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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit Methoden zur Abbildung menschlichen
Navigationsverhaltens im Rahmen von mikroskopischen Fuygngersimulations-
modellen. Als Grundlage wurden Methoden zur Erzeugung von ladvigationsgra-
phen entwickelt. Diese Graphen sollen auf der einen Seite sausgedinnt wie
moglich sein, um die Performanz der auf ihnen implementiertn Algorithmen
zu erhdhen. Gleichzeitig sollen sie automatisiert aus eineSzenariogeometrie zu
erstellen sein, um auch groye komplexe Szenarien modellar zu kénnen. Daher
wird ein kegelbasierter Algorithmus eingefiihrt, der einenausgedunnten Sichtbar-
keitsgraphen, der bei minimaler Kantenanzahl gleichzeity die raumliche Gebiets-
abdeckung erhalt, automatisiert aus einer gegebenen Szemnageometrie erstellt.
Der so generierte Navigationsgraph dient in einem neuen Véahren als Schnitt-
stelle zu makroskopischen Netzwerk ussmodellen. Durch Kpplung des mikrosko-
pischen Modells mit einem makroskopischen Modell kbnnen Eakuierungszeiten
praziser berechnet werden.

Um menschliches Wege ndungsverhalten in das mikroskopigte Simulationsmo-
dell zu integrieren, werden kognitive Ablaufe wahrend der W5ge ndung in Al-
gorithmik Uberfihrt. Es wird zwischen ortskundigen und ortsfremden Personen
unterschieden, deren Verhalten jeweils in Normalsituatimen und im Evakuie-
rungsfall modelliert wird. Dazu werden unterschiedliche Metriken auf dem Gra-
phen de niert.

Die Validierung der entwickelten Algorithmen erfolgt durch Daten aus einem an
der Technischen Universitat Minchen durchgefihrten Expemment. Dazu wird ei-
ne neue Metrik similarity eingefihrt, die es erlaubt, aus sagekraftige Vergleiche
zwischen Simulationsergebnissen und Daten des Experimentiurchzufihren. Die
Vergleichsergebnisse stiitzen die These, dass sich Fuyg@&ngiicht ausschlieylich
nach dem schnellsten Weg orientieren, sondern eine Vielzdlvon Faktoren die
Wegewahl beein ussen. Diese Faktoren werden von den vorgedliten Algorith-
men realistisch abgebildet.

Der eingeflihrte ausgedinnte Navigationsgraph ermdglicheine Kombination von
mikroskopischen Modellen mit makroskopischen Netzwerk tssmodellen, um rea-
listischere untere Schranken fur Evakuierungszeiten zu enitteln. Die Abbildung
von kognitiven Prozessen in Algorithmik fihrt zu einer realistischen Modellierung
menschlichen Navigationsverhaltens.

Abstract

This thesis introduces new methods for modelling human waynding behavior
in the context of microscopic pedestrian simulation models The basis forms a
navigation graph, which is automatically derived from the underlying geometry
of a scenario. Applying a cone-based search method, the rding graph is on the
one hand as sparse as possible and on the other hand detailedaeigh to be able
to serve as a way nding basis.

It is used to combine the microscopic simulation model with amacroscopic dy-



namic network model in terms of a control cycle. As a result, he gap between
the evacuation times computed by both models is reduced: Theoupled model
considers both optimized routing strategies and microscojg e ects.

To model human way nding behavior, cognitive processes areonsidered. The-
se processes are translated into way nding algorithms, wtih are based on the
derived navigation graph. Di erent levels of familiarity o f a place as well as the
distinction between everyday life and evacuation situations are considered by de-
ning di erent metrics on the graph.

These algorithms are validated by an experiment performed &Technische Uni-
versitat Munchen. To compare real-world data to the results of the algorithms,
a new metric similarity is introduced. This metric allows meaningful compari-
sons between simulation data and experimental data. The radts showed a good
match between the real world data and the algorithms. This leads to the conclu-
sion that human way nding does not only rely on one speci ¢ criterion, but is
in uenced by di erent factors.

The usage of sparse navigation graphs enables a combinatidretween macrosco-
pic network ow models and microscopic models to derive moraealistic evacua-
tion times. The incorporation of cognitive processes led tdhe realistic modelling

of human way nding behavior.
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Kapitel 1

EinfUhrung

1.1 Motivation

Groyveranstaltungen wie Volksfeste, Sportveranstaltungn, Demonstrationen,
Konzerte oder Messen spielen im gesellschaftlichen Leberine wichtige Rolle.
Die Anzahl der Besucher dieser Veranstaltungen nimmt stetj zu, zum Einen
durch die erhdhten Kapazitaten der Austragungsstatten (gibyere Stadien, gréye-
re Konzerthallen), zum Anderen durch die gréyere Mobilitat der Menschen.
Eine Ubergeordnete Rolle bei der Planung und Durchfihrung slcher Veranstal-
tung spielt die Sicherheit. Durch die groye Anzahl von Besubkern stellt der rei-
bungslose Ablauf bei der Durchflihrung dieser Veranstaltuigen und die Aufrecht-
erhaltung der Sicherheit bei unvorhergesehenen Ereignisa eine sehr groye Her-
ausforderung fir die Planer und Sicherheitskrafte dar.

In Deutschland gibt es unterschiedliche Verordnungen, wialie Versammlungsstat-

tenverordnung (VStattV) sowie bauliche Verordnungen oderBrandschutzverord-

nungen, um den Planern Richtwerte zur Dimensionierung solger Veranstaltungen

an die Hand zu geben.

Diese Verordnungen stitzen sich auf Erkenntnisse aus der \Wsenschatft, die sich
seit Anfang der 1970er Jahre mit der Dimensionierung von Fug§angeranlagen be-
schaftigt. Die Dimensionierung fordert gewisse Mindestmiie, um die Sicherheit
von Fuygangern zu gewahrleisten| Weidmann|(1993) erhob Arming der 1990er
Jahre empirische Daten Uber die Eigenschaften von Fuygange wie Gréye, Ge-

schlecht, Alter, Platzbedarf, Geschwindigkeit, Dichten usw. und leitete daraus
Parameter fur die Dimensionierung von Fuygangeranlagen ab

Allein eine auf diese statischen Groyen gestiitzte Dimensiderung kann jedoch

nicht die Dynamik von Menschenmassen erfassen.

Daher spielen zusatzlich zu Verordnungen Erfahrungswerteler Einsatzkrafte eine
wichtige Rolle.

Dennoch kann bei unvorhergesehenen Vorféllen eine Dynamiknerhalb von Men-
schenmassen auftreten, die weder durch Verordnungen nochudch langjahrige
Erfahrung vorhergesehen werden kann.
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Aufgrund der héheren Rechenleistung und der daraus resukirenden Moglichkeit
der computergestitzten Simulation wurden in den letzten Jdarzehnten Modelle
entwickelt, die die Dynamik von Fuygangerstromen abbildenkénnen. Sie kénnen
dazu verwendet werden, in der Planungsphase Was-Ware-Wem Szenarien zu
simulieren und so kritische Situationen und mdgliche Kon iktpunkte zu identi-
zieren und den Planern vorab die Mdglichkeit zu geben, durd entsprechende
Maynahmen diese Situationen zu entscharfen.

Diese Simulationsmodelle helfen nicht nur bei der Planung od Durchfiihrung
von Groyveranstaltungen, sondern nden ihren Einsatz in vielen weiteren An-
wendungsgebieten.

Im Bauwesen werden Fuygangersimulationen verwendet, um ngdiches Verkehrs-
aufkommen und dessen Auswirkung innerhalb und auyerhalb vo Gebauden zu
simulieren. Bei der Planung von Geb&uden kann eine Simulatin dazu einge-
setzt werden, Engstellen und mdgliche Kon iktpunkte vorab zu erkennen und
das Gebaude so zu dimensionieren, dass solche Engstellechtiauftreten. Auch

beim Umbau oder Modernisierung von Gebauden kann eine Simation von un-

terschiedlichen Szenarien a priori Alternativen von Umbaumaynahmen bewerten.

Desweiteren werden Simulationen zur Betrachtung von Evakierungsszenarien
verwendet. Mit ihrer Hilfe kbnnen minimale Evakuierungszedten fiir Gebaude,
Schi e, Flugzeuge oder auch ganzen Regionen ermittelt und draus optimale
Evakuierungswege abgeleitet werden.

In einem ganz anderen Einsatzgebiet unterstitzen die Ergefisse von Fuygan-
gersimulationen den Planungsprozess von Freizeitparks. rch die Anwendung
solcher Simulationen kdnnen Wartezeiten an Attraktionen wie Besucherstrome
berechnet werden und damit den Parkdesignern wichtige Gré§n zum Design und
zur Platzierung von Attraktionen liefern.

Auch in Kombination mit Videotechnik steht die Fuygangersimulationen seit kur-
zem als wichtiges Instrument zur Verfigung. Mithilfe solcher Simulationen kon-
nen ausgehend von aktuellen Videodaten Kurzzeitprognoseherechnet werden
und als Unterstitzung fur das Personal von Leitzentralen inBahnhdofen, Stadien
oder 0 entlichen Veranstaltungen Verwendung nden.

1.2 Ausgangspunkt und Zielsetzung

In den letzten Jahrzehnten wurden eine Reihe verschiedeneknsatze entwickelt,
diese breitgefacherten Einsatzgebiete zu erfassen und Siationsmodelle zu er-
stellen. Aufbau und Ziele der Modelle unterscheiden sich daei erheblich.

Makroskopische Modelle betrachten ein Szenario gesamttibch und verwenden
als Berechnungsgrundlage aggregierte Werte wie beispiglgise Mittelwerte der
Eingangsgroyen wie Geschwindigkeit oder Dichten. Sie werh beispielsweise zur
Abschatzung unterer Schranken von Evakuierungszeiten emgesetzt.
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Mikroskopische Modelle dagegen modellieren Fuygénger aladividuen mit dem
Ziel, Interaktionen zwischen Fuygangern und das Verhaltenin Menschenmengen
abzubilden. Dies wird durch sehr unterschiedliche Ansatzaimgesetzt.

Als Beispiel seien kraftebasierte Modelle genannt, die dicgut fiir die Modellie-
rung von hohen Dichten und deren Auswirkungen in groyen Menshenmengen
eignen.

Agentenbasierte Modelle auf der anderen Seite eignen sictuy um Aktivitaten
abzubilden, die in einer bestimmten Reihenfolge von Fuygagern ausgefuhrt wer-
den. Solche Ablaufe existieren beispielsweise an Bahnhdf@der Flughafen. Sie
stlitzen sich dabei auf den Ansatz, dass Personen unterscliiche Verhaltenswei-
sen an den Tag legen und bilden verschiedene Charaktere abidErgebnisse der
agentenbasierten Simulationensmodelle liefern Aussageilber mogliche Kapazi-
tatsauslastungen und helfen beim Betrieb von Infrastrukturen; beispielsweise das
O nen von Schaltern, das Platzieren von Kiosken, das Einriciten von Wartezonen
etc..

Auch wenn die Ansatze sehr unterschiedliche Auspragungennmehmen, missen
dieselben Aspekte zur Modellierung von Fuygangerverhalte betrachtet werden.

Dazu zahlt die lokale Kollisionsvermeidung, die Modellieung von Lokomotions-

verhalten (z.B. Laufen, Gehen, Schlendern, Stoppen), das Bbilden typischer Be-

wegungsmuster, die vor allem in dichten Menschenmengen zuelbbachten sind,
sowie globale Wege ndungsstrategien.

Diese Aspekte kdnnen in lokales Verhalten auf der Lokomotiosebene und globa-
le Wege ndungsstrategien auf der taktischen Ebene eingeainet werden. Lokales
Verhalten ist vorwiegend durch Ereignisse innerhalb des $htfelds gepragt, wird

aber von globalen Wege ndungsstrategien beein usst, die ach nicht einsehbare
Bereiche mit einbezieht.

Bei den meisten mikroskopischen Modellen liegt der Fokus dueiner moglichst
realistischen Abbildung des lokalen Verhaltens. Fir die gbbalen Wege ndungs-
strategien werden einfache Modelle verwendet, die in der Rgel nur unzureichend
menschliches Verhalten abbilden.

Bei der Entwicklung makroskopischer Modelle hingegen liegder Schwerpunkt
eher auf der globalen Planung, lokale Interaktion zwischenden Personen wird
dabei vernachlassigt. Die globalen Wege ndungsstrategie werden abgebildet, in-
dem ein auf globaler Ebene optimales Ergebnis (wie beispgiveise die minimale
Evakuierungszeit) berechnet wird. Diese so ermittelten Egebnisse liegen in der
Regel unterhalb der real bendtigten Zeit, da zum Einen Fuygager global nicht
optimal planen kénnen, denn es fehlt ihnen die Kenntnis Uberandere Fuygan-
ger und eventuelle Gegebenheiten wie beispielsweise Staw&im Anderen wird
lokales Verhalten und dessen Ein uss auf die globalen Stragien nicht betrachtet.

Bisher existieren keine Modelle, die bei der Modellierung avohl mikroskopische
als auch makroskopische Aspekte berticksichtigen. Wahrenbei der Entwicklung
mikroskopischer Modelle der Schwerpunkt auf der Abbildungvon lokalem Ver-
halten liegt und als globale Wege ndungsstrategien meist enfache Routingalgo-
rithmen eingesetzt werden, konzentrieren sich makroskogiche Netzwerkmodelle
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auf die Ermittlung von unteren Schranken fiir Evakuierungszeiten ohne mikro-
skopische Aspekte zu betrachten.

In dieser Arbeit soll diese Liicke geschlossen werden. Dazwevden Methoden zur
realitditsnahen Abbildung globaler Wege ndungsstrategien vorgestellt, die in ein
mikroskopisches Modell integriert werden kénnen. Diese Méioden basieren auf
einem Navigationsgraph, um den das Modell erweitert wird. E bildet die Grund-

lage fur die Wege ndung. Zudem wird er als Schnittstelle zu makroskopischen
Modellen eingesetzt. Damit werden diese Modelle um den Eiruss von lokalem
Verhalten erweitert.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zunachst wird in ein Uberblick tber den aktuellen Stand der Wissen-
schaft im Bereich der Simulation von Fuygangerstromen gedzen.

In wird das mikroskopische Modell beschrieben, das als Grundbe
zur Untersuchung in dieser Arbeit verwendet wird.

In den Kapiteln 4 bis 7 werden die miteinander vernetzten Sclwerpunkte dieser
Arbeit beschrieben, die die Licke zwischen mikroskopiscimreund makroskopischen
Aspekten schlieyen.

Zunéchst wird in das mikroskopische Modell um einen Navigations-
graphen erweitert, der automatisiert aus einer Szenariogemetrie erstellt wird.
Dazu wird ein neues Verfahren vorgestellt und bewertet, daseinerseits einen
ausgedinnten Graphen erstellt und gleichzeitig eine gréyhogliche Gebietsab-
deckung gewahrleistet. Damit kénnen globale Wege ndungdsategien der takti-
schen Ebene e zient abgebildet werden. Gleichzeitig kann @r vorliegende Graph
als Schnittstelle zu makroskopischen Simulationsmodelle eingesetzt werden.

In wird ein Verfahren vorgestellt, das diesen Navigationsgrghen als
Schnittstelle zu einem makroskopischen Modell einsetzt. Bs mikroskopische Mo-
dell wird mit einem makroskopischen Modell in Form eines Reglkreises gekop-
pelt, um zum Einen in das makroskopische Modell lokales Veralten mit ein ieyen

zu lassen und damit die Genauigkeit der Vorhersagen zu erh@m. Zum Anderen
kdnnen in das mikroskopische Modell globale Strategien imgriert werden. Diese
globale Strategien kdnnen den positiven Ein uss einer ordenden Instanz (Poli-
zei, Sicherheitskrafte) abbilden, die in der Regel einen Gamtiberblick haben
und Personen global optimal leiten. Das Verfahren wird schmatisch an kleinen
realistischen Testfallen demonstriert. Aus den Ergebnissn der Tests lasst sich ein
leicht abgeandertes Verfahren ableiten; durch die bereitgroye Annaherung der
Evakuierungszeiten beider Verfahren in der ersten Runde deKopplung wird von

dieser Kenntnis Gebrauch gemacht, eine minimale Kopplung durchzuftihren,

die nur aus einer lteration besteht. Das spart zum Einen Recknzeit, garantiert

aber gleichzeitig eine erhebliche Ann&herung der Ergebrse beider Verfahren, oh-
ne dass sich Oszillationen potenzieren und damit das Erreien eines stationéren
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Zustands verhindern. Dieses abgeénderte Verfahren wird arinem komplexen
Realbeispiel demonstriert.

[Kapitel 6 | widmet sich der Abbildung von globalen Wege ndungsstrategen auf
Basis des iff Kapitel 3 eingefiihrten Navigationsgraphen. ZuModellierung unter-

schiedlicher Wege ndungsstrategien werden kognitive Aspkte mit einbezogen.
Die Ubertragung dieser Aspekte in Algorithmik, mit dem Ziel, diese mit Com-
putersimulationen abbilden zu kénnen, wird detailliert beschrieben. Es werden
unterschiedliche Typen von Fuygangern modelliert, die in é¢tr Kombination ab-

hangig des zu simulierenden Grundsachverhalts zu einer réstischeren Abbildung

der Wege ndungsstrategien fuhren.

Zur Validierung der vorgestellten Algorithmen werden in Ergebnisse
eines Experiments mit den Ergebnissen des erweiterten Motle verglichen und
bewertet. Dazu wird eine neue Vergleichsmetrik similarity eingeftihrt, die zu-

satzlich zum visuellem Vergleich aussagekraftige Aussagdiber die Qualitat der

vom Simulator berechneten Routen ermdglicht.

[Kapitel 8 | fasst die beschriebene Anséatze zusammen und gibt einen Augtk auf
Weiterentwicklungsmdoglichkeiten von Fuygangersimulatonsmodellen.






Kapitel 2

Modelle zur Simulation von
Fuygangerstromen

In den letzten Jahrzehnten wurden weltweit viele unterschedliche Modelle und
Methodiken zur Simulation von Fuygangerstromen entwicket. Dieses Kapitel gibt
einen kurzen Uberblick tiber die unterschiedlichen Aspekteur Modellierung von
Fuygangerstromen und die gangigsten Verfahren, um das hidvenutzte Verfahren
zu kategorisieren und zu motivieren. Anschlieyend werden i@ Modelle in Bezug
auf die Abbildung dieser Ebenen bewertet.

2.1 Modellierungsebenen zur Abbildung von Fuygan-
gerverhalten

[ ]
Hoogendoorn & Bovy @h) de nieren drei unterschiedlicheEbenen zur Model-
lierung von Fuygéngerverhalten: die strategische Ebene,id taktische Ebene und
die operationelle Ebene. Eine ahnliche Klassi zierung vewendet auch
)), der bei seinem Modell zwischen strategischer, talgcher und Lokomoti-
onsebene unterscheidet. Diese Ebenen dienen dazu, untdngmdliche Skalen der
Wahrnehmung (Perzeption) und daraus resultierende (Re-)&tionen zu modellie-
ren. Es wird zwischen drei Skalen unterschieden, der unmitlbaren Umgebung
(Mikroskala), den Sichtbereich (Mesoskala) sowie Bereiab, die nicht einsehbar
sind (Makroskala).
Auf der strategischen Ebene wird die Absicht der Bewegung be&chrieben ,
). Hier wird unterschieden, ob es sich bei dem zu simulienden Grundsach-
verhalt beispielsweise um ein alltdgliches Szenario (z.Bder tagliche Arbeitsweg
an Bahnhofen, Flughafen usw.), eine Freizeitveranstaltuig wie ein Konzert, Fuy-
ballspiel oder Demonstration oder ein Evakuierungsszena handelt. Diese Ebene
kann im Allgemeinen nicht modelliert werden, sondern dientals Grundlage fur die
Wahl des Simulationsmodells (vgl.LAbschniff 2.3) und der Paameter. Mit unter-
schiedlichen Parametern wie Geschwindigkeit, Zielstrelgkeit oder Gruppengréye
kann hier auf verschiedene Grundsachverhalte eingegangemerden.
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Die taktische Ebene modelliert den Wege ndungsprozess defuygéanger. Von sei-
nem aktuellen Ort mdchte der Fuyganger in Richtung eines Ziks gehen, das im
Allgemeinen nicht einsehbar ist. Diese Ebene formt die Makoskala der Wahr-

nehmung und bildet die unterschiedlichen Strategien der F§iganger bei der We-
ge ndung ab.

