt sind
dabei die bereits in Abb. 4.6 dargestellten Start- und Endpunkte der Nutzergruppe. Es zeigt
sich, dass die Orte mit den Updatevorgangen mit den Regionen der haufigen Anfahr- und
Halteorte und mit den zugehdérigen Verbindungsstraf3en korrelieren. Mehr als zwei Updates
finden lediglich auf 5,3 % der von der Nutzergruppe befahrenen Segmente statt. Durch die
Updates an Startpunkten und wichtigen Kreuzungen kann das nutzerspezifische Modell langer
zusammenhangende Routenabschnitte identifizieren. Dies spiegelt sich auch in den Ergebnissen
flr den Préadiktionshorizont wider.

4.3.2 Pradiktionshorizont

Weiterflhrend wird der Pradiktionshorizont naher untersucht. Hierfir werden in den betrachteten
Fahrten an beliebiger Position und an Gber 5000 Stellen initiale Pradiktionen durchgeflhrt. Bei al-
len Untersuchungen werden zehn zurlickliegende Segmente als Eingangsdaten verwendet. Der
maximale Horizont betragt zehn Segmente. Neben dem Referenzmodell werden das allgemeine
MEM und die nutzerindividuelle Variante, die Uber die Durchfihrung hinweg angepasst wird,
vorgestellt. Zudem zeigt eine weitere Variante (MEM nach Update) das Ergebnis der Pradiktion
nachdem die Datenbasis vollstdndig auf den Nutzer angepasst worden ist. Dies entspricht der
Situation, wenn alle 1224 Fahrten in identischer Weise erneut durchgefliihrt werden, ohne dass
ein weiteres Update erfolgt.

Abb. 4.12 zeigt das Ergebnis des Versuchs. Die Giite wird bezogen auf die Zahl der Segmente
angegeben. Zwischen dem Referenzmodell und dem allgemeinen MEM sind im mittleren Bereich
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Abbildung 4.11 : Haufigkeit und Position der nutzerindividuellen Updates (Karte: OSM @®©®)

Vorteile von ca. 2 % des letzteren ersichtlich. Das Modell MEM Update zeigt bereits fir wenige
Segmente einen Vorteil gegeniber der Referenz. Bei einem Horizont von fiinf Segmenten
Ubersteigt es den Referenzwert um ca. 10 %. Bei zehn Abschnitten liegt der Vorteil bei ca. 11 %.
Das bereits angepasste Modell Ubersteigt den Wert des nutzerspezifischen Modells um bis zu
5 %. Gerade der Unterschied zu dem Referenzmodell macht deutlich, welches Potential in der
Modellanpassung liegt.
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Abbildung 4.12 : Abh&ngigkeit der Pradiktionsgiite vom Horizont in Segmenten

Zudem wird der Horizont auf die Wegstrecke betrachtet. Dies ist in Abb. 4.13 bis 5 km dargestellt.
Der abgebildete Wert muss zusammen mit der untersuchten Datenbasis betrachtet werden, weil
die bei der Untersuchung verwendeten Fahrten unterschiedliche Langen aufweisen. Diesbezlg-
lich ist die Pradiktionsgite relativ zur Datenbasis in Abb. 4.14 dargestellt. Aus beiden Grafiken
wird ersichtlich, dass alle Modelle bei einem kurzen Horizont sehr gute Vorhersagen treffen.
Bereits ab 0,5 km wird allerdings der Vorteil der nutzerspezifischen Varianten deutlich.

Abb. 4.14 ist bezogen auf die Datenbasis und zeigt, dass die Glte der Pradiktion der angepass-
ten Modelle nahezu unabhé&ngig von der StraBensegmentelénge ist. Das weist darauf hin, dass
Strecken mit Iangeren Segmenten, wie bspw. Autobahn- oder Uberlandfahrten, mit gleicher Giite
vorhergesagt werden wie Fahrten innerorts. Das allgemeine MEM sowie das Referenzmodell
zeigen eine niedrigere Pradiktionsglte bei Fahrten mit Iangeren Segmenten.
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Abbildung 4.14 : Pradiktionsgute bezogen auf die betrachtete Datenbasis

4.3.3 Beispielfahrt

Zuletzt wird eine Beispielfahrt veranschaulicht. Abb. 4.15 zeigt eine Fahrt, den Pradiktionsho-
rizont und mogliche Fehler. Dabei wird das Referenzmodell mit dem personalisierten MEM
verglichen. Dargestellt wird die tatséchliche Route und die Pradiktionsfehler der beiden Varian-
ten.

Die Fahrt beginnt zentrumsnah, verlauft tber den Autobahnring und endet in einem Vorort von
Mudnchen. Zu Beginn erfolgt jeweils eine initiale Pradiktion mit einem Segment und der Fahrtrich-
tung. Das VOMM liegt in diesem Gebiet mit der reduzierten Zahl der Eingangssegmente aus
der aktuellen Fahrt in drei Féllen falsch. Das nutzerspezifische MEM kann die Fahrt zu Anfang
nicht korrekt vorhersagen und zeigt in zwei Fallen eine Fehlpradiktion. Auf der weiteren Fahrt in
Richtung Autobahn liegt die Pradiktion bei beiden Varianten zu groB3en Teilen richtig. Bei der
Auffahrt zur Autobahn kann das personalisierte Modell die Richtung bereits richtig vorhersagen.
Das Referenzmodell liegt hier falsch. Ebenso kann das angepasste Modell die Ausfahrt zum
haufig angefahrenen Ziel korrekt bestimmen, wahrend das VOMM den weiteren Weg auf der
Autobahn Richtung Flughafen sieht. Letzteres ist ein von den Taxis haufig angefahrenes Ziel
und daher bei den allgemeinen Modellen priorisiert.
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Abbildung 4.15 : Vergleich von VOMM und MEM an einer Beispielfahrt (Karte: OSM @®©®@)

4.4 Bewertung

Es folgt eine Bewertung und Diskussion zur Trip-Pradiktion und den Beitrdgen dieser Arbeit. Da-
bei wird zu Beginn auf den untersuchten Stand der Forschung und die Datenbasis eingegangen.
AnschlieBend wird die angewandte Methodik diskutiert. Abschlie3end findet eine Bewertung der
Ergebnisse statt.

Stand der Forschung

Die vorgestellten Quellen geben einen ausfiihrlichen Uberblick {iber die bisherige und aktuelle
Forschung auf dem Gebiet. Darliber hinaus werden Patente mitaufgeflihrt, die allerdings wenige
Details Uber die Umsetzung der Methoden vorstellen. Eine inhaltliche Bewertung und Abgren-
zung dieser Arbeit wurde in Kapitel 4.1.5 durchgefiihrt. Es kann festgehalten werden, dass ein
breites Forschungsfeld existiert. Die Methoden verfolgen dabei unterschiedliche Aufgaben und
Ziele. Die Abgrenzung zum Stand der Forschung hat allerdings ergeben, dass weiterhin ein
Spielraum fir fortflhrende Untersuchungen besteht. Diese wurden in dieser Arbeit aufgegriffen.

Datenbasis

Im Vergleich zu den vorgestellten Untersuchungen aus dem Stand der Technik ist die in die-
ser Arbeit verwendete Datenbasis umfangreich. Der breite Untersuchungsraum in Oberbayern
schlieBt sowohl stadtische als auch landliche Gebiete mit ein. Der Datensatz zeichnet sich
durch eine Vielzahl an Taxis aus. Die préaferierten Routen kénnen zum Teil durch diese Flotte
gepragt sein. So werden neben POls bevorzugt auch Taxistdnde oder deren Fahrzeugdepots
angefahren. Allerdings wird durch den kontinuierlichen Betrieb der Fahrzeuge eine Fille an
zusammenhangenden Routenabschnitten im GroBraum Minchen befahren, die auf Grund der
Kundenauftrage beliebig verteilt sein kbnnen. Zusammenfassend kann festgehalten werden,
dass das HauptstraBennetz und das Zentrum von Miinchen sehr gut im Datensatz abgedeckt
sind. Dies trifft nicht fir alle NebenstraBen oder Wohngebiete zu. Zwar wurden diese grundsatz-
lich im Laufe der Flottenversuche befahren, manche davon weisen jedoch zu wenige Datenséatze
auf, um statistisch aussagekraftig verwendet zu werden. Diese wurden fur die Betrachtung der
Ergebnisse ausgeschlossen.

Der Abstraktionsgrad wird auf StraBensegmente gesetzt. Dies ist eine vertretbare Einschran-
kung der Genauigkeit, weil es das Ziel dieser Arbeit ist, einen mittelfristigen Pradiktionshorizont
zu erzeugen. Trotz einer umfangreichen Vorverarbeitung der Daten kbnnen immer wieder ver-
einzelte Fehler auftreten. So wird durch das Mapmatching eine zusammenhangende Folge
an Straf3ensegmenten erzeugt, die von den im Kartendatensatz angegebenen Kosten flr das
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Routing-Verfahren abhangen. Sonderregelungen fiir Fahrzeuge des 6ffentlichen Personennah-
verkehrs erlauben zum Teil eine Befahrung von Einbahnstraf3en in entgegengesetzter Richtung.
Durch Anpassungen in dem Mapmatching-Verfahren werden derartige besondere Bestimmun-
gen berlcksichtigt. Weitere ungewdhnliche Routenplanungen oder Verkehrsversté3e kénnen
allerdings auf Grund der groBen Datenmenge nicht ausgeschlossen werden.

Methodik

Die Zielsetzung und Themenstellung dieser Arbeit sieht eine breite Anwendergruppe sowohl an
Privatpersonen, Nutzergruppen oder Fahrzeugflotten vor. Dabei ist die Pradiktion des Fahriziels
bzw. der vollstandigen Route nicht von entscheidender Bedeutung. Dies ware in vielen Féllen
als kontrar anzusehen, weil dies nur fur Privatpersonen oder eingeschrankte Nutzergruppen,
Uber die Speicherung von Fahrtzielen sinnvoll umsetzbar ware. Zudem ist es das Ziel, mdglichst
wenige nutzerspezifische Informationen zu verwenden. Dies schlief3t mit ein, dass der Bezug zu
den Fahrtzielen aus den entwickelten Modellen nicht mehr direkt herzustellen ist.

In dieser Arbeit wird daher ein kombinierter Ansatz mit allgemeinen Modellen und einer Persona-
lisierung dieser entwickelt. Im Speziellen wird ein neuronales Netz untersucht. Die Methode des
maschinellen Lernens hat sich in anderen Anwendungsgebieten, wie bspw. dem Einsatz im Be-
reich von Q&A bereits bewiesen. Das Funktionsprinzip wird auf diese Fragestellung angewendet,
weil Parallelen in den Datensatzen, der Abfolge von diskreten Wértern bzw. StraBBensegmenten,
gezogen werden kdénnen.

Ergebnisse

Die entwickelte Methode wird mit einer Weiterentwicklung eines klassischen Verfahrens vergli-
chen. Bei der Modellierung werden die gleichen Eingangsdaten, ein identischer Testdatensatz
und gemeinsame Basisparameter verwendet. Das MEM zeigt Vorteile im Bereich von ca. 5 %
gegenlber der Referenz. Durch die breite Datenbasis wird eine Vielzahl unterschiedlicher Fahrt-
ziele und Routen betrachtet. Ahnliche Trips werden in den Daten von dem Modell gefunden,
aber bei der Wahl des jeweils nachsten Segments besteht in vielen Fallen keine eindeutige
Lésung. Das VOMM-Referenzmodell bildet diese Unterschiede in einem stochastischen Prozess
klar definiert ab. Das MEM lernt diese (ber den Trainingsvorgang. Dieses hat den Vorteil dabei
weitere Informationen zu lernen, ohne die Datenbasis zu reduzieren. Dies wird durch eine
Anpassung der Gewichte vorgenommen. Speziell ist dies der Fall bei der Berlcksichtigung
der Tageszeit aller Trips. Des Weiteren dienen durch die gebietsweise Betrachtung zusatzlich
weitere Fahrten, die nicht direkt mit den betrachteten Segmenten in Verbindung stehen, zur
Anpassung der Gewichte. Uber die Beziehung der Segmente in dem Kartendatensatz, wie bspw.
der geographischen Fahrtrichtung oder Abbiegevorschriften wird dies bestarkt. Die grundsatzli-
che Verteilung der Abbiegewahrscheinlichkeit bleibt allerdings bestehen, so dass nur ein leichter
Vorteil herausgearbeitet werden kann.

Die Personalisierung zeigt einen merklichen Effekt mit einer Verbesserung von ca. 17 % des
Ergebnisses. Dies ist auch in dem Testdatensatz fiir eine breite Nutzergruppe mit mehreren
Fahrzeugen gegeben. Uber den Updatevorgang wird das MEM erweitert. Der kontinuierliche
Lernvorgang passt dabei die Gewichte an. Bei einzelnen Updatevorgangen fiihrt dies noch
nicht notwendigerweise dazu, das pradizierte Segment zu wechseln, wenn die Segmentfolge
im allgemeinen Modell nur selten in dieser Weise befahren wird. Das allgemeine Modell dient
immer als Basis und kann verwendet werden, wenn keine individuellen Daten vorhanden sind.
Dies ist ein klarer Vorteil gegenlber rein nutzerbezogenen Ansatzen.

47



5 Fahrprofilpradiktion

Nachfolgend wird erst auf den Stand der Forschung eingegangen. AnschlieBend wird die
angewandte Methodik erlautert. Darauffolgend werden die erzielten Ergebnisse vorgestellt und
abschlieBend bewertet.

5.1 Stand der Forschung

In diesem Bereich widmet sich die Forschung verschiedenen Zielen, die mit einer Fahrprofilpra-
diktion ermdglicht werden. Ein haufiger Fall ist die Verwendung der Pradiktion zur Optimierung
des Energiemanagements bei Hybridfahrzeugen. Die Hybrid Electric Vehicle (HEV) und Plug-In
Hybrid Electric Vehicle (PHEV) schépfen das gréBte mégliche Potential aus, wenn das erwar-
tete Fahrprofil und die Fahrstrecke im Voraus bekannt sind. Des Weiteren kdnnen pradizierte
Fahrprofile zur Prognose des Energieverbrauchs dienen. Ein weiteres Ziel ist es, durch die
streckenbezogenen Profile den Verkehrsfluss oder den Umwelteinfluss zu bewerten und damit
das Routing der Fahrzeuge anzupassen.

Bei der Betrachtung ist eine Unterscheidung des Detaillierungsgrads der Pradiktion méglich. Fir
den Verkehrsfluss wird diese groBraumig Gber mehrere StraBensegmente oder Stadtgebiete
bendtigt. Die Pradiktion wird damit unabhangig von einer einzelnen fahrt- oder von fahrerindi-
viduellen Gegebenheiten. Ziel ist es einen Durchschnittswert flr die aktuelle oder zukiinftige
Geschwindigkeit auf einem StraBBenabschnitt zu bestimmen. Alternativ kann ein detaillierteres
Geschwindigkeitsprofil erstellt werden. Dies ist dabei abhéngig von einer einzelnen Fahrt und be-
ricksichtigt das Beschleunigungs- und Verzdgerungsverhalten der Fahrer. Zudem kann dies mit
unterschiedlichen Datenquellen ergénzt werden und Umgebungsbedingungen bericksichtigen.

Zudem ist eine Unterscheidung anhand der Lange des Préadiktionshorizont mdglich. Dies
kann kurzfristig im Rahmen der Sichtweite des Fahrers und der Sensorik erfolgen oder tber
die Einbindung von LSA und einer kooperativen Langsdynamikregelung mit vorausfahrenden
Fahrzeugen. Alternativ kann die Betrachtung Uber einen langeren Horizont bis zum Fahrtende
oder flr eine beliebige Trip-Distanz geschehen. Dabei resultieren fiir langere Abschnitte vermehrt
Ungenauigkeiten auf Grund der Unvorhersehbarkeit von Verkehrsereignissen, besonders im
Stadtverkehr. Eine Aktualisierbarkeit der Pradiktion im Laufe der Fahrt kann dies verbessern.

Im Folgenden werden in Unterkapiteln mehrere Mdéglichkeiten vorgestellt, ein Geschwindig-
keitsprofil zu pradizieren. In Kapitel 5.1.1 werden mathematische Modelle vorgestellt, die un-
abhangig von realen Fahrten das Fahrverhalten beschreiben. Dabei werden vor allem Umge-
bungsinformationen wie Verkehrsfluss, Kurvenkrimmungen oder Fahrbahnbreite bertcksichtigt.
AnschlieBend werden in Kapitel 5.1.2 fahrdatenbasierte Ansatze vorgestellt, die aus mehre-
ren Fahrten ein zusammenhangendes Fahrprofil generieren. Zuletzt wird die Bewertung von
Fahrprofilen in Kapitel 5.1.3 betrachtet, weil bei der Analyse der Eigenschaften von Fahrprofilen
oder weiteren Zeitreiheninformationen Parallelen zu dieser Arbeit gezogen werden kénnen. Mit
Hilfe der Bewertung ist eine Bestimmung des Fahrzustandes, des Verkehrsflusses oder des
Fahrverhaltens méglich. AbschlieBend wird der Stand der Forschung zusammengefasst und
diskutiert.

5.1.1 Mathematische Modelle

Bei den mathematischen Modellen werden Ansétze betrachtet, bei denen das Verhalten des
Fahrers im Zentrum steht. AnschlieBend werden Methoden zur optimierte Langsfiihrung von
Fahrzeugen aufgeflhrt, bei denen der Fahrer der Vorgabe des Modells folgen muss.

Fahrerverhaltensmodelle
In der Modellierung der Verkehrsflussdynamik wird das Intelligent Driver Model (IDM) von
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Treiber [194] als zeitkontinuierliches Fahrzeugfolgemodell eingesetzt. Das Modell beschreibt
das Verhalten von einzelnen Fahrern, vor allem in Bezug auf die Dynamik des Vorderfahrzeugs.
Basierend auf Plausibilitdtsbedingungen [126] werden Funktionen fir die Geschwindigkeit und
Beschleunigungen in Abhangigkeit einer Wunschgeschwindigkeit hergeleitet. Die Fahrstrategien
beschreiben u.a. den Sicherheitsabstand zum Vorderfahrzeug und intelligente Bremsstrategien
mit angepasster Verzégerung in Abhangigkeit davon, ob eine Situation eine starkere Bremsung
erfordert. Das Modell wird auch abseits der Verkehrssimulation eingesetzt. Ondruska [195]
berechnet mit dem Modell ein Fahrprofil, um den Energieverbrauch eines Elektrofahrzeugs zu
bestimmen und setzt dies fir eine Reichweitenpradiktion ein. Schakel [196] nutzt das Modell zur
Verbesserung des Verkehrsflusses durch einen Geschwindigkeitshinweis an den Fahrer.

Ein funktional &hnliches Fahrermodell stellt Back [197] in seiner Dissertation vor. Er setzt die
Pradiktion der Beschleunigung und der Geschwindigkeit fir eine energieoptimale Antriebs-
regelung ein. Dabei wird eine Zielgeschwindigkeit als Minimum aus der gesetzlich erlaub-
ten Héchstgeschwindigkeit, der Hoéchstgeschwindigkeit in Kurven, einer umgebungsbedingten
Hochstgeschwindigkeit (berechnet aus der Sichtweite) oder einer verkehrsbedingten Maximal-
geschwindigkeit (bspw. tber Radarsignale und dem Abstand zum Vorderfahrzeug) ermittelt. Fir
den Wechsel zwischen den diskreten Werten auf einer Strecke werden rampenférmige Ubergan-
ge mit konstanten und fahrerabhangigen Beschleunigungen und Verzdgerungen angenommen.

In [198] wahlt Biermann einen ahnlichen Ansatz. Ebenso werden nicht-fahrzeugspezifische
Parameter dabei mit einbezogen. Notwendig fir das System ist vor allem das voraus liegende
Streckenprofil, sowie die Relativgeschwindigkeit und der Abstand zum Vorderfahrzeug. Zudem
wird der tatséchliche Verkehrszustand mitbetrachtet. Es werden zwei Ansétze verfolgt. Der
Fahrer kann die geforderte Antriebsleistung bestimmen und diese wird auf Basis der Pradiktion
effizient umgesetzt. Alternativ kann das System die vollstandige Regelung der Langsdynamik
durchfihren. Dies hat einen Kraftstoffvorteil von bis zu 5 % zur Folge. Unter anderem wird damit
auch der Einsatz der Reibbremse reduziert.

Eine weitere Form eines synthetischen Geschwindigkeitsprofils generiert Minett [199] und ver-
gleicht dies mit realen Fahrten auf einer fixen Route. Die mittlere Verkehrsgeschwindigkeit auf
den StraBenabschnitten dienen dabei als Zielgeschwindigkeit. Die Ubergange werden mit einem
Beschleunigungsmodel, das von einer fixen Distanz von 20 m flr die Beschleunigungs- oder
Verzégerungsvorgange ausgeht, beschrieben. Begrenzt wird der Vorgang um eine maximale
Beschleunigung von 3 sz Als Fazit wird angemerkt, dass dies nicht ausreichend ist, um das
Verhalten realitatsnah wiederzugeben. Eine Berlcksichtigung von Umwelt und Infrastrukturpara-
meter wird als erforderliche Erweiterung genannt.

Kabrowski [200] verwendet ebenso den streckenspezifischen Verkehrsfluss fir die Erstellung
eines Fahrprofils. Das Ziel ist dabei, den Energieverbrauch fir ein Fahrzeug auf einer Fahrt
zu pradizieren. Das Fahrermodell wechselt zwischen den Zielgeschwindigkeiten mit einer
konstanten Beschleunigung oder Verzdégerung. Zusatzlich werden Stopps am Ende eines
Segments und deren durchschnittliche Haltedauer beriicksichtigt.

Durch zuséatzliche Sensorinformationen kann die Position des Vorderfahrzeugs in eine Echtzeit-
pradiktion mit aufgenommen werden. Themann [201] bindet neben den Umweltinformationen
und Kartendaten auch C2C- und C2l-Informationen mit ein. Unter anderem wird die Schalt-
strategie der LSA auf der vorausliegenden Strecke mit einbezogen. Die Daten werden in eine
Erweiterung des PELOPS [202] Fahrerfolgemodell gespeist und pradizieren fiir die nachsten
1,5 km das Geschwindigkeitsprofil. Aufbauend darauf wurde eine energieeffiziente Langsflihrung
umgesetzt [203].

Engstle [204] wahlt einen vergleichbaren Ansatz wie [200]. Ebenso wird die Strecke und der
Verkehr mit in das Modell aufgenommen. Fir die Beschleunigung und Verzégerung werden meh-
rere Fahrercharakteristika (u.a. sportlich, komfortabel) verwendet, die nicht genauer spezifiziert
werden. Der pradizierte Verlauf der Geschwindigkeit und der reale Verlauf zeigen laut Engstle
eine brauchbare Ubereinstimmung. Allerdings muss der Fahrer die Geschwindigkeitsvorgaben
einhalten.
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Schdller [32] identifiziert die Einflussfaktoren auf die Wahl der Geschwindigkeit im StraB3enver-
kehr. Er beschreibt das Geschwindigkeitsverhalten auf StadtstraBen und die Auswirkungen auf
die Verkehrssicherheit. Mit Hilfe von Messungen der Geschwindigkeiten einzelner Fahrzeuge auf
StraBensegmenten werden die Einflussfaktoren aus der Gestaltung, dem Betrieb und dem Um-
feld der StraBe vorgenommen. Untersucht werden 44 Einflussvariablen auf Tempo-50-Straf3en
in Dresden. Unter anderem wird die nutzbare Fahrbahnbreite, das Vorkommen von Baumen am
StraBenrand oder im StraBenraum sowie die Nutzungsart des Gebietes betrachtet. Es stellt sich
heraus, dass mehrere signifikante EinflussgréBen aus der Starke der Befahrung der Stral3e, der
Querschnittgestaltung, der Umfeldnutzung und der Fahrbahnoberflache hervorgehen. Schiiller
stellt zudem multiple Regressionsmodelle auf und untersucht die verschiedenen Modelle auf die
Eignung zur Bestimmung der mittleren Geschwindigkeit auf einem StraBenabschnitt.

Modelle zur optimierten Langsfiihrung

In [205] beschreibt van Keulen ein mathematisches Modell firr einen energetisch optimalen Ge-
schwindigkeitsverlauf fir Lkw. Ahnlich wie in den bereits erw&hnten Fahrerverhaltensmodellen
wird die mittlere Geschwindigkeit aus Verkehrsinformationen als Zielgeschwindigkeit zusammen-
setzt. Zwischen den unterschiedlichen Hochstgeschwindigkeiten bestimmt die Optimalitat die
Volllastbedingung des Fahrzeugs. Bei der Verzégerung wird speziell fir HEV eine Rekuperation
des Fahrzeugs berlcksichtigt.