Die Lokomotionsebene beschreibt die Art der FortbewegungUnterschiedliche Ar-

ten wie Laufen, Gehen, Anhalten, Schlendern, das Schiebennes Kinderwagens,
Rollstuhl fahren etc. werden hier abgebildet. Zudem spieltdie Kollisionsvermei-

dung eine Rolle. Kollisionsvermeidung beschreibt die Artwie Menschen einander
ausweichen. Dabei wird die menschliche Wahrnehmung auf Mito- und Mesoska-
la mit einbezogen.

Zusatzlich zu den in der Literatur beschriebenen Ebenen mus die Verhaltens-
ebene Uber alle drei Schichten hinweg betrachtet werden. Bi Verhaltensebene
beschreibt die Formationen sowie Zusammensetzung von Grygen, das Verhal-
ten beim Anstehen (engl. queueing, Bewegungsmuster innerhalb von dichten
Menschenmassen, das Warten auf Gruppenmitglieder oder amide vom Verhalten

der Menschen ausgeldste Ereignisse.

Eine Ubersicht Giber die unterschiedlichen Ebenen und dereZusammenspiel ist
in Abbildung EZ1gegeben. In der Literatur nden sich mehrere Synonyme fur die

Strategische Ebene:
Grund der Bewegung

Taktische Ebene:
Navigation zum Ziel

Verhaltenebene
Gruppenverhalten,
Anstehverhalten etc

Lokomotionsebene:
Bewegungsart

Abbildung 2.1: Modellierungsebenen

hier eingefihrten Ebenen. So wird die Lokomotionsebene abals mikroskopische
Schicht bezeichnet, die taktische Ebene als Navigationsedme oder mesoskopische
Ebene. Die strategische Ebene wird entsprechend als makrkspische Ebene vor-

gestellt. In dieser Arbeit kommen die Begrie wie in dargestellt

zur Anwendung.

2.2 Kategorisierung von Simulationsmodellen
In Schadschneideret al| (2009) ist eine ausfiihrliche Ubersicht tiber die unter-

schiedlichen Simulationsmodelle zu nden. Hierin unterstieiden die Autoren zwi-
schen

mikroskopischen und makroskopischen
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diskreten und kontinuierlichen
deterministischen und stochastischen
regelbasierten und kraftbasierten

Ansétzen, sowie Ansatze, die einen hohen bzw. geringen Gargkeitsgrad in der
Modellierung aufweisen.

Im Folgenden wird auf die ersten beiden Arten der Kategoristrung genauer ein-
gegangen, da das hier zugrundeliegende Modell anhand derrganten Attribute
am Besten einzuordnen ist.

2.2.1 Makroskopische Modelle

Makroskopische Modelle umfassen Modelle, die eine gesareitiiche Sicht auf
das zu modellierende Szenario haben und somit allwissendsind. Allwissend
bezogen auf die Anzahl, die Position und die Bewegung der Psonen, die inner-
halb eines Szenarios betrachtet werden. Der Fokus solcher ddielle liegt darin,
Kenngréyen eines Szenarios im Gegensatz zu Interaktionerinzelner Personen
zu bestimmen. Daher dienen aggregierte Werte als Parametewie zum Beispiel
Durchschnittsdichten oder -geschwindigkeiten. BekannteVertreter solcher ma-
kroskopischer Simulationsansatze sind beispielsweise meerkbasierte Modelle,
stromungsbasierte Modelle oder gaskinetische Modelle.

Netzwerk ussmodelle  werden dazu verwendet, Optimierungsprobleme wie das
Quickest Flow Problem(z.B. Burkard et all, M,Eﬁﬂ@d,@n an Fuyganger-
strome zu adaptieren und zu l6sen. Sie werden dazu verwenddfvakuierungssze-
narien zu modellieren. Die Ergebnisse entsprechen minimah Evakuierungszeiten
unter Annahme von bestimmten Eingangsparametern. Eine geauere Beschrei-

bung dieser Art von Modellen erfolgt in [Kapitel 5

Treuille et all (2006) und[Hughes Oefassen sich mtontinuums-
modellen , die ein globales Potentialfeld generieren, anhand desseatie Bewegun-
gen der Fuyganger de niert sind. Die Potentialfelder werden entweder auf Basis
der Minimierung von Reisezeiten kHughdsLZO_(bd._ZQbS) oderéBasis der Mini-
mierung von Unbehagen (engl.discomfort) gebildet (Treuille_et all, 2006).
Stromungsbasierte Modelle sowie gaskinetische Modelle basieren auf der
Analogie zwischen Stromungsphanomenen bei Fluiden bzw. Albreitung von Ga-
sen im Raum, und Menschen, die sich in Massen bewegen oderfsim einem
Raum be nden. Eingefiihrt von Henderson tlQlll,Ll91|4), modékren sie die In-
teraktionen zwischen Personen mit der Boltzmann TransportGleichung (Hender-
son,LlQ_Zh). Henderson geht von den konventionellen Gleicingen aus, in denen
der Erhalt von Energie und Impuls angenommen werden. Inter&tionen zwischen
Fuygangern werden als Kollisionsprozess beschrieben, ireth Energie und Impuls
ausgetauscht werden.

Menschliches Verhalten entspricht nicht ausschlieylich fysikalischen Gesetzen,
vielmehr spielen auch kognitive, psychologische und sodmgische Aspekte eine
Rolle. Der Erhalt von Energie und Impuls ist bei Fuygangerbavegungen nicht
ausschlaggebend. Dadurch entstehen Probleme bei der Abdiing von menschli-
chem Verhalten: Beispielsweise werden die Anisotropie bé{ollisionen von Men-
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schen oder die Vorzugsrichtung von Fuygangern in Richtung I nicht prazise
genug abgebildet. Eine genauere Analyse der Schwachstellsowie ein Vorschlag
fur ein verbessertes Modell ist ir@lﬁ] 2) gegeben. #er auch bei diesem
verbesserten Modell treten Schwachstellen bei geringen Eliten auf. Es entste-
hen Oszillationen, die dem menschlichen Verhalten nicht etsprechen. Aufgrund

dieser Erkenntnisse haben Helbing & Molnar [(;9_95) ein mikrgkopisches Maodell

entwickelt, das die einzelnen Partikel (Fuyganger) individuell modelliert.

2.2.2 Mikroskopische Modelle

Mikroskopische Simulationsmodelle betrachten die zu simlierenden Personen als
Individuen und haben zum Ziel, Interaktionen zwischen den kygangern mdg-
lichst realistisch zu beschreiben. Dabei sollen die Modedl lokale Phdnomene wie
Bahnenbildung (siehe Abbildung [Z.Z&), Stau vor Engstellen(siehe Abbildung
[2.20) oder Stoywellen (engl.stop-and-go wavep in Menschenmengen abbilden
' ,[2009).
Bahnen innerhalb von Menschenmengen entstehen dadurch, da Menschen dazu
tendieren, anderen Menschen zu folgen, die in dieselbe Ritimg laufen. Dies ver-
meidet Kollisionen mit anderen Personen und fihrt so zu Bahenbildung (Schad-
schneideret al., lZQ_O_Sb).
Staus vor Engstellen kdnnen je nach Geometrie unterschieithe Auspragungen
annehmen. Formieren sich Staus vor Engstellen, die aus einebreiten Korridor
oder Raum herausfiihren, eher in Form eines Halbkreises, ginStaus vor Veren-
[%gen, die in schmaleren Géangen auftreten, eher trichtedrmig ,
).
Stoywellen entstehen in unidirektionalen dichten Fuygéangrstromen (z.B. an
Bahnsteigen, wenn alle Personen diese in Richtung Ausgangexassen maochten).
Sie sind quasi-periodische Wellen, die durch unterschiethe Dichten und Ge-
schwindigkeiten entstehen |(Portz & Seyfried, 2011).

(a) Hier siehnt man eine typische Bahnenbildung,(b) Dieses Bild wurde innerhalb
in dem Menschen versuchen, mdoglichst hin-  eines Experiments im Projekt
ter ihren Vorgangern zu bleiben, um schnell HermeEaufgenommen.
durch eine Menschenmasse zu kommen. (Urhe-
ber des Fotos: Simon Garnier, enthommen von
http: ==wwwnehdimoussaidcon=?p=119)

Abbildung 2.2: Mikroskopische Phdnomene bei Fuygéngerstrémen

Yhttp: ==wwwZz-juelich :de=jsc =appliedmath =ped=projects =hermes


http://www.mehdimoussaid.com/?p=119
http://www2.fz-juelich.de/jsc/appliedmath/ped/projects/hermes
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Ein Vorreiter der mikroskopischen Modelle ist das Social Force Model von
Helbing & Molnarl (1995). Dieses Modell kommt urspringlich aus der makro-
skopischen Modellierung und nimmt als Grundidee an, dass per Fuyganger von
anziehenden und abstoyenden Kréften beein usst wird. Die draus resultierenden
Kraftfelder werden in einem gemeinsamen Kraftfeld Uberlagrt, entlang dem die
Fuyganger in Richtung Ziel laufen. Jeder Fuyganger wird sorit einzeln model-
liert, hat jedoch keinen eigenen Willen, sondern wird von da auf ihn wirkenden
Kraften gesteuert. Daher ist es sehr schwierig, mit dieser & von Modell kognitive
Prozesse oder individuelles Verhalten zu modellieren. Em Mdglichkeit, Verhal-
tensmuster zu integrieren, ist die Erweiterung des Modellum Anziehungskréafte,
die den Fuygéanger zusatzlich beein ussen (z.B. Anziehungu Schaufenstern oder
zu anderen Gruppenmitgliedern). Je mehr solcher Krafte modlliert werden, desto
schwieriger ist eine Kalibrierung der einzelnen Krafte unddamit die Anpassung
des Modells auf beliebige Situationen. Bei falscher Kalikierung kénnen lokale
Minima auftreten, aus denen Fuyganger nicht wieder herausnden.

Aufgrund des kraftebasierten Ansatzes tendieren die Trajktorien der Fuyganger
dazu, bei niedrigen Dichten zu oszillieren [(Chraibiet al), 2011). Das passiert im-
mer dann, wenn mehrere Krafte auf die Fuyganger wirken und jenach Position
des Fuygangers die unterschiedlichen Krafte alternierenein Ein uss haben. Dies
ist zum Beispiel an Engstellen der Fall. Durch die abstoyend Wirkung der Wan-
de kann es passieren, dass ein Fuyganger von einer zur andeM/and abgestoyen
wird und daraus ein unnaturliches Laufverhalten resultiett. Wenn dagegen hohe
Dichten auftreten, ist das Modell gut geeignet: In dichten Mengen kann der Fuy-
ganger seinen eigenen Willen nicht mehr gegen die physikathen Kréafte durch-
setzen. Daher kénnen Phdnomene wie z.B. Stoywellen oder Toulenzen (Helbing
et al., @%ﬁut abgebildet werden.

M( ) entwickelte ebenfalls ein kraftebasiertesModell mit dem Fokus,
die Schwachstellen des bisherigen Social Force Models zuaysieren und daraus
ein verbessertes Modell abzuleiten. Er konzentriert sich dbei unter anderem auf
die zweidimensionale Projektion der geometrischen Form kealer Abbildung von
Fuygangern (Ellipse vs. Kreis) und den Ein uss von Richtungssteuerung inner-
halb des Systems.

In Moussaid & Helbing (2011) wird ein kognitiver Ansatz zur Modellierung von
menschlichem Verhalten in Kombination mit einem Kraftemodell vorgeschlagen:
Der Hauptfokus liegt darin, in dem Modell abzubilden, was Fuyganger (visuell)
wahrnehmen und wie sie daraufhin ihr Laufverhalten veranden. Dies soll die
Nachteile des reinen Social Force Modells eliminieren undosein realistischeres
Laufverhalten abbilden.

Langston et al! (2006) stellen ebenfalls ein auf Di erentialgleichungen tasierendes
Kraftemodell vor. Zur Modellierung der Fuygangerbewegungn wird eine Discrete
Element Method angewendet. Neben Newtonscher Mechanik zur Abbildung der
Bewegungen werden zusatzlich psychologische Kréfte sowintriebsimpuls und
-kraft modelliert.

All diese hier beschriebenen Modelle haben gemein, dass siaf der Losung von
Di erentialgleichungen basieren und durch Einstellung unterschiedlicher Para-
meter wie beispielsweise die Form der Partikel oder untersgedlich stark be-
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ein ussende Krafte variieren. Im Folgenden werden diese Arvon Modellen als
Di erential Equations Force Models (DEFM) bezeichnet.

Eine andere Art mikroskopischer Modelle basieren aukelluldren Automaten
und werden in[Unterabschnitt 3.2.7 ausfiihrlich beschrieba. Diese Modelle de-
nieren eine Zerlegung des Raums in Zellen, auf denen sich Figanger bewegen
konnen. Die Bewegung der Fuyganger wird dabei durch Zellwée und -zustande
sowie ein Regelset bestimmt. Dieses Regelset liefert die cliste Zelle fir jeden
Fuyganger, der sich auf diesem Zellgitter bewegt.

Klassische Ansatze haben ihren Ursprung in der Verkehrssialation und wurden

an Fuyganger angeEasst iz.Blﬂ@j_al_J, 11997, Bursteddeet all, 2001, Fukui

& Ishibashi, 1999 2007, Yamamoto et al, IZEP) Hier gibt es zu-
fallsgesteuerte Automaten (z.B.|Bursteddeet all, 2001, Kirik et al., ) sowie
deterministische Automaten (z.B. Blue et all, 11997 | Fukui & Ishibashl,11999). Eine
ausfuhrliche Beschreibung unterschiedlicher Automaten agewandt auf Fuygan-
gersimulation be ndet sich in der Studienarbeit von Kinkel dey (2003).

Der Nachteil solch simpler zellularer Automaten ist, dass mr sehr lokale Ein Usse
modelliert werden kénnen und zudem alle Fuygénger gleichggellt sind, also den-
selben Regeln unterliegen. Die raumliche Diskretisierundpirgt den Nachteil, dass
nur eine begrenzte Anzahl von Bewegungsrichtungen abgebliét werden kann und
durch die Zellgréye eine maximale Dichte vorbestimmt ist.

Eine Kombination von kraftebasierten Modellen und zellulé&ren Automaten hat

sich in der Folge entwickelt (z.B.[Huang & Gua, 2008/ Kretz, D09, Koster et al,

). Hier werden die Zellen des Automaten mit Werten beleg die aus der
Berechnung unterschiedlicher Potenziale resultieren. Dlaei werden die Krafte als
so genannte Navigationsfelder interpretiert, die durch Futung des Raums, ana-
log einer Wellenausbreitung, die Zellwerte bestimmen. Dises Verfahren wird in
[Unterabschnitt 3.2.2 detailliert beschrieben. In dieser At von Verfahren werden

keine Di erentialgleichungen gel6st wie bei den im vorhergen Absatz beschrie-
benen DEFM Ansatzen, sondern Potenziale an bestimmten Punkten im Raum
ausgewertet.

Die Flutung kann statisch (also einmal ang & 0, [2008) ader dynamisch
(mehrmals wahrend der Simulation) (Kretz M' Hartmann, 2010b) mit be-

stimmten Potentialwerten erfolgen. Ein Uberblick tiber unterschiedliche Moglich-
keiten, Potentialwerte zu de nieren, ist in (Kretz_et all, 2008) gegeben.

Ein ganz neues Modell wird von_ Seitz & Késter (2012) vorgesdagen: Hier sol-
len die Vorteile von zellularen Automaten mit denen von DEFM vereint werden.

Statt der raumlichen Diskretisierung des Automaten werdendie Krafte, die aus
Navigationsfeldern ermittelt werden, an beliebigen Stelen ausgewertet. Dies flhrt
zu einem nattrlicheren Bewegungsmuster im Vergleich zu zellaren Automaten,

mit gleichzeitig verbesserter Rechenzeit gegenuber komtuierlichen Modellen.

Ein dritter Typ mikroskopischer Modelle hat seinen Ursprung in der kinstlichen
Intelligenz und modelliert das Verhalten der Fuyganger mithilfe von agentenba-

sierten Modellen bzw. Verhaltensmodellen (engl. behavioral model$. Die
Idee hierbei ist, moglichst realistisch autonom agierende€Charaktere zu modellie-
ren. Damit kann individuelles Verhalten sehr gut modelliert werden. Dies ist ein
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Vorteil gegentiber Kraftemodellen, die in ihrer urspriinglichen Art alle Fuyganger

gleichbehandeln.

Eine Reihe von Wissenschaftlern haben agentenbasierte Metle zur Simulation

von Fuygangerverhalten entwickelt (z.B. |Dijkstra_et all, 2006, Durupinar et all,

[Fungeet all, 1999 [ Teknomo & Millonid, 2007, Lerneret all, (2007, Rindsfii-
ser & Kliigl, 2007, Rodri 12010, Sudet al, [2008,/ Teknomo, 2008).
Die zugrundeliegende Idee ist es, individuelle Charakteranhand von Verhaltens-
sets und -regeln zu generieren und jedem Charakter einen Akinsplan mitzuge-

ben.

IHoogendoorn & Bovy (2004) stellen ein Modell vor, dass ein nonatives Verhal-

tensmodell beschreibt. Alle Aktionen, die ein Fuyganger asflhrt, verursachen

Kosten. Diese Kosten kennt der Fuyganger im Voraus und optinert sie. Fuy-

ganger werden so modelliert, dass sie ihre Aktivitaten in eier fir sie optimalen

Weise abarbeiten.

Agentenbasierte Modelle bzw. Verhaltensmodelle werden voallem zur Simula-

tion von Stadteplanung oder Planung von 6 entlichen Einrichtungen (z.B. Ein-

kaufcentern, Bahnhofen) verwendet, da sie die Moglichkeitbieten, Ablaufe zu

modellieren.

Der Vorteil solcher Modelle ist es, dass kognitive Prozesseon Fuygangern sowie
deren Verhalten sehr gut abgebildet werden kénnen. Der Nadhil ist die enorme

Rechenzeit, die bendtigt wird, um alle Agenten zu modellieen sowie die fehlenden
empirischen Daten, um Regelsets prazise zu de nieren und zkalibrieren.

2.2.3 Kontinuierliche vs. diskrete Modelle

Eine weitere Moglichkeit zur Unterscheidung von Modellen st, den Grad der
raumlichen und zeitlichen Diskretisierung zu betrachten. Diese Unterscheidung
bezieht sich ausschlieylich auf mikroskopische Modelle. ® es sich bei allen Mo-
dellen um computergesttitzte Simulationsmodelle handeltjst eine zeitliche Dis-
kretisierung unumgénglich. Die Granularitét dieser Diskretisierung ist jedoch
unterschiedlich. Sie hangt eng mit der raumllchen Diskretsierung zusammen.
Kontinuierliche Modelle 52 .B. Chraibi_et al, 2011, Durupinar et all, 2008, Fun-
ge et al., , n ’1) diskretisieren den Raum nicht, jent Punkt
im Raum ist grundsatzlich erreichbar. Der Vorteil solcher Modelle ist, dass ei-
ne sehr hohe Genauigkeit in der Modellierung erreicht werde kann. Bei einer
Nicht-Diskretisierung des Raums muss in jedem Schritt eineKollisionsvermei-
dung durchgefuhrt werden, um zu vermeiden, dass sich zwei Psonen auf der
selben Position im Raum be nden. Daher sind diese Modelle imAllgemeinen
sehr rechenintensiv. Kontinuierliche Raume werden hau g tkei agentenbasierten
Modellen eingesetzt. AuchDEFM Modelle arbeiten mit einem kontinuierlichen
Raum.

Dem gegenuber stehen raumlich diskretisierte Modelle. Eia raumliche Diskreti-
sierung erfolgt meist durch eine gleichmayige Unterteilulg des Raums in Zellen.
Dabei werden entweder quadraﬂznge Zellen (z B. Blue & Adle 1999, Burstedde

@) oder hexagonale ZeIIen (z &Mmm lZQld)) verwendet
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Abbildung 2.3: @) Raumliche Diskretisierung: Hier wurde der Raum in ein qualratisches
Gitter unterteilt. Der Fuyganger in der sud-ostlichen Ecke kann keinen
direkten Weg zum Ziel auf diesem Gitter laufen.[B) Im kontinuierlichen
Raum ist jeder Punkt erreichbar und damit die direkte Strecke zwischen
Fuygénger und Ziel modellierbar.

Ein Beispiel zur Unterscheidung von raumlich-diskretisiagten sowie kontinuierli-

chen Modellen ist in[Abbildung 2.3 dargestellt.

Weitere Ansatze diskretisieren den Raum dynamisch, je nacheschwindigkeit

des Fuygangers|(Antoniniet al!, [2006).

De nitionsgemay verwenden Modelle, die auf zellularen Aubmaten basieren eine

Diskretisierung des Raums. Eine neue, hybride Art wurde vonSeitz & Koster
) vorgestellt. Hier wird der Raum nicht mehr explizit diskretisiert, vielmehr

werden Bewegungen auf einem variablen Schrittkreis um die lygangerposition

moglich.

2.2.4 Einordnung des Modells beziiglich weiterer Kategorie n

Die Unterscheidung zwischen stochastischen und determisiischen Modellen so-
wie zwischen regelbasierten und kraftebasierten Modellerst nicht eindeutig. Es
gibt zellulare Automaten (Koster et all,2011), die als deterministisch einzuordnen
sind, da aufgrund der Regelsets und der Navigationsfelderid Schritte eindeutig
vorgegeben sind. Dennoch enthalt das Modell stochastischElemente, die bei-
spielsweise ermdglichen, eine nicht optimale Wahl bezigih des Regelsets und
der Potenziale zu tre en. Vielmehr kann der nachste Schritt durch Wuirfeln be-
stimmt werden kann (z.B. zweitbeste Option). Ebenso sind Malelle, die zellulare
Automaten mit kraftebasierten Modellen kombinieren (z.B. ll:luang_&_G_udlZD_O_$
Kretz, 2009, [Késter et all, lZQl!b), sowohl regelbasiert als auch kraftebasiert. Die
Regeln basieren auf den zugrundeliegenden Potentialen, elisich aus den Kraft-
feldern ergeben.

2.3 Bewertung der Simulationsmodelle beziglich der
Modellierungsebenen

Die im letzten Abschnitt vorgestellten Simulationsmodelle umfassen ein weites
Spektrum. Dabei werden die ifAbbildung 2.1 dargestellten Mbdellierungsebenen
in unterschiedlicher Auspragung einbezogen.
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Makroskopische Modelle fokussieren sich im Allgemeinen &uGesamtsituatio-

nen und nden ihren Einsatz daher vor allem in der Berechnungvon unteren
Schranken von Evakuierungszeiten sowie zur Identi zierurg von durchschnittli-

chen Dichten und Geschwindigkeiten. Sie haben Vorteile, wen genaue Angaben
Uber einzelne Parameter, wie die Demographie der zu simulienden Fuyganger
oder Gruppengroyen, nicht bekannt sind. Da nur aggregierteWerte angenom-
men werden, kdnnen mit diesen Modellen zumindest Trends wie.B. Staus vor
Engstellen angenédhert werden. Die Lokomotionsebene sowile taktische Ebene
werden nur rudimentar modelliert, da Personen nicht individuell betrachtet wer-

den. Bei Netzwerk ussmodellen kann die taktische Ebene duch Beein ussung
von Kapazitaten auf Kanten grundlegend modelliert werden.Die Verhaltensebe-
ne wird in makroskopischen Modellen grundséatzlich nicht bérachtet.

Mikroskopische Modelle kénnen die einzelnen Ebenen der Metlierungsaspekte
im Allgemeinen besser und detaillierter abbilden.

Auch wenn bei Kraftemodellen der Schwerpunkt auf der Lokomtionsebene liegt,
konnen diese durch Navigationsgraphen erweitert werden, m die taktische Ebene
abzubilden. Die Verhaltensebene ist durch reine Kraftemodlle nicht abgedeckt,
kann aber durch die Einfuhrung von zusatzlich Kraften bis zu einem gewissen
Grad modelliert werden. Da sich Fuygéanger in dichten Menscenmassen nicht
frei bewegen konnen und damit auch keine Entscheidungsfregit besitzen, eignen
sich Kraftemodelle sehr gut, um dichte Menschenmassen zurailieren.

Auf zellularen Automaten basierende Modelle bilden ebenfils die Lokomotions-
ebene ab und kénnen zudem mit Navigationsgraphen zur Abbildng der tak-
tischen Ebene erweitert werden. Das Abbilden der Verhaltesebene kann durch
Regeln widergespiegelt werden, aber durch den Aufbau einggesamtheitlichen Re-
gelsets kann dieses sehr komplex werden. Diese Art von Modieh kann aufgrund
ihrer Geschwindigkeit verwendet werden, um eine groye Anza von Fuygangern
zu simulieren, auch bei geringen Dichten. Bei zu groyen Dideen sind die Modelle
durch ihre rdumliche Diskretisierung nur begrenzt einsetbar.

Verhaltensbasierte Modelle bilden die Lokomotionsebene mist ebenfalls durch
Krafte ab, die jedoch nicht global, sondern lokal de niert sind. Die taktische
Ebene ist in den Verhaltensregeln integriert. Der Fokus beidiesen Modellen liegt
auf der Abbildung von Verhalten. Daher wird die Verhaltensebene mit diesen
Modellen sehr gut abgebildet. Vor allen Ablaufe, wie sie an @&ntlichen Platzen

wie Flughafen, Bahnhofen oder auch Einkaufszentren vorkommen, kdnnen gut
modelliert werden.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass es eine breite Vaoia an Fuyganger-
simulationsmodellen gibt, die alle Starken und Schwachen @weisen. Es hangt
stark vom Zweck der Simulation ab, welches Modell am bestenagignet ist.

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der taktischen Ebene. Eswerden Konzepte
zur Abbildung der Wege ndung bei Fuygéangern vorgestellt. Das Modell basiert
auf einem zellularen Automaten in Kombination mit Navigati onsfeldern. Es wur-
de gewahlt, da es in der Lage ist, eine groye Anzahl von Fuyg@ern in Realzeit
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zu simulieren. Es kdnnen groye Bereiche modelliert werdenyas gerade zur Ab-
bildung von Navigationsverhalten relevant ist. Zudem ist dieses Modell robust,
so dass es zuverlassig zur Modellierung der Lokomotionsete eingesetzt werden
kann.

Zur Abbildung der taktischen Ebene wird dieses Modell mit enem Navigations-

graphen erweitert, auf dem verschiedene Arten der Wege ndag implementiert

werden. Die Umsetzung der taktischen Ebene ist nicht besclimkt auf dieses
Modell, sondern kann auf beliebige andere mikroskopischeirBulationsmodelle

Ubertragen werden.

Im n&chsten Kapitel wird dieses Modell im Detail beschrieba.
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Kapitel 3

Lokomotionsebene des
Simulationsmodells

Das in dieser Arbeit verwendete Modell ist mikroskopischerNatur und besteht
aus zwei Modellierungsebenen. Die Lokomotionsebene wirdittels eines zellula-
ren Automaten in Kombination mit Navigationsfeldern abgebildet. Die taktische
Ebene formt ein Navigationsgraph, der die Grundlage fiir dieWege ndung der
Fuyganger bildet. Eine Ubersicht des Gesamtmodells ist in Abildung B gege-
ben. Die einzelnen Schichten werden i Abschnitt 312 undl Kafiel 4] beschrieben.
Dabei liegt ein besonderer Fokus auf der taktischen Ebene,aldiese den Schwer-
punkt dieser Arbeit bildet.

Abbildung 3.1: Die zwei Modellierungsebenen des Simulationsmodells

! Die Lokomotionsebene dieses Modells wurde von der Siemens & entwickelt und im Rahmen
des BMBF-Projekts REPKA zur Verfiigung gestellt
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3.1 Elemente eines Szenarios

Bevor auf die Beschreibung der einzelnen Modellierungseben eingegangen wird,
werden zunéchst die Grundelemente eines Simulationslaufgrgestellt. Jeder Si-
mulationslauf besteht aus einem Szenario sowie einem Paraterset, die zusam-
men den zu simulierenden Grundsachverhalt abbilden.
Ein Szenario besteht aus folgenden Grundelementen:

eine oder mehrere Quellen
ein oder mehrere Ziele
kein oder mehrere Hindernisse

Die Geometrie eines zu simulierenden Gebiets wird durch Hidernisse abgebildet.
Hierbei werden o ene (z.B. Wéande) oder geschlossene Polygalge (Gegenstan-
de, bauliche Elemente) verwendet. In den Quellen werden di€uyganger erzeugt
und in den Zielen werden die Fuyganger aus der Simulation efeérnt. Jeder Quelle
des Szenarios wird mindestens ein Ziel zugewiesen. Werdeimer Quelle mehrere
Ziele zugewiesen, so werden diese mit vorgegebenen Wahrsichichkeiten gewich-
tet. Damit laufen alle Fuyganger wahrend der Simulation zidorientiert, also in
Richtung eines ihnen zugewiesenen Ziels. Zudem kann bestint werden, wie viele
Fuyganger pro Sekunde in einer Quelle generiert werden. FiZiele kann ebenfalls
die Kapazitat bestimmt werden, d.h. wie viele Fuyganger proSekunde aus der
Simulation innerhalb welchen Zeitraums entfernt werden kanen.

Zusatzlich zum Szenario wird ein Set von Simulationsparamgern de niert. Die
wichtigsten Parameter umfassen:

Geschwindigkeitsverteilung
Platzbedarf einer Person
maximale Dichten
Simulationszeit
Gruppengroyenverteilung

Die generierten Fuyganger laufen ohne Beeintrachtigung ntieiner vorgegebenen
free- ow Geschwindigkeit, die stochastisch Uber die Fuyganger vesilt ist. Den
Untersuchungen von Weidmann (1993, S.43) folgend werden €iFuyganger im
Standardfall mit einer Durchschnittsgeschwindigkeit von 1.34 m/s erzeugt. Die
Geschwindigkeitsverteilung entspricht einer Gauyvertelung, deren Mittelwert mit
Hilfe des Parameters eingestellt werden kann. Die Standambweichung betragt
standardmayig 0.26 und kann ebenfalls durch einen Parameteverandert werden.
Abhangig von der Dichte werden die Fuyganger entsprechendieer Geschwindig-
keits-Dichte-Relation abgebremst, die in Weidmann (1993 S.62) de niert ist. Dar-
aus resultiert ein Fundamentaldiagramm, welches in der Vekehrstechnik sehr oft
eingesetzt wird. Dieses Diagramm setzt den Fluss in Relatio zur Dichte. Fluss
bezeichnet hierbei die Anzahl der Personen [P], die pro Sekudle [s] eine Messlinie
mit de nierter Breite [m] Uberschreiten und wird in [P/ms] a ngegeben. In Abbil-
dung 3.2 ist das Diagramm nach Weidmann, der das Fundamentaiagramm an
Fuyganger angepasst hat, dargestellt.

Der Platzbedarf einer Person bestimmt die Groye des daruntdiegenden Zellgit-
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Abbildung 3.2: Fundamentaldiagramm nach Weidmann

ters des zellularen Automaten, der in Unterabschnitt 3.2.1genauer beschrieben
wird. Ebenfalls aus Weidmann (1993, S.25) entnommen, wird dr minimale Platz-
bedarf mit 0.15 m?=P beschrieben. Aus dem Platzbedarf einer Person leitet sich
direkt die Dichte ab, die sich hier als maximal 6.6P=m? ergibt. Auch hier kbnnen
Anpassungen entsprechend des zu simulierenden Szenariasgenommen werden.
Da bei Européern eine Maximaldichte von 5.4P=m? angenommen wird (Weid-
mann, 1993, S.87), ist diese Einstellung standardméayig getpen.

Die Gesamtsimulationszeit kann fir jedes Szenario individell angegeben wer-
den.

Die Verteilung der Gruppengréyen wird ebenfalls szenarigsezi sch eingestellt.
Da die Gruppengrdye und -verteilung abhéngig des zu simulienden Grundsach-
verhalts sehr stark variieren kann, missen diese Parametasro Szenario ermittelt
und eingestellt werden. Standardmayig wird von Einzelpersnen ausgegangen.
Zusatzlich zu den hier aufgefihrten Parametern gibt es eindReihe weiterer Gro-
yen, die der Anwender justieren kann. Da diese fiir das Versteen des Modells
nicht relevant sind, wird hier nicht weiter darauf eingegangen. Eine Au istung ist
in Hartmann (2010b) und Késter et al. (2010) zu nden.

3.2 Modellierung der Lokomotionsebene

Die Lokomotionsebene kann in zwei Komponenten unterteilt verden, einerseits
in die raumliche und zeitliche Diskretisierung, anderersés in Navigationsfelder,
die die Werte fur das raumliche Zellgitter liefern. Im Folgenden werden die beiden
Schichten detailliert beschrieben.

3.2.1 Diskretisierung des Raums und der Zeit: Zellularer Au to-
mat

In dieser Arbeit wird ein regulares Gitter zur Diskretisierung des Raums verwen-
det. In Kombination mit der zeitlichen Diskretisierung und einem Regelset formt
diese Schicht ein zellularer Automat. Folgende De nition ist an die in der Litera-
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tur gegebenen De nitionen aus Bungartzet al. (2009), Malcher (2004), Mainzer &
Chua (2012) sowie die im Kontext von Fuygangersimulation ggebene De nition
(Pelechanoet al., 2008) angelehnt.

De nition 3.1 Ein zellularer Automat ist de niert durch:

einen diskreten ZellraumR" (n = Dimensionalitdt des Raums), unterteilt
in Zellen gleicher Geometrie

eine ZustandsmengeQ

eine endliche NachbarschaftN

diskrete Zeitschritte t

und eine lokale Uberfiihrungsfunktion : QN 7! Q

Hier wird der zweidimensionale Zellraum R? betrachtet. Jede Zelle besitzt ei-
ne endliche Anzahl von Nachbarzellen. Der Automat nimmt zu pdem Zeitpunkt
einen Zustand aus der Zustandsmeng€ an. Zustdnde werden erzeugt, in dem
Uberfiihrungsfunktionen in jedem Zeitschritt auf die Zellen angewendet werden.
Dabei ist die Besonderheit, dass der Zustand einer Zelle riit nur von ihrem
eigenen aktuellen Zustand abhangt, sondern auch von den Ztésden der Nach-
barzellen in der NachbarschaftN . Die Uberfiihrungsfunktionen werden auf jede
Zelle in R im Zeitschritt t 1 angewendet, um einen neuen Gesamtzustand aus
Q in Zeitschritt t zu generieren.

Ubertragen auf das Gebiet der Fuygangersimulation wird derzellulare Automat

wie folgt kon guriert: Die Geometrie des Szenarios wird in én zellulares Gitter

unterteilt. Es existieren unterschiedliche Geometrien fir die Zellform. Die Gréye
einer Zelle wird so gewahlt, dass zu jedem Zeitpunkt eine Zk von genau ei-
ner Person belegt wird. Am h&u gsten werden quadratische Zken (z.B. Blue &

Adler, 1999, Bursteddeet al., 2001, Varaset al., 2007, Yamamoto et al., 2007)
oder hexagonale Zellen (z.B. Kinkeldey, 2003, Kleiret al., 2010) fur die Diskre-
tisierung verwendet. Die Groye der NachbarschaftN hangt von der Geometrie
der Zellen ab (siehe Abbildung 3.3). Bei quadratischen Zedin sind zwei unter-
schiedliche Nachbarschaften de niert. In der von-NeumannNachbarschaft gibt
es vier Nachbarzellen, die alle den gleichen Abstand zur Zel haben. Die Moore-
Nachbarschaft de niert acht Nachbarn, deren Absténde unterschiedlich groy sind.
Bei hexagonalen Zellen gibt es sechs Nachbarzellen, dieallien gleichen Abstand
besitzen.

In dem hier beschriebenen Modell werden hexagonale Zelleremvendet, um eine
groytmogliche Anzahl von Bewegungsrichtungen abbilden zikkénnen, ohne eine
Unterscheidung in der Abstandsberechnung der Nachbarzedh machen zu missen.
Zudem néahert ein Hexagon die Form des menschlichen Korpersher an als ein
Quadrat. Jede Zelle c des Automaten kann zwei Zustandez. annehmen, frei
oder belegt; belegt durch einen Fuyganger oder ein Hinderai Zudem wird jeder
Zelle ¢ ein Wert v, zugewiesen, der aus Navigationsfeldern ermittelt wird (sthe
Unterabschnitt 3.2.2). Die Uberfiihrungsfunktionen des Automaten sind sehr
einfach gehalten: Abhangig vom Wert der Nachbarzelle sowisyom Zustand der
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Abbildung 3.3: Links: Hexagonale Zellgeometrie: Die Nachbarschaft eineZelle besteht
aus 6 Zellen. Rechts: Quadratrische Zellgeometrie: Die dehgezogenen
Linien zeigen die von-Neumann-Nachbarschaft, die durchgemgenen Lini-
en sowie die gestrichelten Linien bilden die Moore-Nachbachaft.

Nachbarzelle (frei/belegt), wird folgende Schaltregel agewandt. Seiz; 2 Z, Z =
{'frei’, 'belegt’} der Zustand einer Zelle cund v, der Wert der Zelle c. Sei weiterhin
G 2 N¢ N die Menge aller Nachbarn mit Zustandve, = 'frei'. So gilt:

wenn vg = 8EniznN (Ve,) ) z¢ ='belegt’ » z; ='"frei' :
n f

Die Anwendung der Schaltregeln erfolgt sequentiell Gber di Liste der Fuyganger:
Jeder Fuyganger kennt die Zelle, auf der er sich be ndet und eamit wird auf jede

durch einen Fuyganger besetzte Zelle obige Regel angewandDies ist anders
als bei konventionellen zellularen Automaten; dort wird Uber alle Zellen iteriert.

Begonnen wird mit dem altesten Fuyganger, also demjeniga, der als erstes
erzeugt wurde.

Die Groye einer Zelle ist de niert mit einem Umkreisradiusr von 0.267 m. Daraus
resultiert eine maximale Dichte von 5.4 Persim?, womit an die Vorgaben von
Weidmann (1993, S.87) bei der Dimensionierung von Fuyganganlagen angelehnt
wird, der dies als maximale Dichte angibt. Dies kann wie in Abschnitt 3.1
erlautert umgestellt werden.

Die zeitliche Diskretisierung wird so gewahlt, dass abhénig von den eingestell-
ten Geschwindigkeiten die Maximalgeschwindigkeit eines Bygangers abgebildet
werden kann. Als einzustellende Parameter dienen eine Duhschnittsgeschwin-
digkeit und die Standardabweichung der Geschwindigkeit, as der die maximale
Geschwindigkeit vimax berechnet wird. Die Lange eines Zeitschrittst wird somit

wie folgt berechnet:t = 2 r=vna . Dabei bezeichnet 2 r den Abstand zwischen
zwei Zellen.

Eine weitergehende Beschreibung dieser Ebene ist in Kostat al. (2010) zu n-
den.
3.2.2 Modellierung des Bewegungsverhaltens: Navigations felder

Ziel der Lokomotionsebene ist die Abbildung von mdglichst ealistischem Lauf-
verhalten auf dem Zellgitter des zellularen Automaten. Dazi werden in dem hier
beschriebenen Verfahren Navigationsfelder eingesetzt. iBse liefern die Zellwerte
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V¢ fur jede Zelle des Automaten. Zur Ermittlung dieser Werte wird ein Potenti-
almodell implementiert. Eine Modellierung mittels Potentialen ist einer Model-
lierung mittels Kraftfeldern aquivalent. Die entsprechenden Kraftfelder kénnen
Uber Gradientenbildung gewonnen werden (Meschede, 2006Es wirken anzie-
hende Krafte in Richtung Ziel des Fuygangersk G, sowie abstoyende Kréafte, die
von Hindernissen und von anderen Fuygangern ausgehen, diels in der naheren
Umgebung eines Fuyganger$ G be nden. Die Ermittlung dieser Krafte erfolgt
ahnlich des Social Force Models nach Helbing & Molnar (1995)Die folgenden
Beschreibungen der einzelnen Potentiale/Krafte sind an Hamann (2010b) an-
gelehnt und dort in ausfihrlicher Form zu nden.

Pro Zelle wird ein Gesamtpotential ges berechnet:

ges= obsT destt ped
Im Folgenden werden die einzelnen Potentiale beschrieben.

Hindernispotential obs

Die Abstoyung von Hindernissen wird als eine Kraft mit kurzer Reichweite mo-

delliert. Das Potential hat eine einzustellende Reichweig, die zwischen einem
und zwei Metern gewahlt werden sollte und fallt linear ab. Das Potential an der

Position (x;y) wird wie folgt ermittelt:

dobs(X;Y)

obs(X;Y) = max 0; obsyax 1 q
max

Dabei bezeichnetdypg(X;y) den Abstand vom Hindernis, dnax die maximale
Reichweite des Potentials und opg,,, den maximalen Abstoyungswert des Hin-
dernisses.

Zielpotential dest

Die Anziehungskraft zum Ziel wird abgebildet, indem den Zelen Abstandswer-
te zum Ziel gegeben werden. Im einfachsten Fall kann auch hieein einfaches
Potential angewandt werden. Dies fuhrt allerdings zu Probemen bei Geometri-
en, in denen keine Sichtverbindung zwischen Quelle und Zigjegeben ist. Dort
konnen lokale Minima auftreten, wie in Abbildung 3.4 beispielhaft dargestellit.
Um das Potential auch fur nicht-sichtbare Ziele zu ermitteln, werden sogenann-
te Flutungsalgorithmen (auch Flutfillungsverfahren (engl. ood lling ) genannt)
eingesetzt. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass ausgeth@om Ziel ein Gebiet
(in diesem Fall das Zellgitter) ge utet wird in Analogie zu einer Welle, die sich
in einem Raum ausbreitet.