Abhangig von der Verkehrslage auf Autobahnen optimiert Kohut [206] den Kraftstoffverbrauch mit
Hilfe modellpradiktiver Regelung. Es wird der Verkehrsfluss 2 km vor dem Fahrzeug als bekannt
angenommen. Kohut definiert eine obere und untere Grenze fur die erlaubte Geschwindigkeit.
Diese ist durch die zulassige Hochstgeschwindigkeit und eine maximale Reisezeit bestimmt.
Die Optimierung des Kraftstoffverbrauchs erfolgt unter Berlicksichtigung von akzeptablen Reise-
zeiten. Bis zu 7 % Ersparnis bei nur knapp 3 % langerer Reisezeit sind die Folge.

Daeheung [207] setzt auf Dynamische Programmierung (DP), um das Fahrprofil in Abhangigkeit
von Verkehrsfluss und Fahrzeugeigenschaften zu wahlen. Dabei werden Gewichtungsfaktoren
fur StraBensegmente abhangig von der Segmentlange und der Durchschnittsgeschwindigkeit
erstellt. Des Weiteren wird ein Faktor aus dem Verhéltnis der Durchschnittsgeschwindigkeit und
der erlaubten Hochstgeschwindigkeit hinzugezogen.

Markschlager [208] grenzt zur Bestimmung einer global optimalen Fahrstrategie, die neben der
maximalen Héchstgeschwindigkeit auch die Streckentopologie und Krimmung mitberiicksichtigt,
die mégliche Geschwindigkeit in einem Band ein. Innerhalb dieses Bandes werden die mdgli-
chen Geschwindigkeiten diskretisiert und bilden somit den Optimierungsraum. Mit DP wird die
optimale Vorgabe gefunden. Es zeigen sich deutliche Kraftstoffersparnisse von durchschnittlich
10 %. Radke [209] erweitert den Ansatz um eine Fahrstrategie hinsichtlich Energieeffizienz,
Fahrdynamik, Fahrkomfort und Fahrsicherheit. Zudem wird die subjektive Akzeptanz des Sys-
tems im Realversuch getestet. Fir eine schnelleren Berechnung setzt Wahl [210] auf lterative
Dynamic Programming. Wollaeger [211] lagert als Alternative die Berechnung in das Back-End
aus. Einen ahnlichen Ansatz zur energieeffizienten Fahrweise verfolgt von Saerens. In [212]
wird das Problem mit Hilfe der Theorie der optimalen Steuerung gelost.
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Tabelle 5.1 : Literaturlibersicht mathematische Modelle
Quelle Jahr Methode Datenbasis Horizont Ziel

[194] 2000 Physikalisch - K+L
[195] 2014 IDM

[196] 2012 IDM

[197] 2006 Physikalisch

[198] 2009 Physikalisch + Verkehr

[199] 2011 Physikalisch + Verkehr

[200] 2012 Physikalisch + Verkehr + Stopps

[201] 2013 PELOPS + C2C + C2l

[204] 2014 Physikalisch + Verkehr + Fahrer

[213] 2014 Kognitive Mechanismen -

[32] 2009 Regressionsmodelle Einzelne StraBen
[205] 2009 Physikalisch

[206] 2009 Modellpradiktive Regelung

[207] 2012 DP

[208] 2012 DP

[210] 2013 lterative Dynamic Programming

[211] 2012 DP + Back-End

[212] 2012 Optimal Control

n

-\ || xjrjr|r|jr||r || X
0| U| 0| 0|00 U ™M T U OO U O T MO

K = Kurzfristig, L = Langfristig, F = Fahrverhalten, P = Energie

5.1.2 Datenbasierte Ansatze

Bei den datenbasierten Ansétzen wird eine Unterteilung auf Basis der Lédnge des Pradiktions-
horizonts vorgenommen. Bei den vorgestellten Varianten ist das Ziel die Beschreibung des
Fahrverhaltens.

Kurzfristige Pradiktion

Mit ca. 200 Befahrungen einer Autobahnauffahrt und einer S-Kurve mit anschlief3ender 90°-
Kurve von 15 Fahrern untersucht Schroedl [214] die Aufzeichnungen statistisch. Speziell werden
die 25-ten und 75-ten Perzentile der Geschwindigkeit ermittelt. AnschlieBBend erfolgt eine Pra-
diktion der nachsten 200 m mit einem neuronalen Netz. Als Eingang dient dabei die aktuelle
Geschwindigkeit und die ermittelten statistischen Parameter. Das beste Ergebnis zeigt ein Netz
mit 15 Neuronen mit einer Standardabweichung von 4,8 K™

Bartholomaeus [215] wahlt einen vergleichenden Ansatz zur Pradiktion der Geschwindigkeit
einer Trambahn auf einer festen Route von 360 m Lange. Das Ziel ist eine echtzeitfahige
Pradiktion auf einem Steuergerat. Uber eine Singular Value Decomposition (SVD) werden die
131 aufgezeichneten Fahrten hierfir in einen Parameterraum Uberfihrt und dieser anschlie3end
diskretisiert. Der Pradiktionsalgorithmus sucht auf Basis der zurlickgelegten Strecke die auf-
gezeichnete Fahrt mit der héchsten Ubereinstimmung. Das Ergebnis verbessert sich Giber die
zuriickgelegte Strecke.

Ciccarese und Donateo [216, 217] stellen einen Ansatz zur Echtzeitpradiktion der Geschwindig-
keit mit Daten von Fahrzeugen aus der Umgebung vor. Neben Position und Geschwindigkeit
werden weitere Statusinformationen tbertragen. In der Verkehrssimulation SUMO [218] wird
der Ansatz fur einen Pradiktionshorizont von bis zu 60 s untersucht. Der Fehler ist dabei abhan-
gig von der Zahl der Fahrzeuge, die ihre Routeninformationen teilen und vor allem, ob auch
empfangene Nachrichten von den Fahrzeugen weitergeleitet werden.

Sun [30, 219] untersucht fir HEV neuronale Netze zur Pradiktion des Geschwindigkeitsverlaufs
auf Basis realer Fahrdaten. Die vergleichenden Tests werden an Fahrzyklen mit einem Pré-
diktionshorizont von 10 s durchgefihrt. Die neuronalen Netze verwenden die letzten 10 s als
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Eingang. Am besten schneidet ein Radial-Basisfunktion neuronales Netz ab. Der Fehler hangt
stark von der Vorausschaulange ab [220].

Ein Autoregressive-Model ist ein statistisches Verfahren fir die Analyse von Zeitreihen. Rezaei
[221] verwendet es fiir die Pradiktion der Geschwindigkeit der nachsten zehn Zeitschritte auf
Basis der letzten 21 Zeitschritte. Erganzt wird das Modell um zusatzliche Informationen Gber
bevorstehende Ereignisse (u. a. Stoppschild, Kurve, LSA). Bei dem Test auf einen Fahrzyklus
fur einen Horizont von 10 s liegt der Fehler bei unter 9 K™,

Geng [222] modelliert das menschliche Fahrverhalten fir den Einsatz in autonomen Fahrzeu-
gen. Auf Basis von realen Fahrdaten, den Streckeninformationen, dem aktuellen Wetter, der
Zielgeschwindigkeit am Ende des Pradiktionshorizonts und weiteren Gré3en wird ein dreilagiges
neuronales Netz mit 20 Neuronen trainiert, um das Verhalten flr eine Situation zu bestim-
men. Pradiktionen im Bereich von 5 s weisen gréBere Fehler auf als bei einer kurzfristigen
Betrachtung.

Langfristige Pradiktion

Kerper [29, 223-226] beschreibt die wirkungsorientierte Analyse von Fahrprofilen mit dem Ziel
der Reduzierung des Kraftstoffverbrauchs. Dabei wird ein kraftstoffreduzierendes Fahrprofil auf
Basis eines zukinftigen Fahrprofils erstellt. Auf einer Route von 15 km Lange werden zehn
Fahrten durchgefiihrt. Die Strecke wird in Segmente unterteilt, in denen mit Verkehrsereignissen
zu rechnen ist. Mit mehreren Randbedingungen flhrt der strategische Ansatz zu Segmenten
von 200-300 m. Die darin enthaltenen Fahrprofile werden Uber das Distanzmal3 Dynamic
Time Warping (DTW) verglichen. Diese werden mit einem agglomarativen hierarchischem
Clusterverfahren mit maximalem Abstand der Elementpaare kategorisiert. Die Zahl der Cluster
ist variabel, allerdings abhangig von einem festgelegten Schwellenwert. Das reprasentative Profil
wird berechnet aus dem Median der Geschwindigkeiten in diesem Cluster. Das wahrscheinliche
Profil fiir einen langeren Horizont Gber mehrere Segmente hinweg, setzt sich aus den fir die
letzten bereits zurtickgelegten Segmente haufigsten Profilen zusammen.

Mauk [227] stellt einen selbstlernenden Ansatz mit einem Datenspeicher im Fahrzeug vor. Das
Streckennetz wird dabei aus den gefahrenen Fahrten erlernt. Wird ein Streckenabschnitt erneut
befahren, kbnnen gespeicherte Attribute wieder verwendet werden. Speziell kontinuierliche
GréBen wie bspw. die Geschwindigkeit und deren Verteilung werden tber eine Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion beschrieben. Mauk untersucht auch den Umgang mit veraltetem Wissen, der
Anzahl der notwendigen Lernfahrten und die davon abhangige Gute der Pradiktion. Ziel ist eine
Anwendung in der Reichweitenpradiktion oder der Betriebsstrategie fir Hybridfahrzeuge.

Kabrowski [228] erstellt fir PHEV synthetische Fahrprofile. Die geplante Route wird in Seg-
mente mit gleicher Durchschnittsgeschwindigkeit bzw. zuldssiger Hochstgeschwindigkeit und
potentiellen Stopps unterteilt. Aus aufgezeichneten Fahrten werden Uber Markov Ketten Ge-
schwindigkeitsprofile unter den gleichen Randbedingungen erzeugt. Diese entsprechen nicht
zwingend realen Fahrten auf derselben Strecke.

Die Préadiktion des Fahrprofils fur eine vollstdndige Route im urbanen Umfeld untersucht Park
[229]. In dem Verfahren werden Streckendaten, individuelle Fahrdaten, Geschwindigkeitsbe-
grenzungen und der Verkehrsfluss berlicksichtigt. Die Datenbasis stellen 92 Fahrten von zwei
verschiedenen Fahrzeugen auf einer Route. Vorab erfolgt eine Segmentierung der Fahrt nach
Verkehrsfluss und Stra3endaten in vier Kategorien (freiflieBend, Stoppschild, LSA, Abbiege-
vorgang). Fur jede Kategorie wird ein mehrlagiges Perzeptron erstellt. Fir jedes Netz werden
unterschiedliche Eingangsparameter verwendet. Flr 31 Testfahrten liegt der ermittelte Fehler
bei unter 6 KT”‘ Wang [230] erweitert das Modell fiir Autobahnauf- und -abfahrten.

Einen ahnlichen Ansatz verfolgt Lemieux [231]. Bei einer Route, die von einem Fahrer mehr als
700 mal befahren wurde, werden Verkehrsinformationen und die StraBengeometrie aufgezeich-
net. Das Modell besteht aus einem gestapelten Autoencoder. Der mittlere quadratische Fehler
liegt bei 14,7 K.
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Tabelle 5.2 : Literaturlibersicht datenbasierte Ansétze

Quelle Jahr Methode Datenbasis Horizont
[214] 2003 Neuronales Netz >200 Manéver K
[215] 2008 SVD + Nachbar 131 Mandéver K
[216] 2012 SUMO - K
[219] 2014 RBF-Neuronales Netz Fahrzyklen K
[221] 2015 Autoregressive-Model Fixe Route 40 Fahrten K
[222] 2016 Neuronales Netz >40 000 km K
[29] 2016 DTW + Hierarchisches Clustern Fixe Route 10 Fahrten L
[227] 2011 Selbstlernender Ansatz Fixe Route 85 Fahrten L
[228] 2013 Markov Ketten > 1000 Fahrten L
[229] 2013 Mehrlagiges Perceptron Fixe Route 92 Fahrten L
[231] 2015 Stacked Autoencoder Fixe Route > 700 Fahrten L

K = Kurzfristig, L = Langfristig

5.1.3 Bewertung von Fahrprofilen

Bei der Bewertung von Fahrprofilen wird eine Unterteilung in Verkehrsfluss, Energieverbrauch
und Emissionen sowie Methoden zur Fahrerabsichtserkennung vorgenommen.

Verkehrsfluss

Um den Verkehrsfluss aus GPS-Daten von einzelnen Fahrzeugen zu kategorisieren, betrachtet
Yoon [232] die mittlere raumliche und mittlere zeitliche Geschwindigkeit fir Streckensegmente.
Bereits mit wenigen Datensatzen ist eine Aussage tber den Zustand méglich. Die Klassifizierung
der Daten ist auch nachtraglich méglich.

Montazeri [233] bestimmt zur Klassifizierung des Verkehrsflusses aus Fahrdaten mehrere
Parametern nach [28]. AnschlieBend erfolgt ein Clustern Uber den k-means Algorithmus. Mit
drei Kategorien flur den Verkehrsfluss und den Attributen mittlerer Beschleunigung sowie dem
Anteil der Stillstandszeit auf dem Segment zeigt sich eine Ubereinstimmung der Daten mit dem
Verkehrsfluss zu 87 %.

Einen Ansatz zur Fahrzustandsdetektion fir eine Zykluserkennung stellt Xi [234] vor. Die
Zuordnung zu den Kategorien Autobahnfahrt, Uberlandfahrt und Fahrt im urbanen Bereich
(freiflieBend oder verkehrsreich) wird mit einer Support Vector Machine (SVM) bestimmt. Die
Betrachtung erfolgt in einem Zeitraum von 150 s. Als wichtigste Parameter erweisen sich die
Durchschnittsgeschwindigkeit, die maximale Beschleunigung sowie die maximale Verzégerung
und der zeitlich prozentuale Anteil an Stopps.

Energieverbrauch und Emissionen

Wie in Kapitel 1.1 bereits eingeflhrt, beschreibt Ericsson [28] die Haupteinflussgré3en Uber eine
Principal Component Analysis (PCA) fur Emissionen und Verbrauch. Dartber hinaus wurden in
[235] auch Einflussgré3en von StraBeneigenschaften und dem Verkehr auf das Fahrverhalten
und damit auf den Schadstoffaussto3 und den Kraftstoffverbrauch betrachtet.

Kang [236] entwickelt straBensegmentbasierte Emissionsmodelle. Dafur werden sechs Fahrt-
muster auf den Abschnitten Uber Geschwindigkeit, Beschleunigung, Motorlast und den Verkehrs-
fluss klassifiziert. Aus diesen Klassen werden Verbrauchscharakteristiken fir den Abschnitt
ermittelt. Die Methode wird flr ein Eco-Routing-Verfahren verwendet. Es wird ein Vergleich von
verschiedenen Routen mit den OptimierungsgréBen Zeit, Distanz und Emission erstellt.

Eine ahnliche Fahrtmusteridentifikation erfolgt in [237] durch Fahrtsegmentierung aus Verkehrs-
informationen und Steigungsdaten. Die benétigte Antriebsleistung fir die jeweiligen Muster wird
bestimmt und eine Pradiktion des Energieverbrauchs auf der Route mit denselben GréBen fr
eine beliebige Fahrt durchgeflihrt.
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Hemmerle [24] betrachtet den erhdhten Krafstoffverbrauch auf verkehrsreichen Stra3en. Dafir
werden die Fahrten auf einem Abschnitt manuell klassifiziert. Die 15 Klassen sind abhangig
von der Durchschnittsgeschwindigkeit und der Zahl der Anhaltevorgénge. Es folgt eine em-
pirische Bestimmung des Kraftstoffverbrauchs. Es zeigt sich ein mehr als doppelt so hoher
klassenspezifischer Verbrauch bei hohem Verkehrsaufkommen.

Rahimi-Eichi [238] setzt mit Hilfe von Markov Ketten basierend auf den Geschwindigkeits- und
Beschleunigungsibergéangen ein Fahrprofil fir eine Route zusammen. Dies bietet die M6g-
lichkeit, den Energieverbrauch von Elekirofahrzeugen zu bestimmen. Zusatzliche statistische
Kriterien, u.a. die Durchschnittsgeschwindigkeit und Beschleunigung sowie deren Standardab-
weichungen werden mitberiicksichtigt. Eine weitere Einschrankung der Daten fUr die Erzeugung
der Markov Ketten auf Fahrten auf der gleichen Route verbessert das Ergebnis der Pradiktion.

Grubwinkler [95] stellt ein karten- und datenbasiertes Verfahren fir die Pradiktion des Energie-
verbrauchs zentralisiert und Gber mehrere Fahrzeuge hinweg vor. Mit Hilfe von statistischen
Merkmale aus den Fahrprofilen nach [28] wird der Durchschnittsenergieverbrauch bestimmt.
Zusatzlich werden die Abweichungen von dem Durchschnittswert mit einer SVM, den vorauslie-
genden Verkehrsfluss und dem persénlichen Fahrverhalten préadiziert. Das Ergebnis zeigt eine
Abweichung zum realen Verbrauch von unter 5 %.

Fahrerabsicht

Anhand der Position des Fahrzeugs, der aktuellen Fahrtrichtung und dem Lenkradwinkel ermit-
teln Agamennoni [239] und Worrall [240] das Fahrverhalten im Verkehr. Mit Hilfe der Modellierung
mit einem probabilistischen graphischen Modell werden die Kategorien Beschleunigen, Fahren
mit konstanter Geschwindigkeit und Verzdgern bestimmt.

Johnson [241] stellt eine Fahrmandvererkennung vor. Mit den Sensorinformationen eines Smart-
phones werden Abbiegevorgange oder Spurwechsel erkannt. Das Verfahren basiert auf dem
Vergleich der Zeitreiheninformationen der Sensoren mit klassifizierten Daten auf Basis des DTW
Algorithmus. Besonders aggressives Fahrverhalten kann zuverlassig detektiert werden.

Die Detektion von Abbiegevorgéangen an einer StraBenkreuzung betrachtet Liebner [242] mit
Hilfe des IDM. Es werden wahrend der Fahrt Simulationen durchgefiihrt zur Erkennung von
Rechtsabbiegevorgangen oder Geradeausfahrten jeweils mit oder ohne Stopp an einer Haltelinie.
FUr die Parametrierung des IDM werden 50 Realfahrten mit dem k-means Algorithmus in drei
Klassen aufgeteilt und die jeweils charakteristische Beschleunigung bestimmt.

Eine &hnliche Problemstellung untersucht Gross [243]. Der Ansatz ist allerdings datengetrieben
ohne die Verwendung eines Fahrermodells. Fir neun Kreuzungen werden die Fahrdaten mit
dem Klassifikationsverfahren Random Forest untersucht.
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Tabelle 5.3 : Literaturtbersicht Bewertung von Fahrprofilen

Quelle Jahr Methode Datenbasis Horizont Ziel
[232] 2007 Klassifizierung 40 Mandéver - \
[233] 2011  k-means Fixe Route > 6 Monate - \
[234] 2011 SVM unbekannt K \Y
[28] 2001 PCA 5 Fzg, 18945 km K P
[235] 2005 PCA 5 Fzg, 18945 km K P
[236] 2011 Entscheidungsbaum unbekannt K P
[237] 2012 Fuzzy c-means unbekannt L P
[24] 2014 Manuelle Klassifikation ~ >1000 Manéver K P
[238] 2015 Markov Ketten >23000 km L P
[95] 2017 SVM >450 000 km L P
[239] 2011  Probabilistisches Modell unbekannt L F
[241] 2011 DTW >200 Manéver K F
[242] 2012 IDM >200 Manéver K F
[243] 2016 Random Forest >50000 Manbver K F

K = Kurzfristig, L = Langfristig, F = Fahrverhalten, P = Energie, V = Verkehrsfluss

5.1.4 Zusammenfassung und Abgrenzung

Eine zusammenfassende Ubersicht zu den einzelnen Quellen und eine Einordnung in die
relevanten Bereiche ist in Tab. B.1 dargestellt. Ebenso sind in diesem Fall, &hnlich wie bei der
Trip-Pradiktion, die vorgestellten Methoden meist nicht direkt miteinander vergleichbar.

Die mathematischen Modelle haben ihren Ursprung in der Modellierung fir Verkehrssimu-
lationen. Die Fokus liegt bei der Untersuchung des Fahrzeugfolgeverhaltens [194]. Es wird
versucht, mit méglichst wenig Parametern das Verhalten allgemeingtiltig abzubilden. Das reale
Verhalten ist jedoch von unzahligen Einflussfaktoren abhéngig. Nach Schiller [32] spielen die
StraBenbeschaffenheit und auch die értlichen Gegebenheiten ein entscheidende Rolle. Viele
dieser Parameter sind schwer, groBraumig zu erheben. Eine ortsspezifische Modellierung des
Verhaltens ist daher beschrankt méglich. Viele Modelle der vorgestellten datenbasierten An-
sétze nutzen den vollstdndigen Datenbestand ortsunabhangig und sind daher ebenso auf ein
verallgemeinertes Fahrverhalten gerichtet, was mit einer begrenzten Datenbasis zu begriinden
ist. Nur wenige Ansatze berilcksichtigen eine ortsspezifische Modellierung und demonstrieren
dies an einzelnen Routen oder fir einen eingeschrankten zeitlichen oder raumlichen Bereich.

Ziel dieser Arbeit ist, wie in Kapitel 2.3.1 beschrieben, das Gesschwindigkeitsprofil zu pradizie-
ren. Die vorgestellten Methoden zur energieoptimierten Langsflihrung zielen auf eine aktive
Beeinflussung des Fahrverhaltens. Allerdings zeigt die Herangehensweise zur Bestimmung
des Optimierungsraums Mdglichkeiten, das vorausliegende Geschwindigkeitsprofil regelbasiert
einzugrenzen. Ebenso ist die Eigenschaftsidentifikation durch die Fahrprofile zwar nicht direkt
mit dem Ziel dieser Arbeit vergleichbar, aber es werden vielversprechende Ansatze vorgestellt,
den Fahrzustand zu identifizieren.

Im Rahmen dieser Arbeit ist eine Pradiktion fir die nédchsten StraBensegmente fir einen mittel-
bis langfristigen Horizont von Bedeutung. Speziell die vorgestellten Methoden flr eine kurz-
fristige Pradiktion weisen hohe Abweichungen auf, wenn diese fir eine langfristige Pradiktion
angewendet werden. Die datenbasierten Methoden sind hauptséchlich Varianten des maschi-
nellen Lernens. Es werden mehrere Méglichkeiten untersucht, mit denen diese Fragestellung
angegangen werden kann.

Wie bereits bei der Trip-Pradiktion werden die in Kapitel 3.1.1 beschriebenen Flottenversuche
verwendet. Im Vergleich zu den meisten vorgestellten Ansatzen wird eine breitere Datenbasis
verwendet, die sowohl StadtstraBBen, landliche Gebiete und Autobahnen auffasst. Fur diese
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sollen anhand realer Fahrprofile langfristige Pradiktionen erméglicht werden. Aufbauend auf
dem Geschwindigkeitsverlauf werden weitere FahrzustandsgréBen abgeschatzt. Darliber hinaus
sollen weitere Eigenschaften, wie der orts- und situationsspezifische Energieverbrauch ermittelt
werden kdnnen.

5.2 Methodik

Im folgenden Abschnitt wird auf die gewahlte Methodik eingegangen. Zuerst wird der Systeman-
satz vorgestellt. AnschlieBend werden die einzelnen Schritte daraus hervorgehoben.

5.2.1 Systemansatz

Die Forschungsfrage sowie der Losungsansatz der Fahrprofilpradiktion werden in Kapitel 2.3.2
bereits eingeflihrt. Die grundsétzliche Zielsetzung ist es, ortsspezifische Muster in dem Bewe-
gungsverhalten aller Fahrzeuge zu erkennen und diese flr eine vorausliegende Fahrt vorherzusa-
gen. Dabei ist neben dem Geschwindigkeitsprofil auch die Gierrate, bzw. die Beschleunigungen
des Fahrzeugs von Interesse. Zusatzlich kann die Aussagekraft Uber weitere Metadaten, wie
bspw. den Energieverbrauch erweitert werden.

In Abb. 5.1 wird das Verfahren der Fahrprofilpradiktion vorgestellt. Der Ansatz kann in vier
wesentliche Schritte unterteilt werden, die in den darauf folgenden Kapiteln detailliert betrachtet
werden. Die Resultate der einzelnen Schritte sind jeweils auf der rechten Seite dargestellt.

Erzeugung charakteristischer Fahrprofile Kapitel 5.2.2
| Kartendaten
Cluster Rerrﬁsentfgltlve
Fahrprofile anhrprotiie
Pradiktion des Fahrprofils Kapitel 5.2.3
I Trip/Route ]
Pradiziertes
I Verkehrsfluss ] Clusterfolge Fahrprofil
I Aktuelles Fahrprofil ]
Préadiktion weiterer BewegungsgréfRen Kapitel 5.2.4
Verlaufe von Gierrate ) .
. Konfidenzintervalle
und Beschleunigung
Ableitung von Metadaten Kapitel 5.2.5
Langsdynamik Energieverbrauch

I Weitere Metadaten

Abbildung 5.1 : Ansatz der Fahrprofilpradiktion

Zu Beginn werden die in Kapitel 3.1.1 vorgestellten Fahrprofile ndher untersucht. Diese werden
nach den einzelnen StraBensegmenten mit den Informationen aus den Kartendaten (Kapitel
3.1.2) verkniipft. Um die Ahnlichkeit zwischen den einzelnen Fahrprofilen zu ermitteln, wird
das Distanzmaf Fast Dynamic Time Warping (FastDTW) verwendet. Darauf aufbauend dient
ein spektrales Clusterverfahren zur Identifikation und Zuordnung der Fahrten zu bestimmten
Kategorien. Diese Cluster sind ein wesentlicher Bestandteil des darauf aufbauenden Préadikti-
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onsmodells. Flr die einzelnen StraBenabschnitte und die jeweiligen, dazugehérigen Kategorien
werden daflr charakteristische Fahrprofile ermittelt.

Als né&chster Schritt erfolgt die Pradiktion des Fahrprofils. Als Basis dient die Methode der
multinomialen logistischen Regression. Fir jedes Segment wird ein Pradiktionsmodell erstellt,
das neben den zuvor befahrenen Stra3ensegmenten und den jeweilig zugeordneten Cluster der
Fahrprofile den Verkehrsfluss mitbericksichtigt. Mit den Daten der aktuellen Fahrt auf den voran-
gegangenen Segmenten und dem momentanen Verkehrsfluss wird das zu erwartende Cluster
auf dem nachsten Segment pradiziert. Dieses Verfahren wird fir die Zahl der Segmente auf
der vollstandigen Route bzw. im Rahmen des zuvor ermittelten Trips wiederholt. Damit wird fir
den Horizont eine Folge von Clusterzugehérigkeiten bestimmt, welche die zu erwartende Fahrt
am besten beschreibt. Mit den zuvor definierten reprasentativen Profilen kann ein vollstandiges
Fahrprofil Gber einen langeren Abschnitt berechnet werden.

Neben der Geschwindigkeit wurden fir die aufgezeichneten Fahrten in der Datenbasis auch
Beschleunigungen und Drehraten hinterlegt. Mit der im vorherigen Abschnitt bestimmten Clus-
terfolge kénnen die Zeitreihen fir die weiteren BewegungsgrdBen selektiert werden, die einen
ahnlichen Geschwindigkeitsverlauf wie die zu erwartende Fahrt aufweisen. Flr das jeweilige
StraBensegment werden die entsprechenden Zeitreihen genauer betrachtet und Konfidenzinter-
valle fur die vorausliegende Fahrtstrecke bestimmt. Besonders in Kurvenfahrten kénnen diese
Informationen zur Bewertung der Fahrstabilitat von Nutzen sein.

Zuletzt kdnnen weitere Metadaten oder Zeitreiheninformationen abgeleitet werden. So kann
unter anderem der fir den Horizont notwendige Energieverbrauch des Fahrzeugs aus dem
pradizierten Fahrprofil mit Hilfe einer Langsdynamiksimulation abgeleitet werden. Alternativ
kdnnen analog zu der Gierrate anderweitige Zeitreiheninformationen pradiziert werden. Generell
kénnen aus den ermittelten Clusterfolgen fiir den Abschnitt weitere Metadaten, wie bspw. die
mittlere Standzeit oder die Parameter in Kapitel 1.1 ausgewertet werden.

5.2.2 Erzeugung charakteristischer Fahrprofile

Far die Pradiktion des Fahrprofils wird ein datenbasierter Ansatz verfolgt. Dabei wird von einer
stra3ensegmentspezifischen Betrachtung der Fahrten ausgegangen. Mit Hilfe von FastDTW
werden die Profile miteinander verglichen. Die Fahrprofile werden (iber die resultierende Ahn-
lichkeitsmatrix mit einem spektralen Clusterverfahren kategorisiert. Aus diesen Kategorien dient
jeweils ein Profil als charakteristisches Fahrprofil. Das Vorgehen ist angelehnt an der Arbeit
von Kerper [226]. Allerdings erfolgte dabei keine kartenbasierte Betrachtung. In diesem Fall
wird die Lange eines Segments nicht durch die Methode vorgegeben. Zudem wurden in [29]
nur wenig Fahrten betrachtet und keine groB3flachige Untersuchung vorgenommen. Hierflr wird
das Verfahren zur Optimierung der Rechenzeit fir die groBflachige Betrachtung angepasst. Die
Ergebnisse diesbezliglich werden in [244] n&her erlautert. Im Folgenden werden die einzelnen
Schritte kurz vorgestellt.

Kartenbasierte Betrachtung

Die in Kapitel 3.1.1 beschriebenen Daten werden nachfolgend ausschlie3lich fir den Raum
Oberbayern ausgewertet. Wie bereits vorgestellt, zeichnen sich die Daten durch die GPS-
Koordinaten, die Fahrgeschwindigkeit v, und den Zeitstempel ¢ aus. Gemaf der Vorverarbeitung
durch das Mapmatching aus Kapitel 3.2.1 werden die Karteninformationen aus Kapitel 3.1.2
erganzt. Aus der zweidimensionalen raumlichen Betrachtung wird damit eine eindimensionale,
straBensegmentspezifische Betrachtung fir jeweils einen StraBenabschnitt.

Damit haben alle Fahrten auf einem Segment die gleiche Distanz zurlickgelegt. Der zurlickge-
legte Weg s wird Uber eine numerische Integration der Geschwindigkeit v; Gber die Trapezregel
[245, S. 828—-831] berechnet. Aus der zeitlich aufgeldsten Geschwindigkeit v; wird die rdumliche
Geschwindigkeit vs ermittelt. Der Unterschied zwischen v; und v; ist in Abb. 5.2 dargestellt.
Der zeitliche Bezug geht dabei zum Teil verloren, weil die Dauer einer Stillstandphase aus v,
nicht bestimmt werden kann. Fir eine gleiche Auflésung fir alle Fahrten erfolgt eine lineare
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Interpolation fur jeden Meter. Damit sind weiterhin variable Haltepunkte bspw. vor Kreuzungen
oder an LSA mdglich.

T Weg s

Zeitt

Gescﬁwindigkeit Vs w

Geschwindigkeit v; |

Abbildung 5.2 : Geschwindigkeitsprofil und Geschwindigkeitsganglinie nach Leutzbach [246, S. 32]

Die gefahrene Route hat einen entscheidenden Einfluss auf das Geschwindigkeitsprofil. Beson-
ders Abbiegevorgange vor oder nach dem betrachteten Stra3ensegment weisen deutliche Unter-
schiede im Verlauf des Fahrprofils auf. Daher wird die kartenbasierte durch eine routenabhangige
Betrachtung erweitert. Es wird bei der Kategorisierung der Fahrprofile eine Unterscheidung in
Ursprung und Ziel des StraBBensegments vorgenommen. Die Profile auf unterschiedlichen Ab-
schnitten oder auf identischen Abschnitten und unterschiedlichen Ursprungs-Ziel-Kombinationen
kdnnen zwar Ahnlichkeiten aufweisen, um die straBentypische Betrachtung beizubehalten wird
hierbei keine Verallgemeinerung vorgenommen.

Um den Prozess der Klassifizierung der Daten zu beschleunigen wird eine weitere Vorverarbei-
tung durchgefihrt. Dabei wird auf ein offensichtliches Merkmal hin untersucht. Es erfolgt eine
Unterscheidung der Fahrprofile anhand der Existenz von Haltevorgangen. Dabei wird untersucht,
ob auf der zweiten Hélfte des vorherigen Segments und/oder im aktuellen Segment ein Stopp
eingetreten ist. Beide Kriterien fihren zu einer deutlichen Unterscheidung der Fahrprofile und
kénnen somit vorab in vier Klassen sortiert werden. Als Ergebnis aus der kartenbasierten
Vorverarbeitung liegt eine Vielzahl an Fahrprofilen mit gleicher Lange fir jedes Streckensegment
in den vier Klassen der Vorsortierung und einer routenspezifischen Zuweisung vor.

Vergleich von Zeitreihen: Dynamic Time Warping

Zur Kategorisierung der Daten ist ein Ahnlichkeits- oder DistanzmaB erforderlich. Dieses muss
geman der Daten geeignet gewahlt werden. Die Geschwindigkeitsprofile kbnnen als Zeitreihen —
in diesem Falle eine Reihe mit der Basis des zuriickgelegten Wegs als stetig aufsteigende GréBe
— betrachtet werden. Generell kénnen mehrere DistanzmafBe verwendet werden, bspw. die
euklidische Distanz oder die Hamming Distanz. Allerdings kénnen diese bei einer Verschiebung
der Signale in der Zeitdoméane zu hohen Fehlern fihren [247]. Dies ist bei Fahrprofilen der
Fall, weil bspw. fir Haltevorgange an Kreuzungen oder Haltelinien unterschiedliche Positionen
eintreten kénnen. Dies fUhrt in diesem Bereich zu hohen euklidischen Distanzen beim Vergleich
der Signale und zu einer mangelnden Vergleichbarkeit der Zeitreihen [226]. DTW kann mit
derartigen Verschiebung im Zeitbereich umgehen und dies erfolgreich I6sen [248, 249]. Die
Methode ist nach Berndt [247] folgendermal3en definiert:

Es werden zwei Vektoren g und ¢ miteinander verglichen. Wie zuvor beschrieben handelt es
sich um zwei Fahrprofile auf einem Segment mit der gleichen Lange S.

q = 41,92, 55,9, 55,48 (51)
C = C1,C2, 45y, Cj, 4,,CS (52)
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Es wird eine Matrix aus den Elementen der Vektoren und einem generellen Distanzmaf3 aufge-
baut. Dabei sind nach [247] verschiedene Funktionen méglich. In diesem Falle wird der Betrag
der Differenz d(g;, c;) der Elemente nach

d(gi, cj) = |gi — ¢ (5.3)

gewahlt. Ziel ist es, einen Warping Pfad w zu ermitteln, der die Elemente von g und ¢ anhand
der minimalen Distanz zwischen den Elementen ausrichtet. Der Pfad

W = W1, W2, 55y Wny,y 5y WN mit W = (Z,])n (54)

unterliegt in diesem Falle den Randbedingungen fir w; = (1,1) und wy = (5, S). Des Weiteren
werden nach [247] die Bedingungen der Stetigkeit, welche die Schritte auf benachbarte und
diagonale Zellen begrenzt, und der Monotonie, das ein monotones Wachsen von w nach Gl. 5.4
in ¢ oder j verlangt, gefordert. Daraus folgt der optimale Pfad

N
DTW(gi, ¢;) = ming > _ d(wa)], (5.5)
n=1

Der Pfad DTW ist derjenige Weg durch die Matrix, der die Kosten dabei minimiert. Um diesen
Pfad zu finden, wird die kumulative Distanz ~ Gber dynamische Programmierung rekursiv
ermittelt.

Y(i—1,5)
(%, j) = d(gi, ¢j) + min v(i,5—1) (5.6)
7(i - 17] - 1)

Die Distanz in der letzten Zelle entspricht dem Distanzmal3 fir die beiden Zeitreihen. Mit diesem
Verfahren kdénnen diese folglich miteinander verglichen werden.

Fast Dynamic Time Warping

Aufgrund der aufwendigen Berechnung des DTW-Pfades zeigt die Methode einen hohen Re-
chenaufwand. Bei einer Lange des Segments von S resultiert dies in einem Komplexitatsgrad
von O(S?), bei der Betrachtung von zwei Zeitreihen. Zusétzlich ist es fur die Erstellung der
Cluster erforderlich, dass alle, bzw. méglichst viele Zeitreihen mit diesem Verfahren miteinan-
der verglichen werden. Bei N Zeitreihen fir ein Segment liegt dies bei w Operationen.
Fur die Betrachtung Uber den gesamten Beobachtungsraum fihrt das zu einem erheblichen
Rechenaufwand.

Es gibt verschiedene Ansétze, die versuchen, die Rechenzeit des Verfahrens zu reduzieren
oder das Ergebnis zu approximieren. Keogh [250] nennt unter anderem Methoden, welche
die Auswertung der Distanzmatrix einschréanken. Bspw. kann zur Berechnung der DTW-Matrix
ein Band eingesetzt werden, dass den Raum der Auswertung um die Diagonale und einem
zusatzlichen Radius-Parameter begrenzt. Weitere Mdéglichkeiten sind die Abstraktion der Daten
oder deren Indizierung.

Salvador [251] flhrt die Erweiterung FastDTW ein. Drei Schritte missen dabei erfolgen:

* Reduktion der Auflésung:
Die Auflésung der Daten wird um ein Vielfaches reduziert. Dies kann bspw. Uber das
Piecewise-Aggregate-Approximation-Verfahren [252] erfolgen. AnschlieBend wird der DTW-
Pfad auf der niedrigeren Aufldsung ermittelt.

* Projektion:
Der zuvor ermittelte Pfad wird auf die nachst héhere Auflésung projiziert.

* Verfeinerung:
Der Pfad der niedrigeren Auflésung erstreckt sich nun tber mehrere Zellen in der Matrix. Dies
wird als Band fir die Begrenzung der Auswertung eingesetzt. Zusatzlich kann ein Radius-
Parameter r verwendet werden, der das Band um zusétzliche Zellen weitet. Anschlie3end
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wird erneut DTW flr die héhere Auflésung unter der Begrenzung durchgefihrt und der
DTW-Pfad somit verfeinert.

Es handelt sich dabei um ein iteratives Verfahren. Flr eine Aussage aquivalent zu DTW muss das
Verfahren bis auf die volle Auflésung erhoben werden. Das Vorgehen wird in Abb. 5.3 dargestellt.
Es wird deutlich, dass nur ein begrenzter Ausschnitt in der vollen Auflésung durchsucht werden
muss. Nach [251] reduziert sich die Komplexitat auf O(S) falls » < S.

Abbildung 5.3 : Projektion des optimalen Pfades aus niedriger Auflésung (links) in héhere Auflésungen
(rechts) nach Salvador [251]

In [244] wurde der Einfluss des Radius-Parameters und der Grad der Approximation, bis zu der
das Verfahren durchgeflihrt wird, auf den Fehler bei der Clusterzuordnung mit einem spektralen
Clusterverfahren untersucht. Da nur die Zuordnung der unterschiedlichen Fahrprofile zu den
Clustern und nicht die absolute DTW-Distanz entscheidend ist, kann die Rechenzeit weiter
reduziert werden. Das Ergebnis dieses Schritts ist eine symmetrische Distanzmatrix Y mit
einem paarweisen Vergleich der Zeitreihen pro StraBensegment.

AusreiBer

Fehler in der Datenaufzeichnung, oder ein Fahrverhalten, das nur in Ausnahmeféllen erfolgt
(Notbremsung, Halten am StraBenrand bspw. bei Taxis) kann zu Ausrei3ern in der Datengrund-
lage fihren. Diese miissen gemal dem Vorgehensmodell in Kapitel 2.3.3 bereinigt werden.
Ansonsten kann es dazu flhren, dass das nachgelagerte Clusterverfahren diese als einzelne
Gruppen identifiziert. Zur Bereinigung wird die erzeugte Distanzmatrix Y analysiert. Zuerst
wird der durchschnittliche Abstand zu den Fahrten in der ndheren Umgebung bestimmt. Dafiir
wird das 1-Perzentil der Distanz der Fahrten zu den Ubrigen Fahrten ermittelt. Weiter wird das
95-Perzentil davon als Grenze zur Definition eines Ausreif3ers bestimmt. Folglich sind Profile mit
wenigen Nachbarn und einem grof3en Abstand zu anderen Fahrten exponiert. Die Ausreif3er
werden in den nachfolgenden Schritten nicht nédher beriicksichtigt.

Spektrales Clusterverfahren

Eine Ubersicht tiber verschiedene Clusterverfahren, die zur Klassifizierung der Daten eingesetzt
werden kdnnen, gibt Xu [253]. In [244] zeigt das spekirale Verfahren reproduzierbare Ergebnisse,
auch wenn das FastDTW Verfahren nicht bis zum vollstandigen Abstraktionsgrad angewendet
wird. Dadurch lasst sich die Rechenzeit optimieren. Bei dem Verfahren werden die Eigenwerte
und Eigenvektoren einer Ahnlichkeitsmatrix A [254] verwendet. Dieses wird liber die Elemente
yqc der Distanzmatrix Y, welche die Distanz zwischen zwei Profilen ausdrticken und Gl. 5.7
bestimmt. Das generelle Vorgehen zum spektralen Clustern erlautert Ng [255]. Die Methode wird
um einen selbst-parametrierenden Skalierungsfaktor mit lokalen Gewichten nach Zelnik-Manor

[256] erganzt.
2
Age = exp(— 21 (5.7)

2040,

Die lokalen Gewichte o, und o. werden als mittlere Distanz zu den anderen Profilen bestimmt
[257]. AnschlieBend wird die Diagonalmatrix D definiert zu

D, = Zqzl A, (5.8)
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und die normierte Ahnlichkeitsmatrix L mit
L=D'Y?AD'/? (5.9)

ermittelt. Die ersten [ Eigenvektoren von L bilden den Merkmalsraum T'. Uber [ wird dabei
auch die Anzahl der Cluster bestimmt. Diese wird nicht fest vorgegeben, sondern tber den
Abstand der Eigenwerte nach [254] ermittelt. Die gréBte Differenz der Eigenwerte setzt die
Zahl der Cluster I, fest. Zudem wird [ pro Ursprung-Ziel-Kombination und der beschriebenen
Vorsortierung auf maximal fiinf Cluster begrenzt. Es folgt eine Normierung der Zeilenvektoren
von T'. AnschlieBend wird der k-means Algorithmus mit der Vorgabe von [, Clustern auf T
angewendet. Zur Veranschaulichung des Ergebnisses wird in Abb. 5.4 eine zweidimensionale
Darstellung der Distanzmatrix und der resultierenden Cluster mit Multidimensionaler Skalierung
(MDS) [258, S. 163—175] fUr einen exemplarischen Stra3enabschnitt dargestellt. Zudem wird
die exponierte Lage der Ausrei3er deutlich gemacht.
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MDS Dimension 1

Abbildung 5.4 : Skalierung der Distanzmatrix in den zweidimensionalen Raum

Repréasentative Profile

AbschlieBend werden die reprasentativen Profile aus der Distanzmatrix Y bestimmt. Das Profil
mit der kleinsten mittleren Distanz zu den anderen Profilen aus dem selben Cluster bestimmt
das reprasentative Profil. Wie in Abb. 5.4 ersichtlich befindet es sich dadurch in einem zentralen
Bereich des Clusters und ist daher charakteristisch dafar. In Abb. 5.5 wird das Ergebnis der
Klassifikation, sowie die resultierenden Fahrprofile dargestellt.
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Abbildung 5.5 : Geschwindigkeitsprofile und Clusterzugehérigkeit nach [244]

Einfluss der Anzahl an Fahrten
Das vorgestellte Verfahren clustert die zugrunde liegenden Fahrten der Datenbasis. Wie in
Kapitel 3.2.1 beschrieben, existieren dabei fir die StraBensegmente jeweils unterschiedlich
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viele Aufzeichnungen. Um zuverlassig Muster in einem Datensatz identifizieren zu kdnnen,
ist es erforderlich, eine ausreichend gro3e Auswahl an verschiedenen Fahrten zu evaluieren.
Um den Einfluss der Anzahl an Fahrten fir die Methode festzustellen, wird in Abb. 5.6 ein
StraBenabschnitt naher betrachtet. Als Referenz dienen 1 000 von insgesamt tiber 2000 Fahrten
des Abschnitts zur Erstellung der Cluster und der charakteristischen Fahrprofile. Abgebildet sind
die reprasentativen Profile in einer zweidimensionalen MDS-Darstellung. In je finf zufélligen
Stichproben werden unterschiedlich viele Fahrten als Eingang fiir das Verfahren ausgewahilt.
Die dargestellten Proben entsprechen den reprasentativen Profilen des erzeugten Clusters.

Cluster, die sich deutlich voneinander abgrenzen, kénnen auch mit bereits 50 Fahrten in dem
Clusterverfahren identifiziert werden. Mit steigender Zahl an Fahrten Iasst sich eine Spreizung
und damit Unterschiede in den Fahrprofilen erkennen. Ein méglichst breites Spektrum an Profilen
ist zur Erstellung der Cluster daher sinnvoll. Wenn ahnlich viele Fahrten wie in der Referenz
verwendet werden, stellt sich eine starke Tendenz flr die zufallig gewéahlten Proben heraus,
vergleichbare Resultate zu erzielen. Es kann daher auch nur eine zufallig gewahlte Teilmenge
der Daten fir die Clusterbildung eingesetzt werden, um diese geeignet zu kategorisieren.
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Abbildung 5.6 : Einfluss der Anzahl der Fahrten auf die Clustergenerierung

Klassifizierung weiterer Fahrten

FUr die Verwendung in einer Online-Applikation, bei der kontinuierlich neue Fahrten zur Daten-
basis hinzustoBen, ist eine sofortige Neuberechnung der Clusterzuordnung nicht zielfihrend,
weil die Distanzmatrix fur jede neue Fahrt erganzt werden misste. Daher wird ein Klassifizie-
rungsverfahren angewandt, das neue Fahrten den bisherigen Clustern zuordnet. Hierflr wird
k-Nearest-Neighbor auf Basis der Piecewise-Aggregate-Approximation-Informationen verwen-
det. Das am haufigsten zugeordnete Cluster der flinf nachsten Nachbarn wird fir das neue
Profil lbernommen. Bei diesem Verfahren werden die reprasentativen Profile nicht aktualisiert.
Die Fahrten kdnnen auch als Ausrei3er kategorisiert werden, falls hauptsachlich exponierte
Fahrten unter den nachsten Nachbarn sind.

Als Beispiel wird eine Autobahnausfahrt untersucht, bei der die Clustergrenzen nahe beiein-
ander liegen und keine offensichtliche Trennung der Daten vorliegt. In Abb. 5.7 werden die
reprasentativen Profile, sowie alle Fahrten im zweidimensionalen Raum dargestellt. Es zeigt
sich, dass nachtraglich klassifizierte Daten innerhalb der haufigsten Fahrten korrekt zugeordnet
werden kdnnen. Fahrten an den Clustergrenzen werden vereinzelt falsch kategorisiert.

Eine vollstandige Neuberechnung der Clusterzuordnung ist Gber gréBere zeitliche Intervalle,
oder bei wechselnden Umweltbedingungen sinnvoll. Eine langfristige Baustelle fuhrt bspw.
zu einem veranderten Fahrverhalten und resultiert in anderen reprasentativen Profilen. Sind
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Abbildung 5.7 : Einfluss der Anzahl der Fahrten auf die Clustergenerierung

ausreichend Daten zu unterschiedlichen Witterungsbedingungen vorhanden, kdnnen diese
gezielt zur Clusterbildung mit herangezogen werden.

5.2.3 Pradiktion des Fahrprofils

Ziel des Préadiktionsmodells ist die Zusammensetzung eines vollstandigen Fahrprofils aus
einzelnen reprasentativen Profilen aus dem vorangegangenen Kapitel in Abhangigkeit meh-
rerer Einflussfaktoren. Dabei soll das Ergebnis die bevorstehende Fahrt in Hinblick auf das
Beschleunigungs- und Verzdégerungsverhalten sowie der Geschwindigkeiten méglichst detail-
liert beschreiben. Zu den Einflussfaktoren zahlen neben dem Verkehrsfluss auch das aktuelle
Fahrverhalten des Fahrers. Daher wird die Pradiktion aktiv wahrend der Fahrt angepasst, um
auf Anderungen in der Situation zu reagieren. Nachfolgend werden die Modellschnittstellen
naher erlautert. AnschlieBend wird das Pradiktionsmodell, sowie das Trainingsverfahren vor-
gestellt. AbschlieBend werden die vorgenommenen Modellanpassungen und Erweiterungen
beschrieben.