Die Zellwerte kbnnen zum Beispiel durch Anwendung des Dijksa Algorithmus
(Dijkstra, 1959) ermittelt werden: Gegeben sei eine MengéN von Zellen, dien
Schritte vom Ziel entfernt sind. Die Abstdnde der Nachbarn werden berechnet,
in dem ein Schritt auf den bisherigen Wert addiert wird. (Abbildung 3.5). Mit
diesem Verfahren wird jedoch nicht der euklidische Abstandzwischen zwei Zell-
zentren betrachtet, sondern der Abstand in Bezug auf die Anahl der Schritte
zwischen zwei Zellen. Dies kann zu ungewuinschtem Laufverhian fihren. In Ab-
bildung 3.5 ist zu sehen, dass der siidliche Weg bezlglich dier Metrik genauso



3.2 Modellierung der Lokomotionsebene 23

Abbildung 3.4: Bei einem einfachen Potentialmodell kann es passieren, dasin lokales
Minimum auftritt, aus dem der Fuyganger nicht heraus ndet. Bei Ver-
wendung von euklidischer Metrik entsteht ein lokales Minimum innerhalb
des u-férmigen Hindernisses.

Abbildung 3.5: Wenn die Anzahl der Schritte als Abstandswerte genommen weten, so
kann es passieren, dass ein vermeintlich kiirzester Weg begen auf diese
Metrik, eine erhebliche Abweichung zum kirzesten Weg nach wklidi-
scher Metrik (Luftlinie) aufweist. Der untere Weg weicht erheblich vom
kiirzesten Weg entlang der Luftlinie (gestrichelte Linie) ab, auch wenn er
bezuglich der Schrittlange gleich ist.
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gut ist wie der Weg, der nadher entlang der Luftlinie zum Ziel verlauft. Dies fuhrt
zu eckigem Laufverhalten und dazu, dass unnaturliche Weg gelaufen werden,
auf denen Fuyganger mehr Zeit bendtigen, um zum Ziel zu gelayen.

Um dies zu umgehen, wird die Ausbreitungsgeschwindigkeit e Welle betrachtet.
Diese bewegt sich mit einer Normalengeschwindigkeit voifr (x) fort. Dies bietet
den Vorteil gegenuiber der Anzahl der Schritte, die im oben bschriebenen Ver-
fahren ermittelt werden, da direkt die Reisezeit mitein ie yt. In Abbildung 3.6 ist
dies schematisch dargestellt. Es werden Ankunftszeiten att Abstédnde berech-

Abbildung 3.6: Ausbreitung einer Welle mit konstanter Geschwindigkeit zu unterschied-
lichen Zeitschritten

net. Diese Ankunftszeiten T (x) kdnnen mathematisch mit der Eikonalgleichung
(Gleichung 3.1) beschrieben werden:

FX)jr TX)j=1in ;

T(x)=0 in (3.1)

Die allgemeine Eikonalgleichung legt mit das Gebiet der Wellenausbreitung
sowie mit 2 den Reisezeit von 0 im Ursprung und eine von 0 verschiedene
Reisezeit im Ausbreitungsraum.

Die Eikonalgleichung angewandt auf den 2-dimensionalen Ram wird wie in Glei-
chung 3.2 beschrieben:

@Ixy) %, @Ixy) °
@x @y

mit F(x;y) = 0 fir (x;y) 2 . bezeichnet das Ziel, von dem aus die Welle

propagiert wird und beinhaltet alle Hindernisse des Szenaos. Fir das restliche

Gebiet wird F(x;y) = 1 gesetzt. Die Ankunftszeit der Welle am Punkt (X;y)

entspricht dem kirzesten Abstand dieses Punktes bezuglicher euklidischen Me-

trik. Die Richtung des kirzesten Wegs ist gegeben durch den adienten

@Txy) @Tx;y)
@x @y

Mit einer gegebenen rdumlichen Diskretisierung von , die in diesem Fall durch
das Zellgitter des hexagonalen Automaten gegeben ist, biet die Fast Marching

F(xy)? =1 (3.2)

(3.3)
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Methode (Sethian, 1999) eine sehr e ziente Mdglichkeit, die Eikonalgleichung nu-
merisch zu I6sen. Dazu werden die Gitterpunkteg des Zellraums in drei verschie-
dene Zustande unterteilt: weit entfernt (keine ReisezeitT () bisher zugewiesen),
vorlau g ( T(p) ist zugewiesen, aber noch nicht xiert) und xiert ( T(g) zuge-
wiesen und unveranderlich). Alle vorlau g berechneten Gitterpunkte werden in
einer Kandidatenliste gespeichert. Beginnend mit der Disketisierung der initia-
len Front wird der Punkt 1§ mit kleinster Reisezeit T(g) aus der Kandidatenliste
gewahlt und xiert (siehe Abbildung 3.7a). Alle Nachbarn der Punkte g aus der
Kandidatenliste werden aktualisiert, d.h. T wird neu berechnet. Zudem werden
alle Nachbarn initialisiert, die weiter entfernt sind, d.h. T wird ermittelt und die
Knoten wandern in die Kandidatenliste (siehe Abbildung 3.7). Diese Schritte
werden fir den nachsten Punkt aus der Kandidatenliste mit geingster Reise-
zeit T wiederholt (siehe Abbildung 3.7c und Abbildung 3.7d). Der Algorithmus
stoppt, wenn die Kandidatenliste leer ist oder ein Stopkriterium erfllt ist, z.B.
die Zielzelle erreicht wurde (siehe Abbildung 3.7e). Dem PFinzip nach entspricht
der Algorithmus einem klassischen Sortieralgorithmus, dedie Kandidatenpunkte
mit kleinster Reisezeit T iterativ ndet, diese in die Menge der Xxierten Punkte
verschiebt und die Nachbarn aktualisiert. Die Verwendung énes e zienten Sor-
tieralgorithmus vorausgesetzt (z.B. Heap Sort), betragt de Rechenzeitnlogn
(Sethian, 1999), wobein die Anzahl der Gitterpunkte bezeichnet.

(@) (b) (©

(d) (e)

Abbildung 3.7: Schematischer Ablauf des Flutungsalgorithmus: Ausgehengom Ziel wird
in Richtung Quelle ge utet. Da zu Beginn alle Nachbarzellen des Ziels
den gleichen Wert besitzen, wird die obere Zelle exemplarth gewahlt.
Je nach Reihenfolge des Durchlaufens der Zellen kann auchnei andere
Zelle gewahlt werden.
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Abbildung 3.8: Fortbewegung der Welle vonVP zu V©. Die Ankunftszeiten der Welle
geben den schnellsten Weg vor. (Urheber: Dr. Dirk Hartmann)

Eine ausfuhrliche Beschreibung der Abstandsberechnung sde das Miteinbezie-
hen einer Richtungskorrektur und das Variieren von Geschwidigkeiten ist in
Hartmann (2010a) zu nden.

Damit betrachtet die Welle ausschlieylich nicht passierbae (statische) Hindernis-
se, die sich auf dem Ausbreitungsgebiet be nden. Um auch Fuyanger, die sich auf
dem Gebiet bewegen, einzubeziehen, werden diese bei der Betnung der Aus-
breitungsgeschwindigkeit mit in Betracht gezogen. Auf alen Zellen, auf denen
sich ein Fuygénger be ndet, wird eine geringere Reisegesalindigkeit angenom-
men, alsoF (x;y) 1. Da sich Fuyganger bewegen, muss dieses Navigationsfeld
standig aktualisiert werden. Es wird deshalb in regelmayign Abstanden neu be-
rechnet. Ein Beispiel fur die Fortbewegung der Welle unter Mteinbeziehung der
Fuygéanger ist in Abbildung 3.8 dargestellt. Die Welle wird von den Fuygangern
verlangsamt. Deshalb ist der Weg um den Pulk schneller. Fur ¢de freie Zelle
wird F (%) = 1 gewahlt, fur Zellen, auf denen sich ein Fuyganger be nd¢, wird
F(%)=1=1+ ) mit dem penalty Faktor > 0 gesetzt. Ein Vergleich zwischen
statischen und dynamischen Navigationsfeldern ist in Abbidung 3.9 zu sehen.
Hier erkennt man deutlich, dass sich ohne das Einbeziehen woFuygangern ein
Stau auf der westlichen Seite des Hindernisses bildet und diBreite des Gan-
ges nicht ausgenutzt wird. Mit dem Einbeziehen der Fuygangeandert sich das
Bewegungsmuster dahingehend, dass die Breite des Gangessber genutzt wird,
was einem naturlicheren Muster entspricht.

Eine weitere Mdglichkeit besteht darin statt der Addition des Hindernispoten-
tials auf das Gesamtpotential auch das Hindernispotentid direkt mit in die
Flutung ein ieyen zu lassen. Dabei kann analog zur Einbezibung der Fuyganger
vorgegangen werden. Die Methodik ist in Hartmann (2010b) dilliert beschrie-
ben.

Es hat sich gezeigt, dass diese Methode anderen Methoden (tegen ist. Zum
Einen, da keine Sichtverbindung zwischen Quelle und Ziel vdhanden sein muss,
und zum Anderen durch die exaktere Annaherung der euklidiscen Metrik bei
der Zellwertberechnung. Zudem kann dieses Verfahren in Kotsination mit einem
Navigationsgraphen sehr e zient eingesetzt werden. Stattein globales Feld zu ge-
nerieren, kann pro Kante ein Feld generiert werden, wodurctdie Aktualisierung
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Abbildung 3.9: Screenshots der Simulation nach 100 und 200 Sekunden. Linksit stati-
schen Navigationsfeldern, rechts mit dynamischen Navigabnsfeldern

der dynamischen Felder modularer durchgefiihrt werden kannes missen nur die-
jenigen Felder aktualisiert werden, auf denen sich Fuygangr be nden. Detailliert
wird darauf in Unterabschnitt 6.2.1 eingegangen.

Personenpotential ped

Das Personenpotential dient dazu, Kollisionen von Fuygangrn zu vermeiden.
Daher ieyen die Fuyganger in unmittelbarer Nahe in die Bewetung der Nach-
barzellen mittels des Personenpotentials ein. Auf jede Z&, auf der sich ein Fuy-
ganger innerhalb eines festzulegenden Radius be ndet, wir Abstoyungspotential
addiert. Zu beachten ist, dass dieses Personenpotential woden berucksichtigten
Fuygangern im Zielpotential zu unterscheiden ist. Wahrendes sich beim Ziel-
potential um eine globale Flutung des Gebiets unter Miteinbeziehung von weiter
entfernten Fuygangern handelt, werden mit dem Personenpantial nur die Perso-
nen in unmittelbarer Nahe in Betracht gezogen, da nur diese dn nachsten Schritt
eines Fuygangers beein ussen.
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Abbildung 3.10: Beispiel fur die Berechnung des Personenpotentials: Die gu markier-
ten Zellen entsprechenN¢,, exemplarisch ist hier der Abstand fur die
Potentialberechnung fur Zelle c, von Fuygangerp zu p; eingezeichnet

Fuygéanger, die in dieselbe Richtung laufen, beein ussen @ Bewegung des be-
trachteten Fuygangers in einem geringeren Maye als entgegkommende oder
kreuzende Fuyganger. Daher werden alle Fuygénger, die sidn dieselbe Rich-
tung wie der betrachtete Fuyganger bewegen, geringer gewitet als Fuyganger
mit unterschiedlicher Bewegungsrichtung.

Die Berechnung pro benachbartem Fuyganger mit der Position(p‘x;p‘y) in der
Nachbarschaft der Zellec,, p' 2 N, fir den Fuygéanger mit der Position (py; py)
wird wie folgt durchgefihrt:

d((pxpy)i(pkipy)
Cwidth

(p:n ((px; py), (p;; p'y)) = Camplitude €

Dabei gibt Campiitude die Amplitude und cyigin die Reichweite des Potentials vor.
Beide Parameter sind entsprechend des Platzbedarfs und deéSchrittweite einzu-
stellen.

Das Gesamtpotential einer Zellec, berechnet sich dann aus der Summe aller
Einzelpotentiale der Nachbarn (,;p):

X .
Pes = p((Px; By); (P PBY))

alle Nachbarn p'der Zelle ¢,
Zur Veranschaulichung ist ein Beispiel in Abbildung 3.10 ggeben.

Der zellulare Automat in Kombination mit den unterschiedli chen Kraften formt
die Lokomotionsebene. Damit kdnnen lokale Aspekte des Bewengsverhaltens
von Fuygéangern wie die Lokomotion oder Kollisionsvermeidag und davon ab-
hangige Entscheidungen gut modelliert werden. In Kapitel 4wird genauer auf
die taktische Ebene eingegangen, die globale Aspekte und i Ein uss auf die
Wege ndung bei Fuygangern bertcksichtigt.
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3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Aufbau des Simulationsmodellsdas die Grundlage
fur diese Arbeit bildet, erlautert. Es besteht aus zwei Eberen, der Lokomoti-
onsebene sowie der taktischen Ebene. Die Lokomotionsebemeurde in diesem
Kapitel vorgestellt, eine ausfihrliche Beschreibung der aktischen Ebene folgt in
Kapitel 4.

Die Lokomotionsebene ist de niert durch einen zellularen Automaten, dessen Zel-
len Werte zugewiesen bekommen, die aus Navigationsfelderarmittelt werden.
Navigationsfelder bilden unterschiedliche Krafte ab, vondenen die Fuyganger auf
ihrem Weg von einer Quelle zu einem Ziel beein usst werden. Bzu zahlt die an-
ziehende Kraft zum Ziel sowie abstoyende Krafte von Hinderissen und anderen
Fuygangern. Die Kombination dieser Krafte werden als Zellverte den einzelnen
Zellen des Automaten zugewiesen. Damit kann das lokale Nagationsverhalten
von Fuygangern sehr gut modelliert werden.
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Kapitel 4

Taktische Ebene des
Simulationsmodells

Zur Modellierung der taktischen Ebene wird ein Navigationgraph eingesetzt.
Dieser Graph wird automatisiert aus einer Szenariogeomete erzeugt und dient
als Grundlage fir unterschiedliche Wege ndungsalgorithnen (Kapitel 6) zur Ab-

bildung menschlichen Navigationsverhaltens. Er wird glechzeitig dazu eingesetzt,
die mikroskopische Simulation mit einem makroskopischen Btzwerk ussmodell
zu koppeln (Kapitel 5).

Um einen Graphen zu erzeugen, der so ausgediunnt wie maéglicrebgleichzeitig
groytmaglicher Gebietsabdeckung ist, wird ein neues Verfaren vorgestellt. Die
Forderung nach einem ausgediinnten Graphen resultiert ausah auf ihm imple-
mentierten Routingalgorithmen, deren Performanz von der Anzahl der Kanten
und Knoten des Graphen abhangt.

Nach einem kurzen Uberblick tiber bestehende Verfahren zur énerierung von
Navigationsgraphen wird dieses Verfahren detailliert beshrieben. Zudem wird
die Qualitat des auf diese Weise generierten Graphen Uberfft und bewertet.

4.1 Bekannte Ansatze zur Erzeugung von Naviga-
tionsgraphen

In der Literatur ndet man unterschiedliche Ansatze, um Nav igationsgraphen zu
generieren. Viele Ansatze kommen aus dem Gebiet der Robotiloort liegt der Fo-
kus darauf, einen Weg durch ein unbekanntes Terrain zu ndender auf der einen
Seite e zient (also kurz) ist, auf der anderen Seite moglichst weit um Hindernisse
verlauft, um Kollisionen zu vermeiden. Einen detaillierten Uberblick Uiber gangige
Raumzerlegungsalgorithmen (englspace decomposition techniqugsndet sich in
Choset (2005). Im Bereich der Fuygangersimulation gibt es @rschiedene Ansatze,
die weitgehend aus dem Feld der Robotik ibernommen wurden:

Voronoidiagramme
In Sud et al. (2008) und Sterlin et al. (2010) dienen Voronoi-Diagramme (Auren-
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hammer, 1991) als Navigationsgraph. Dabei werden die Linie des Diagramms
als Graphkanten und die Schnittpunkte als Graphknoten interpretiert. Charak-

teristisch fur einen solchen Navigationsgraph ist, dass & Kanten aquidistant zu

allen umgebenden Hindernissen sind. Dies hat zur Folge, daglie darauf berech-
neten Wege nicht den kiirzesten Wegen entsprechen, sondemiveitem Bogen um
Hindernisse fuhren. Das re ektiert jedoch nicht menschlihes Laufverhalten, da
Menschen in der Regel naher um Hindernisse herum gehen (Brag & Johnson,
2003). Eine Losung hierzu wird in Sterlin et al. (2010) beschrieben. Hier wird
ein so genannter platter lift Algorithmus eingefthrt, in dem sich die Fuyganger

wie bei einem Schlepplift an die Kante des Voronoi-Diagramm mit variierendem

Abstand héngen.

Ein weiterer Ansatz wurde in Sud et al. (2008) vorgestellt: Hier navigieren die
Fuyganger entlang kombinierter Voronoi-Diagramme, die ncht nur Hindernisse,
sondern auch andere Fuyganger enthalten. Die Uberschneithg der Regionen ei-
nes Voronoi-Diagramms erster Ordnung mit einem Voronoi-Dagramm zweiter
Ordnung bildet den Navigationsgraph. Die Autoren bezeichren diesen Graph als
Multiagent Navigation Graph (MaNG), der maximalen Abstand fiir jeden Agen-
ten bietet.

Geraerts & Overmars (2007) verwendeen das Generalisierte vonoi-Diagramm

(GVD) als Basis, fugen zuséatzlich so genanntevent points ein, die eine explizite
minimale corridor map erzeugen. Dies ermoglicht die De nition von Regionen
mit minimalem Abstand.

Sichtbarkeitsgraph
Eine andere Mdoglichkeit Navigationsgraphen zu erstellen,ist der Einsatz von
Sichtbarkeitsgraphen (Berget al., 2000). Dieser ist formal de niert wie folgt:

De nition 4.1  Ein Graph G(E;V), mit E als Kantenmenge undV als Knoten-
menge ist genau dann ein Sichtbarkeitsgraph, wenn flr alle= (vi;v2) 2 E gilt,
dassvi; Vv, 2 V in Sichtverbindung liegen.

In Arikan et al. (2001) wird ein solcher Sichtbarkeitsgraph verwendet, um @
Agenten in einem Szenario zu navigieren. Basierend auf demicBtbarkeitsgraph
wird eine vorberechnete kirzeste Wegekarte gespeichertals sich andere Agen-
ten auf einem der vorberechneten Pfade be nden, muss eine Nberechnung des
Pfades erfolgen. Da die Neuberechnung sehr rechenintensist, liegt der Fokus
der Arbeit auf der Approximation der Positionen der Agenten, indem nur Agen-
ten in Betracht gezogen werden, die innerhalb des sichtbareBereichs liegen.
Auch in Ansatzen von Gloor et al. (2004) und Hocker (2010) werden Sichtbar-
keitsgraphen eingesetzt zur Abbildung des menschlichen Négationsverhaltens.
Der Ansatz, einen Sichtbarkeitsgraphen zu generieren, witim Rahmen dieser Ar-
beit ebenfalls verfolgt. Zum Einen resultieren realistisbe Laufwege aus den Kan-
ten eines Sichtbarkeitsgraphen, zum Anderen ist ein solchieGraph einfach aus
der Szenariogeometrie zu erstellen. Durch die gegebene Bieerbindung zwischen
den Knoten kénnen Navigationsalgorithmen sehr e zient angewandt werden.
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Algorithmen zur Generierung eines Sichtbarkeitsgraphen

Um einen Sichtbarkeitsgraphen zu erstellen, gibt es bereite ziente Algorithmen,
wie der Plane SweepAlgorithmus, der mithilfe einer Sweep Line die Umgebung
scannt und jeweils Knoten verbindet, die auf dieser Linie legen. Eine detaillierte
Beschreibung ist in Choset (2005) gegeben. Dieser Algorithus nimmt die konve-
xen Eckpunkte von Polygonen als Graphknoten und ndet alle miglichen Kanten
in einem gegebenen Gebiet.

Gloor et al. (2004) konstruieren einen Sichtbarkeitsgraphen, indem Koten in ei-
nem bestimmten Abstand zu den konvexen Ecken der Hindernisgsplatziert wer-
den. Pro konvexe Ecke werden drei Knoten platziert. Dieser Asatz verhindert,
dass Fuyganger zu nah um die Ecken laufen. Mit dieser Konstrktionsmethode
enthalt der Graph jedoch viele Uber Ussige Knoten.