Modelleingange und Modellausgang

Die verwendeten Modelleingénge sind in Abb. 5.1 im zweiten Abschnitt dargestellt. Die Informa-
tion zu der zu erwartenden Route oder den n&chsten Streckenabschnitten nach Kapitel 4, dient
der Zuordnung der entsprechenden Datenbasis flr die jeweiligen Segmente. Zudem wird die
mittlere Verkehrsgeschwindigkeit nach Kapitel 3.2.3 berlcksichtigt. Alternativ kann die Tageszeit,
der Wochentag bzw. Feiertage als Mal dienen, um das zu erwartende Verkehrsaufkommen oder
den Verkehrsfluss einzubeziehen. Des Weiteren werden die Fahrprofile auf den zurlckliegenden
Streckenabschnitten hinzugezogen. Zum einen dienen diese zur Zuordnung zu den Clustern
auf diesen Segmenten nach Kapitel 5.2.2 (Spektrales Clustering und Klassifizierung weiterer
Fahrten), zum anderen kénnen weitere Kennzahlen generiert werden. So kann das persénliche
Fahrverhalten mit der durchschnittlichen Beschleunigung starker gewichtet werden. Dazu wer-
den die bereits zuriickgelegten Segmente ndher betrachtet. Es werden Beschleunigungs- und
Verzdgerungsvorgange, die auBBerhalb der Standardabweichung (o, und o,,) fir die Fahrten
dieses Clusters liegen, gekennzeichnet. Treten diese mindestens einmal in den betrachteten
Segmenten auf, wird dies bei der Pradiktion berucksichtigt. Die Werte fiir die Beschleunigung
bzw. die Verzégerung werden getrennt voneinander betrachtet. Als Modellausgang wird flir ein
Segment das zu erwartende Cluster bestimmt. Uber mehrere Segmente hinweg wird die Folge
der Cluster berechnet, die nach Abb. 5.1 den Ausgang fir weitere Untersuchungen darstellt.
Aus den Clustern kann folglich das reprasentative Profil abgeleitet werden.
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Um ein geeignetes Modell fir die Pradiktion zu wéhlen, werden die Ein- und Ausgange nach
dem jeweiligen Skalenniveau [111] unterschieden: Bei der Nominalskala handelt es sich um
Kategorien, bei denen keine Ordnung oder Wertung in den Daten ersichtlich ist (bspw. Post-
leitzahlen). Die Ordinalskala beschreibt Merkmale, bei denen eine Rang- oder Reihenfolge
erkennbar und der Abstand dazwischen vergleichbar ist (bspw. Schulnoten). Weiter werden
Werte einer Kardinalskala verwendet. Dabei handelt es sich um ein metrisches System mit
interpretierbaren Abstanden zwischen den Werten (bspw. Temperatur) [111].

Die oben genannten ModellgréBen werden geman der Skalenniveaus in Tab. 5.4 eingeordnet.
Fir die fahrer- und fahrtabhangige Clusterzuordnung der Fahrprofile liegt eine nominalskalierte
Auspragung vor. Bei den zusétzlich aus dem Fahrprofil erzeugten Kennzahlen wird eine nomi-
nalskalierte Ordnung angenommen. Der Verkehrsfluss T'I weist eine Verhaltnisskala auf. Hier
ist eine metrische Betrachtung mdglich. Falls ein anderer Verkehrsfluss (bspw. stufenweise von
freiflieBend Uber stockenden Verkehr bis zu Stau) als Eingang verwendet wird, misste diese als
ordinalskalierte Auspragung berlcksichtigt werden. Die Zielgrée ist als Cluster des néchsten
StraBBenabschnitts ebenso ein nominalskalierter Wert.

Tabelle 5.4 : Ubersicht (iber die Modellauspragungen

Typ Name Skala Formelzeichen Beispiele
Fahrer | Cluster vorherige Segmente | nominal | CL 12 20 34
Fahrer | Kennzahlen Beschleunigung | nominal | A, <Oap | >0ap

Fahrer Kennzahlen Verzégerung nominal | 4, < Oan | > 0Oan
Verkehr | Verkehrsfluss metrisch | T1 207 | 227 |24 T

Far die maschinelle Verarbeitung der nominalskalierten Ein- bzw. Ausgange, ist eine Kodierung
der Daten erforderlich. Da keine Rang- oder Reihenfolge vorliegt, kénnen die Werte nicht
nummeriert als eine Variable betrachtet werden. Um eine binare Reprasentation der Daten
zu erhalten, wird eine One-Hot-Kodierung (1-aus-n-Code oder Dummyvariable) angewendet
[259]. Je nach Anzahl K der verschiedenen Kategorien wird die Variable in ebenso viele binare
Variablen Uberfuhrt. Als Beispiel ergibt sich fur eine Variable mit drei Kategorien folgende
Méglichkeit:

Kategorie 1:[0,0, 1],
Kategorie 2:[0, 1, 0],
Kategorie 3:[1,0, 0]

Im Abschnitt 5.2.2 wird auf mégliche Fehler in der Datenaufzeichnung aufmerksam gemacht. Bei
der Erzeugung der charakteristischen Fahrprofile und insbesondere der Erstellung der Cluster
werden Ausrei3er definiert, um diese nicht als eigenstandige Kategorien mit aufzunehmen. In
Folge dessen wird den Ausrei3ern kein Cluster zugeordnet. Bei der folgenden Erstellung des
Pradiktionsmodells weisen diese Fahrten also, die auf den jeweiligen Abschnitt als nicht zuord-
nenbar deklariert werden, fehlende Informationen auf. Es existieren verschiedene Methoden, um
mit diesen fehlenden Daten umzugehen. In [260] werden die Varianten Ldschen des Eintrags
(Case Deletion) und k-Nearest-Neighbor als mdgliche Lésungen vorgestellt. Die Ergebnisse
sind abhangig von der Datenbasis und dem Anteil der fehlenden Daten. In dieser Arbeit werden
die Fahrten mit fehlender Clusterzuordnung von der Betrachtung ausgeschlossen.

Multinomiale logistische Regression

Die Zielgré3e unterscheidet in der Regel mehr als zwei Kategorien. Zur Pradiktion der Kategorie
flr das nachste Segment eignet sich eine Multinomiale Logistische Regression (MLR) und stellt
eine Erweiterung der logistischen Regression dar. Letztere wird kurz eingefihrt.

Bei der logistischen Regression erfolgt eine Analyse von dichotomen abhangigen Variablen,
einer binaren Entscheidung [261]. Der binare Ereignisraum, im einfachsten Fall eine Ja/Nein-
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Entscheidung, setzt voraus, dass die Summe der Wahrscheinlichkeiten eins ergibt [261]. Dies
beschreibt Gl. 5.10 mit den N unabhangigen Variablen x; = [z1, z9, ,,,xn].

P(Y = 1]z;) + P(Y = 0la;) = 1 (5.10)

Die KenngréBen und Beziehungen der logistischen Regression sind nach Backhaus [262] in
Abb. 5.8 dargestellt.
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Abbildung 5.8 : KenngréBen und Beziehungen der logistischen Regression

Das Modell basiert auf der logistischen Funktion [263, S. 4—28]

1

— Ton( ) (5.11)

f(2)

Wie in Abb. 5.8 dargestellt, handelt es sich um eine S-férmige Kurve mit den Grenzwerten 0
und 1. Die Funktion kann folglich das gewlinschte Verhalten abbilden und ist abh&ngig von der
aggregierten Einflussstarke z. Diese wird Uber einen linearen Zusammenhang aus der Summe
der unabhé&ngigen Variablen mit den Regressionskoeffizienten 3 gebildet.

N
= 60 + Z 571:1771 (512)

n=1

Der Unterschied zur linearen Regression liegt in der Betrachtung der abhangigen Variablen.
Damit sich die Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten eines Ereignisses in dem Bereich zwischen 0
und 1 bewegt, werden zwei Transformationen vorgenommen. Anstatt der Eintrittswahrscheinlich-
keit wird das Chancenverhaltnis odds (5.13) betrachtet. Mit dem odds wird die Chance bestimmt
mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Ereignis eintritt im Gegensatz dazu, dass es nicht eintritt.
Damit ist der Wert, wie in Abb. 5.8 zu sehen, allerdings noch nach unten beschrankt. Als weiteren
Schritt wird der Logit-Wert logit (5.14) als Logarithmus des Chancenverhaltnisses gebildet, um
auch negative Werte zuzulassen [262, S. 283—-356].

odds(z) = 1—P(|§2,z) (5.13)
logit(P(z)) = In 1_P(;22) (5.14)
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In diesem Raum kann eine Geradengleichung gefunden werden, welche die Eintrittswahrschein-
lichkeit beschreibt. Die Regressionskoeffizienten kénnen bspw. mit dem Maximum-Likelihood-
Verfahren geschatzt werden. Fir die Wahrscheinlichkeit des Eintretens des Ereignisses ergibt

sich folglich

P(Y = 1]a:) = ! . (5.15)
1+exp (—(Bo + X0, Buan))

Bei der Erweiterung zur MLR wird die Regression fir polytome, mehrteilige Variablen erweitert,
weil oftmals mehr als zwei, also K Kategorien bei der Pradiktion méglich sind. Hierfir wird
eine Referenzkategorie festgelegt und das logit der potentiellen Kategorie gegeniber der
Referenzkategorie ermittelt. Fir die verschiedenen Kategorien wird bis auf die Referenz jeweils
ein Modell gebildet. Es resultiert fir K Kategorien und N unabhéngige Variablen eine Matrix
mit (K — 1)(N + 1) Regressionskoeffizienten [263, S. 450—452]. Die Wahrscheinlichkeit fur
das Eintreten der Referenzkategorie wird durch Gl. 5.16 beschrieben. Fir das Eintreten jeder
weiteren Kategorie gilt analog zu Kategorie 1 Gl. 5.17

1

P(Y =R i) = 5.16

( “fle) = 1+ S5 exp (—(Bok + 0, Buken)) (5.16)
GXp( (ﬁOl + 27]:[:1 ﬁnlxn))

1+ Zk 1 eXp( (BOk + 22721 Bnkxn))

P(Y =1|z;) = (5.17)

Training mit Maximum Likelihood

Die Schéatzung der Regressionsparameter 3 erfolgt mit der Maximum-Likelihood-Methode
[264] fUr nichtlineare Modelle. Dies zielt darauf ab, die kombinierte Wahrscheinlichkeit fir alle
Beobachtungen als Produkt der einzelnen Wahrscheinlichkeiten zu maximieren. In Folge dessen
soll im bin&ren Fall der Ausdruck

I

LBY) = [[P(@)" [1 - P(z;)]' " (5.18)

=1

maximiert werden [262, S. 306]. Zur Vereinfachung dieser Berechnung wird der Wert loga-
rithmiert, was auf Grund der streng monoton steigenden Funktion keine Auswirkung auf die
Maximierung hat.

L(BlY) = Z In[P(x;)]Y; + In[1 —P(x;)] (1 - Y;) (5.19)

Far das Maximum folgt, dass die erste Ableitung von LL gleich Null und die zweite Ableitung
negativ sein muss. Die Regressionsparameter 3 werden folglich Gber alle I Beobachtungen
ermittelt. FOr das multinomiale Modell wird auf Czepiel [264] verwiesen.

Plausibilisierung

Nach der Schatzung der Parameter folgt die Uberpriifung des Modells mit geeigneten Giite-
oder InformationsmaB3en [262]. FUr das Trainingsverfahren wird zur Schatzung der Parameter
die Maximum-Likelihood-Methode angewendet. Die Devianz (DEV) DEV bestimmt mit

DEV = —2(LL — LLu) (5.20)

nach [262] einen weit verbreiteten Standardwert zum Vergleich verschiedener Modelle mit der
gleichen Datenbasis. Dabei stellt LL,,; den Log-Likelihood Wert eines saturierten Modells dar.
Dieser zeigt also das bestmdgliche Modell (mit dem Extremfall LL,,; = 0). Dieser kann herange-
zogen werden, um die Gute mit anderen Modellen zu vergleichen. Der Wert ist abhangig von
der GréBe der Stichprobe. Je kleiner die Devianz, desto besser zeigt sich die Ubereinstimmung
des Modells mit der Datenbasis [262].
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Die Devianz sinkt auch, wenn weitere unabhangige Variablen hinzugeflgt werden, unabhangig
von der Signifikanz. Daher werden zunehmend Informationsmafzahlen eingesetzt, die ver-
suchen dies zu korrigieren. Das Akaikes Informationskriterium (AIC) sowie das Bayessches
Informationskriterium (BIC) berlcksichtigen die Zahl der unabh&ngigen Parameter N. In Gl.
5.21 korrigiert das AIC die Devianz um die doppelte Zahl an unabhangigen Variablen. Der Wert
wurde urspriinglich noch zusatzlich auf die Zahl der Beobachtungen normiert [265]. Das BIC
korrigiert den Wert in Abhangigkeit der Stichprobenzahl deutlich stérker als das AIC. Beide
Informationszahlen werden verwendet, um die Aufnahme von unterschiedlichen Pradiktoren in
die Modelle zu bewerten.

AIC = DEV + 2N (5.21)
BIC = DEV + Nin(K) (5.22)

Zur Bewertung der unabhéngigen Variablen auf Signifikanz wird dartiber hinaus der Wald-Test
W unter der Betrachtung der p-Werte durchgefiihrt [265]. Mit den jeweiligen Regressionskoeffi-
zienten f,,;,, sowie deren Standardabweichung o, folgt:

W= ( B ) (5.23)

Opnk

Fir die p-Werte werden die Signifikanzniveaus a5 = 5%, a; = 1% und a1 = 0,1% nach [266,
S. 740] fur signifikant, sehr signifikant und hoch signifikant verwendet.

Zur direkten Bewertung der Gite des Modells werden darliber hinaus Klassifikationstabellen
eingesetzt. Als Beispiel ist Tab. 5.5 fUr drei Kategorien dargestellt. Diese stellen den beob-
achteten Werten die vorhergesagten Werte gegeniber. Daraus kann die Wahrscheinlichkeit
fir eine korrekte Pradiktion bestimmt werden. Die Trefferquote T'Q) folgt nach Gl. 5.24. Dieser
Wert bertcksichtigt jedoch nicht die urspriingliche Verteilung der Beobachtungen. Daher sollte
Uber die individuelle Trefferquote T'Q (Gl. 5.25) die Pradiktionsgute fir jede Kategorie separat
hinzugezogen werden.

Tabelle 5.5 : Klassifikationstabelle

Pradiziert
K=1 K=2 K=3 Summe
% K=1 Iy I I3 I
% K=2 Iy Py I3 Ir_
@ K=3 I3 I3; I33 I
Summe I 4 I 5 I_3 I
K
1
TQ = Zk—;’“’“ (5.24)
Iy
TQ, = — (5.25)
T

Des Weiteren muss zur korrekten Erstellung der Modelle der Datensatz in einen Trainings- und
Testdatensatz aufgeteilt werden. Die Trefferquote kann Uberhdht sein, falls fir den Test des
Modells der selbe Datensatz wie fur das Training verwendet wird, weil bei der Erstellung des
Modells versucht wird, eben diese zu maximieren [262, S. 318—-319]. Dieser Effekt wird kleiner bei
einer groBen Anzahl an Trainingsdaten. FUr kleine Datenséatze wird die Leave-one-out-Methode
eingesetzt. Dabei findet eine Kreuz-Validierung statt. Fir jedes Element des Datensatzes wird
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das Modell mit allen Gbrigen Daten neu trainiert und nur dieses Element wird zum Test verwendet.
Dies hat den Vorteil, dass auch fiir kleine Datenséatze die verwendeten ModellgréBen Uberprift
werden kdnnen.

Pradiktionshorizont

Die Pradiktion des Fahrzustandes erfolgt analog zu Kapitel 4.2.5 sequentiell in Abh&ngigkeit
der vorgegebenen Route bzw. des Trips. Mit dem vorgestellten Verfahren der MLR wird jeweils
fir ein StraBensegment ein Pradiktionsmodell gebildet. Um einen langeren Pradiktionshorizont
aufzuspannen, wird das Ergebnis der Pradiktion als Eingang fir das darauffolgende Modell ver-
wendet. Das Vorgehen ist in Abb. 5.9 dargestellt. Um den Fahrzustand, bzw. das entsprechende
reprasentative Fahrprofil auf einem StraBensegment zu pradizieren, wird die Clusterzuordnung
pradiziert. Als Eingang wird der Verkehrsfluss auf dem StraBensegment, die Clusterzuordnung
der vorausgegangenen Segmente (in Abb. 5.9 sind dies zwei Segmente), sowie weitere Kenn-
zahlen verwendet. Das ermittelte Cluster wird fiir die Pradiktion des nachsten Abschnitts als
Eingang verwendet. Somit wird das vollstdndige Fahrprofil stlickweise zusammengesetzt. Folgt
das Fahrzeug der vordefinierten Route, kdnnen im Laufe der Fahrt einzelne Segmente mit
diesem Ansatz angefligt werden, um die Lange des Pradiktionshorizonts aufrecht zu erhalten.
Wird die Route ge&ndert, oder weicht das tatsachliche Fahrprofil von der Pradiktion merklich ab,
muss die Pradiktion fir den vollstdndigen Horizont erneut ausgefihrt werden (vgl. Kapitel 4.2.5).
Auf Grund der Methode zur Erstellung der charakteristischen Profile kann es zu Spriingen an
den Segmentgrenzen kommen. Um ein zusammenh&ngendes Fahrprofil zu erstellen, wird ein
gleitender Mittelwert an diesen Stellen eingesetzt.

StraBensegment S, Sy S, S3 S,

Kennzahlen | A¢ A

Z | * Verkehrsfluss TI,
= ClusterID | cL, || CL,
E ~
Y Cluster ID CL,
o Kennzahlen A A
=| x Verkehrsfluss TI,
2 Cluster ID
3 CL, || CL,
=
Y Cluster ID CL,
o Kennzahlen A, A
=| X \Verkehrsfluss TI,
3 Cluster ID
3 CL, | | CL,
=
Y Cluster ID CL,

Abbildung 5.9 : Sequentieller Ansatz der Pradiktion

5.2.4 Pradiktion weiterer BewegungsgroBen

Im Rahmen der Datenerfassung wurden mit den Smartphones, neben der GPS-Position, die
Beschleunigungen und Drehraten in alle Raumrichtungen aufgezeichnet. Es geht darum, die zu
erwartenden BewegungsgrdBen fir die bevorstehenden Fahrtabschnitte abzuschatzen.

Die Langsbeschleunigung wird tber die Ableitung der Fahrgeschwindigkeit ermittelt. Die Querbe-
schleunigung und die Gierrate sind besonders fiir die Fahrzeugbewegung in Kurvenfahrten und
damit die Fahrstabilitdt und Fahrsicherheit relevant. Die Beschleunigung in z-Richtung, bzw. die
Nickbewegung des Fahrzeugs ist bei der Pradiktion von Fahrbahnunebenheiten von Interesse.

Methodik

Die Methodik zur Pradiktion der zusatzlichen BewegungsgréBen ist in Abb. 5.1 dargestellt. Uber
das Clusterverfahren werden &hnliche Geschwindigkeitsverldufe kategorisiert. Der Vorgang
erfolgt basierend auf StraBensegmenten. Die Fahrten weisen daher die identische Fahrtstrecke
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und fir die Fahrbahn &hnliche Bewegungsmuster auf. Fahrten, die dem gleichen Cluster zuge-
ordnet werden, haben einen vergleichbaren Geschwindigkeitsverlauf und infolge dessen werden
auch die weiteren BewegungsgrdBen Ahnlichkeiten zueinander aufweisen.

Es ist jedoch keine exakte Aussage Uber die Kurvenwahl oder die Fahrspur mdglich, weil
keine kamerabasierte Erfassung erfolgt ist. Die Kurvenwahl kann unter anderem von entge-
genkommenden Fahrzeugen beeinflusst werden [267]. Es existieren Unterschiede durch den
Fahrzeugtyp bzw. den Beladungszustand, was sich wiederum auf die Fahrdynamik auswirkt. Die
Préadiktion der Bewegung wird in diesem Fall auf eine stationare Betrachtung des Fahrzeugs
beschrankt. Nach dem Einspurmodell [268, S. 97] folgt dann, dass die Querdynamik Uber die
Beziehung o

ay = (i) — B) (5.26)

ausgedruckt werden kann. Die Querbeschleunigung a, des Fahrzeugs ist dabei abh&ngig
von der Gierrate ¢ und der Schwimmwinkelgeschwindigkeit 3. Schultze [110] zeigt, dass fir
ein normales Fahrverhalten die Schwimmwinkelgeschwindigkeit vernachlassigt werden kann.
Mehrjerdian [269] und Ammon [270] zeigen, dass bei konventionellen Fahrten im urbanen
Bereich die maximal gefahrene Querbeschleunigung bei ca. 5 sz liegt. Mit diesen Annahmen ist
eine stationare und fahrzeugunabhangige Betrachtung von Gierrate und Querbeschleunigung
moglich.

Abschéatzung der Datenqualitat

Die Methode zur Datenerfassung mit Smartphones wird in Kapitel 3.1.1 erlautert. Hierbei
wird auch die Datenqualitat der Smartphones mit einer Referenzmesstechnik dargestellt. Im
Flottenversuch ist keine exakte Positionierung der Smartphones im Fahrzeug im Vergleich zu
interner Sensorik méglich. Hierfur ist eine aufwandige Nachbearbeitung der Daten wie bei Ritzer
[107] erforderlich, um auf eine exakte Aussage zu kommen. Diese Methodik ist jedoch nicht far
den Einsatz mit groBen Datenmengen geeignet. Im breiten Einsatz der Smartphones ist zudem
nicht gewahrleistet, dass diese dauerhaft und fest im Fahrzeug verbaut sind.

Um eine Abschatzung geben zu kénnen, wie die Abweichung der Querbeschleunigung und
der Gierrate bei Geradeausfahrt ist, wird die Verteilung des Offsets tiber mehrere Fahrzeuge
untersucht. Abb. 5.10 zeigt die relative Haufigkeit der Gierrate, sowie der Querbeschleunigung
fOr Gber 1550 Fahrten auf einem einspurigen, geraden StraBensegment mit einer Lédnge von ca.
260 m. Dabei liegt der Mittelwert der Gierrate bei -0,48 g sowie die Standardabweichung bei
1,35 g Die Gierrate ist symmetrisch und anndhernd normalverteilt. Fir die Querbeschleunigung
ergibt sich ein ahnliches Bild. Der Mittelwert liegt bei 0,08 sz Die Standardabweichung bei
0,67 sz Die Verteilung ist ebenso symmetrisch und annédhernd normalverteilt. Die Aussagekraft
der Untersuchung beschrankt sich auf die ermittelte Standardabweichung. Um Messfehler
oder eine nicht fixierte Halterung des Smartphones auszuschlieBBen, ist eine Vorsortierung der
Fahrten Gber unplausible Verldufe und Gré3enwerte notwendig.
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Abbildung 5.10 : Messwerte der Gierrate und der Querbeschleunigung bei Geradeausfahrt
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Auf Grund der méglichen Fehler und der Streuung der Messwerte ist keine exakte Aussage
Uber das bevorstehende Bewegungsprofil mdglich. Allerdings ist eine qualitative und Uber die
Angabe von Konfidenzintervallen eine quantitative Bewertung méglich. Fir die Auswertung der
Daten werden folgende Annahmen getroffen: Das Display des Smartphones zeigt zum Fahrer
und die Achsen der Koordinatensysteme des Fahrzeugs und des Smartphones sind parallel
ausgerichtet. Fir die Ermittlung der Orientierung des Smartphones wird die Erdbeschleunigung
verwendet. Eine genauere Schatzung der Einbaulage, bzw. der Neigung des Smartphones wird
nicht vorgenommen.

Gierrate

Die Erstellung der Konfidenzintervalle erfolgt einmalig pro Cluster mit den fiir die Clusterbildung
verwendeten Fahrdaten. Neben der Geschwindigkeit ist fir diese Datenséatze eine vollstandige
Aufzeichnung von Gierrate und Querbeschleunigung erforderlich. Die zugehdrigen Beschleu-
nigungen und Gierraten werden gemaf der Orientierung ausgewahlt. AnschlieBend werden
die Daten um Ausreif3er bereinigt. Anhand eines zweidimensionalen Histogramms wird die am
haufigsten aufgetretene Gierrate ermittelt. Nach [268]

b= % (5.27)

folgt, dass bei gleichem Kurvenradius R (Abb. 5.11) die auftretende Gierrate allein von der
Geschwindigkeit abhangig ist. Uber das Verhéltnis aller aufgezeichneten Geschwindigkeiten des
Clusters zu dem charakteristischen Profil werden zu erwartende Ober- und Untergrenzen ermit-
telt. Zusatzlich wird die bereits beschriebene Standardabweichung um die Nulllage beriicksichtigt.
Mit den Grenzen werden unplausible Daten aussortiert. Auf den verbleibenden Datensatz wird
ein GauB-Filterverfahren [271, S. 108] angewandt. Zudem wird die Standardabweichung der
Gierrate Uber die Distanz ermittelt und dient als Konfidenzintervall.

---  Kurvenradien
-+ Streckensegment

Breitengrad

Langengrad

Abbildung 5.11 : Kurvenradien einer Autobahnausfahrt (Karte: OSM @®®)

Zur Veranschaulichung wird ein Cluster eines StraBensegments (Autobahnausfahrt, vgl. Ge-
schwindigkeitsverlauf CL 1 in Abb. 5.18) mit Gber 600 Fahrten von 621 m Lange untersucht. Das
resultierende Profil ist in Abb. 5.12 dargestellt.

Als Vergleich wird zudem in Abb. 5.12 die Gierrate abgebildet, die nach Gl. 5.27 Uber die
reprasentative Geschwindigkeit und den aus den Kartendaten extrahierten Kurvenradien be-
rechnet wurde. Auf Grund der deutlichen Abweichung von den aufgezeichneten Daten zeigt
sich, dass die Karteninformationen nicht ausreichen, um eine qualitative Abbildung der Realitat
darzustellen.

Querbeschleunigung

Fur die Bestimmung der Querbeschleunigung wird der identische Ansatz gewahlt. Die zuvor
getroffene Annahme mit der Vernachlassigbarkeit der Schwimmwinkelgeschwindigkeit bestatigt
sich in Abb. 5.13. Mit Gl. 5.26 wird die Beschleunigung Uber die zuvor ermittelte Gierrate
bestimmt. Fiir beide Kurven zeigt sich eine Ubereinstimmung von R? = 0, 99.
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Abbildung 5.13 : Querbeschleunigung bei einer Autobahnausfahrt

Weitere GroBen

Generell ist die Verwendung von internen Fahrzeugdaten mit eingebauter Messtechnik praziser.
Eine erste Abschatzung ist aber auch mit dieser Methode mdglich. Als weitere Einschrankung
ist festzuhalten, dass keine Fahrspurunterscheidung mdglich ist. Spurwechselvorgédnge werden
nicht betrachtet. Mit einer ausreichend gro3en Datenbasis und exakter Positionierung der
Fahrzeuge ware dies jedoch denkbar. Generell kann die vorgeschlagene Methode auch auf
weitere GrdBen ausgeweitet werden, falls entsprechende Daten vorhanden sind. Bspw. kénnten
fahrzeugspezifische Werte wie der Lenkradwinkel, Fahrpedalstellungen oder das Motormoment
mit betrachtet werden.

5.2.5 Ableitung von Metadaten

Zusatzlich zu den Bewegungsgréen werden weitere Kennzahlen betrachtet. Dabei werden
diese Daten erneut segmentspezifisch ausgewertet. Der Ansatz ist in Abb. 5.1 dargestellt. Analog
zu den BewegungsgréBen wird die Fahrtzugehdrigkeit zu den Clustern, bzw. die reprasentativen
Profile, verwendet, um die Metadaten flir das jeweilige Segment zu bestimmen. Zuerst wird
auf den Energieverbrauch naher eingegangen. AnschlieBend werden weitere Kennzahlen
vorgestellt.

Energieverbrauch
Zur Ermittlung des erforderlichen Energieverbrauchs fir ein StraBensegment wird ein Langsdy-
namikmodell eingesetzt. Die Fahrleistung wird tber Gl. 5.28 aus der Geschwindigkeit und den
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Fahrwiderstanden bestimmt.
P:UFA:U(FL—{—FR—}—FSt—FFB) (5.28)

Die Antriebskraft F4 setzt sich nach [268, S. 50] aus den Fahrwiderstanden zusammen. Dabei
gilt es den Luftwiderstand Fj,, den Rollwiderstand Fz, den Steigungswiderstand Fs;, sowie
den Beschleunigungswiderstand Fp zu tGberwinden. Flr den Steigungswiderstand werden die
Hohendaten aus Kapitel 3.1.2 herangezogen. Fir eine detaillierte Beschreibung der Modellierung
wird auf [272] verwiesen.

Far die Ermittlung des Energieverbrauchs Gber einen langeren Horizont, erfolgt die Berechnung
mit Hilfe des reprasentativen Profils schrittweise innerhalb der Segmente. Somit werden mégliche
Unstetigkeiten zwischen den Streckensegmenten vernachlassigt und der berechnete Wert
kann fahrzeugspezifisch fir das Profil gespeichert werden. Die Kartendaten kénnen somit um
spezifische, zu erwartende Energieverbrauche, angereichert werden. Neben der Pradiktion des
Fahrprofils kann somit gleichzeitig der zu erwartende Energieverbrauch ermittelt werden. Dieser
ist jedoch stark von den Fahrzeugeigenschaften abhangig.

Weitere segmentspezifische Kennzahlen

Neben dem Energieverbrauch kdnnen weitere segmentspezifische Kennzahlen erhoben werden.
Als Beispiel wird in Abb. 5.14 die Fahrzeit fir die beiden vorgestellten Stra3ensegmente gezeigt.
Neben der Verteilung der Fahrtdauer Uber die jeweiligen Cluster kann auch eine Fahrzeit ber
die reprasentativen Geschwindigkeitsprofile bestimmt werden. Des Weiteren kann eine mittlere
Stillstandszeit pro Cluster fir mégliche Ampelphasen bzw. haufige Stillstandsorte als Haltelinien
extrahiert werden.
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Abbildung 5.14 : Fahrzeit flr ein innerstadtisches Segment
Darlber hinaus kann die Haufigkeit der Cluster Gber die Tageszeit ermittelt werden. Beispielhaft

ist dies in Abb. 5.15 fur eine Auffahrt auf den mittleren Ring dargestellt. Es zeigt sich eine
Ubereinstimmung der Fahrten im stockenden Verkehr mit den Verkehrsfluss [97].
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Abbildung 5.15 : Haufigkeit der Cluster fiir ein Stra3ensegment nach [97]

5.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse zur Fahrprofilpradiktion werden wie folgt untergliedert. Es wird eine Bewertung
der reprasentativen Profile vorgenommen. AnschlieBBend wird beispielhaft ein Pradiktionsmodell
fir ein StraBensegment analysiert. Darauf folgend wird die Gite der Pradiktion fiir mehrere
Segmente betrachtet und weitere Einflussfaktoren herausgehoben. Es folgt die Bewertung der
Pradiktion Gber die Lange des Horizonts. AbschlieBend werden die pradizierten Fahrprofile
zusammen mit den weiteren BewegungsgrdéBen und Metadaten an Beispielfahrten veranschau-
licht.

5.3.1 Bewertung der reprasentativen Profile

In Kapitel 5.2.2 wurde die Erzeugung der charakteristischen Fahrprofile erlautert. Die Profile
spiegeln mégliche Zustéande wider, welche die Fahrten fir das jeweilige Segment annehmen
kénnen. Die reprasentativen Profile stellen dabei eine Naherung fir alle Fahrprofile in dem
zugehdrigen Cluster dar. Zur Bewertung dieser Annédherung werden verschiedene Kenngré-
Ben herangezogen. Nachfolgend wird auf die durchschnittliche Geschwindigkeit, die Fahrzeit,
mittlere Beschleunigungen und den Energieverbrauch eingegangen. AbschlieBend erfolgt eine
Bewertung der Zahl der Cluster pro Streckensegment.

Durchschnittliche Geschwindigkeit und Zeitdifferenz

Zum einen wird die durchschnittliche Geschwindigkeit auf dem Streckensegment betrachtet.
Dabei wird die durchschnittliche Geschwindigkeit aller Fahrten in einem Cluster mit der des
reprasentativen Profils verglichen. Zum anderen wird die Differenz der durchschnittlichen Fahrzeit
mit der des charakteristischen Profils untersucht. In Abb. 5.16 sind diese Ergebnisse dargestellt.

Der quadratische Mittelwert der Zeitdifferenz liegt bei 1,24 s und damit die mittlere Abweichung
bei 8,22 %. Die durchschnittliche Fahrzeit pro Segment betragt 16,6 s. Der quadratische
Mittelwert der Geschwindigkeitsdifferenz liegt bei 0,41 T und die mittlere Abweichung betragt
3,55 %. Die Profile eignen sich daher auch, um damit Kennwerte zu der Fahrgeschwindigkeit
und der Reisezeit abzuleiten. In Abb. 5.16 ist die relative Haufigkeitsdichte der durchschnittlichen
Geschwindigkeit Uber alle ermittelten Cluster und Profile dargestellt. Es zeigt sich eine nahezu
vollstandige Uberdeckung. Die Verteilung spiegelt mit dem hohen Anteil der durchschnittlichen
Geschwindigkeit bei 8-12 T zudem den groBBen Anteil der innerstadtischen StraBensegmente in
der Datenbasis wider.

Durchschnittliche Beschleunigungen
Des Weiteren wird die Ubereinstimmung der Beschleunigungen mit dem Cluster untersucht. Abb.
5.17 zeigt die Differenz der mittleren Beschleunigungen a, und deren positive a, und negative
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Abbildung 5.16 : Ubereinstimmung der Profile mit den Cluster
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Abbildung 5.17 : Ubereinstimmung der Beschleunigungen mit dem Cluster

Energieverbrauch

Zum Vergleich des Energieverbrauchs unterschiedlicher Fahrzeuge fir ein Streckensegment
werden die Fahrzeuge BMW i3, Nissan Leaf, Tesla Model S und VW eGolf herangezogen. Abb.
5.18 zeigt den unterschiedlichen Energieverbrauch der Fahrzeuge fir eine Autobahnausfahrt.
Dabei werden alle Fahrten mit den entsprechenden Fahrzeugen simuliert und der ermittelte
Verbrauch fir die jeweiligen Fahrprofilcluster in Boxplots dargestellt. Zudem wird der Verbrauch,
ermittelt aus dem NEFZ-Fahrzyklus, fir das Segment dargestellt. Es wird deutlich, dass der
Verbrauch auf dem Segment von dem Fahrprofil abhangt. So ist es fir manche Cluster (CL 3
und CL 5) méglich, auf dem StraBensegment zu rekuperieren, wahrend bspw. im zahflieBenden
Verkehr ein erhdhter Energieverbrauch erforderlich ist.

Zudem wird der Energieverbrauch dargestellt, der flr eine simulierte Fahrt mit dem repra-
sentativen Fahrprofil fir das jeweilige Cluster ermittelt wird. In Abb. 5.18 zeigt sich eine gute
Ubereinstimmung fiir das reprasentative Profil und den mittleren Energieverbrauch fiir das
StraBensegment.

Als ein weiteres Beispiel ist in Abb. 5.19 der Energieverbrauch fir ein innerstadtisches Stra3en-
segment dargestellt. Wiederum zeigt sich eine Abhangigkeit des Verbrauchs von der Clusterzu-
ordnung. Der Energieverbrauch, der lber die reprasentativen Profile ermittelt wird, liegt in zwei
Fallen unterhalb des unteren Quartils. Dies ist dem spaten Haltevorgang, bzw. der Verzdge-
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Abbildung 5.18 : Energieverbrauch bei einer Autobahnausfahrt

rungsphase geschuldet. Fahrten, die ebenfalls in diesem Cluster liegen, haben nach dem Stopp
einen langeren Anfahr- bzw. Beschleunigungsvorgang und deshalb einen héheren Energiever-
brauch. CL 2 zeigt zudem eine hohe Streuung des Energieverbrauchs und wenig vergleichbare
reprasentative Profile, weil dieser keine direkte Einflussgré3e bei dem Clusterverfahren ist.

: 30 : : :
£ L i i —CL1—CL2
= | aic” | | Elo CL3---CL4
< 0,05 nI : glﬁﬁ f E 0%00 £ ---CL5
5 ol |IHH w3
g et HH 2
£ 005 7 . e
S E
> -01{—BMWi3 —Nissan Leaf g 2
Q TeslaM S VW eGolf 0}

w =015 Rep. Profil * Y
| ]
CL1 CL2 CL3 CL4 CL5 NEFz 0 160 200 300

Profile Weg in m

Abbildung 5.19 : Energieverbrauch flr ein innerstédtisches Segment

Anzahl der Cluster pro Streckensegment

Far die Pradiktion des Fahrzustands dienen die nominalskalierten Cluster der vorangegangenen
StraBensegmente Uber eine One-Hot-Kodierung als unabhangige Variablen. Die Zahl der Cluster
pro Segment wirkt sich daher auf die Zahl der Regressionskoeffizienten aus. Die maximale
Zahl der Cluster fir ein Segment bezogen auf die routenabhangige Betrachtung liegt durch
die haltestellenbedingte Vorsortierung und Parametrierung (max. finf Cluster, Kapitel 5.2.2)
bei 20 Cluster. In Abb. 5.20 wird die Anzahl der Fahrprofile pro Segment und Richtung in einer
kumulierten Haufigkeitsverteilung dargestellt. Demnach werden bereits 50 % der Segmente
mit nur zwei Profilen beschrieben. Bei 90 % der Segmente gentigen sieben Profile fiir die
Beschreibung.

Die Anzahl der Profile pro StraBBensegment werden in Abhangigkeit von der Straf3enklasse
untersucht. In Abb. 5.21 ist sowohl der Anteil der Profile von der jeweiligen StraBenklasse, als
auch die Aufteilung geman der beschreibenden Profile dargestellt. Es zeigt sich, dass Auto-
bahnen in den haufigsten Fallen mit weniger als finf Profilen beschrieben werden. Dies wird
durch die Vorsortierung mit Hilfe der Haltevorgéange, die auf Autobahnen nur in Stausituationen
eintreten, bekréftigt. Dementsprechend zeichnen sich die Segmente auf dem vergleichswei-
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Abbildung 5.20 : Anzahl der Fahrprofile pro Segment und Richtung

se vielbefahrenen SekundarstraBennetz (Klasse 21/22), das auch die Hauptverkehrswege in
Munchen darstellt, durch eine durchschnittlich héhere Zahl an charakteristischen Profilen aus.
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Abbildung 5.21 : Anzahl der Profile pro StraBenklasse (Tab. 3.2)

5.3.2 Analyse eines Pradiktionsmodells

Im folgenden wird ein Pradiktionsmodell fir ein StraBensegment genauer erlautert. Hierflr wird
zur Wahl der unabhangigen Variablen auf die Einflussfaktoren fiir die Pradiktion eingegangen.
Anschlie3end wird exemplarisch der Signifikanztest der Regressionskoeffizienten durchgefihrt.
AbschlieBend wird das Klassifikationsergebnis fir das Segment vorgestellt.

Ubersicht iiber die Einflussfaktoren
Als Modellerweiterungen werden folgende Parameter fiir die Regression verwendet.

e A
Kennzahlen zum Beschleunigungs- und Verzégerungsverhalten des Fahrers, basierend auf
den bereits befahrenen Streckensegmenten
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Verkehrsflussinformationen flir das vorausliegende Streckensegment

o A+TL
Eine Kombination beider Einflussparameter

Folgend wird der Einfluss der Parameter fir die Regression anhand eines Segments erlautert.
Es erfolgt die Pradiktion der Zuordnung der Fahrten zu einem Cluster auf dem nachfolgenden
Streckensegment. Als Vergleichsbasis dient ein Modell mit ausschlie3lich der Clusterzuordnung
des aktuellen StraBensegments, ohne weiteren Einflussfaktoren. Zur Uberpriifung werden die
in Kapitel 5.2.3 vorgestellten InformationsmafBzahlen DEV, AIC und BIC verwendet. Abb. 5.22
stellt die Informationsmafe fir das Vergleichsmodell und die Modellerweiterungen.
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Abbildung 5.22 : Informationsmaf3zahlen (Devianz, Akaikes- und Bayessches Informationskriterium) fir
ein Segment abhéngig von den EingangsgréBen

Fir dieses StraBensegment zeigen alle Informationsmafzahlen ein &hnliches Bild. In allen
Fallen findet eine Verbesserung des Modells statt, dass sich durch eine niedrige Informations-
maf3zahl kennzeichnet. Der groite Effekt zeigt sich in der Erweiterung um den Verkehrsfluss.
Die Mafzahlen reduzieren sich auf ca. 60 % des ursprlinglichen Werts. Aus der Kombinati-
on des Verkehrsflusses mit den Beschleunigungskennzahlen resultiert nur eine geringflgige
Verbesserung.

Die Zahl der zuriickliegenden Streckensegmente, die fur die Pradiktion mit herangezogen
werden, wird als weiterer Einflussfaktor untersucht. In Abb. 5.23 wird der BIC als Informati-
onsmaf3zahl dargestellt. Neben dem bereits vorgestellten Vergleichsmodell ist der Einfluss der
zurlckliegenden Streckensegmente, sowie die Zusatzinformationen wie in Abb. 5.22, darge-
stellt. Als Referenz dient der BIC des Modells ohne Erweiterung. In diesem Beispiel ist fiir die
Verwendung eines weiteren Segments (Seg 1) nahezu keine Verbesserung ersichtlich. Bei
zwei zurtickliegenden Segmenten wird eine leichte Modellverbesserung erzielt. Eine deutliche
Verbesserung des Modells wird durch die Hinzunahme des drittletzten Segments erreicht.

Demnach kann ein Einfluss der zurlickliegenden Streckensegmente festgestellt werden. Al-
lerdings ist dieser nicht zwingend auf die Reihenfolge der Segmente zu beziehen. Abschnitte
die weiter zurtickliegen kénnen einen merklichen Einfluss auf das Pradiktionsmodell haben.
Far den Verkehrsfluss und die weiteren Kennzahlen zeigt sich unabhangig von der Anzahl an
Streckensegmenten ein ahnliches Bild. Die Kombination der zuriickliegenden Segmente mit
dem Verkehrsfluss bzw. der Beschleunigungskennzahl fihrt zu einer weiteren Verbesserung
des Modells.

Signifikanztest

AnschlieBBend wird ein Signifikanztest fir das Modell mit dem niedrigsten Informationsmaf3 fur
diesen Streckenabschnitt durchgefihrt. Insgesamt werden vier zuriickliegende Segmente, die
Kennzahlen zum Beschleunigungsverhalten und der Verkehrsindex betrachtet. Fir das zu pradi-
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Abbildung 5.23 : Informationsmafzahlen fiir ein Segment abhéngig von der Anzahl der zurlickliegenden
Segmenten

zierende nachste Streckensegment stehen finf reprasentative Profile zur Auswahl. In Tab. 5.6
sind die p-Werte fur die entsprechenden Regressionsparameter hinterlegt. Die flinfte Kategorie
wird als Referenzkategorie nicht angegeben, weil die Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten tber
Gl. 5.10 (bzw. fir MLR GI. 5.16 und 5.17) Uber alle anderen Kategorien berechnet werden kann.
Neben der Regressionskonstante ist die Zahl der Regressionskoeffizienten abhéangig von den
mdglichen Clustern der zurtickliegenden Segmenten. Demnach sind im ausgewéhlten Beispiel
flr Segy neun, flr Seg, drei Cluster mdglich. Ein Cluster dient ebenso als Referenz und wird
fur die Berechnung entfernt. Zwei Koeffizienten werden flir die Kennzahlen zur Beschleunigung
und ein Koeffizient fir den Verkehrsfluss verwendet. Die Parameter werden nach dem Grad der
Signifikanz ([266, S. 740]) unterschieden.

In allen Fallen sind die Parameter flir den Verkehrsindex mindestens signifikant. Es zeigen
manche Cluster in den Segmenten flr die ein oder andere Kategorie einen signifikanten Beitrag.
In diesem Fall hat das erste zurlickliegende Segment keinen signifikanten Einfluss auf das
Pradiktionsmodell. Dagegen hat das am weitesten zuriickliegende Element in vielen Fallen
einen hoch signifikanten Einfluss. Nicht signifikante EingangsgréBen werden nicht entfernt und
bleiben Bestandteil des Modells.

Klassifikation

Im nachsten Schritt wird an diesem Beispiel das Ergebnis der Klassifikation fiir das nachste
Segment vorgestellt. Auf dem tertidren StraBensegment werden insgesamt 1439 Fahrten den
funf mdglichen Kategorien zugewiesen. Tab. 5.7 zeigt das Ergebnis. Die Trefferquote T'Q flr das
Element betragt 76 %. Dabei liegt die individuelle Trefferquote fur die Klassen zwischen 65 %
und 95 %. Diese ist unabhangig von der Zahl der Fahrten in dem Cluster.

5.3.3 Bewertung der Pradiktionsmodelle

Nach der Untersuchung der Einflussfaktoren und der Pradiktionsgute fiir ein Segment wird dies
nun auf mehrere Segmente ausgeweitet. Da flr jedes StraBensegment ein eigenes Modell
verwendet wird, ist flr eine automatisierte Erstellung ein gleicher Satz an Eingangsgréen
vorteilhaft. Um die Wahl der Eingangsparameter global festzusetzen, werden mehrere Seg-
mente gleichzeitig untersucht. Die Eingangsparameter werden wie in Kapitel 5.3.2 betrachtet.
AnschlieBend wird der Einfluss der Datenbasis auf die Modellerstellung evaluiert. Als Basis
hierfir dienen 375 Segmente, die jeweils mindestens 1 000 Fahrten aufweisen. Dabei wird fir
alle Modellvarianten die gleiche Basis an Fahrten auf den Segmenten verwendet, damit die
Informationsmaf3zahlen der einzelnen Varianten verglichen werden kénnen.

Einflussfaktoren
Um die Einflussfaktoren zu bewerten, werden die Modelle mit den unterschiedlichen Auspragung
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Tabelle 5.6 : Beispiel p-Werte der Einflussfaktoren

Einfluss K =1 K=2 K=3 K =14
Bo 0.050* 0.000***  0.000*** 0.000***
0.622 0.743 0.094 0.201
0.239 0.697 0.087 0.092
0.613 0.478 0.436 0.082
Sego 0.002**  0.047* 0.234 0.081
0.001** 0.146 0.019* 0.165
0.104 0.257 0.399 0.045*
0.008*  0.202 0.142 0.390
0.075 0.267 0.060 0.027*
Seqr 0.210 0.069 0.387 0.559
0.070 0.439 0.321 0.122
Segs 0.010*  0.029* 0.001*** 0.281
0.000*** 0.002**  0.001*** 0.002**
0.000***  0.000*** 0.405 0.001***
Segs 0.000*** 0.443 0.774 0.504
0.000*** 0.109 0.001** 0.504
0.000*** 0.127 0.002**  0.535
0.900 0.417 0.109 0.558
A 0.004**  0.004** 0.978 0.543
0.000*** 0.431 0.004**  0.912
TI 0.017* 0.000***  0.000*** 0.000***

*** = hoch signifikant, ** = sehr signifikant, * = signifikant
nach [266, S. 740]

Tabelle 5.7 : Beispiel Ergebnis Klassifikationstabelle tertidres StraBensegment

Pradiziert
K=1 K=2 K=3 K=4 K=5| Summe
K=1 | 207 21 24 20 28 300
B K=2 6 275 7 0 0 288
S K=3 20 2 166 5 62 255
S K=14 17 0 0 201 14 232
@ K=5| 58 0 42 21 243 364
Summe | 308 298 239 247 347 | 1439
TQ. | 69% 95% 65% 87% 67% | 76%

an Regressionsparametern untersucht. Dabei wird der Anteil der Segmente, bei denen eine
Erweiterung des Modells zu einer Verbesserung, also einem kleineren Informationsmal3, fihrt,
betrachtet.