Hocker (2010) beschreibt in seiner Arbeit einen ausgedinen Sichtbarkeitsgra-
phen, der aus der Geometrie eines Szenarios erstellt wird.i® Knoten werden
ebenfalls in einem bestimmten Abstand zu konvexen Ecken ptaiert. Hier wird
zuséatzlich die Anzahl der Kanten reduziert, in dem Kanten, de einen geringe-
ren Winkel als den halbierten Innenwinkel einer konvexen Eke eines beliebigen
Polygons aufspannen, eliminiert werden.

In dem hier beschriebenen Ansatz liegt der Augenmerk daraufdass die Graph-
knoten nicht den Eckpunkten entsprechen, da sonst die Fuygadger direkt an die

Ecken laufen wirden, was nicht dem realen Laufverhalten erspricht (Brogan &

Johnson, 2003). Daher ist derPlane SweepAlgorithmus nicht geeignet.

Mit den Algorithmen von Gloor et al. (2004) und Hocker (2010) werden die Kno-
ten zwar in einem gewissen Abstand zu den Ecken gesetzt und iddcker (2010)
wird der Graph zudem ausgedinnt, was zu einer Reduzierung ddkantenanzahl

fuhrt. Es existieren jedoch immer noch geometrisch nahe gefjiene Kanten, die
sehr ahnliche Wege beschreiben.

Gewunscht ist ein Graph, der eine moglichst geringe Anzahlia Knoten und Kan-

ten besitzt, ohne Wege zwischen Quellen und Zielen zu zerstn. Ein ausgedinn-
ter Graph ist aus dem Grund erstrebenswert, da die in Kapitel 6 vorgestellten

Algorithmen diesen Graph durchsuchen, um Wege zwischen agswéahlten Kno-

ten zu nden. Die Anzahl der Kanten sollte daher so gering wiemdglich sein, um
eine e ziente Ausflihrung zu gewahrleisten.

Es sollen alle geometrisch nahe gelegenen Kanten elimintewerden, so dass bei
minimaler Kantenanzahl die raumliche Gebietsabdeckung bstehen bleibt.

Ein zweiter Aspekt, auf den ein Augenmerk gelegt wird, ist de Erreichbarkeit

von Kanten innerhalb des Graphen. Damit ist gemeint, dass nu Kanten bendtigt

werden, die auf dem Weg zu den Zielen des Szenarios erreichiznd. Alle ande-

ren Kanten kdnnen vernachlassigt werden. Auch dies wird bekeinem der bisher
vorgestellten Algorithmen betrachtet.

Im Folgenden wird ein Ansatz vorgestellt, der die beiden Asgkte enthélt und da-
her den bisherigen Ansatzen Uberlegen ist. Er ist eine Weitentwicklung des in
Kneidl et al. (2010, 2011, 2012) vorgestellten Ansatzes. Dazu wird in Alzhinitt 4.2

ein kegelbasierter Ansatz zur Grapherzeugung verwendet,a um eingefligte Kan-
ten kegelférmige Gebiete aus dem Suchgebiet ausschneid&ies verhindert das
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Einfligen von geometrisch nahegelegenen Kanten. Durch Ubpriifung auf Zu-
sammenhangskomponenten kénnen nicht erreichbare Kantenus dem Graphen
geldscht werden.

4.2 Kegelbasierter Ansatz zur Generierung von Na-
vigationsgraphen

Die Generierung des Graphen besteht aus zwei Schritten; in kterabschnitt 4.2.1
wird die Erzeugung der Knotenmenge beschrieben und Unteratchnitt 4.2.2 wird
der Algorithmus zum Einfigen der Kanten vorgestellt.

Zur besseren Veranschaulichung wird ein Beispielszenariwetrachtet, anhand des-
sen die komplette Grapherzeugung erlautert wird. Das Szen# besteht aus zwei
Quellen und zwei Zielen, sowie einem Hindernispolygon undimer Wand. Der
Abstand zwischen Wand und Hindernispolygon ist so gewahlt,das eine Person
die Engstelle passieren kann. In Abbildung 4.1 ist das Szem® dargestellt.

Abbildung 4.1: Beispielszenario bestehend aus zwei Quellen und zwei ZialeVon je-
der Quelle aus sind jeweils beide Ziele erreichbar. Die Sitrerbindung
zwischen den gegeniberliegenden Quellen und Zielen wird dih zwei
Hindernisse blockiert. Der Abstand zwischen Wand und Hindenis ist so
gewahlt, dass ein Fuygénger die Engstelle passieren kann.

4.2.1 Erzeugung der Knotenmenge V

Die Knoten des Sichtbarkeitsgraphen werden in mehreren Scliten erzeugt. Zu-
nachst wird an jeder konvexen Ecke eines Hindernisses ein Kiten platziert. Die-
ser wird in Verlangerung der Winkelhalbierenden der Ecke ineinem einstellbaren
Abstand gesetzt (siehe Abbildung 4.2). Dabei werden mehrer Uberpriifungen
durchgeftihrt: Zunachst wird die Sichtbarkeit zwischen Knaen und Hinderni-
secke geprtft. Ist der Knoten von der Ecke aus nicht sichtbar so gibt es zwei
Mdglichkeiten:
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Abbildung 4.2: Platzierung der Navigationsknoten am Beispiel verschiedeer Hindernisse

Abbildung 4.3: Umsetzen der Navigationsknoten, so dass eine Sichtverbinthg zwischen
Ecke und Knoten besteht

Falls der Abstand zwischen schneidendem Hindernis und Hingrnisecke gro-
yer als der Inkreisradius einer Zelle ist, wird der Knoten geau auf die Halfte
des Abstands zwischen Hindernisecke und schneidendem Hiedhis gesetzt.

Falls der Abstand kleiner als der Inkreisradius einer Zelleist, wird kein
Knoten platziert, da kein Fuyganger diese Engstelle passien kann.

Ein Beispiel fir das Umsetzen der Navigationsknoten ist in Abildung 4.3 illu-
striert.

Die so erhaltene Knotenmenge kann geometrisch nahegelegeKnoten beinhal-
ten, die im nachsten Schritt zusammengefasst werden, da di@nzahl der Knoten
so gering wie moglich sein sollte im Hinblick auf die auf dem @ph de nierten
Wege ndungsalgorithmen. Als geometrisch nahe gelegene Katen werden diejeni-
gen Knoten bezeichnet, die einen kleineren Abstand als deruzden Hindernissen
eingestellte Abstand haben. Formal bedeutet dasdist (u; V) < dist gps, WObei u; v
Navigationsknoten darstellen und distops den voreingestellten Abstand zu Hin-
dernissen de niert. Um diese Knoten in einem neuen Knoten zaammenfassen zu
kdnnen, muss die Bedingung erfullt sein, dass alle Knoten, id bisher in Sichtver-
bindung zu jedem dieser Knoten lagen, auch nach dem Zusammgssen sichtbar
sind. Dies kann erreicht werden, indem zu jedem Knoten die esprechende Hin-
dernisecke sowie das zugehorige Hindernis mit abgespeichaerden. Sofern die
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Knoten in Sichtverbindung zu dem platzierten Navigationsknoten liegen, muss
auch der neu zusammengefasste Knoten eine Sichtverbindurmu diesen Ecken
haben. Falls dies gegeben ist, kann ein neuer Knoten generieverden. In Abbil-
dung 4.4 ist dieser Schritt verdeutlicht. Hier werden zunatst die Knoten u und
v Uberprift. Jeder der beiden Knoten hat eine Sichtverbindurg zu zwei weiteren
Knoten. Nach der Erzeugung des neuen Knoterw bleibt die Sichtverbindung
erhalten (siehe Abbildung 4.4a). Im zweiten Fall, bei der Ukerpriifung, ob der
Knoten w mit dem Knoten x zusammengefasst werden kann, bleiben die Sicht-
verbindungen nicht erhalten. In diesem Fall darf der Knoten nicht mit seinen
Nachbarn verschmolzen werden. Selbiges gilt fir den Knotew und y (siehe Ab-
bildung 4.4b).

(@)

(b)

Abbildung 4.4: Uberpriifen auf das Zusammenfassen von Navigationsknotem) Falls ei-
ne Sichtverbindung zu den Knoten der benachbarten Ecken ndt dem
Zusammenfassen bestehen bleibt, so kann ein neuer Knotenggzt wer-
den. b) Falls nach der Verschmelzung die Sichtverbindung woren geht,
mussen die ursprunglichen Knoten erhalten bleiben.
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Angewandt auf das Demonstrationsbeispiel aus Abbildung 4L werden die Knoten,
wie in Abbildung 4.5 dargestellt, platziert.

Abbildung 4.5: Beispielszenario mit den erzeugten Navigationsknoten.

4.2.2 Erzeugung der Kantenmenge E

Ziel ist es, einen Graphen zu erzeugen, mit dem menschlich&&gavigationsverhal-
ten detailliert abgebildet werden kann. Im einfachsten Fal, wenn alle Knoten in
Sichtverbindung miteinander verbunden werden, entsteht é sehr dichter Graph,
der viele redundante Kanten beinhaltet. Zu redundanten Karten zahlen Kanten,
die geometrisch sehr nahe liegen (siehe Abbildung 4.6) soevKanten, die auf dem
Weg zu den jeweiligen Zielen nicht erreichbar sind, also adl Kanten einer Zusam-
menhangskomponente, in der kein von der Quelle erreichbaseZiel enthalten ist.
Diese Redundanz bedingt eine Erh6hung der Laufzeit der dar# angewendeten
Algorithmen. Damit auch bei einer groyen Anzahl von simuliaten Personen die
Laufzeit nicht erheblich erhoht wird, sollte der Graph auf der einen Seite die
menschlichen Navigationsaspekte gut abdecken, auf der areden Seite aber so
ausgediunnt wie mdglich sein. Dies kann erreicht werden, inem redundante Kan-
ten vermieden werden.

Die Idee ist, Knoten unter Berucksichtigung der Kantenwinkel zu verbinden. Be-
gonnen wird mit einem beliebigen Knoten, von dem aus die nadten Nachbarn
gesucht werden. Zwischen dem nachsten Nachbarn und dem beirhteten Knoten
wird eine Kante eingefigt. Um diese Kante wird ein kegelférnges Gebiet aus dem
Suchgebiet ausgeschnitten nicht weiter betrachtet. Damitwird der Suchbereich
eingeschrankt; Knoten, die in gleicher Richtung liegen abeweiter entfernt vom
betrachteten Knoten, werden nicht verbunden.

4.2.2.1 Raumliche Datenstrukturen

Um die Identi zierung von néchstgelegenen Nachbarn e zient durchzufthren,
wird Gebrauch von einer raumlichen Datenstruktur gemacht. Die Geometrie des
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Abbildung 4.6: Beispiel fur redundante Kanten: Dazu zéhlen geometrisch nae gelege-
ne Kanten, sowie Kanten, die in einer Zusammenhangskomponé& ohne
Verbindung zu Quelle oder Ziel liegen.

Szenarios sowie die erstellten Navigationsknoten werdenazu in dieser raumli-
chen Datenstruktur gespeichert. Es handelt sich bei der Gemetrie eines Sze-
narios um zweidimensionale polygonale Objekte unterschidicher Gréye. Raum-
liche Datenstrukturen speichern geometrische Objekte in eienten Strukturen
(meist in Baumen), um die Zugri e auf die Elemente zu beschlenigen. Zudem
unterstutzten raumliche Datenstrukturen rdumliche Abfra gen, die innerhalb des
Algorithmus verwendet werden.

Ein Baum ist formal de niert als:

De nition 4.2  Ein Graph G(E,V), mit Kantenmenge E und KnotenmengeV,

ist genau dann ein Baum, wenn der Graph zusammenhéngend ungkienfrei ist.

Bei gerichteten Ba&umen wird der Knoten ohne eingehende Kaen als Wurzel be-
zeichnet. Alle Knoten, die keine ausgehenden Kanten besém, werden als Blatter
bezeichnet.

Der Algorithmus zur Erstellung der Kantenmenge E verwendet zum Au nden
von Knoten vor allem Nachbarschaftssuchen innerhalb bestimter raumlicher
Bereiche. Eine Nachste-Nachbarn-Suche ist wie folgt de rert:

De nition 4.3  Eine N&achste-Nachbarn-Suche (engl. Nearest Neighbor Sed)
ndet zu einem Objekt o alle Objekteg; innerhalb eines de nierten Radius oder
eines de nierten Bereichs, sortiert nach deren Abstand zuo.

Quadtree Eine bekannte Vertreterin raumlicher Datenstrukturen is t die Fami-
lie der Quadtrees in 2D (bzw. Octtree in 3D). Diese Art von Datenstruktur teilt
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den Raum rekursiv in gleichgroye Rechtecke auf. Sobald ein Igekt komplett in-
nerhalb eines Quadranten (Rechtecks) liegt, muss nicht wéér verfeinert werden.
Der Vorteil des klassischen Quadtrees ist die gleichmayigenterteilung eines be-
trachteten Gebiets und die E zienz bei Anfragen, bei denen Uberprift wird, ob
Punkte innerhalb oder auyerhalb eines Objektes liegen. FliNachbarschaftsab-
fragen sind diese Strukturen ungeeignet. Da der Baum nicht Bhenbalanciert ist,
konnen die Blatter des Baumes auf unterschiedlichen Ebenefiegen. Dies kann
zur Folge haben, dass die Suche innerhalb von Bereichen imhdechtesten Fall
linear ist, da ein Zweig des Baums eine sehr hohe Tiefe bes#im kann und somit
viele Knoten betrachtet werden mussen.

Eine Variante des Quadtrees fur polygonale Daten wird als MXCIF Quadtree
bezeichnet (Samet, 1990, S.200 ). Dabei wird der Raum nichtso weit zerlegt,
bis ein Objekt komplett innerhalb eines Quadranten liegt, ondern die Objekte
werden jeweils in dem Knoten abgespeichert, in dem sie eineed beiden Lini-
en schneiden, die durch den Mittelpunkt eines Quadranten ftiren. Ein Beispiel
hierfir ist in Abbildung 4.7 gegeben. Hier werden die DatenplygoneB; F; G im
Wurzelknoten 1 abgespeichert, da sie entweder die Linie deh den Mittelpunkt
in y-Richtung (F; B) und/oder in x-Richtung schneiden (F; G). Der Vorteil gegen-
Uber klassischen Quadtrees ist, dass der Baum flr Bereichsaagen oder Nach-
barschaftsabfragen nicht so tief durchsucht werden muss. &r Nachteil liegt darin,
dass eventuell eine groye Anzahl von Rechtecken durchsuchterden muss, da je
nach Lage der Rechtecke eine groye Anzahl innerhalb eines @dranten (Knoten)
liegen koénnen. Abhilfe scha t der sog.expandedMX-CIF Quadtree (Samet, 1990,
S.215 ), bei dem die Rechtecke in mehreren Knoten gespeichiesein konnen. Dies
hat wiederum den Nachteil, dass die Daten redundant gespediert werden und
bei einer groyen Anzahl von Objekten dies zu sehr hohem Spéierplatzbedarf
fuhren kann. Da eine Struktur zur e zienten Unterstlitzung v on rdumlichen Be-
reichsanfragen und Nachbarschaftsabfragen bei einer gtizeitig groyen Anzahl
an Rechtecken bzw. polygonalen Objekten bendtigt wird, schidet diese Daten-
struktur aus.

k-d -Baum  Eine Struktur, die rdumliche Anfragen e zient unterstitz t, ist der
k-d-Baum, wobei k die Dimension bezeichnet. Das Grundprinzip des Baums ist,
dass das zu speichernde Gebiet entlang eines zu bestimmend®ledians alter-
nierend in jeder Dimension geteilt wird. Der Nachteil diese Struktur ist es, dass
sie fur Daten, die aus Punkten und Polygonen (im 2D-Fall) besehen, ungeeignet
ist. Das liegt daran, dass Mediane Polygone schneiden kénneund sich damit
Polygone in zwei unterschiedlichen Knoten be nden kénnen.

R*-Baum Da die zu speichernden Daten genau aus Punkten und Polygone
bestehen, wird hier eine alternative Datenstruktur verwerdet, der R*-Baum. Die-
ser Baum wird hau g zur Speicherung von geographischen Date verwendet und
unterstitzt sehr e zient raumliche Bereichsabfragen (engl. Range Queries, in-
nerhalb derer Nachste-Nachbarn-Suchen durchgefiihrt wereh.

Der R*-Baum Index, entwickelt von Beckmann et al. (1990), ist eine Weiterent-
wicklung des R-Baums ( Region-Tree ) (Guttman, 1984).

Eine weitere Variante formt der R* -Baum. Der Unterschied dieser Strukturen
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(a) Datenset

(b) Hierarchie des Quadtrees

Abbildung 4.7: Datenset, bestehend aus 11 Rechtecken und zugehoériger MXHE
Quadtree
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liegt in der Verwendung der Regionen, in denen die Daten veraltet werden.
Wahrend der R-Baum keine expliziten Regeln Uber die Anordnmg der Regionen
vorgibt, durfen sich im R* -Baum die Regionen nicht Uberlappen. Im R*-Baum
wird die Uberlappung der Regionen minimiert.

Alle drei Varianten bestehen aus zwei unterschiedlichen Aen von Knoten, Blatt-
knoten und innere Knoten, analog zu B-Baumen (Bayer & McCreght, 1972), die
zur Verwaltung von Indexstrukturen bei Datenbanken einge®tzt werden. Die in-
neren Knoten speichern die Regionen oder anders genannt, mimal umgebende
Rechtecke engl. Minimum Bounding Rectangles MBR) und einen Verweis auf
die Knoten der néchsten Ebene. Die MBRs werden aus den Minimand Maxima
der x- und y-Werte (in 2D) der in den Kindknoten enthaltenen Elemente de niert.
Blattknoten speichern die eigentlichen Daten. Im Beispielaus Abbildung 4.8a ist
das MBR B also durch die untere linke Ecke mit (ply;p3y) und die obere Ecke
mit (p4x; p2y) de niert.

Alle Blattknoten liegen auf der selben Ebene, es handelt sit somit um einen
balancierten Baum.

Seim,2<m M=2 die minimale Anzahl von Eintragen in einem Knoten und
M die maximale Anzahl von Elementen pro Knoten. Fir jeden inngen Knoten
muss folgende Bedingung jederzeit geltenm  Anzahl Kindknoten M. Flr
Blattknoten gilt: m  Anzahl Eintrage M. Die Wurzel hat mindestens 2 Ein-
trage, auyer die Wurzel ist ein Blattknoten.

Der Baum wird aufgebaut, in dem nach und nach die zu speichemen Elemente
hinzugefugt werden. Zunachst wird die Wurzel erstellt, in der die Elemente direkt
gespeichert werden. Wird obige Bedingung verletzt, wird de Wurzel geteilt, und
eine neue Ebene wird dem Baum hinzugefligt. Dieser so genamn&plit kann nach
unterschiedlichen Strategien erfolgen:

O1: Die Flache, die von den minimal umgebenden Rechtecken (BR) auf-
gespannt wird, soll minimal sein.

02: Die Uberschneidung der MBRs soll minimal sein

O3: Der Margin der inneren Knoten soll minimiert werden. Der Margin be-
schreibt hier die Summe der Langen der Kanten eines RechtecksR(b;I).
Das soll bewirken, dass die Rechtecke mdglichst quadratise Formen an-
nehmen.

O4: Der Speicherplatz soll optimiert werden

Die Strategien und Auswirkungen auf die Performance von Anfagen werden in
Beckmann et al. (1990) diskutiert. In Abbildung 4.8 sind beispielhaft dieselben
raumlichen Daten wie in Abbildung 4.7a sowie der zugehdrigeR*-Baum dar-
gestellt. Der Baum besitzt die Hohe 3 und exemplarisch fur d& Datenpunkte
werden pl bis p4 dargestellt.
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(a) Datenset mit MBRs

(b) resultierender R* Baum

Abbildung 4.8: Beispiel fur einen R*-Baum. In a) sind exemplarischpl bis p4 als zu
speichernde Daten sowie die resultierenden MBRs dargestelin b) die
Hierarchie des R*-Baums.
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(8) Szenario

351

301

sl | | |
20

15
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(b) MBRs des resultierenden R*-Baums mit Tiefe 2

Abbildung 4.9: Ein Blrogebaude als Beispielszenario in a) und zugehdriget*-Baum der
Tiefe 2 in b)

Eine komplexere Geometrie besitzt das Beispiel in Abbildug 4.9a. Das Szenario
besteht aus Buros, in denen jeweils eine Quelle platziert is Es be nden sich
drei Ausgange in dem Stockwerk, zwei Treppen an der dstlichreund westlichen
Seite sowie ein Aufzug in der Mitte des Gebaudes. Der resuirende R*-Baum
der Tiefe 2 ist in Abbildung 4.9b angegeben.

Der R*-Baum, angewandt auf das oben eingefiihrte Demonstrabnsbeispiel (Ab-
bildung 4.1), ist in Abbildung 4.10 dargestellt. Unter Verwendung dieser Daten-
struktur kdnnen e zient Bereichsabfragen durchgefiihrt werden und nach néach-
sten Nachbarn innerhalb solcher Bereiche gesucht werden. i€s ist fir den im
nachsten Abschnitt vorgestellten Algorithmus zur Erstellung der Kantenmenge
von Bedeutung.
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(@) Szenario: Rot eingerahmt ist die
Blattebene, Griin eingerahmt die
Wurzel

(b) R* Baum des Szenarios

Abbildung 4.10: R*-Baum fur das Demonstrationsbeispiel aus Abbildung 4.1

4.2.2.2 Kegelbasierter Algorithmus zur Konstruktion der K anten-
menge E

Zur Vermeidung von redundanten Kanten wird ein kegelbasieter Algorithmus
angewandt. Die Grundidee des Algorithmus ist es, durch das Asschneiden von
kegelférmigen Bereichen aus dem Suchgebiet geometrischheagelegenen Kanten
zu vermeiden. Im Detail funktioniert der Algorithmus wie fo Igt:

Zunéchst werden alle Hindernisse, Quellen und Ziele sowieial erstellten Na-
vigationsknoten zum Index hinzugefigt. Diese Elemente kénen damit e zient
durchsucht werden. Der Algorithmus startet mit einem beliebigen Knoten v;. Flr
diesen Knotenv; wird ein rechteckiger Suchbereich de niert, in dem die gesate
Geometrie des Szenarios enthalten ist (vgl. Abbildung 4.12). Innerhalb des Be-
reichs wird eine N&achste-Nachbarn-Suche fir alle Knoten irSichtverbindung zu
v; durchgefiihrt. Die Knoten werden in aufsteigender Entfernuing zu Knoten v;
sortiert zurtickgeliefert (vgl. Abbildung 4.12b). Zwischen v; und dem nachstgele-
genen Knotenv; wird eine Kante g; eingefligt. Dann wird aus dem Suchbereich
ein Kegel ausgeschnitten, der vorv; mit einem vorgegebenen Winkel um die
gefundene Kantee; erzeugt wird (siehe Abbildung 4.11). Alle Knoten, die in-
nerhalb dieses Bereichs liegen, werden nicht weiter betratet, so dass innerhalb
dieses Kegels keine weitere Kante mehr eingefuigt wird. Jetavird der nachstge-
legene Knoten auyerhalb des Kegels betrachtet und durch esmweitere Kante mit
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Abbildung 4.11: Erzeugung des Kegels, der aus dem Suchbereich ausgescherittwird.
Knoten v; ist der nachste Nachbar vonv;. Da v; innerhalb des Kegels
liegt, wird keine Kante zwischenv; und v, eingeflgt.

Knoten v; verbunden. Dann wird ausgehend vorv; wieder ein Kegel konstruiert,
um so weitere Knoten aus dem Suchgebiet auszuschlieyen (v@ibbildung 4.12c).
Die ausgeschnittenen Bereiche kdnnen sich dabei Uberlappe

Dies wird so lange wiederholt, bis keine Knoten mehr existieen, die auyerhalb der
ausgeschnittenen Kegel liegen. Damit ist der Knotenv; komplett untersucht und

alle Kanten eingeflgt (vgl. Abbildung 4.12d). Der Algorith mus wird fur alle Kno-

ten des Graphen wiederholt. Der Pseudocode des Algorithmuist in Algorithmus

1 aufgelistet.

Der Winkel bestimmt die Anzahl der resultierenden Graphkanten. Je gr§er der
Winkel, desto geringer die Kantenanzahl, da gréyere Berele aus dem Suchgebiet
herausgeschnitten werden. Ziel ist es also, ein zulassiges, zu nden, so dass
maoglichst viele redundante Kanten eliminiert werden, glethzeitig aber keine Wege
zwischen Quelle und Ziel entfernt werden.

Die Bestimmung von geschieht durch eine bindre Suche. Dazu wird zunéchst
eine Obergrenze max und eine Untergrenze i, bestimmt. i, wird als mi-
nimaler Winkel zwischen allen ausgehenden Kanten im vollsindigen Sichtbar-
keitsgraphen gewahlt, nax als maximaler Winkel zwischen zwei ausgehenden
Kanten im Sichtbarkeitsgraphen.  wird der Wert ( max min )=2 zugewiesen.
Bleibt Ziel t von Start s aus fiir dieses erreichbar, wird um die Halfte erhoht.
Existiert kein Weg mehr fir , so wird halbiert. Dieser Schritt wird so lange
wiederholt, bis eine Abbruchbedingung erfillt ist. Diese Abbruchbedingung kann
unterschiedlich de niert sein. Es kann ein bestimmtes gewahlt werden, so dass
max min < erftllt ist. Die Abbruchbedingung kann sich auch nach der pio-
zentualen Verlangerung des Wegs vors nach t richten. In Algorithmus 2 ist der
Pseudocode zur Bestimmung eines maximalen dargestellt.
In Abbildung 4.13 sind die resultierenden Graphen des Demastrationsbeispiels
fur unterschiedliche Werte von  zu sehen. In Abbildung 4.13d ist der Graph mit
dem maximalen ,, zu sehen. Hier ist zu erkennen, dass ein zu groyes die
Wege erheblich verlangert. Dem Benutzer sollte deshalb diddglichkeit gegeben
werden, eine Obergrenze fur zu festzulegen.
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(@) (b)

(© (d)

Abbildung 4.12: Vorgehen des Algorithmus zur Konstruktion der KantenmengeE. Hier
wird das Vorgehen schematisch fur den Knotenv; illustriert.
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Algorithmus 1 Graphgenerierung
1: Input: Knoten V; Alle Ziele des Szenarios D V; Hindernisse O; Winkel
2: Ergebnis: Graph(V,E)
3: Flge alle Knoten alsV zum Graph G hinzu
4: for Jeden Knotenv; in V do

5: De niere Suchbereich Agearch, SO dass gilt:vi 2 Asearch Und O 2 Asearch
6: Suche innerhalbAgearch Nach allen Knoten in Sichtverbindung

7 und sortiere sie anhand ihres Abstands zw;

8: for jeden Nachbarnn do

9: if n innerhalb Agearch then

10: flige Kante e (vi;n) in G ein

11: Schneide kegelformigen Bereictcone,, Mit Winkel  um e aus:
12: Asearch = Asearch NAcone,,

13: end if

14: end for

15: end for

Algorithmus 2  Bestimmung des maximalen
1. Gegeben: min; max
2 =( max )=2

3: Generiere Graph G mit

4: while Abbruchbedingung nicht erflllt do
5 if tvon s aus in G erreichbarthen
6: temp =

7 =( max )=2 +

8 min = temp

9 else

10: temp =

1L = ( max )=2

12: max = temp

13: end if

14: Generiere Graph G mit
15: end while

Bisher wurde davon ausgegangen, dass das Szenario aus numegn Startknoten
und einem Zielknoten besteht. Dies ist nicht immer der Fall. Die Erweiterung auf
mehrere Quell- und Zielknoten kann direkt umgesetzt werden Statt ein Quelle-
Ziel Paar zu betrachten, miissen nun alle Quelle-Ziel-Kombiationen untersucht
werden. Falls ein Ziel von einem Quellknoten nicht mehr errichbar ist, muss
entsprechend angepasst werden.

Entfernen von nicht-erreichbaren Knoten

Der so erzeugte Graph kann Knoten enthalten, die mit keiner Quelle und kei-
nem Ziel verbunden sind (siehe Abbildung 4.6). Ziel ist es, se Knoten aus
dem Graphen zu entfernen. Dies kann umgesetzt werden, indemach Zusam-
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@ =10 (b) =20
() =30 (d) =143
Abbildung 4.13: Graphen mit unterschiedlichen Werten fir . In d) entspricht =,

so dass ein Weg zwischen allen Quellen und Zielen existiert.
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menhangskomponenten im Graphen gesucht wird (Gibbons, 1%9. Um eine Zu-
sammenhangskomponente zu nden, wird eine Breitensuche vojeder Quelle aus
ausgefihrt. Ist in dem entstandenen Suchbaum (Zusammenhaskomponente)
mindestens ein Ziel vorhanden, so werden alle Knoten diesé¢omponente behal-
ten. Alle Knoten, die in keiner so erstellten Zusammenhangsomponente enthal-
ten sind, werden aus dem Graph entfernt.

4.3 Qualitativer Vergleich des ausgedunnten Sicht-
barkeitsgraphen mit einem vollstandigen Sicht-
barkeitsgraphen

Um den Einuss von auf den resultierenden Graph zu untersuchen, werden
Szenarien unterschiedlicher Gréye und Geometrie fiir verdiedene Werte von
herangezogen. Zur besseren Vergleichbarkeit werden zweidttiken eingefihrt,
die eine qualitative Aussage bezlglich der Giite der Graphemrmdglichen. Die
erste Metrik stitzt sich auf die Dilatation eines Graphen. Die (geometrische)
Dilatation eines Graphen ist ein May daftr, wie viel Umweg bém Traversieren
der Kanten im Graphen von einem Knotenu 2 V zu einem Knotenv 2 V in
Kauf genommen werden muss im Vergleich zur direkten euklidichen Strecke.
Sie de niert das Verhaltnis der Entfernung im Graphen zur euklidischen Strecke
(Dickmeiy, 2005).

Die Dilatation kann hier zur Angabe des Verhéaltnisses des kizesten Wegs in
dem ausgedinnten Graphen im Vergleich zum vollstandigen Gaphen verwendet
werden. Hierbei gilt folgende Formel:

. length(sg, ;tG.)
dil(G3;Gy)= ma &~ -8
1(Gai Gv) 8(s;t)2)é T length(sg,;tc,)

Dabei bezeichnetG, den ausgedinnten Graph undG, den vollstandigen Sicht-
barkeitsgraph. SV bezeichnet die Teilmenge aller Startknoten undT V

enthalt alle Endknoten der Graphen G, und G,. Hier wird vorausgesetzt, dass
fur jedes Paar (s;t) 2 S T ein Weg existiert.

Kantenverhaltnis  Zusatzlich zur Dilatation ist die Anzahl der Kanten von Be-

deutung. Dabei wird in Relation gesetzt, wie viele Kanten jeveils im vollstandigen
sowie ausgedinnten Graphen vorhanden sind.(edges,; edges,) wird wie folgt

de niert: ) )

JEG.)

JEc,]

Im Folgenden werden vier unterschiedliche Szenarien mit uterschiedlicher Ska-
lierung und Eigenschaften betrachtet, anhand derer jewed der vollstandige Sicht-
barkeitsgraph sowie der ausgediinnte Graph miteinander vejlichen werden.

edge(Ga; Gy) =

Szenario 1: obiges Beispielszenario  Das hier bereits vorgestellte Beispielsze-
nario reprasentiert das kleinskaligste Beispiel fur die -Studie. Es sind insgesamt
vier Quelle-Ziel Relationen vorhanden, wobei der Weg vongl nach t2 (siehe
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Abbildung 4.13d) die groyte Dilatation aufweist und damit d ieser Weg als Ver-
gleichswert fur unterschiedliche Winkel herangezogen wd.

Szenario 2: Burogebdude Dieses Szenario stellt ein Stockwerk in einem BU-
rogebaude dar und besteht ausschlieylich aus Wanden. In jeun Biro ist eine
Quelle platziert, in der eine unterschiedliche Anzahl von Rrsonen generiert wer-
den, abhangig von der Groye des Raums. Es gibt insgesamt dr&iele, die beiden
Treppen o6stlich und westlich des Stockwerks sowie ein Aufay in der Mitte des
Gebéaudes. Der Grundriss betragt 60 x 40 Meter. Der Weg mit delgréyten Dila-
tation fuhrt von ql nach z2. Das Szenario ist in Abbildung 4.14 dargestellt, der
generierte vollstandige Sichtbarkeitsgraph ist in Abbildung 4.15, und der ausge-
dunnte Graph mit maximal zuldssigem , in Abbildung 4.16 abgebildet.

Abbildung 4.14: Szenario 2: Birogebaude
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Abbildung 4.15:G, fur das Szenario Birogebaude

Abbildung 4.16:G, mit ,, =58:61 fur das Szenario Burogebaude
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Szenario 3: Universitatsgebaude Das dritte Szenario beschreibt ein Gebaude
der TU Minchen, das aus Horsalen, einer groyen Magistrale soe vielen Biros
besteht (Driesel, 2012). Modelliert wird das Szenario aus \Wnden und Hinder-
nissen, so dass die Kombination von unterschiedlichen geastrischen Objekten
mit ein ieyt. Zudem ist dieses Szenario geometrisch sehr kmplex. Insgesamt hat
das Szenario einen Grundriss von 180 x 300 Metern. Das Szeimiist in Abbil-
dung 4.17 dargestellt, der erstellte vollstandige Graph isin in Abbildung 4.18
und der ausgedinnte Graph mit maximal zulassigem  in Abbildung 4.19 ab-
gebildet.

Abbildung 4.17: Szenario 3: Universitatsgebaude

In den einzelnen Fligeln des Gebaudes, in denen die Blros aggjedelt sind, sowie
in der Magistrale und in den Horsalen wurden jeweils Quellerplatziert. Zusatz-
lich gibt es noch Quellen auf allen Treppen, die Personen ahilden sollen, die aus
héheren Stockwerken kommen. Die Ziele sind an allen Ausgéaeg des Gebaudes
platziert. Der Weg mit der gréyten Dilatation fuhrt von gl nachtl.
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Abbildung 4.18: G, fur das Szenario Universitatsgebaude
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Abbildung 4.19: G, mit

2u =125:66 flr das Universitatsgebaude
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Szenario 4: Stadt Das letzte Szenario bildet einen Teil einer Stadt ab. Das
Gebiet umfasst insgesamt 240 x 180 Meter und besteht aussagylich aus Poly-
gonen, die die Geb&aude der Stadt darstellen. Es sind ebenfalmehrere Quellen
und Ziele enthalten, und hier wurde der Weg vong4 nach z4 als der Weg mit der
groyten Dilatation identi ziert. Das Szenario ist in Abbil dung 4.20 dargestellt,
der erstellte vollstandige Graph in Abbildung 4.21 und der aisgediinnte Graph
mit maximal zuldssigem ,, ist in Abbildung 4.22 abgebildet.

Abbildung 4.20: Szenario 4: Stadt
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Abbildung 4.21:G, fur das Szenario Stadt

Abbildung 4.22: G, mit

su = 143:44 fur das Szenario Stadt
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Fur jedes dieser Beispielszenarien wird das Kantenverhdatis sowie die Dilatation

in Relation zu  gesetzt. Bei der Dilatation wird zudem der maximal zulassig

Wert von  markiert, fir den der Graph mindestens einen Weg von der Quel
le zum Ziel enthalt. Fir das Kantenverhaltnis wird falls me hrere Quellen und

Ziele im Szenario existieren der Weg als Referenz genommenler die groyte

Dilatation zwischen G, und G mit maximal zulassigem aufweist.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.23 und Abbildung 4.24 dagestellt.

Je gréyer das Szenario ist, desto schneller verringert sicie Kantenanzahl fir

steigende -Werte. Wahrend der Winkel bei dem kleinsten Szenario noch ehr

groy gewahlt werden kann, pendelt sich der Winkel bei den grigeren Szenarien
um 100 ein. Eine Ausnahme bildet das Burogebaude. Da dieses Szelahaupt-

sachlich aus rechtwinkligen Ecken besteht, verwundert es ioht, dass der Wert

des maximal zulassigen entsprechend gering ist. Gleichzeitig ist zu beobachten,
dass die Anzahl der Kanten bei einer weiteren Erhéhung von nicht mehr signi-

kant reduziert wird. Dies ist bei allen vier Beispielszenarien zu beobachten. Der
maximal zulassige -Wert hat bereits eine erhebliche Reduzierung der Kanten
bewirkt. Mehr noch, selbst fur kleine -Werte verringert sich die Kantenanzahl

bereits signi kant.

In Tabelle 4.1 ist die Anzahl der Kanten des vollstandigen um ausgediinnten
Sichtbarkeitsgraphen aller Szenarien flr ., gegenubergestellt. Betrachtet man

Beispiel- Buro- Universitats- Stadt
szenario gebaude gebéaude
JEG,j 70 1019 17827 8804
JEG.) 19 479 3337 1801

Tabelle 4.1: Anzahl der Kanten fiir die unterschiedlichen Szenarien

die Dilatation der jeweils kirzesten Wege, so erkennt man @ien Anstieg in der
Lange fur gréyere Winkel. Wahrend die Erhéhung der relativen Verschlechterung
beim kleinskaligsten Beispiel sehr sprunghaft verlauft, erlauft der Anstieg gema-
yigt bei den anderen Szenarien. Erst bei Winkeln von mehr al400 sind Spriinge
zu beobachten. Da diese Werte flr jedoch nicht mehr erlaubt sind (zwischen
mindestens einem Quelle-Ziel Paar existiert kein Weg mehrkénnen diese Sprin-
ge vernachlassigt werden.

Die Tatsache, warum hoéhere hier auftauchen, ist wie folgt erklart: Der maxi-
mal zuléssige Winkel ist so de niert, dass zwischen allen Qellen und Zielen Wege
existieren. Da dieses nicht zwangslau g fir den Weg mit der gréyten Dilatation
als Obergrenze gilt, kann es durchaus sein, dass der jeweilstersuchte Weg auch
bei groyeren Werten fir noch existiert.

Zusammenfassend kann also gesagt werden, dass der im Rahmaieser Arbeit
entwickelte Algorithmus selbst schon fir kleine eine erhebliche Reduzierung der
Kanten bei gleichzeitig geringer Dilatation bewirkt. Nur f ir sehr groye wéachst
die Dilatation teilweise sprunghaft, so dass solche Werte ermieden werden soll-



58 4. Taktische Ebene des Simulationsmodells

Relative Kantenanzabhl fur das Beispielszenario Relative Kantenanzahl fur das Szenario Blrogebaude
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Abbildung 4.23: Anzahl der Kanten fiir die vier Testszenarien in Relation zu . Das
maximale ,, so dass mindestens ein Weg zwischen Quelle und Ziel
erhalten bleibt, ist mit einer Raute markiert.

ten. Aufgrund des verwendeten Zellgitters aus der Lokomotnsebene, welches die
Bewegung auf sechs Bewegungsrichtungen beschrankt, ist ldar ein Maximalwert
von =60 eine sinnvolle Wahl.
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Abbildung 4.24: Dilatation fiir die vier Testszenarien in Relation zu
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4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Aufbau der taktischen Ebene des fulationsmo-
dells erlautert, die die Grundlage fur die Untersuchungen deser Arbeit bildet. Es
wird ein ausgedunnter Navigationsgraph verwendet, der duch einen kegelbasier-
ten Kantenerzeugungsalgorithmus e zient erstellt werden kann. In einer Studie
wurde die Qualitat des so erzeugten Graphen mit einem vollgindigen Sichtbar-
keitsgraph verglichen. Damit konnte gezeigt werden, dasser ausgedinnte Graph
eine gleichwertige raumliche Abdeckung des Gebiets wie eiwollstandiger Sicht-
barkeitsgraph erzielt bei gleichzeitig erheblicher Redukon der Kantenanzahl.
Dieser Graph wird in Kapitel 5 als Schnittstelle zu einem makoskopischen Netz-
werkmodell verwendet, um mikroskopische Aspekte in das Moell zu Ubertragen.
In Kapitel 6 dient dieser Graph als Grundlage zur Entwicklung unterschiedlicher
Navigationsalgorithmen zur Abbildung menschlichen Verhdtens bei der Wege n-
dung.
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Kapitel 5

Der Navigationsgraph als
Schnittstelle zwischen
mikroskopischen und
makroskopischen

Simulationsmodellen 1

5.1 Motivation fur das Kopplungsverfahren

Wie in Kapitel 2 bereits beschrieben, haben mikroskopischeind makroskopische
Simulationsmodelle unterschiedliche Foki und damit einhegehend ihre Vortei-
le aber auch Schwachstellen. Ein Ziel von Fuygangersimul@nen ist es, untere
Grenzen fur Evakuierungszeiten fir ein betrachtetes Szenm@ zu ermitteln. Dazu
konnen makroskopische Netzwerk ussmodelle (Chalmett al., 1982, Hamacher
& Tjandra, 2002) eingesetzt werden. Diese Modelle nden opitnale Lésungen un-
ter der Annahme, dass jeder Fuyganger Routingentscheiduren fallt, die zu einer
optimalen Benutzung der Fluchtwege und daher zu einer mininalen Gesamteva-
kuierungszeit fuhren. Mikroskopische Aspekte des Fuygareyverhaltens wie In-
teraktion werden nicht beachtet. Die daraus resultierendeEvakuierungszeit liegt
somit in den meisten Fallen unter der realen Evakuierungszé Dennoch kann
diese Zeit als valide Untergrenze fur Evakuierungszeiten iénen.