In Abb. 5.24 ist diese Modellverbesserung fir alle Informationsmafe dargestellt. Als Referenz
dient wie im vorherigen Abschnitt das Modell, bei dem lediglich das aktuelle StraBensegment
ohne zuriickliegende Abschnitte, bzw. weiteren Kennzahlen verwendet wird. Bei allen Infor-
mationsmaf3en ist ein vergleichbarer Effekt zu erkennen. Im Vergleich zur Referenz stellt die
Erweiterung der Modelle mit den Kennzahlen zur Beschleunigung in Gber 94 % der Falle eine
Verbesserung dar. Im Vergleich zu dieser Konfiguration wird eine Erweiterung mit dem Verkehrs-
index und dem aktuellen Segment betrachtet. 99 % der Segmente zeigen eine Verbesserung
des Modells. Eine Kombination aus den Kennzahlen und dem Verkehrsindex bringt im Vergleich
zur Variante mit lediglich dem Verkehrsindex seltener eine Verbesserung mit sich. In diesem
Fall wird auch der Unterschied in der Betrachtung der Informationsmaf3zahlen deutlich. Der
BIC zeigt klarer, dass durch die Hinzunahme der Kennzahlen in nur ca. 71 % der Falle eine
Modellverbesserung erzielt wird, der DEV liegt bei 95 %.
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Abbildung 5.24 : Schrittweise Verbesserung der Modelle abh&ngig von den Erweiterungen

Um den Einfluss der zuriickliegenden Streckensegmente auf die Modelle zu bewerten, wird erst
der BIC qualitativ Gber alle untersuchten Segmente betrachtet. Dies ist in Abb. 5.25 dargestellt.
Es ist zu erkennen, dass die zurlickliegenden Segmente einen Einfluss auf die Modelle haben,
besonders dann, wenn diese ausschlie3lich oder nur mit den Kennzahlen fir das Beschleu-
nigungsverhalten aufgebaut werden. Die Kennzahlen haben nur eine geringe Relevanz fir
die Modelle. Das Beschleunigungs- und Verzdgerungsverhalten wird durch die Fahrten, die
auBerhalb der Standardabweichung liegen, beschrieben. Dieses Fahrverhalten auf den zurtick-
liegenden Segmenten ist nicht zwingend auf den zu pradizierenden Segmenten identisch. Einen
wesentlicheren Einfluss zeigt der Verkehrsindex. Allerdings ist auch eine weitere Verbesserung
durch eine Kombination aus den zuriickliegenden Segmenten mit dem Verkehrsfluss ersichtlich.
Der Verkehrsindex bezieht sich direkt auf das zu pradizierende Segment. Sowohl freiflieBender
Verkehr, als auch Stau haben einen signifikanten Effekt auf das Geschwindigkeitsprofil.
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Abbildung 5.25 : Einfluss der zurlckliegenden Segmente Uber alle Modelle

AnschlieBend wird erneut eine Untersuchung der Modellverbesserung anhand des BIC durchge-
fohrt. Abb. 5.26 zeigt hierzu die Ergebnisse. Die Referenz entspricht dem Modell ohne weitere
zurlickliegende Segmente. Ebenso werden keine zusatzlichen Modellerweiterungen verwendet.
Durch die Hinzunahme ausschlieBlich zurlickliegender Segmente verbessert sich das Modell
von Segment zu Segment in ca. 80 % der Falle. Ein &hnliches Resultat ist bei der Erweiterung
um die Kennzahlen fur die Beschleunigung zu erkennen. In 99 % der Falle steigert sich die
Modellqualitat bei Hinzunahme des Verkehrsindex. Hier wird deutlich, dass das erste zuriicklie-
gende Segment in nur ca. 50 % der Falle eine Modellverbesserung bewirkt. Jedoch steigert das
dritte zurtlickliegende Segment dagegen in tber 75 % der Falle die Modellqualitat.
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Abbildung 5.26 : Schrittweise Verbesserung der Modelle abhangig von den zuriickliegenden Segmenten

Einfluss der Datenbasis

Bei der Erweiterung der Modelle mit Parametern aus den zurtickliegenden Segmenten wird
die verwendbare Datenbasis eingeschrankt. Aus allen aufgezeichneten Fahrten, die Uber das
Segment gingen, kann nur das Subset an Fahrten verwendet werden, die alle aufeinander
folgenden Segmente beinhalten. Durch Abbiegevorgénge, Ausrei3er in dem Clusterverfahren
oder Signalunterbrechungen reduziert sich die Zahl der Fahrten fiir jedes hinzugeflgte Segment.
Dies wird in Abb. 5.27 veranschaulicht. Die relative Anzahl der Fahrten fir die betrachteten
Modelle in Abh&ngigkeit der zuriickliegenden Streckensegmente werden dargestellt. Im Falle
der Berlcksichtigung von drei weiteren Segmenten reduziert sich die Datenbasis auf 52 % der
urspriinglichen Fahrten des betrachteten Segments.

Gleichzeitig steigt die Zahl der Regressionskoeffizienten mit zunehmenden Streckensegmenten
deutlich an. Hier verdreifachen sich die Koeffizienten. Bei der Bertcksichtigung der Modell-
verbesserung wird der BIC als Informationsmaf3 verwendet. Dieser berlcksichtigt bereits die
Zahl der Koeffizienten, sowie die GréBe der Datenbasis. In den oben genannten Féllen wird
die Datenbasis konstant gehalten. Ein niedrigerer BIC zeigt daher trotz einer gré6Beren Zahl an
Regressionskoeffizienten eine Verbesserung des Modells.
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Abbildung 5.27 : Einfluss der Anzahl der zuriickliegenden Segmente auf die Datengrundlage

Klassifikation

AbschlieBend wird fiir alle untersuchten Segmente das Ergebnis der Klassifikation vorgestellt.
Hierflr wird fir die betrachteten Elemente eine 10-fache Kreuz-Validierung mit je zwei Ver-
suchsreihen durchgefiihrt. Die Modelle werden mit je vier zurlickliegenden Segmenten und
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dem Verkehrsindex aufgebaut. Da der Einfluss der Beschleunigungskennzahl in dem vorherigen
Abschnitt vergleichsweise gering ausgefallen ist, wird dieser im Folgenden vernachlassigt.

Abb. 5.28 zeigt den Einflussfaktor der StraBenkategorie auf die resultierende Trefferquote. Dabei
entspricht die Kategorie von Autobahnen den StraBenklassen 11-14, die der LandstraBen bzw.
Sekundérstra3en den Klassen 15-22 und der Innenstadtbereich den Stra3enklassen gréBer
als 22. Der Einfluss auf die Trefferquote ist ersichtlich. Wahrend die Trefferrate fur Autobahnen
im Mittel bei Uber 96 % liegt, sinkt der Wert fir LandstraBen bereits auf 83 %. Besonders
anspruchsvoll ist die Pradiktion im Innenstadtbereich. Hier liegt der Mittelwert bei 78 %, die
Spannweite der zu erwartenden Ergebnisse ist darliber hinaus vergleichsweise grof3. Besonders
im Innenstadtbereich ist durch Ampelschaltungen, FuBBgangertberwege oder unvorhersehbare
Verkehrssituationen die Pradiktion schwierig. Dies spiegelt sich auch in der Trefferquote wider.
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Abbildung 5.28 : Einfluss der StraBenkategorie auf die Trefferrate

Des Weiteren wird der Einfluss der Anzahl der Kategorien fiir das nachste Streckensegment
betrachtet. In Abschnitt 5.3.1 und Abb. 5.21 werden die reprasentativen Profile und deren Zahl
pro Segment bereits bewertet. Der Effekt auf die Trefferrate wird in Abb. 5.29 dargestellt. Je
mehr Mdéglichkeiten fir das nédchste Segment bestehen, desto geringer fallt die Trefferquote aus.
Eine korrekte Zuweisung wird schwieriger. Hier zeigt sich auch der Bezug zur Straf3enklasse.
Da fur Autobahnen auch weniger Kategorien bendtigt werden, steigt die Quote an.
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Abbildung 5.29 : Einfluss der Anzahl der Kategorien auf die Trefferrate

5.3.4 Pradiktionshorizont

Um den Einfluss des Horizonts auf das Pradiktionsergebnis zu bewerten, werden exemplarisch
drei Routen naher untersucht. Eine Ubersicht zu den ausgewéahlten Strecken ist in Tab. 5.8
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gegeben. Die Strecken liegen jeweils auf den Stra3enkategorien von Autobahnen, Landstral3en
bzw. SekundarstraBen und im Innenstadtbereich.

Tabelle 5.8 : Ubersicht zu den ausgewahlten Strecken

Innerorts | LandstraBe | Autobahn

ID Startknoten 71444 234673 539169
ID Zielknoten 4217 211047 24122
Anzahl der Segmente 30 30 30
Strecke in km 3,6 4,11 48,2
Durchschnittsgeschwindigkeit in ¢ 11,75 12,3 29,1
Durchschnittlicher Energieverbrauch (BMW i3) in kW h 0,27 0,32 7,47
Mittlere Trefferrate in % 81,0 82,0 92,2
25tes Perzentil der Trefferrate in % 69,0 80,0 88,5
75tes Perzentil der Trefferrate in % 93,1 93,4 99,9
Durchschnittliche Anzahl an Cluster 7,16 4,65 2,72

Ahnlich zu dem Einfluss der Anzahl der zuriickliegenden Streckensegmente auf die Datengrund-
lage in Abb. 5.27, ist die Zahl der durchgangigen Fahrten hinweg Uber alle Segmente auf einer
Route begrenzt. Dies wird in Abb. 5.30 dargestellt. Fir die Evaluation werden die Modelle wie
im vorherigen Abschnitt mit je vier zurlickliegenden Segmenten und dem Verkehrsindex erstellt.
Die Modelle werden dabei mit allen verfigbaren Fahrten trainiert. Zur Bewertung werden nur die
vollstandig durchgéngigen Fahrten herangezogen.
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Abbildung 5.30 : Einfluss des Horizonts auf die Datengrundlage

Der Pradiktionshorizont wird als Anzahl der vorausliegenden Streckensegmente definiert. Die
Gaute der Pradiktion ist nicht direkt mit der Giite der Trip-Pradiktion in Abb. 4.12 vergleichbar. Bei
der Trip-Pradiktion flhrt ein falsch vorhergesagtes Segment dazu, dass alle folgenden Segmente
zwingenderweise nicht korrekt sind. Dies ist bei der Fahrprofilpradiktion nicht der Fall, weil eines
der reprasentativen Profile bestimmt wird. Bei einem fortlaufenden Horizont kann daher auch
nach einer falschen Pradiktion im vorherigen Segment das nachste korrekt bestimmt werden.
Die Pradiktion ist jedoch abhangig von den vorherigen Segmenten.

Um die Treffquote Uber den Horizont zu bestimmen, werden die vorgestellten Strecken in
Abschnitte aufgeteilt und beginnend von dem Startpunkt der Fahrt eine Pradiktion Gber die
Horizontlange durchgefuhrt. Dies ist exemplarisch fur eine Autobahnfahrt in Abb. 5.31 dargestellt.
Das Ergebnis firr den Einfluss des Horizonts auf die Trefferquote wird in Abb. 5.32 gezeigt. Hierbei
wird wiederum die StraBenkategorie unterschieden. Vor allem fiir die Fahrten innerorts zeigt
sich, dass mit zunehmendem Pradiktionshorizont eine gréBere Spreizung der Trefferquote lber
die Segmente auftritt. Der mittlere Wert der Quote veréndert sich unwesentlich.
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Abbildung 5.32 : Einfluss des Horizonts auf die Trefferquote

5.3.5 Beispielfahrt

Die resultierenden Ergebnisse flir zusammenhangende Fahrprofile werden wie folgt untersucht:
Anhand der in Tab. 5.8 vorgestellten Strecken wird der Einfluss des Verkehrs auf das Fahrprofil
veranschaulicht. AnschlieBBend wird fir eine Fahrt mit kirzerem Pradiktionshorizont das Aktuali-
sierungsverfahren der Pradiktion vorgestellt. Darlber hinaus wird auf die Pradiktion von weiteren
BewegungsgréBen und abschlieBend auf die Ermittlung des Energieverbrauchs fir eine langere
Fahrt eingegangen.

Verkehrseinfluss

Es wird der Einfluss des Verkehrs auf das Beispiel der Fahrt auf einer Landstraf3e untersucht.
Abb. 5.33 zeigt drei unterschiedliche Situationen der identischen Route. Neben den drei realen
Fahrten wird jeweils ausgehend von den ersten vier Segmenten die vollstindige Route unter
Verwendung des Verkehrsflusses pradiziert. Dabei wird die Bedeutung der Verkehrssituation
deutlich. Im ersten Fall ist das resultierende Fahrprofil dem aufgezeichneten Profil &hnlich. Die
Geschwindigkeit liegt bis auf zwei Verzégerungsvorgéange an der erlaubten Héchstgeschwindig-
keit.

Im zweiten Fall ist die durchschnittliche Geschwindigkeit niedriger. Die Pradiktion kann die
Tendenz mit den Beschleunigungs- und Verzdgerungsvorgangen abbilden. Eine kurzzeitige,
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starke Verzdgerung gegen Ende der Fahrt (Position: 2850 m) wird von dem Modell nicht
vorhergesehen.

Im letzten Fall handelt es sich um einen vergleichsweise stockenden Verkehrsfluss mit meh-
reren Haltevorgéangen. Die Tendenz wird auch in dieser Situation widergespiegelt. Manche
Verzdgerungen (Positionen: 1600 m, 3200 m) werden nicht im gleichen Maf3e detektiert.
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Abbildung 5.33 : Einfluss der Verkehrsbedingung auf das resultierende Fahrprofil

Aktualisierung

FUr eine innerstéadtische Fahrt wird das Verfahren mit einem kirzeren Pradiktionshorizont veran-
schaulicht. Abb. 5.34 zeigt die Fahrt mit einem Horizont von flinf Segmenten, die als Abschnitte
definiert werden. Zur besseren Veranschaulichung wird jeweils nur die erste Pradiktion in dem
Abschnitt dargestellt. Neben der Realfahrt werden zusétzlich die fir diese Fahrt zugewiesenen
Cluster illustriert. Bei der Pradiktion dienen die jeweils letzten vier zurlickliegenden Segmente
und der Verkehrsfluss als Basis. Die pradizierten Cluster zeigen groBtenteils gute Ubereinstim-
mungen mit der realen Fahrt. Der fortlaufende Horizont verdeutlicht, dass nach einer falschen
Pradiktion das reale Fahrprofil dazu verwendet werden kann, um erneut eine Anpassung der
Vorausschau zu ermdglichen. Dies ist zwischen Abschnitt zwei und drei zu erkennen. Im zweiten
Abschnitt wird gegen Ende ein Haltevorgang pradiziert, der in der Realitat nicht auftritt. Im dritten
Abschnitt erfolgt erneut eine initiale Pradiktion mit der Information aus der Realfahrt. Dadurch
kénnen die folgenden Segmente besser vorhergesagt werden.

Gierrate

Anhand zweier StraB3ensegmente wird die Pradiktion des bevorstehenden Gierratenverlaufs
veranschaulicht. Neben dem zugehdrigen Geschwindigkeitsprofil werden jeweils drei Beispiel-
fahrten, die dem Cluster zugehoérig sind, dargestellt. Wie in Kapitel 5.2.4 werden zudem die
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Abbildung 5.34 : Fortschreitender Horizont bei einer innerstadtischen Fahrt

entsprechenden Konfidenzintervalle angeflgt. Die Fahrt links zeigt eine Auffahrt auf den mitt-
leren Ring. Der gemessene Gierratenverlauf der Beispielfahrten liegt in allen Fallen innerhalb
des 68 % Intervalls und wird damit ausreichend abgebildet. Die Fahrt rechts zeigt eine ver-
gleichsweise schnell gefahrene S-Kurve am Flughafen. Die Beispiele zeigen alle einen &hnlichen
Geschwindigkeitsverlauf. Das dargestellte Konfidenzintervall von 68 % wird in wenigen Fallen
Uberschritten. In der ersten Fahrt ist dies einem Offset des vollstandigen Verlaufs geschuldet,
der allerdings innerhalb der Standardabweichung der Gierrate fir die Geradeausfahrt liegt.
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Abbildung 5.35 : Pradizierter Gierratenverlauf fir zwei Streckenabschnitte

Energieverbrauch

Zuletzt wird der Energieverbrauch fir eine Autobahnfahrt mit zwei unterschiedlichen Verkehrs-
situationen analysiert. Abb. 5.36 stellt die beiden Fahrten dar. Die Pradiktion erfolgt dabei zu
Beginn der Fahrt Giber die vollstandige Route tber 37 km fir alle Segmente. Die Eingangsparame-
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ter sind dabei der Verkehrsfluss und vier zurlickliegende Streckensegmente. Als Vergleich dient
eine Energieverbrauchssimulation des aufgezeichneten Fahrprofils. Der Geschwindigkeitsverlauf
wird Uber die Fahrt in beiden Fallen gut angendhert. Die Berechnung des Energieverbrauchs
erfolgt segmentweise und liefert eine gute Naherung des Verbrauchs gegeniiber dem aufge-
zeichneten Fahrprofil. Bei der Analyse von 16 Fahrten auf dieser Route liegt der mittlere absolute
prozentuale Fehler, der durch die Fahrprofilpradiktion verursacht wird, bei 3,3 %.
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Abbildung 5.36 : Energieverbrauch pradiziert flir zwei Autobahnfahrten

5.4 Bewertung

Es folgt eine Bewertung und Diskussion zur Fahrprofilpradiktion und den Beitragen dieser
Arbeit. Dabei wird zu Beginn auf den untersuchten Stand der Forschung und die Datenbasis
eingegangen. Anschlie3end wird die angewandte Methodik diskutiert. Abschlie3end findet eine
Bewertung der Ergebnisse statt.

Stand der Forschung

Die vorgestellten Quellen geben einen ausfiihrlichen Uberblick {iber die bisherige und aktuelle
Forschung auf dem Gebiet. Eine inhaltliche Bewertung und Abgrenzung dieser Arbeit wurde
in Kapitel 5.1.4 durchgefiihrt. Das breite Forschungsfeld unterteilt sich in mathematische und
datengetriebene Ansétze. Ein wichtiger Ansatz fir diese Arbeit ist der Beitrag von Kerper [226],
der aufgegriffen und weiterentwickelt wird. Die Abgrenzung zum Stand der Forschung hat au-
Berdem ergeben, dass im Bereich der datengetriebenen Ansétze fortfihrende Untersuchungen
notwendig sind. Zudem werden weitere Bewegungsgréen in dem Bereich kaum behandelt.

Datenbasis

Entscheidend fiir die Untersuchung ist der Umfang der Datenbasis. Im Vergleich zum Stand
der Forschung handelt es sich um einen der gréBBten Datensatze. Allerdings ist neben der
Zahl der gefahrenen Kilometer die Verteilung auf den Untersuchungsraum ausschlaggebend.
Die Haufigkeit, mit der zusammenhangende Streckenabschnitte befahren werden, hat einen
direkten Einfluss auf den Trainingsdatensatz fir ein Modell. Abb. 3.4 verdeutlicht dies. Besonders
im Hauptverkehrsnetz sind eine Vielzahl an Fahrten vorhanden. In vielen weiteren Féllen
allerdings ist die Ausgangslage begrenzt. Zudem reduziert sich der Datensatz fiir ein Segment
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deutlich, wenn flr die Modelle langer zusammenhangende Routenabschnitte bendtigt werden.
Signalabbriiche bspw. bei Fahrten durch Tunnel, Messausrei3er oder langere Haltevorgange
von Taxis am StraBenrand reduzieren dartiber hinaus die Datenbasis.

Neben der GréBe des Datensatzes ist die Datenqualitédt von Bedeutung. Bei den aufgezeichneten
Daten handelt es sich um Messungen mit Smartphones. Die Gite der Signale wurde in Kapitel
3.1.1 untersucht. Fir die GPS-Position, die Geschwindigkeit, die Querbeschleunigung und die
Gierrate werden die Fehlerabweichungen ermittelt.

Methodik

Ein Baustein der Methodik ist die Erstellung von charakteristischen Fahrprofilen. Hier wird das
Verfahren aus dem Stand der Forschung von [226] adaptiert und flir den Einsatz mit gréBeren
Datenmengen und einer kartenbasierten Betrachtung erweitert. Uber das FastDTW kann zu-
dem ein Nachteil in der Datenqualitat bertcksichtigt werden. Auf Grund von unterschiedlichen
Haltepositionen der Fahrzeuge und da die Genauigkeit des GPS der Smartphones nicht exakt
ist, kommt es bei mehreren Fahrten zu einer Abweichung von der tatséchlichen Position. Das
DTW-Verfahren erlaubt diese Verschiebung bei der Bewertung der Fahrten. Das spektrale
Clusterverfahren kann darauf aufbauend die Unterteilung der Fahrten in verschiedene Klassen
tbernehmen. Die flexible Anzahl der Profile erlaubt eine vollstdndig maschinelle Bewertung, oh-
ne vorgegebene Grenzwerte. Das Verfahren kann dadurch auf unterschiedliche Stra3enklassen
und Segmente angewendet werden.

Der Kern der Methode ist ein MLR zur Pradiktion des erwarteten Fahrprofilclusters. Als Ein-
gangsdaten werden Daten unterschiedlicher Auspragung verwendet. So kdnnen gleichzeitig die
Cluster der vorherigen Segmente als auch der Verkehrsfluss oder fahrerspezifische Elemente
angesetzt werden. Das Verfahren kann mit vergleichsweise wenig Datensatzen trainiert wer-
den, was fir manche Routenkombinationen erforderlich ist. Die Verwendung der Cluster des
vorherigen Segments ermdglicht einen sequentiellen Ansatz bei der Préadiktion, bei dem die
AusgangsgrdfBen als Eingange flr die nachsten Modelle verwendet werden.

Das Verfahren wird erganzt um die Pradiktion weiterer BewegungsgrdBen. Uber die Einschran-
kung auf StraBensegmente kann mit den pradizierten Clustern die Vorhersage ausgeweitet
werden. Die Methode ist durch die Datenqualitat beschrankt. Zum einen ist die Aufzeichnung
der Gierrate und der Beschleunigung Ungenauigkeiten unterworfen und durch die Halterung der
Smartphones im Fahrzeug entsprechen die Werte nicht zwingend den Bewegungsgré3en des
Fahrzeugs. Zum anderen ist die Positionsgenauigkeit unzureichend, um eine fahrspurspezifische
Aussage zu treffen. Die Bewertung erfolgt daher flr ein Segment mit mehreren Spuren in gleicher
Weise. Um dennoch eine Aussage treffen zu kdnnen, werden Konfidenzintervalle im Bereich der
Standardabweichung der Messungen fir die GrdBen eingefihrt. Um die Aussagekraft weiter
zu steigern, ist eine intensivere Vorverarbeitung der vollstdndigen Datenbasis inklusive einer
Sensordatenfusion erforderlich.

Neben den Bewegungsgrdéen werden weitere Metadaten betrachtet. Insbesondere der Ener-
gieverbrauch kann fir eine Vielzahl an Applikationen eingesetzt werden. Der Ansatz erlaubt
eine segmentweise Vorabberechnung des Verbrauchs fir Fahrzeuge. Dadurch kann der Ener-
gieverbrauch ohne eine vollstandige Langsdynamiksimulation Uber den Pradiktionshorizont
zusammengesetzt werden. Die Methode setzt sich nicht zum Ziel, den Verbrauch mdéglichst
exakt zu bestimmen. Es zeigt allerdings die Anwendbarkeit des Verfahrens flr weitere abhangige
GréBen.

Ergebnisse

Die reprasentativen Profile zeigen eine gute Ubereinstimmung mit den Fahrten innerhalb des
Clusters in Bezug auf die mittlere Geschwindigkeit, sowie die Fahrzeit. Das verwendete Ahnlich-
keitsmaf3 unterteilt die Fahrten in sinnvolle Bereiche. Die Zahl der Cluster ist nach oben begrenzt,
allerdings wird in den meisten Fallen nur eine geringere Anzahl von dem Algorithmus generiert.
Dies resultiert in einem Fahrprofil, das eine Fulle an Fahrten versucht widerzuspiegeln. Dies
reduziert zum einen Ausreif3er, zum anderen beschrankt es auch das aufgezeichnete Fahrver-
halten. Da die Zahl der Cluster begrenzt ist, bzw. in manchen Féllen auch keine klare Trennung
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der Datensatze fur das maschinelle Verfahren mdglich ist, werden starkere Beschleunigungs-
oder Verzdgerungsvorgange mit den durchschnittlichen zusammengefasst. Ein aggressiveres
oder defensiveres Fahrerverhalten ist dann zum Teil nicht mehr in den reprasentativen Profilen
ersichtlich.

Dies hat auch einen Effekt auf die Pradiktionsmodelle. Die individuelle Beschleunigung im
Vergleich zu der Gesamtheit zeigt kaum einen Einfluss auf die Gite des Modells. Eine Perso-
nalisierung auf Grund des Fahrerverhaltens ist nur begrenzt méglich. Den gréBten Effekt auf
die Modellqualitat hat der Verkehrsfluss. Dies ist nachvollziehbar, weil sich die durchschnittliche
Geschwindigkeit direkt auf die Gestalt der Fahrprofile auswirkt. Die zurtickliegenden Segmente
wirken sich auf das Profil aus. Es sticht hervor, dass der entscheidende Einfluss nicht zwingen-
derweise in dem letzten zurlckliegenden Segment generiert wird.

Bei der Klassifikation zeigt sich ein Einfluss der StraBenklasse. Die Trefferquote ist im inner-
stadtischen Bereich deutlich niedriger als auf Autobahnen. Dies ist insofern logisch, weil sich
die Fahrt auf Autobahnen h&ufig allein anhand des Verkehrsflusses oder der erlaubten Héchst-
geschwindigkeit einstellt. Es existiert zudem eine héhere Anzahl an méglichen Clustern im
innerstadtischen Gebiet. Weiterhin ist die Chance auf ein unvorhergesehenes Verkehrsereignis
in der Innenstadt wesentlich groBer. Es kann unter Umstanden Uber die Betrachtung der zu-
rickliegenden Segmente der Einfluss von Lichtsignalanlagen bericksichtigt werden, allerdings
nur, wenn eine ausreichend grof3e Datenmenge vorliegt. Die Klassifikation zeigt sich auch von
der Anzahl der Cluster abhangig. Die Trefferquote steht im Gegensatz zu einer hohen Anzahl
an Fahrten. Eine Einschrankung der Anzahl der Cluster ist jedoch nicht sinnvoll, weil somit die
automatisierte Erstellung eingeschrankt wird und dies der Vereinbarkeit von charakteristischen
Profil und Fahrprofil widerspricht.