Auf der anderen Seite betrachten mikroskopische Modelle @i Interaktion und lo-
kalen Phanomene zwischen den einzelnen Individuen, wie Isgiielsweise Bahnen-
bildung, Staus vor Engstellen oder das Abbremsen in dichterMenschenmengen.
Die so berechneten Evakuierungszeiten kdnnen nicht als uate Grenze dienen,
da die simulierten Fuyganger wenn tberhaupt nur lokal optimale Entscheidungen
tre en.

! Dieses Kapitel ist in Zusammenarbeit mit Markus Thiemann en tstanden und ist an Anleh-
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Um die Vorteile beider Verfahren nutzen zu kénnen, wird hierein neues metho-
disches Verfahren vorgeschlagen: die Kopplung des makragischen Ansatzes
mit dem mikroskopischen Ansatz. Hierbei wird das makroskofsche Modell, das
den schnellsten Fluss in einem dynamischen Netzwerk ussnuell berechnet, da-
zu verwendet, optimale Routingstrategien zu ermitteln. Im Folgenden wird diese
Komponente als Optimierung bezeichnet. Die Simulation lidert die mikroskopi-
schen Aspekte des Fuygangerverhaltens und ermittelt einenizisere Vorhersage
zur Reisedauer auf den Kanten. In der Literatur sind ahnliche Ansatze kaum zu
nden. Peng (2006) schlagt ein hybrides Modell vor, das Date aus einem dynami-
schen Netzwerk verwendet. Dressleet al. (2010) berechnet friihest ankommende
Flisse (earliest arrival ow) in einem dynamischen Netzwek ussmodell, um den
zu Evakuierenden optimale Ausgange zuzuweisen. Hamachet al. (2011) ver-
folgen einen Sandwich-Ansatz, der die eigentlichen Evakerungszeiten mit Hilfe
von Obergrenzen und Untergrenzen wie ein Sandwich umschiien soll. Das hier
vorgestellte Verfahren ist ebenfalls in Thiemann (2012) bechrieben.

Abbildung 5.1: Aufbau des Kopplungsverfahrens: Auf Basis eines gemeinsan Netz-
werks ermitteln Simulation und Optimierung Evakuierungszeiten und
tauschen Reisezeiten auf den Kanten sowie Flussverteilueg aus.

Dieses Kapitel stellt das neu entwickelte Konzept der Koppling beider unter-
schiedlichen Ansétze dar, das ahnlich dem Konzept eines Relkreises ist. In
einem klassischen Regelkreis werden Ausgabewerte zurliagk €inen sog. Regler
uberfiihrt, der der Abweichung vom Sollwert entgegenwirkt. Ahnlich ist auch
hier das Vorgehen: Die Ausgabewerte des einen Verfahrensllem durch das an-
dere Verfahren (dem Regler) in Richtung einer realistischa Evakuierungszeit
(dem Sollwert) Uberfuhrt werden. Dies geschieht Gber mehnee Iterationen, bis
die Evakuierungszeit innerhalb einer gewissen Schrankeelgt oder gegen einen
Wert konvergiert. Die Optimierung ermittelt eine untere Gr enze der Evakuie-
rungszeit, die im Laufe der Kopplung durch Ruckfihrung der Werte aus der
Simulation angehoben werden soll. Mit der Simulation wird éne Obergrenze der
Evakuierungszeit ermittelt, die durch die Ausgabewerte de Optimierung nach

nung an Kneidl et al. (2011) sowie Borrmann et al. (2012) aufgebaut.
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unten korrigiert wird.

Die gemeinsame Grundlage dafir bildet der in Kapitel 4 vorgstellte Navigations-
graph. Dieser wird zu einem Netzwerk erweitert, indem den Katen zusatzliche
Attribute zugewiesen werden. Die Optimierung ermittelt Verteilungsraten auf
jeder Kante dieses Netzwerks, die dann in der Simulation vevendet werden;
die Simulation wiederum ermittelt Reisezeiten auf den Kanen, die an die Opti-
mierung zurtickgegeben werden. Der schematische Aufbau d&erfahrens ist in
Abbildung 5.1 dargestellt.

In Abschnitt 5.2 wird der Aufbau des makroskopischen Models beschrieben, in
Abschnitt 5.3 wird darauf eingegangen, welche Anderungen a bisherigen mi-
kroskopischen Modell vorgenommen wurden, um dann die eigdithe Kopplung

im Detail darzustellen (Abschnitt 5.4). Unterschiedliche Testfalle werden in Ab-

schnitt 5.5 erlautert und demonstrieren die Funktionsweie des Verfahrens. In
Unterabschnitt 5.5.2 wird ein Anwendungsbeispiel vorgestlit, bei dem eine mi-
nimale Kopplung eingesetzt wird.

5.2 Makroskopische Komponente: Dynamisches Netz-
werk ussmodell

5.2.1 Quickest Flow Problem

Ein gegebenes Szenario wird mit einem diskreten, Zeit-dyrmaischen NetzwerkG
= (N, A, T) modelliert, bei dem N die Menge der Knoten bezeichnetA fir die
Kantenmenge steht und T einen endlichen Zeithorizont beschreibt, diskretisiert

Fur alle Zeitschritte = 0;:::;T wird jeder Kante (i;j ) 2 A eine zeitabhangige

Reisezeit jj ( ) 2 Z sowie eine zeitabhangige Kapazitauj ( ) 2 Zy zugeordnet.

ujj ( ) limitiert die Anzahl der Flusseinheiten, die sich auf eing Kante (i;j ) in

Zeitschritt  be nden kénnen. Flusseinheiten sind diskrete Einheiten de Gesamt-

usses, der durch das Netzwerk geschickt wird.

Es wird angenommen, dass die Knotenkapazitat zu allen Zeitpnkten 0 betragt,

auf den Knoten folglich keine Wartezeiten auftreten kénnen

Die Reisezeit jj ( ) de niert die bendtigte Zeit, um die Kante ( i;] ) zu traversie-

ren, wenn die Flusseinheit den Knoteni zum Zeitpunkt  verlasst und zur Zeit
+ jj ankommt.

negative Zahlen fur alle Zeitschritte zuordnet. Das Problen lasst sich wie folgt
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formal de nieren:
X X
i (9
Gi)2Aa £ 0 °+g&( 9= g
Xj()=0; 8 2 Nnfs;tg;8 2f0;:::;Tg (5.1)
fij)2A: + () Tg
Xj()=0;8: + j()>T;8(;j)2A (5.2)
0 xi() uj()8: +j Ti8ij)2A (5.3)

Die Funktion erhélt einerseits den Fluss (Gleichung 5.1) urd andererseits werden
die Kapazitaten der Kanten nie Uiberstiegen (Gleichung 5.3) Zudem ist kein Fluss
mehr im Netzwerk nach Ablauf der Zeit T vorhanden (Gleichung 5.2).

Eine sehr detaillierte Einfiihrung in Netzwerk ussoptimie rung ist in Ahuja et al.
(1993) gegeben. Die Losung des Quickest Flow Problems ndetinen zuldassigen
dynamischen Flussx, der eine gegebene Anzahl von Flusseinheited 2 Z von
s nacht in kiirzester Zeit Ty T sendet. Mit oben beschriebenem Aufbau wird
dieses Problem aldiscrete-time quickest ow problem with time-dependent ati-
butesbezeichnet (Tjandra, 2003). Dazu seien folgende De nitioen gegeben:
Ein Residualnetzwerk beschreibt ein Netzwerk, in dem Restlpazitaten zu einem
Fluss x angegeben werden. Restkapazitdten werden durch Einfligenom RUck-
wartskanten dargestellt, so dass flr jede Kanteg;; im Netzwerk N mit Kapazitat
uj eine Kante ajj mit Kapazitat u, = uj Xy, eingefugtwird. Falls xy;  Uuj,
so wird keine Kante eingefligt, da keine Restkapazitaten aufler Kante vorhanden
sind.

Ein Pfad in einem solchen Residualnetzwerk wird als augmemtrender Pfad
bezeichnet. Der von Tjandra beschriebene Algorithmus l6stdas discrete-time
quickest ow problem with time-dependent attributes indem sukzessive augmen-
tierende Pfade mit friihester Ankunftszeit (earliest arrival time) in einem dy-
namischen Residualnetzwerk von der Quelle zum Ziel gefundewerden. Wenn
die Gesamt ussmenge entlang der augmentierenden Pfade demitialen Fluss
Ubersteigt, so entspricht der Zeitpunkt des letzten augmetierenden Pfades dem
Quickest Flow. Weitere Details sowie eine exakte mathematiche Formulierung
sind Tjandra (2003, S.83) zu entnehmen. Im Kontext von Evakuierungsszena-
rien bezeichnet dieser schnellste Fluss die minimale Evakerungszeit flr eine
bekannte Anzahl von Menschen von einer Quells zu einem Zielt. Die Funktion
x gibt hierbei die Lage und den Verlauf der optimalen Evakuieungsrouten im
Netzwerk vor.

5.2.2 Aufbau des Netzwerks fur die Kopplung

Um Fuygangerbewegungen mit Hilfe eines dynamischen Netzweusses zu mo-
dellieren, werden Korridore, Wege, Strayen etc. als Kanterargestellt. Jede Kante
(i;J ) 2 A hat eine feste Breitew;; [m] und eine feste Langd; [m].

Im Kopplungssetup wird die maximale Flussrate pro Einheitdreite Mj; [1=ms]
fur jede Kante vorde niert und im Folgenden als Spezi sche Hussrate (SFR) der
Kante (i;j ) bezeichnet.

Die Zeitschrittlange im Netzwerk wird auf z = 1's festgelegt. Basierend auf diesen
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Parametern wird die Kapazitat der Kante (i;j ) alsu; = bMj wj 1=zc de niert.
Die Kapazitat bleibt konstant Uber die Zeit. Zudem wird angenommen, dass die
Durchschnittsgeschwindigkeit vjj ( ) auf jeder Kante (i;j ) 2 A, =0;:::;T mit
zugehdriger Reisezeit ( )= bljj v zc bekannt ist.

In Abbildung 5.2 ist ein Beispiel zur Modellierung des Netzverks illustriert.

Abbildung 5.2: Aufbau des dynamischen Netzwerks: Beispiel fur einen Kordor (links)
und die zugehérige Kante im Netzwerk. Hier wird die Geschwinigkeit
v =1:3ms ! und die Spezi sche Flussrate aufM = 1:5(ms) ! gesetzt

5.3 Mikroskopische Komponente: Erweiterung des mi-
kroskopischen Modells flr die Kopplung

Um die Kopplung mit dem makroskopischen Netzwerk zu ermdgthen, wird der

Navigationsgraph des mikroskopischen Simulationsmodedlangepasst: Zusatzlich
zu den Knoten und Kanten des automatisch generierten Graphe werden die
Lange und Breite der Kante abgespeichert. Da die Breite fur Kanten in Sze-
narien, die keine seitlichen Begrenzungen durch Hindernge haben, nicht ohne
weiteres ermittelt werden kann, werden hier im Folgenden Sgnarien betrachtet,

deren Wege durch Wande beschrankt sind. Eine Erweiterung auSzenarien ohne
Beschrankung kann durchgefiihrt werden, die Breite der Kaneé muss dann aber
gof. per Hand gesetzt werden. Der Graph wird in Kapitel 6 dazugenutzt, um

Fuyganger mit unterschiedlichem Navigationsverhalten Ulker Zwischenziele von
der Quelle zum Ziel zu navigieren. Hier wird kein Algorithmus zum Finden des
Wegs genutzt, es wird vielmehr eine vom makroskopischen Newverk gegebene
Verteilungsfunktion verwendet, die vorgibt, wie die Fuyganger an jedem Knoten

auf die ausgehenden Kanten verteilt werden.

5.4 Aufbau und Parameter des Kopplungsverfahrens

Zur Kopplung der beiden Modelle werden zunachst einige Pamaeter de niert:

Eine Kopplungsrunde besteht aus einem Optimierungslauf, gfolgt von einem
Simulationslauf und ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Es gibt xierte Parame-

ter, die sich wahrend des gesamten Kopplungsverfahrens it verandern und
dynamische Parameter, die nach jeder Kopplungsrunde angegsst werden. Das
gesamte Kopplungsverfahren, angewandt auf ein Szenario mn Iterationen wird

als Kontrollzyklus bezeichnet.
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5.4.1 Parameter fur das Kopplungsverfahren

Fixierte Parameter
Die xierten Parameter sind in Tabelle 5.1 zusammengefassund werden im Fol-
genden detailliert beschrieben.

Name Beschreibung

Szenario Szenario inklusive Netzwerk mit Kantenbreite und-lange

N Anzahl der Fuyganger
t Intervallgréye
SFR Spezi sche Fluss ate fir jede Kante

Tabelle 5.1: Fixierte Parameter fur die Kopplung

Szenario inklusive Netzwerk Ein Szenario besteht aus einer Quelle und
einem Ziel sowie beliebig vielen Zwischenzielen. Das Netank wird aus der Sze-
nariogeometrie abgeleitet und erstellt.

Anzahl der Fuyganger Die Anzahl der Fuyganger muss groy genug sein, um
eine Interaktion zwischen Fuygangern beobachten zu kdnnerDie Dichte auf den
Kanten muss folglich so groy sein, dass die Wunschgeschwiigiteit der Fuyganger
nicht erreicht werden kann.

Intervallgroye Die Intervallgroye ist die gemeinsame Zeitschrittgréye zum
Austausch der Parameter zwischen beiden Modellen. InnerHl eines Zeitinter-
valls werden Mittelwerte der entsprechenden Parameter gelidet, die an das an-
dere Modell Gbergeben werden.

SFR Die Spezische Flussrate einer Kante beschreibt die maximale Anzahl
von Fuygangern, die pro Einheit Breite in einer Sekunde die Kante traversieren
konnen. Die SFR wird fir jede Kante in einem Vorverarbeitungsschritt ermit telt.

Dynamische Parameter
Die dynamischen Parameter sind in Tabelle 5.2 aufgelistet nd werden im Fol-
genden beschrieben.

DR Zeitabhangige Verteilungsrate flr jeden Knoten und Zeitschritt. DRs de -

nieren die Flussverteilung an jedem Knoten an die ausgehemh Kanten, d.h. wie
der ankommende Fluss am Knoterv; auf alle ausgehenden Kanten verteilt wird.
Die Verteilungsraten summieren sich fir jeden Knoten auf 1 md kénnen in jedem
Zeitintervall unterschiedlich sein. DRs werden in der Optimierung ermittelt und

Uber die Zeitintervalllange gemittelt. In der Simulation erfolgt die Verteilung der

Fuyganger entsprechend deiDRs auf die ausgehenden Kanten.

SFQ Quellussmenge. SFQ beschreibt die Anzahl der Flusseinheiten, die in
jedem Zeitschritt die Quelle verlassen. Die Quell ussmeng wird vom Optimie-
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Name Beschreibung

DR Verteilungsrate an jedem Knoten pro Zeitschritt

SFQ  Quell ussmenge (Source Flow Quantity) fir jeden Zeitschritt

v Durchschnittsgeschwindigkeit fir jede Kante pro Zeitschiitt

Tabelle 5.2: Dynamische Parameter fir die Kopplung

rungsnetzwerk erzeugt und dient im Simulationslauf dazu, de Anzahl der Per-
sonen zu bestimmen, die pro Zeitschritt die Quelle verlasse In der Simulation
kdnnen Interaktionen zwischen Fuygangern zu einem Stau fiten, so dass die von
der Optimierung vorgegebene Anzahl der Fuyganger in einem éltschritt nicht
erzeugt werden kann. Diese werden dann im n&chsten Zeitsdlirgeneriert.

Die Anzahl der e ektiv generierten Fuyganger wird als Feedlack an die Opti-
mierung zuriick gegeben, um als Referenz zu dienen. Die Anpaing der Anzahl
der Flusseinheiten innerhalb der Optimierung funktioniert folgendermayen: Falls
die optimale Anzahl der Flusseinheiten innerhalb des vorggebenen Zeitschritts
in der Simulation nicht erreicht wird, so wird fir diesen Zeitschritt die Anzahl
der Flusseinheiten auf den Wert reduziert, der von der Simuhtion zurlickgegeben
wurde.

v Durchschnittsgeschwindigkeit pro Kante pro Zeitinterva Il. Die Simulation
liefert flr jedes Zeitintervall die Durchschnittsgeschwindigkeit pro Kante zurtick.

die Geschwindigkeiten folgendermayen eingelesen:

i — i i1
Vregulation =V +(1 )Vregulation

Der Parameter v?egu,ation steht fur die Anfangsgeschwindigkeit, die in der ersten
Runde von der Optimierung verwendet wird. 2 [0;1] gewichtet die Durch-

schnittsgeschwindigkeiten der aktuellen Runde.

In Abbildung 5.3 ist der Austausch aller Parameter zwischenOptimierung und
Simulation veranschaulicht.

5.4.2 Ablauf des Kontrollzyklus

Vor Beginn des Kontrollzyklus wird in einem Vorverarbeitun gsschritt die Spezi -
sche FlussrateSFR innerhalb der Simulation ermittelt. Dazu wird eine maximal e
Anzahl von Personen uber jede Kante geschickt, um den Maximavert der SFR
zu bestimmen. Dies ist notwendig, da die Simulation eine ramliche Diskretisie-
rung vornimmt. Somit kdnnen durch die Lage der Zellen eine uterschiedliche
Anzahl von Personen innerhalb der Begrenzungen nebeneinder laufen.

Der aus der Szenariogeometrie erzeugte Graph wird zu einenrydamischen Netz-
werk erweitert, indem fir jede Kante zusétzlich zu den statschen Parametern
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Abbildung 5.3: Kopplungsaufbau

Breite und Lange die Kapazitéat u und die Reisezeitt der Kante berechnet wer-
den.

Die Kapazitat wird dabei aus der gegebenerSFR und der Breite berechnet, die
Reisezeit wird aus der Lange der Kante sowie einer gegeben&ehgeschwindig-
keit von 1.34 m/s nach Weidmann (1993) abgeleitet.

Innerhalb dieses dynamischen Netzwerks wird der schnellstFluss berechnet, mit
den zugehorigen zeitabhangigen VerteilungsraterbR sowie den zeitabhangigen
Quell ussmengen SFQ. Diese beiden Parameter dienen der Simulation als Ein-
gangsparameter. Innerhalb der Simulation werden die Fuygager in Abh&angigkeit
der UbergebenenSFQs in der Quelle erzeugt und abhangig deiDRs entlang der
Kanten bis zum Ziel geschickt. Die daraus resultierenden Z@bhéngigen Durch-
schnittsgeschwindigkeiten fir jede Kante werden an die Opmierung zurtickge-
liefert.

Anhand dieser neuen Durchschnittsgeschwindigkeiten wirdeine Anpassung der
Reisezeiten jeder Kante im dynamischen Netzwerk vorgenomam. Zudem wer-
den die e ektiven Quell ussmengen SFQs zuriickgeliefert, um die Werte in der
Optimierung anzupassen, falls diese von den in der Optimiemg erzeugten Quell-
ussmengen SFQs abweichen. Die Optimierung berechnet erneut den schnellsh
Fluss mit den angepassten Parametern.

Die daraus resultierendenSFQs und DRs werden wieder an die Simulation tGber-
geben und ein neuer Simulationslauf mit den angepassten Egangsparametern
wird gestartet.

Ziel ist es, denselben Wert fur den von der Optimierung berdeneten schnellsten
Fluss und der aus der Simulation resultierenden Evakuierugszeit zu erreichen.
Da dies aufgrund verschiedener Griinde, die in Unterabschtti5.5.1 erlautert wer-
den, nicht mdglich ist, wird dieser Zyklus entweder mit eing festen Anzahl von
Iterationen durchgeflihrt oder so lange wiederholt, bis derUnterschied zwischen
dem schnellsten Fluss aus der Optimierung und der berechneh Evakuierungs-
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Abbildung 5.4: Vorverarbeitungsschritt innerhalb der Simulation erzeug die Ein-
gangsparameter fur den ersten Optimierungslauf: Der Graphsowie
die SFR werden generiert.