Die betrachteten GréBen zeigen eine gute Ubereinstimmung mit den realen Fahrten. Das Ver-
halten von Beschleunigungs- und Verzégerungsvorgangen wird bei einer korrekten Pradiktion
zielfihrend wiedergegeben. Der Verlauf der Gierrate und der Beschleunigungen ist von der
Datenqualitat abhangig und diese kénnen daher nur Uber entsprechende Vertrauensintervalle
ausgegeben werden. Der Energieverbrauch zeigt fiir lingere Fahrten eine gute Ubereinstim-
mung.
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6 Anwendung in einer Betriebsstrategie

In diesem Kapitel wird untersucht, welcher quantifizierbare Nutzen sich aus der Pradiktion des
Trips und des Fahrprofils fir ein Fahrzeug ergibt, um die offene Forschungsfrage aus Kapitel
2.3.1 zu beantworten. Hierflr wird eine Betriebsstrategie auf Basis des Pradiktionsmodells fr
ein PHEV entwickelt. Ziel ist es, den Kraftstoffverbrauch zu reduzieren, ohne auf die Angabe
eines Fahrtziels zurtckgreifen zu missen. Dafir wird ein datengetriebener Ansatz verwendet,
der auf zusatzliche statistische Daten zurlickgreift. Die Betriebsstrategie muss sich robust
gegeniber Unsicherheiten aus der Pradiktion erweisen und fortlaufend aktualisiert werden.
Es wird der gewahlte Systemansatz in Anlehnung an Kapitel 2.3.2 aufgezeigt. Anschlie3end
wird die Regelstrategie kurz erlautert. Eine detaillierte Beschreibung liefert [273]. AbschlieBend
werden die gewonnenen Ergebnisse vorgestellt.

6.1 Systemansatz der Betriebsstrategie

Die grundséatzliche Architektur fir LBS wird in Kapitel 2.2.2 bereits dargelegt. Aufbauend auf die
vorgeschlagene Systemarchitektur nach Kapitel 2.2.2 wird diese flr die Betriebsstrategie eines
vernetzten PHEV erweitert (Abb. 6.1).

Navigation FUhrung
ContentProvider| LoMi+2 | LDM3 |
(CP) L__________Katenmaterial | L__ Verkefrsfluss _ |
e Provi
Service Provider i Pradiktion | | Fahrprofil |
(SP)
Gebiete mit hoher | Hoéhenprofil |
Funkti b Ladeséaulendichte,
unktionsebene persdnliche POIs | Lastprofil
online
| DUC Berechnung | | SOC Vorgabe |
Fahrzeug | Backup Strategie | | Online EMS Strategie |

Abbildung 6.1 : Ansatz der Systemarchitektur fiir eine online basierte Betriebsstrategie

Die Herausforderung liegt in diesem Falle darin, dass das Fahrtziel nicht vorab bekannt ist
und somit keine Aussage darlber getroffen werden kann, wie grof3 die Distanz ist, die das
Fahrzeug zuriicklegen wird. Um die Kraftstoffersparnis zu optimieren, ist es von Vorteil, den zur
Verfiigung stehenden State of Charge (SOC) mdglichst vollstdndig auszunutzen. Jedoch ist die
Charge Depleting Methode, zuerst den elekirischen Energiespeicher génzlich zu leeren und
anschlieBend hauptséachlich verbrennungsmotorisch zu fahren, fir langere Fahrten nicht ideal
[274], weil das Potential, den Verbrennungsmotor effizient einzusetzen, verloren geht. Es ist ein
gemischter Betrieb aus Charge Depleting und Charge Sustaining optimal abzustimmen.

Der Service Provider liefert mit aktuellen Daten des Verkehrsflusses und den benétigten Echt-
zeitinformation aus dem Fahrzeug die Pradiktion fir die vorausliegenden Streckenabschnitte
und das Fahrprofil. Es wird daher ein Verfahren Uber einen gleitenden Horizont gewahlt, wobei
der Zustand des Fahrzeugs und insbesondere der SOC am Ende des Horizonts unbekannt ist.
Die notwendige Information der Distance Until Charge (DUC) kann vereinfacht Uber statistische
Daten bestimmt werden, wenn diese zu Beginn der Fahrt nicht Gber das Fahrtziel bekannt ist.
Zudem kann die Wahrscheinlichkeit eines Ladevorgangs mit berticksichtigt werden. Dies kann
bspw. Uber persénlich bevorzugte Ladestandorte, oder die Nahe zur 6ffentlichen Ladeinfrastruk-
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tur und deren Verfiigbarkeit, erfolgen. Uber den Pradiktionshorizont kann das Wissen dadurch
erweitert werden und somit bei I&ngeren Fahrten der SOC besser eingeteilt, bzw. auch gezielter
aufgebraucht werden.

Die spezifische Funktionsebene nach der Trip- und Fahrprofilpradiktion teilt sich in einen online-
und einen fahrzeugbasierten Teil auf. Im ersteren wird aufbauend auf der Trip-Prédiktion die Zahl
der Lades&ulen in der Region am Ende des Pradiktionshorizont bestimmt. Die Regionen sind
nach den Sekundéargebieten in Kapitel 3.2.2 definiert. Mit einer statistischen DUC-Verteilung aus
vergangenen Fahrten und dem Héhenprofil wird der SOC fir die Fahrt kontinuierlich angepasst.
Mit dem pradizierten Fahrprofil und der Steigung aus dem Héhenprofil kann ein Lastprofil fir die
vorausliegenden Abschnitte berechnet werden.

Die SOC-Vorgabe und das Lastprofil werden an das Fahrzeug tbertragen. Dort erfolgt die Be-
rechnung der Energie Management Strategie. Diese muss mit Unsicherheiten in der Pradiktion
umgehen kdnnen. Fiir Fehler in der Ubertragung oder Ausfallen wird dariiber hinaus eine Riick-
fallebene im Fahrzeug benétigt. Der Ansatz ist nicht auf PHEV beschrénkt, sondern kann auch
fir HEV eingesetzt werden. Ebenso kénnten OptimierungsmaBnahmen flr Elektrofahrzeuge
basierend auf dem Lastprofil zur Reichweitenverlangerung entwickelt werden.

6.2 Regelstrategie

Das Energiemanagement von Hybridfahrzeugen kann grundsatzlich in regelbasierte Strategien
oder Optimierungsmethoden unterteilt werden [275]. Erstere optimieren dabei Teilsysteme,
bendtigen wenig Rechenleistung und sind leicht zu implementieren. Daher eignen sich diese als
Rahmenbetriebsstrategien, in diesem Falle als Back-up Strategie im Falle eines Systemausfalls.
Bei den Optimierungsmethoden wird das Fahrzeug mathematisch modelliert. Darauf aufbauend
werden Kostenfunktionen aufgestellt und die Kosten fiir die Fahrt minimiert. Eine Ubersicht (iber
mogliche Methoden wird in [275—-277] gegeben.

6.2.1 Modell

Das System wird folgendermaBen definiert: Die ZustandsgréBe « (6.1) wird durch den SOC
des Energiespeichers beschrieben. Die StellgréBe « (6.2) entspricht dem Moment des Elek-
tromotors. Die StorgréBe z besteht aus dem Drehmoment T4yan 1n und der Drehzahl wran,in am
Getriebeeingang (6.3).

z(t) = SOC(1), (6.1)

u(t) = Tgm(t) und (6.2)
_ TTran,In(t)

Z(t) B [WTran,In(t)] ' (6'3)

Die SOC-Rate bestimmt sich nach (6.4) aus der StellgréBe und den StérgréBen. Das zu Grunde
liegende Batteriemodell wird &hnlich zu [278] basierend auf einem Ersatzschaltbild mit den
Parametern zu Innenwiderstand, Leerlaufspannung und Kapazitét, gehalten. Die Kostenfunktion
(6.5) berucksichtigt ausschlieBlich den Kraftstoffverbrauch g (u(t), z(t)). Bei der Berechnung
mussen die Beschrankungen fir den Zustand (6.6) und die Stellgré3e (6.7) eingehalten werden.
Die StorgréBenbeschrankung (6.8) ergibt sich aus den Fahrzeugeigenschaften Z.
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&(t) = f (u(t), 2(t)), (6.4)

J (u(t), 2(t)) = / g (u(t), 2(1)) dt, 6.5)
z(t) € [SOCmin, SOCmax] , (6.6)
u(t) € [umin (2(t)) , umax (2(¢))] und (6.7)
z(t) € Z. (6.8)

Mit der notwendigen Definition der Initialbedingung z(¢y) = o und der Endbedingung x(t.) = z.
handelt es sich dadurch um ein Zwei-Punkt-Randwert-Problem [245, S. 540-593]. Bei dem
Kraftstoffverbrauch, sowie der SOC-Rate handelt es sich um nichtlineare Funktionen. Fir eine
detaillierte Ubersicht zur Modellierung wird auf [279] verwiesen.

6.2.2 Optimierung

Die dynamische Programmierung DP wird in vielen Fallen als Referenz Uiber eine bekannte Fahrt
herangezogen, weil diese eine optimale Lésung bestimmen kann [280]. In der urspriinglichen
Form ist DP rechenintensiv und muss fir den Einsatz mit einer ungenauen Préadiktion der
Fahrt erweitert werden. Eine weit verbreitete Variante ist zudem das Pontryagin’s Minimum
Prinzip (PMP) [143] basierend auf der Variationsrechnung [281]. Hierbei wird die Hamilton-
Gleichung H (6.9) minimiert. Daftr wird der Lagrange-Multiplikator A eingefiihrt [281].

minH (u(t), 2(t)) = g (u(t), () + M) f (u(t), 2(t)) (6.9)

Zur Minimierung der Gleichung erfolgt die Ermittlung von A mit einem SchieBverfahren nach
[273]. Durch diese Methode ist keine Ruckwartsberechnung wie bei DP erforderlich, was die
Rechenzeit deutlich reduziert. Zudem kann A adaptiv fur jeden Zeitschritt fir den Pradiktions-
horizont und dem wahrscheinlichen Lastprofil bestimmt werden. In [273] wird der Einfluss des
Pradiktionshorizonts untersucht.

Die Variante ist daher abhangig von dem SOC im betrachteten Horizont. Dieser kann, wie
in Kapitel 6.1 beschrieben, fur die Fahrt angepasst werden. Die Daten fir die initiale DUC-
Verteilung stammen aus dem sun2car-Datensatz (Kapitel 3.1.1). Dieser beinhaltet fir die
Fahrten der Probandengruppe mit zehn Fahrzeugen, die genaue Auflistung der Ladevorgange,
dem Rest-SOC und der dazwischen gefahrenen Distanz. Der Algorithmus zur adaptiven Vorgabe
des SOC nach der Zahl der Ladeséulen ist in [273] detailliert beschrieben. Der SOC orientiert
sich dabei an der DUC-Verteilung. Dabei wird die Steigung der Verteilung Uber die Distanz
angepasst. Der Pradiktionshorizont wird mit einer Anzahl an StraBensegmenten festgelegt. Liegt
das Ende des Pradiktionshorizonts in einem Gebiet von einer hoher Ladesaulendichte, wird die
SOC-Vorgabe starker als die DUC-Verteilung abgesenkt. Dabei wird die Lange des Horizonts
mitberiicksichtigt. Liegt das Ende des Horizonts in einem Gebiet von geringer Lades&ulendichte
ist ein Ladevorgang weniger wahrscheinlich. Die Steigung der SOC-Vorgabe wird vermindert, um
eine gréBere Energiemenge vorzuhalten. Dies wird exemplarisch in Kapitel 6.3.2 veranschaulicht.

Zum Vergleich wird neben der Referenz mit DP eine Strategie ohne Vorausschau gewahlt. Die
Equivalent Consumption Minimization Strategy (ECMS) minimiert einen aquivalenten Kraftstoff-
verbrauch, der sich aus der Kraftstoffverbrauchsrate und der SOC-Rate ergibt. Anstelle des
SchieBBverfahrens wird ein PI-Regler nach [282, 283] eingesetzt.

92



6.3 Ergebnisse

Folgend wird eine Einzelfahrt genauer beleuchtet. Hierflr wird der durch den Algorithmus
resultierende SOC néher betrachtet und die Kraftstoffeinsparungen fiir diese Fahrt berechnet.
AnschlieBend werden die zu erwartenden Kraftstoffeinsparungen fiir mehrere Fahrten bewertet.

6.3.1 Beispielfahrt

Die Fahrt ist in Abb. 6.2 dargestellt. Sie startet in Miinchen und endet in Garmisch-Partenkirchen.
Fur die Fahrt werden die nachsten zehn Streckensegmente pradiziert. Es werden keine per-
sonalisierten Informationen verwendet. Die Pradiktion wird nach der Methodik in Kapitel 4
durchgeflhrt. Zu Beginn trifft der Algorithmus innerorts an wenigen Stellen nicht den korrekten
Weg. AuBBerdem liegt die Pradiktion kurz vor der Ausfahrt nach Starnberg falsch. Im Ubrigen
Verlauf wird die Fahrt korrekt pradiziert. In der Karte sind die Gebiete mit der Zahl der Ladesta-
tionen farblich markiert. Die Fahrt fuhrt durch Gebiete mit einer erhdhten Zahl an Ladestationen.
Bei der anschlieBenden Uberlandfahrt ist kaum eine &ffentliche Lademdglichkeit vorhanden. In
Garmisch-Partenkirchen ist auf Grund der hohen Zahl an Ladestationen davon auszugehen,
dass der Fahrer das Fahrzeug nachladen kann.

Des Weiteren ist der Geschwindigkeitsverlauf fir die reale Fahrt, sowie die pradizierte Geschwin-
digkeit nach der Methodik in Kapitel 5 dargestellt. Das reale Verhalten der Beschleunigungs-
und Verzdgerungsphasen wird mit der Pradiktion angenéhert. An manchen Stellen (Positionen:
16 km, 28 km) weicht der Absolutwert der Pradiktion von der Realfahrt ab. Zudem wird die
Steigung Uber das H6henprofil nach Kapitel 3.1.2 bestimmt. Es zeigt sich ein moderater Verlauf
der Steigung fir die gewahlte Route.
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Abbildung 6.2 : Beispielfahrt tiber eine langere Distanz nach [273] (Karte: OSM @®®@)

6.3.2 SOC-Verlauf

Das Ergebnis der Regelstrategie fiir das Fahrzeug wird anhand des SOC-Verlaufs vorgestellt. In
Abb. 6.3 werden drei verschiedene SOC-Vorgaben dargestellt. Alle Varianten enden oberhalb
der vorgegebenen Grenze von 80 %. Zum einen wird ein linearer Verlauf des SOC Uber der
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Distanz dargestellt. Diese Vorgabe ist nach [284, 285] bevorzugt anzusetzen, wenn die Distanz
der Fahrt bekannt ist. Des weiteren ist der SOC-Verlauf Gber die DUC-Verteilung dargestellt.
Dieser kann wie in 6.1 vorgestellt als Alternative angenommen werden, wenn das Ziel der
Fahrt nicht bekannt ist. Zuletzt ist der SOC-Verlauf fiir den adaptiven Ansatz basierend auf der
Trip-Pradiktion nach [273] dargestellt. Wie in Kapitel 6.1 beschrieben, wird die SOC-Vorgabe
Uber die Verfugbarkeit an Ladesaulen Uber den Pradiktionshorizont angepasst. In Abb. 6.3 wird
zudem die Zahl der Ladesé&ulen in den angrenzenden Gebieten, die in der Trip-Pradiktion auf
der Strecke voraus liegen, dargestellt. Uber die gestrichelten Linien wird der Pradiktionshorizont
in Fallen veranschaulicht, bei denen eine Anderung der Zahl der Ladesaulen vorliegt. Die
Fehlerlinien verdeutlichen die Neukalkulation in der Trip-Pradiktion, fir den Fall, dass der Fahrer
von der préadizierten Route abweicht. Dies ist zu Beginn und an der Ausfahrt zu Starnberg der
Fall.

Es werden Gebiete mit vergleichsweise wenig Ladesaulen pradiziert. Ab ca. 10 km setzt die
Trip-Pradiktion die nédchsten Streckensegmente in Richtung Starnberg. Dort existiert eine hohe
Zahl an Ladestationen und der Algorithmus reduziert die SOC-Vorgabe. Bei ca. 18 km wahlt
der Fahrer eine andere Route. Die Pradiktion wird fir die Fahrt neu ausgefuhrt. Die nun
wahrscheinlichere Route fiihrt Gber landliches Gebiet mit geringer Ladesaulendichte. Daraufhin
wird die SOC-Vorgabe wieder angehoben, um an die DUC-Verteilung aufzuschlieBBen. Bis
Garmisch-Partenkirchen ist keine Lademdglichkeit in Sicht. Die SOC-Vorgabe wird Uber die
DUC-Verteilung gesetzt, um tber der SOC-Grenze zu liegen und flexibler mit den restlichen
Energieinhalt umgehen zu kénnen. Die Fahrt endet in Garmisch-Partenkirchen und der SOC
wird auf das Minimum reduziert.
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Abbildung 6.3 : Einfluss der Ladesaulen Uber Pradiktionshorizont auf die SOC Vorgabe

Der resultierende SOC-Verlauf wird in Abb. 6.4 dargestellt. Es werden vier Varianten miteinander
verglichen. In der Legende wird die relative Kraftstoffersparnis prozentual angegeben. Die
Rahmenbetriebsstrategie dient als Referenz. Bei dieser wird mit Charge Depleting der SOC
bis zur unteren Grenze reduziert und anschlie3end dieser Wert gehalten. Vergleichend ist der
Verlauf fir DP dargestellt. Dieser weicht deutlich von der Rahmenbetriebsstrategie ab. Die
Strategie ist unabhangig von einer SOC-Vorgabe und zeigt, dass eine gemischte Strategie von
Charge Depleting und Charge Sustaining deutliche Vorteile bietet. Der resultierende Verlauf ist
verglichen mit Abb. 6.3 der linearen Vorgabe Uber der bekannten Distanz am nachsten. DP zeigt
die maximale Kraftstoffersparnis. Zudem ist die ECMS-Strategie dargestellt. Diese setzt den
SOC nach der DUC-Verteilung ohne eine Vorausschau um. Der resultierende Verlauf weicht
kaum von der Vorgabe ab.

Die vorgestellte aPMP Variante agiert nach der SOC-Vorgabe, die durch die Trip-Pradiktion
angepasst wird und die Informationen aus der Fahrprofilprédiktion enthélt. Verglichen mit ECMS
zeigt sich die unterschiedliche Vorgabe in den resultierenden Verlaufen. Weiterhin setzt aPMP
den Energieinhalt flexibler ein. ECMS und aPMP liegen nahe an der maximalen Kraftstoffer-

94



sparnis von DP und zeigen in diesem Falle kaum Unterschiede. Die Kraftstoffersparnis der
vorgestellten Strategie liegt trotz einer teilweise falsch pradizierten Route leicht Gber der Variante
ohne Pradiktion. Das Potential der Vorausschau zeigt sich vor allem auf kiirzeren Fahrten, weil
der SOC besser ausgenutzt werden kann. Die aPMP-Strategie ist nach [273] grundsétzlich in der
Lage auch nahe an der oberen oder unteren SOC-Grenze zu agieren. Durch die Vorausschau
wird das voraus liegende Héhenprofil beriicksichtigt, wodurch Rekuperationsphasen strategisch
eingeplant werden kdnnen. Bei Fahrtbeginn mit einer darauffolgenden Rekuperationsphase wird
aPMP den Elektromotor bevorzugt verwenden. ECMS wird sich in diesem Falle strikter an die
SOC-Vorgabe halten.
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Abbildung 6.4 : Resultierender SOC Verlauf fir verschiedene Strategien nach [273]

6.3.3 Erwartete Kraftstoffeinsparungen

Um den Einfluss der Pradiktion fiir mehrere Fahrten mit unterschiedlicher Lange zu bewerten,
werden 214 Fahrten untersucht. Dabei werden die Varianten ECMS und aPMP mit Trip- und
Fahrprofilpradiktion miteinander verglichen. In Abb. 6.5 ist die relative Kraftstoffersparnis von
aPMP gegentiber ECMS (ber die Fahrtdistanz in Boxplots dargestellt. Fir langere Fahrten von
mehr als 30 km zeigt sich ein genereller, leichter Vorteil der Strategie mit dem Pradiktionshorizont.
Das grofB3e Potential wird bei kiirzeren Fahrten deutlich, weil der SOC in diesen Fallen besser
ausgenutzt wird. Allerdings kann in seltenen Fallen auch ECMS bessere Ergebnisse liefern. Um
eine reprasentative Kraftstoffersparnis zu bestimmen, wird die Haufigkeit der Fahrten mit der
jeweiligen Distanz mit der DUC-Verteilung bertcksichtigt. Es resultiert ein Vorteil von ca. 8,0 %
gegeniber der Pradiktion ohne Vorausschau mit ECMS.
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Abbildung 6.5 : Ergebnisse flir mehrere Fahrten unterschiedlicher Ldnge nach [273]
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7 Diskussion

In diesem Abschnitt werden die Beitrage dieser Arbeit diskutiert. Es werden die gesetzten Ziele
hinterfragt. AnschlieBend wird untersucht, ob die Forschungsfragen im Rahmen dieser Arbeit
ausreichend beantwortet wurden. Zuletzt werden die Einschrankungen und die Ubertragbarkeit
der Ergebnisse beleuchtet.

7.1 Zielsetzung

Das Ubergeordnete Ziel dieser Arbeit ist es, einen Mehrwert aus aufgezeichneten Fahrdaten
zu erzeugen. Als Funktion soll dieser weiteren Fahrzeugen wiederum zur Verfligung gestellt
werden. Zahlreiche Studien, die in Kapitel 1 aufgefihrt werden, bestatigen diesen Bedarf fiir
fahrzeugtechnische Innovationen in Bezug auf datengetriebene Dienste, weil hier ein enormer
Wachstumsmarkt entsteht. Diese Art der Fragestellung ist fir die Automobilindustrie derzeit von
hoher Relevanz.

Diese Arbeit widmet sich der Entwicklung von konkreten Funktionen. Dies ist zum aktuellen
Zeitpunkt moglich, weil die Grundlage flir standortbezogene Dienste bereits geschaffen wurde.
In Kapitel 2.1 werden die daflr erforderlichen fahrzeuginternen Technologien beleuchtet. Zudem
existiert eine Vielzahl an Standards und Protokollen firr die Ubertragung der Daten. Geeignete
Back-End-Architekturen wurden in mehreren Konsortien bereits untersucht. Die Forschung kann
sich nun der Entwicklung von geeigneten datengetriebenen Funktionen widmen.

Die Funktionen, die in dieser Arbeit untersucht werden, haben zum Ziel, die vorausliegenden
Fahrtabschnitte (Trip) und das Fahrprofil iber einen begrenzten Horizont zu pradizieren. Die an-
knupfenden Kundenfunktionen sind vielseitig. Im Bereich der Energieeffizienz ist das Geschwin-
digkeitsprofil die HaupteinflussgréBe. Aufbauend auf der Pradiktion des Bewegungszustandes
kénnen Verbrauchseinsparungen erzielt werden, was in Kapitel 6 gezeigt wird. Im Bereich der
Fahrsicherheit und des Komforts sind neben der Geschwindigkeit weitere Bewegungsgré3en
von Bedeutung. Diese werden in der Funktion integriert. Die Route, die ausschlaggebend fir
das Profil aller BewegungsgrdBen ist, muss daher jederzeit bekannt sein. In der Motivation in
Kapitel 1.1 wird herausgearbeitet, dass dies nicht garantiert werden kann. Somit ist dies ein
wichtiger Bestandteil fir die Erflllung der Funktionalitét. Die Fragestellung ist daher relevant flr
Hersteller und Kunden und kann einen Mehrwert aus den Mobilitdtsdaten generieren.

7.2 Forschungsfragen

Im folgenden Abschnitt werden die gesetzten Forschungsfragen naher untersucht und diskutiert,
ob diese geeignet beantwortet wurden.

Wie kann die geplante Fahrtroute des Fahrzeugs ohne Angabe eines Fahrtziels pradi-
ziert werden?

Diese Frage wurde im Rahmen der Trip-Pradiktion beantwortet. In Kapitel 4 wurde die Methodik
erlautert und in Abschnitt 4.4 bereits entsprechend kritisch bewertet. Die umgesetzte Methode
ist in der Lage, die nachsten StraBensegmente vorherzusagen. Dabei sind fir die Grundfunktio-
nalitdt weder das Fahrtziel, noch persénliche Informationen notwendig. Ausschlaggebend fir die
Bewertung ist der Pradiktionshorizont. Dieser kann zwar von variabler Léange sein, doch sinkt
die Zuverlassigkeit der Vorhersage Uber die zusammenhangende Fahrstrecke. Dies muss bei
der Gestaltung darauf aufbauender Kundenfunktionen ohne persénliche Informationen bertick-
sichtigt werden. Eine Uber die komplette Fahrt korrekte Pradiktion ist mit der Grundfunktionalitat
unwahrscheinlich. Da die Daten fiir das Trainingsverfahren hauptsachlich von Taxis stammen,
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werden zwar 6fter kombinierte Routenabschnitte erfolgreich erkannt, aber an entscheidenden
Kreuzungspunkten kann keine zuverlassige Aussage getroffen werden. Die Kundenfunktionen
mussen mit derartigen Unsicherheiten umgehen kdnnen.

Wie kann das Fahrprofil des Fahrzeugs méglichst detailliert fiir einen mittelfristigen Ho-
rizont pradiziert werden?

In Kapitel 5 wurde die Pradiktion des Fahrprofils untersucht und die Ergebnisse anschlie3end
in Abschnitt 5.4 diskutiert. Das Geschwindigkeitsprofil ist die entscheidende GrdRe flir die
Bewegung des Fahrzeugs. Der Stand der Forschung hat gezeigt, dass hierbei zwischen einer
kurz- und einer langerfristigen Pradiktion unterschieden werden muss. Mit der Methode der
Pradiktion von reprasentativen Profilen wird auf einen langeren Horizont gesetzt. Durch das
Abstrahieren der Zeitreihen auf standortbezogene wiederkehrende Muster werden Verallgemei-
nerungen getroffen, welche die Genauigkeit gegentber kurzfristigen Vorhersagen mindern. Die
genaue Lokalisierung von bspw. Haltepunkten oder die Wahl der Geschwindigkeit auf Grund
des Fahrzeugfolgeverhaltens kann mit diesem Ansatz nicht abgedeckt werden. Unter diesen Ein-
schrankungen kann allerdings eine Pradiktion fur einen mittelfristigen Horizont erzeugt werden.
Da die Untersuchungen gezeigt haben, dass diese Muster existieren und abh&ngig von dem
Verkehrsfluss und der Wahl der Route auftreten, wurde versucht dies vorherzusagen. Diese
reprasentativen Profile enthalten die erforderlichen Details, um bspw. den Energieverbrauch
oder die Fahrzeit aus der Pradiktion abzuleiten. Neben der Geschwindigkeit wurde die Querbe-
schleunigung und die Gierrate mit untersucht. Eine Vorhersage kann hier getroffen werden, auch
wenn die Qualitéat auf Grund der verwendeten Smartphone-Sensordaten deutlich eingeschrankt
ist. Diese liefern aber eine gultige Tendenz fir den Bewegungszustand des Fahrzeugs.

Wie kann diese Funktion fur unterschiedliche Ziele zur Optimierung von Fahrzeugfunk-
tionen eingesetzt werden?

Die entwickelten Funktionen dienen als Basis fur weitere Kundenfunktionen, die darauf auf-
setzen. Da die ermittelten GréBen fir viele Punkte bendtigt werden, ist ein breites Spektrum
denkbar. Mégliche Kategorien wurden in Kapitel 1.1 bereits erlautert. In dieser Arbeit wurde
eine Anwendung zur Steigerung der Effizienz untersucht. In Kapitel 6 wurde dabei die Betriebs-
strategie flr ein Hybridfahrzeug betrachtet. Dies ist fir die Pradiktion der Geschwindigkeit ein
haufiges Anwendungsbeispiel und wurde daher gezielt ausgewahlt. Es wurde gezeigt, dass mit
dem vorgestellten Ansatz eine Kraftstoffeinsparung maéglich ist.

Welcher quantifizierbare Nutzen ergibt sich aus einer derartigen Anwendung?

Der Nutzen wurde speziell fir den Einsatz eines PHEV untersucht. Der Ansatz wurde um die
Berlcksichtigung der Ladeinfrastruktur und des Ladeverhaltens des Kunden erweitert; eine
Kundenfunktion, die auf der entwickelten Trip- und Fahrprofilpradiktion aufsetzt. Die Strategie
wurde an einer Vielzahl realer Fahrprofile untersucht. In Abschnitt 6.3.3 wurden die berechneten
Kraftstoffeinsparungen vorgestellt. Da es sich weiterhin um Simulationen handelt und auch
keine expliziten Aufzeichnungen Uber das tatséchliche Ladeverhalten der verwendeten Beispiele
vorliegen, sind dies Erwartungswerte, die in Realversuchen bestéatigt werden massen. Da der
Vorteil gegentiber einem System ohne Vorausschau bei ca. 8 % liegt, wird trotz Vereinfachungen
in der Modellierung ein Effizienzgewinn erwartet.

Wie kénnen diese Ziele unter der Verwendung einer Vielzahl gesammelter Fahrprofile
erreicht werden?

Die gewéhlten Methoden sind rein datenbasiert. In Kapitel 3 wurden die verwendete Datenbasis
und die notwendigen Vorverarbeitungsschritte aufgezeigt. Der Datensatz ist im Vergleich zu den
meisten anderen Arbeiten aus dem Stand der Forschung deutlich gréBer. Da die gefahrenen
Kilometer allerdings tber den Untersuchungsraum Oberbayern verteilt sind, ist die Datenlage
nicht immer ausreichend. Bei der Pradiktion muss stets bewertet werden, ob fir das Trainings-
verfahren ausreichend Datenséatze vorhanden sind, um eine aussagekraftiges Ergebnis zu
erhalten. Neben der Grdé3e der Datenbasis ist auch die Qualitat entscheidend. Die Vielzahl der
aufgezeichneten Fahrten bietet die Mdglichkeit, reale Muster in den Datensatzen zu erkennen.
Allerdings ist durch die Erfassung der Daten mit Smartphones die Genauigkeit im Vergleich zur
Sensorik im Fahrzeug eingeschrankt. Die Ausrichtung der Smartphones muss Gberprift und die
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erfolgreiche Ubertragung und Aufzeichnung der Daten kann nicht gewéhrleistet werden. Eine
umfangreiche Aufbereitung der Sensordaten Uber die komplette Datenbasis ist fur eine héhere
Genauigkeit erforderlich. Die gewahlten datenbasierten Verfahren kénnen iterativ angepasst
werden. Die Erweiterbarkeit flr andere Regionen ist durch die kartenbasierte Betrachtung
gegeben. Die Funktionen nutzen ausschlieBlich ortsspezifisch aufgezeichnete Daten. Dadurch
werden die Pradiktionsmodelle an die Umgebungsbedingungen angepasst.

Inwiefern konnen diese Ziele anonymisiert bzw. personalisiert erreicht werden?

In dieser Arbeit wurden zum Grof3teil Fahrten von Taxis verwendet. Sie liefern die Basis fir die
Trip-Pradiktion und die Fahrprofilprédiktion. Fir das Training der Modelle ist nur ein Ausschnitt
der Fahrt ohne Angabe des Fahrtziels oder des Startpunkts erforderlich. Fir die Vorhersage
bendtigen die Modelle die Information Uber die aktuelle Position und einen Ausschnitt aus den
Fahrdaten fiir eine begrenzte Anzahl zurlickliegender Segmente. Werden diese unabhangig von
dem Fahrzeug im Back-End bearbeitet, ist eine anonyme Bearbeitung mdglich. Fir die Pradiktion
der néchsten Streckensegmente wurde die Funktion in Kapitel 4.2.4 um eine personalisierte
Variante erweitert. Hier wurde ein deutlicher Vorteil gegentiber der Grundfunktionalitat festgestellt.
Die Zahl der Fehlpradiktionen wurde um Uber 17 % gesenkt. Nicht nur Einzelpersonen, sondern
auch Nutzergruppen kdnnen von der Verwendung von personalisierten Daten profitieren. Die
Entscheidung, ob er davon Gebrauch machen will, bleibt dem Kunden Uberlassen. Bei der
Fahrprofilpradiktion wurde in Abschnitt 5.4 erortert, dass eine fahrerspezifische Vorhersage
kaum mdglich ist. Eine Anpassung des Verfahrens auf nutzerspezifische reprasentative Profile
ist auf Grund der unzureichenden Datenmenge nicht umsetzbar.

7.3 Einschrankungen und Ubertragbarkeit

Die erstellten Modelle sind nicht uneingeschrankt fir den Untersuchungsraum anwendbar. Dies
liegt wie bereits beschrieben an der Datenbasis. Besonders in Wohngebieten oder Vororten
sind Teile des StraBennetzes nur selten befahren worden, was die Aussagekraft des Modells
stark einschrankt. Es ist notwendig, eine flichendeckend ausreichend groBe Menge an Fahrten
zu analysieren, um fir alle Gebiete die Modelle zu erzeugen. Die Methode ist auf Grund der
straBensegment- und gebietweisen Betrachtung einfach auf weitere Regionen Ubertragbar. Das
verwendete Kartenmaterial, bzw. die Quelle fiir den Verkehrsfluss kénnen ausgetauscht werden.
Die Modelle miissen entsprechend neu angelernt werden. Die Aussagekraft hat, bezogen auf
die Datenerfassung mit den Smartphones, die beschriebenen Einschréankungen hinsichtlich der
Genauigkeit. Eine vergleichbare Datensammlung mit der Sensorik eines Fahrzeugs kann eine
deutliche Verbesserung schaffen. Die Methodik muss diesbezuglich nicht verandert werden.

In dieser Arbeit wurde die Integration einer solchen Funktion nicht genauer untersucht. Die
Einbindung in eine Back-End Architektur ahnlich des NGTP und die Integration der Ubertragenen
Daten in das ADASIS Protokoll ist allerdings méglich. Die Algorithmen zur Pradiktion sind auf
Grund einfacher mathematischer Operationen und der segmentweisen Betrachtung auch auf
gréBere Regionen skalierbar.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Die Vernetzung der Fahrzeuge ist mafgeblich fir die zuklnftige Entwicklung in der Automobilin-
dustrie. Das Fahrzeug als Sensor sammelt eine Fille an Daten. Als Herausforderung gilt, einen
Mehrwert aus diesen Daten zu erzeugen. So ist es das Ziel, fahrzeugtechnische Innovationen zu
generieren, bei denen der Kunde den Vorteil in der Verwendung seiner Daten erkennt. Derartige
Funktionen liegen in den Bereichen Energieeffizienz, Sicherheit und Komfort. Die Grundlage fur
viele dieser neuartigen Dienste bilden Mobilitadtsdaten. Je nach Position werden unterschiedliche
Informationen erhoben bzw. dem Fahrzeug mitgeteilt. Dabei ist die Pradiktion der Umgebungsbe-
dingungen oder des Fahrzustands ein Mehrwert, der Uber historische Daten geschaffen werden
kann. Als entscheidende Information fur viele Funktionen gilt das Geschwindigkeitsprofil. Es ist
die HaupteinflussgréBe fir den Verbrauch und wichtig fiir Sicherheitsfunktionen wahrend der
Fahrt. Es ist Gberwiegend abhangig von der Position, der gewéahlten Route und dem Verkehr.
Um eine Vorhersage dieser GréBe zu jedem Zeitpunkt zu ermdglichen, ist darliber hinaus
eine Pradiktion des néchsten Routenabschnitts notwendig. Daher wurden in dieser Arbeit zwei
Funktionen entwickelt, die Pradiktion des Trips sowie die Pradiktion des Fahrprofils entlang
der erwarteten Route, auf deren Basis weitere pradiktive, standortbezogene Kundenfunktionen
aufbauen kdnnen.

Um die erforderlichen Schritte einordnen zu kénnen, wurden die Grundlagen der Vernetzung
von Fahrzeugen untersucht. Dabei wurden die notwendigen fahrzeuginternen Technologien,
die Ubertragungsmechanismen und mégliche Back-End Architekturen evaluiert. Es wurde
festgehalten, dass flir den Bereich der standortbezogenen Dienste bereits die erforderliche
Basis existiert und die funktionale Seite betrachtet werden kann.

Im Rahmen der Entwicklung wurden knapp 5 Mio. km realer Fahrprofile von Gber 200 ver-
schiedenen Fahrern verwendet. Diese wurden in mehreren Flottenversuchen in Minchen und
Oberbayern mit Hilfe von Smartphones aufgezeichnet. Neben der Position und der Geschwin-
digkeit wurde auch die Gierrate, sowie die Querbeschleunigung des Fahrzeugs evaluiert. Uber
mehrere Vorverarbeitungsschritte wurden die Daten um zuséatzliche Kennwerte und vor allem
Karteninformationen erganzt.

Zur Préadiktion der nachsten Routenabschnitte wurde ein neuronales Netz, im speziellen ein End-
to-End Memory Network Model, eingesetzt. Die Fahrprofile wurden dabei auf die befahrenen
StraBensegmente reduziert und die Abfolge der Segmente mit dem Verfahren des maschinellen
Lernens trainiert. Neben dem allgemeinen Ansatz, der hauptséchlich auf den Fahrten mehrerer
Taxis basiert, wurde die Methode um eine nutzerindividuelle Variante erweitert. Hierbei wird das
Netz bei fehlerhafter Pradiktion weiter trainiert und somit fiir den Einsatzzweck angepasst. Die
Methode wurde mit Gber 1200 Fahrten einer Nutzergruppe getestet. Es zeigt sich ein Vorteil
des End-to-End Memory Network Model gegentiber einem Variable Order Markov Model aus
dem Stand der Forschung. Die Zahl der fehlerhaften Pradiktionen Uber die Fahrten reduziert
sich um ca. 5 %, mit der nutzerspezifischen Erweiterung um tber 17 %.

Bei der Fahrprofilpradiktion wurden Muster in dem Bewegungsverhalten der Fahrzeuge auf
einem Streckensegment erkannt. Uber das Fast Dynamic Time Warping-Verfahren wurde die
Ahnlichkeit in den Geschwindigkeitsprofilen berechnet und tber ein spektrales Clusterverfahren
wurden Klassen gebildet. Diesen wurde jeweils ein reprasentatives Profil zugewiesen. Als Pra-
diktionsmodell wurde eine Multinomiale Logistische Regression verwendet, das neben Klassen
der bereits zuriickgelegten StraBensegmente vor allem den Verkehrsfluss beriicksichtigt. Uber
einen sequentiellen Ansatz kann der Pradiktionshorizont beliebig lang gestaltet werden. Neben
der Geschwindigkeit wurden Konfidenzintervalle fir die Gierrate und die Querbeschleunigung fir
die StraBensegmente und den zugehdrigen Klassen ermittelt. Es wurde gezeigt, dass ebenso
weitere KenngréBen wie bspw. der Energieverbrauch ermittelt werden kénnen. Der Verkehrsfluss
wurde als HaupteinflussgréBe fir die Modellglite bestimmt. Die zurlickliegenden Streckenseg-
mente zeigen einen relevanten Beitrag fir die Pradiktion. Die Trefferquote betragt im Durchschnitt
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ca. 84 % und hat sich als abhangig von der StraBenklasse erwiesen. In mehreren Experimenten
wurde das Pradiktionsmodell fir Fahrten auf verschiedenen Routen eingesetzt und dadurch
gezeigt, dass eine gute Ubereinstimmung der préadizierten GréBen der Geschwindigkeit und der
Gierrate mit den aufgezeichneten Messgré3en besteht.

Um einen quantifizierbaren Nutzen der beiden Funktionen zu zeigen, wurde eine Betriebs-
strategie flr ein vernetztes PHEV entwickelt. Ein gleitender Horizont pradiziert dabei die Rou-
tenabschnitte und das Geschwindigkeitsprofil des Fahrzeugs im Back-End. Die Vorgabe fur
den SOC-Verlauf wurde zudem abhangig von der pradizierten Route und der Ladeinfrastruktur
gestaltet. Die Optimierung erfolgte nach Pontryagin’s Minimum Prinzip. Fir Gber 200 Fahr-
ten wurden Kraftstoffeinsparungen von ca. 8,0 % gegenulber einem nicht vorausschauenden
Verfahren ermittelt.

In der Diskussion wurde Uberprift, ob die Forschungsfragen geeignet beantwortet wurden. In
dieser Arbeit wurde gezeigt, dass rein datengetriebene Funktionen zur Pradiktion des Trips und
der Bewegungszustéande im Fahrzeug méglich sind. Zudem kénnen diese in Kombination zur
Effizienzsteigerung von Fahrzeugen eingesetzt werden.

Das Fundament dieser Arbeit stellten die mit Hilfe von Smartphones aufgezeichneten Flot-
tendaten. In mehreren Féllen wurden die erforderlichen Einschrankungen an die Genauigkeit
aufgezeigt. Als Ausblick ist in erster Linie die Verwendung von interner Fahrzeugsensorik zu
nennen, um die Qualitéat der Ergebnisse zu steigern und auch weitere Zeitreiheninformationen
bspw. von Lenkradwinkel oder Fahrpedalstellungen zu integrieren. Ein weiterer wichtiger Punkt
ist dabei die GrdBe der Datenbasis. Um die Aussagekraft méglichst hoch zu halten, ist eine
weitaus gréBere Datenmenge erforderlich, die nur durch einen Automobilhersteller oder einen
Echtzeitkartendienst bereitgestellt werden kann.

In dieser Arbeit wurden explizit rein historische Daten untersucht. Darlber hinaus ist es sinn-
voll, weitere Echtzeitinformationen einzubinden. Verkehrsbehinderungen, wie die Kenntnis von
Baustellen kann die Trip-Pradiktion verbessern. Der kurzfristige Horizont der Fahrprofilpradik-
tion kann mit der zuverlassigen Information von Ampelphasen oder einer Modellierung des
Fahrzeugfolgeverhaltens auf Basis der Signale von Radarsensoren verbessert werden.

Als weiterer Schritt muss eine prototypische Implementierung auf Fahrzeug und Back-End
vorgenommen werden, um mit Versuchen im Realverkehr und in Echtzeit den Mehrwert der
entwickelten Funktionen zu zeigen.
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A Literaturtbersicht zur Trip-Pradiktion

Tabelle A.1 : Literaturibersicht Trip-Prédiktion

Quelle Jahr Typ Methode Datenbasis Abstaktion Nutzer
[149] 2006 Z  Satz von Bayes 4300 Fahrten Raster K
[19]P 2008 Z  Kriterien - Adresse I
[150] 2010 Z HMM 645 Fahrten Punkte I
[151] 2012 Z  HMM + Zeit - POI I
[152] 2013 Z Decision Tree wP 269 Fahrten OD-Matrix I
[153] 2014 Z  Markov Modell > 1,7 Mio. Fahrten  Punkte +K
[154] 2014 Z DBSCAN + VOMM > 17000 Fahrten POI K
[156] 2015 Z BRNN > 1,7 Mio. Fahrten  Punkte K
[157] 2016 Z CNN > 1,7 Mio. Fahrten  Raster K
[155] 2016 Z RNN Gowalla Punkte I
[158] 2006 R HMM + Zeit 46 Fahrten Segmente I
[160] 2008 R  Kriterien - Segmente I
[162] 2008 R  Hausdorff + Hier. Cluster 27000 Fahrten - I
[163] 2013 R  Hausdorff + Hier. Cluster 27000 Fahrten Segmente I
[164] 2014 R HMM 269 Fahrten Segmente I
[174] 2003 T  Fahrwahrscheinlichkeit - Segmente I
[173] 2004 T  Bewegungsfunktion - - I
[165] 2006 T - - Segmente I
[175] 2008 T  Markov Modell 27000 Fahrten Segmente I/K
[167]P 2009 T  StraBenklassen - Segmente I
[176] 2009 T VOMM + Zeit ShanghaiGrid Segmente K
[177] 2009 T  Decision Tree 4500 Fahrten Raster K
[178] 2010 T  Maximum Likelihood / Greedy > 100000 Fahrten Segmente K
[168]P 2011 T  StraBenklassen + Tabelle - Segmente I
[179] 2011 T  Préfixbaum 17000 Fahrten Segmente K
[169]P 2011 T  Dyn. Kartenattribute - Segmente I
[170]P 2012 T  Dyn. Umgebungsdaten - Segmente I
[180] 2012 T  Gewichtetes Markov Modell > 250000 Fahrten Raster + POl K
[181] 2013 T  DBScan + Suffixbaum Nokia Raster I/K
[171]P 2013 T  Fahrwahrscheinlichkeit - Segmente +K
[182] 2013 T  Dyn. Referenztrajektorien SGP Taxi Raster K
[91] 2015 T  StraBenklassen - Segmente I
[183] 2016 T  Backtracking > 18000 Fahrten Segmente K
[172]P 2016 T  Wahrscheinlichkeit + Lernen - Segmente I+K
[184] 2016 T  Deep Residual Learning TaxiBJ & BikeNYC Raster K
[185] 2017 T  Distanzmal > 326000 Fahrten - +K

P = Patent, Z = Ziel, R = Route, T = Trip, K = Kollektiv, | = Individuell
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B Literaturtbersicht zur Fahrprofilpradiktion

Tabelle B.1 : Literaturlibersicht Fahrprofilpradiktion

Quelle Jahr Typ Methode Datenbasis H Ziel
[194] 2000 M Physikalisch - K+L F
[195] 2014 M IDM - L P
[196] 2012 M IDM - K F
[197] 2006 M Physikalisch - L P
[198] 2009 M Physikalisch + Verkehr - L P
[199] 2011 M Physikalisch + Verkehr - L P
[200] 2012 M  Physikalisch + Verkehr + Stopps - L P
[201] 2013 M PELOPS + C2C + C2I - L P
[204] 2014 M Physikalisch + Verkehr + Fahrer - L P
[213] 2014 M  Kognitive Mechanismen - L F
[32] 2009 M Regressionsmodelle Einzelne StraBen K F
[205] 2009 M Physikalisch - L P
[206] 2009 M  Modellpradiktive Regelung - L P
[207] 2012 M DP - L P
[208] 2012 M DP - L P
[210] 2013 M lterative Dynamic Programming - L P
[211] 2012 M DP + Back-End - L P
[212] 2012 M  Optimal Control - L P
[232] 2007 E  Klassifizierung 40 Mandver - \
[233] 2011 E  k-means Fixe Route > 6 Monate - \
[234] 2011 E SVM unbekannt K \
[28] 2001 E PCA 5 Fzg, 18945 km K P
[235] 2005 E PCA 5 Fzg, 18945 km K P
[236] 2011 E  Entscheidungsbaum unbekannt K P
[237] 2012 E  Fuzzy c-means unbekannt L P
[24] 2014 E  Manuelle Klassifikation >1000 Mandver K P
[238] 2015 E  Markov Ketten >23 000 km L P
[95] 2017 E SVM >450000 km L P
[239] 2011 E  Probabilistisches Modell unbekannt L F
[241] 2011 E DTW >200 Mandver K F
[242] 2012 E IDM >200 Mandver K F
[243] 2016 E  Random Forest >50000 Mandver K F
[214] 2003 D  Neuronales Netz >200 Mandver K F
[215] 2008 D  SVD + Nachbar 131 Mandver K F
[216] 2012 D SUMO - K F
[219] 2014 D  RBF-Neuronales Netz Fahrzyklen K F
[221] 2015 D  Autoregressive-Model Fixe Route 40 Fahrten K F
[222] 2016 D  Neuronales Netz >40 000 km K F
[29] 2016 D DTW + Hierarchisches Clustern  Fixe Route 10 Fahrten L F
[227] 2011 D  Selbstlernender Ansatz Fixe Route 85 Fahrten L F
[228] 2013 D  Markov Ketten > 1000 Fahrten L F
[229] 2013 D  Mehrlagiges Perceptron Fixe Route 92 Fahrten L F
[231] 2015 D  Stacked Autoencoder Fixe Route > 700 Fahrten L F

H = Horizont M = Mathematisches Modell, E = Eigenschaften, D = Datenbasiert, K = Kurzfristig,

L = Langfristig, F = Fahrverhalten, P = Energie, V = Verkehrsfluss
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C Ubersicht zu Rechenzeiten

Fur die Ermittlung der Rechenzeiten wird der Algorithmus auf einer virtuellen Maschine mit
Windows 7 (64 Bit), Intel X5650 (2,67 GHz x10), 64 GB und Matlab R2017b durchgefuhrt.

Trip-Pradiktion

Abb. C.1 veranschaulicht die bendétigte Rechenzeit fir die Erstellung eines Simulationsmodells
fur die Trip-Pradiktion. Die Zeit ist abhangig von der Anzahl der Segmente in und um das
Gebiet, sowie der Anzahl der verwendeten Fahrten. Fiir diese Auswertung wurden 1200 Modelle
herangezogen.
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Abbildung C.1 : Zeit fir die Erstellung eines Trip-Préadiktion Modells

Die mittlere Rechenzeit fir die Pradiktion des néchsten Streckenabschnitts betragt 1,33 s. Fur
diese Auswertung wurden 200 Modelle herangezogen.

Fahrprofilpradiktion

Abb. C.2 veranschaulicht die bendtigte Rechenzeit fir die Erstellung eines Simulationsmodells fur
die Fahrprofilprédiktion. Die Zeit ist abhangig von der Anzahl der Regressionskoeffizienten, sowie
der Anzahl der verwendeten Fahrten. Flr diese Auswertung wurden 75 Modelle herangezogen.
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Abbildung C.2 : Zeit fir die Erstellung eines Fahrprofilpradiktion Modells
Die Rechenzeit fir die Pradiktion des Fahrprofils auf dem nachsten Streckenabschnitt ist nahezu

unabhangig von dem erstellten Modell. Es handelt sich um einfache mathematische Operationen.
Die mittlere Rechenzeit betragt 0,0012 s.
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