Abbildung 5.5: Nach der Berechnung des schnellsten Flusses werden die zdihan-
gigen ParameterDR und SFQ an die Simulation Gibergeben

Abbildung 5.6: Die Simulation tbergibt die aktualisierten Geschwindigketen sowie
die e ektive Quell ussmenge an die Optimierung; die Optimierung
aktualisiert die Reisezeiten fur jede Kante; nach dem Optinierungs-
lauf werden die gednderten ParameteDR und SFQ wieder an die Si-
mulation zurtiickgegeben. Der Zyklus setzt sich wie in Abbilding 5.5
fort.
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zeit aus der Simulation unter einer gewissen Schranke liegt

Der Ablauf einer Kopplungsrunde ist in den Abbildungen 5.4 bis 5.6 dargestellt.
In Abbildung 5.4 wird der Vorverarbeitungsschritt veranschaulicht, Abbildung 5.5
zeigt die Ubergabe der Optimierungsergebnisse an die Simation und Abbildung
5.6 illustriert die Ubergabe der Ergebnisse der Simulationan die Optimierung.

55 Tests

Zur Uberprifung des beschriebenen Verfahrens werden untschiedliche Testfal-
le mit unterschiedlichen Kon gurationen betrachtet. Um di e Funktionsweise zu
testen sowie Parameterstudien durchzufiihren, werden in Uterabschnitt 5.5.1
schematische Testfélle konstruiert und diese mit unterschedlichen Einstellungen
getestet. In Unterabschnitt 5.5.2 wird ein gréyeres Anwendingsbeispiel betrach-
tet, bei dem das Kopplungsverfahren eingesetzt wird.

5.5.1 Schematische Testfalle

Testfall 1: Engstelle und Umweg

Ein reprasentatives Testszenario ist in Abbildung 5.7 dargstellt, an dem Para-
meterstudien durchgefiihrt werden. Das Szenario besteht aieinem Korridor, der
sich bei Knoten a in einen kirzeren Korridor mit Engstelle und einen langeren
Korridor mit konstanter Breite aufteilt. Am Ziel tre en die  beiden Korridore wie-
der aufeinander. Das daraus erstellte Netzwerk ist in Abbitlung 5.8 dargestellt.
Es wird untersucht, inwiefern der Ein uss der Ruckkopplung SFQ mit der Simu-
lation Auswirkungen auf die Ergebnisse hat. Weiter wird dieL&nge der Zeitinter-
valle zur Ermittlung der Durchschnittswerte, also die Hau gkeit des Parameter-
austauschs zwischen Optimierung und Simulation, untersulat. Zudem wird der
Unterschied in der Verwendung von uniformen Geschwindigkigen fur alle Fuy-
ganger im Gegensatz zu gauyverteilten Gehgeschwindigkeih untersucht. Eine
Au istung der unterschiedlichen Kon gurationen ist in Tab elle 5.3 gegeben. In

Kon guration SFQ Zeitintervall[s] Gauyverteilte
Ruckkopplung Geschwindigkeit
SFQ10UV ja 10 nein
noSFQ10UV nein 10 nein
SFQ5UV ja 5 nein
noSFQ5UV nein 5 nein
noSFQ10GV ja 10 ja

Tabelle 5.3: Getestete Kon gurationen

Tabelle 5.4 sind die Parameter aufgelistet, die bei allen Ko gurationen unveran-
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Abbildung 5.7: Das Szenario besteht aus einer Kreuzung bei Knotea
sowie einer Engstelle bei Knoterb

Abbildung 5.8: Das aus dem Szenario abgeleitete Netzwerk

derlich bleiben. Fir die Simulation wird die Evakuierungszeit als der Zeitpunkt
festgelegt, zu dem 99 % aller Fuyganger im Ziel angekommenrsl. Fuyganger
kdnnen in der Simulation von dem eigentlich zugewiesenen Vige(Kante) abge-
drangt werden, falls eine hohe Dichte an einem Knoten (z.B. Bgstelle, Kreuzung)
auftritt. Da aber in der Kopplung der Fuyganger dem ihm zugewesenen Pfad
unbedingt folgen muss, fuhrt dies dazu, dass der Fuyganger ieder zu seinem
urspriinglichen Pfad zurtickgeht, sobald sich der Stau aufdést hat. Dies hat zur
Folge, dass diese Fuyganger sehr spéat ins Ziel kommen. Ohne®9 % Regel ver-
zerren diese Fuyganger das Ergebnis. Es ist wichtig zu erwélen, dass diese Regel
die Schwachstellen der Simulation aufheben soll, nicht alreFuyganger mit gerin-
gen Geschwindigkeiten ignoriert. Im Folgenden wird der Beg Simulationszeit
als Synonym fur diese de nierte Evakuierungszeit verwende

Die Ergebnisse der ersten vier Testkon gurationen aus Tabbe 5.3 sind in Abbil-

dung 5.9 zusammengefasst. Fur jede der 25 Runden ist jeweilie Simulationszeit
sowie der schnellste Fluss aufgetragen. Die Graphen zeigaits nullte Kopplungs-

runde jeweils die Zeiten, die beide Modelle ohne Kopplung gerieren. Bei allen
vier Graphen kann festgestellt werden, dass die Zeiten desclsnellsten Flusses
innerhalb der ersten Runden stetig anwachsen. In den restthen Zyklen oszilliert
der schnellste Fluss um einen stationaren Zustand.

Die Simulationszeit wird von dem urspringlichen Wert Runde fir Runde ver-

ringert bis sie sich einem stationdren Zustand anndhert. Agh hier kbnnen die
typischen Oszillationen eines Regelkreises beobachtet veken. Die Oszillationen

sind groyer als beim schnellsten Fluss. Der Grund hierfur &gt in der Schwie-
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Parameter Wert
Anzahl der Fuyganger 1000
0.3

Mittlere Geschwindigkeit zu Beginn 1.34 m/s
der Kopplung

Anzahl der Kopplungsrunden 25

SFR Im Vorverabeitungsschritt berechnet

Tabelle 5.4: Parameter fur alle Kon gurationen

rigkeit, die Fuyganger vor der Kreuzung beia zu kontrollieren. Eine geringfugig
andere Verteilung an der Kreuzung bewirkt dort einen gerindtigig groyeren oder
kleineren Stau und fihrt dadurch zu einer niedrigeren oder bheren Evakuie-
rungszeit.

Dennoch bleibt festzuhalten, dass eine Annéherung der Evakerungszeiten bei-
der Komponenten bei allen vier Kon gurationen zu sehen ist.

Die Erhohung des schnellsten Flusses resultiert aus den ebhten Reisezeiten
auf den Kanten im Optimierungsnetzwerk, die in den Simulationslaufen gene-
riert werden: Die Simulation bildet Interaktionen zwischen Fuygéangern ab, die
die Fuyganger abbremsen. Daher gibt die Simulation eine rdetischere mittle-

re Geschwindigkeit auf den Kanten an das Netzwerk zurtick, di unterhalb der
standardmayig angesetzten Geschwindigkeit der Optimierag liegt.

Die genauere Simulationszeit resultiert aus der angepassh Quell ussmengeSFQ
sowie der angepassten Verteilungsrat®R an der Kreuzung bei Knotena: In der
Simulation ohne Optimierungsinput nehmen alle Fuygénger &n kirzesten Weg
von Knoten a Uber bnacht. Nach einiger Zeit entsteht ein Stau vor der Engstelle
b, der die Fuyganger abbremst. Die Anpassung der Verteilungate DR stellt
sicher, dass fur bestimmte Zeitschritte einem Teil der Fuygnger der Weg von
a Uber ¢ nach t zugewiesen wird. Dies fuhrt zu einem kleineren Stau vor dem
Flaschenhals beib, den die Fuyganger schneller passieren kénnen. Nach einige
Kopplungsrunden erreichen beide Fuygangerstrome das Zidl fast gleichzeitig.
Dies entspricht genau dem Ergebnis, das mithilfe eines Opthierungsnetzwerk
erzielt werden soll.
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Abbildung 5.9: Ergebnisse der Kopplung des in Abbildung 5.7 dargestellterSzenarios.
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Das Feedback der Quell ussmengeSFQ beein usst die Ergebnisse folgenderma-
yen: Die Kapazitaten der Kanten im Netzwerk sind begrenzt duch die maximale
SFR in der Simulation. Jeder zulassige Fluss in dem dynamischeNetzwerk ent-
spricht maximal der SFR. Somit entstehen keine Staus, da die maximale Kapa-
zitat der Kanten nie Uberschritten wird. Indem die Werte fir die SFQ in jedem
Zeitintervall angepasst werden und die Fuyganger entlang dr Pfade geschickt
werden, die dem optimalen Fluss entsprechen, erhalt auch di Simulation auf
ahnliche Weise dieSFR und es entstehen keine Staus (speziell vor Engstellen).
Dies wiederum verringert die Gesamtzeit, die bendétigt wird bis alle Fuyganger
das Ziel erreicht haben. Auf diese Weise liegen die Ergebrse der Optimierung
und Simulation naher zusammen.

Vergleicht man die Kon guration SFQ10UV und noSFQ10UV, so zeigt sich der
positive Ein uss des Feedbacks der e ektiven Quell ussmerge SFQ von der Si-
mulation an die Optimierung auf die Annaherung der Evakuierungszeiten. Bei
der Intervallgréye von 10 Sekunden wird beinahe eine Konveyenz der Zeiten
zwischen beiden Modellen erreicht. Die e ektive Quell ussmenge reduziert die
Netzwerkkapazitaten, wann immer die Simulation nicht dazuin der Lage ist, die
von der Optimierung vorgegebenen Anzahl von Personen zu genieren. Wenn
diese Riuckmeldung nicht vorhanden ist, beginnen die beideModelle sich zu ent-
koppeln und konvergieren jeweils gegen einen anderen statidren Zustand (siehe
Kon guration noSFQ10CV).

Auch bei den beiden Kon gurationen SFQ5UV und noSFQ5UYV ist derselbe Ef-
fekt des SFQ-Feedbacks zu erkennen. Wahrend ohne Feedback beide Zeitgegen
einen unterschiedlichen Wert konvergieren, liegt mit Feetack die durch die Op-
timierung ermittelte Evakuierungszeit sogar oberhalb der Simulationszeit. Ein
Grund dafir ist, dass Durchschnittsgeschwindigkeiten, dé aufgrund von Staus
entstehen, aus kurzen Intervallen gemittelt werden und danit sehr gering sind.
Angenommen, es hat sich ein kleiner Stau vor der Engstelle ¢ddet, der sich
innerhalb von finf Sekunden wieder au 6st. So kann es passien, dass bei ei-
ner zu kleinen Intervallwahl die Geschwindigkeit auf O absikt fur diese flnf
Sekunden. Die gemittelten Werte sind damit zu sensitiv gegeliber kurzzeitigen
Veranderungen. Dies hat zur Folge, dass in den nachsten Kopyngsrunden die
SFQs verringert werden. Wahrend die Geschwindigkeiten in der n&hsten Kopp-
lungsrunde wieder steigen, da keine Staus auftreten, werdedie SFQs nicht mehr
steigen, da die von der Simulation ermittelten SFQs nur von der Optimierung
Ubernommen werden, falls sie geringer sind.

Das fuhrt letztendlich zu einer zu strikten Kapazitatsgrenze auf der Optimie-
rungsseite, so dass der Wert des schnellsten Flusses immeeiter steigen wird.
Deshalb muss mit der Einstellung der beiden ParametelSFQs und Intervallgréye
sehr vorsichtig umgegangen werden. Beide Parameter beeinssen sich sehr sen-
sibel und kénnen eine Kettenreaktion auslésen, die zur Folg haben kann, dass
der schnellsten Fluss oberhalb der Simulationszeit liegt.

Deshalb werden die nachsten beiden Kon gurationen aus Tablée 5.3 mit einem
Zeitintervall von 10 Sekunden und mit SF Q-Feedback getestet. Diese Einstellung
hat sich bei den bisherigen Testfallen als am glinstigsten @riesen. Im Unterschied
zu den bisherigen Tests wird jedem Fuyganger eine individuke Geschwindigkeit
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Abbildung 5.10: Geschwindigkeitsverteilung der Fuyganger

zugeteilt. Diese Geschwindigkeit bleibt Uber alle Kopplurgsrunden gleich. Die
Geschwindigkeiten sind gauyverteilt in Anlehnung an Weidmann (1993) mit ei-
ner Standardabweichung von = 0:26 und einem Mittelwert von 1.34 m/s. Die
Verteilung ist in Abbildung 5.10 dargestellt.

Die Ergebnisse der Kopplung, angewandt auf das oben besckhene Szenario,
sind in Abbildung 5.11 zu sehen. Zum besseren Vergleich istiel Kon guration
SFQ10UV gegenubergestellt. Die Licke zwischen den Evakuierungsien von
Simulation und Optimierung schlieyt sich auch fur gauyverteilte Geschwindig-
keiten fast. FUr den Simulationslauf ohne Optimierung in Runde 0 ist allerdings
zu beobachten, dass die Evakuierungszeit fur gauyverteil&eschwindigkeiten si-
gni kant hoher ist als fur uniforme Geschwindigkeiten. Mit den gauyverteilten
Geschwindigkeiten gibt es langsame Fuyganger, die spatens Ziel kommen, ob-
wohl sie den kirzesten Weg nehmen. Dies hat eine Erh6hung d&esamtzeit zur
Folge. Deshalb sind auch nach einigen Kopplungsrunden die eiten sowohl fir
Optimierung als auch fur Simulation héher.

Die Licke zwischen Optimierung und Simulation fur gauyvertilte Geschwindig-
keiten bleibt dennoch gréyer als fur uniforme Geschwindigkiten. Das ergibt sich
aus der groyeren Anzahl unterschiedlicher Geschwindigkein: Fir jeden Zeit-
schritt gibt es Fuyganger mit hoheren und niedrigeren Gescindigkeiten als die
gemittelte Geschwindigkeit. Die Reisezeiten werden anhash der Durchschnitts-
geschwindigkeiten berechnet. Daher brauchen die langsamen Fuyganger in der
Simulation deutlich langer, um eine Kante zu traversieren ds die Reisezeit, die
von der Optimierung berechnet wird.

Dieselbe Ursache hat noch eine andere Auswirkung: Die Kurve der Simulati-
onszeit sind nicht so glatt wie in dem Fall mit konstanten Geshwindigkeiten.
Die Optimierung gibt Verteilungsraten fir die Zeitinterva lle vor, in denen Fuy-
ganger im Mittel an einem Knoten ankommen. Da es schnellerend langsamere
Fuygéanger gibt, kommen nicht alle innerhalb des berechnete Intervalls an dem
Knoten an, und werden daher anhand anderer Verteilungsrata weitergeschickt.
Dieses Phanomen tritt in der Optimierung nicht auf dort wer den ausschliey-
lich Durchschnittswerte verwendet. Die Simulation kann den optimalen Fluss nie
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Abbildung 5.11: Ergebnisse der Kopplung des in Abbildung 5.7 dargestellter8zenarios:
Vergleich von uniformer mit gauyverteilter Geschwindigket
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Abbildung 5.12: Szenario und abgeleitetes Netzwerk: Der Korridora-t wird mit unter-
schiedlicher Breite modelliert

reproduzieren, da aufgrund der unterschiedlichen Verteilingsraten Staus an Zwi-
schenzielen auftreten kdnnen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Kopplung mit gaerteilten Ge-

schwindigkeiten zwar die Lucke zwischen Simulation und Opimierung verringert,

die Ergebniskurven allerdings nicht so glatt sind wie im Fal mit konstanten Ge-

schwindigkeiten. Trotzdem sind individuelle Geschwindidkeiten realistischer als
uniforme Geschwindigkeiten; die Oszillationen sowie die yere Licke zwischen
den Zeiten sind daher akzeptierbar.

Fur alle weiteren Tests wird die Kon guration SQF10GV gewahlt, um realisti-
sche Ausgangswerte zu erhalten.

Testfall 2: Ein uss von unterschiedlichen Wegbreiten

Um die Auswirkungen unterschiedlicher Wegbreiten zu untesuchen, wird das
obige Testzenario leicht verandert. Satt der Engstelle beib wird die Engstelle
bereits bei Knoten a variiert. Der kirzeste Weg wird mit unterschiedlichen Weg-
breiten getestet, um den Ein uss der Optimierung auf die Sinulation zu testen.
Das Szenario mit dem erstellten Netzwerk ist in Abbildung 512 dargestellt. Die
in Abbildung 5.13 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass ffialle vier unterschied-
lichen Breiten des kiirzesten Wegs der Abstand der jeweiligeEvakuierungszeiten
geringer wird. Die Di erenz betragt 90 Sekunden fir den Fall mit Korridorbreite
von 0.5m und 30 Sekunden fir den Fall mit einer Korridorbreite von 4 m. Dies
ist dadurch erklart, dass fur den zweiten Fall die Kapazitat fir den kirzeren Weg
so groy ist, dass kein Stau mehr an Knotera auftritt und die Evakuierungszeit
deshalb nicht wesentlich beein usst wird. Im ersten Fall hingegen entsteht ein
Stau vor a, der dazu fuhrt, dass Fuyganger den langeren Weg zugewieseekom-
men und damit auch die Gesamtevakuierungszeit erhéhen. Waendie Werte der
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nullten Runde betrachtet werden, so ist erkennbar, dass dieSimulationszeiten
umso mehr verringert werden, desto schmaler der kiirzeste Vigeist. Dies ist zum
Einen die Folge davon, dass ein Stau vor der Engstelle auftit, und zum Ande-
ren bremsen langsamere Fuyganger die voraus gehen, scheedl ab, da schnellere
Fuyganger in dem 0.5m breiten Gang nicht Gberholen kdnnen.

Insgesamt ist zu beobachten, dass die Simulationszeit in dae Fallen w =
0:5 m;1 m und 2 m verbessert wird, nicht jedoch fliirw = 4 m. Dort gibt es kei-
ne Engstelle und es entsteht kein Stau. Folglich sind nur diemikroskopischen
E ekte die Ursache dafir, dass die Zeit der Simulation Uber ar Zeit der Opti-
mierung liegt. Zudem trégt die Optimierung in diesem Fall nicht dazu bei, die
Evakuierungszeit zu verringern. Dieses Ergebnis ist nichtiiberraschend, da oh-
ne Engstellen jeder Fuyganger den kirzesten und damit schiisten Weg gehen
kann, und keine Optimierung der Routenwahl vorgenommen wetlen muss.
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Abbildung 5.13: Ergebnisse der Kopplung des in Abbildung 5.12 dargestellte Szenarios
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Testfall 3: n-Wege Kreuzungen

Der nachste Testfall dient dazu, den Ein uss vonn-Wege Kreuzungen zu testen.
Das Szenario besteht hier aus drei unterschiedlichen Wegevon der Quelle zum
Ziel. Der kirzeste Weg hat die geringste Kapazitat; die beigén anderen Wege
sind symmetrisch und eineinhalb mal so lang wie der kiirzest®eg. Die Summe
der Wegbreiten aller Wege entspricht der Breite des Korridas vor der Kreuzung.

Eine Abbildung des Szenarios sowie des daraus abgeleitetédetzwerks ist in

Abbildung 5.14 dargestellt.

In Abbildung 5.15 sind die Ergebnisse zu sehen. Die von der Bulation und Op-
timierung ermittelten Zeiten nahern sich in den ersten achtKopplungsrunden an
und umschlieyen einen konstanten Abstand von ca. 20 Sekundefir die Ubri-
gen Runden. Die Oszillationen kénnen durch die auftretende Interaktionen vor
der Kreuzung bei a erklart werden. Da einige Fuyganger am oberen Rand des
Korridors auf den unteren Korridor verteilt werden und umgekehrt, kann es zu
Stauungen kommen, die dadurch entstehen, dass sich die Fuiigger gegenseitig
kreuzen.

Dennoch zeigen die Ergebnisse einen typischen Regelkreisitrkleinen Oszilla-
tionen. Einmal mehr ist zu beobachten, dass die OptimierungVerteilungsraten
liefert, die die Evakuierungszeiten der Simulation reduzéren und die Optimierung
auf der anderen Seite realistischere untere Schranken ligt.

Abbildung 5.14:3-Wege Szenario mit zugehérigem Netzwerk
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Abbildung 5.15: Berechnete Evakuierungszeiten mit gekoppelter Simulatia und Opti-
mierung

Bewertung

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Kopplung einlvasprechendes Ver-
fahren ist, das zumindest bei kleinen Szenarien gut anwendls ist. Sicherlich ver-
starken sich die Oszillationen bei komplexeren Szenarierpedingt durch die Sen-
sitivitat der Durchschnittswerte an Kreuzungen, die zwischen den beiden Kompo-
nenten ausgetauscht werden. Dennoch ist deutlich zu sehedass die Optimierung
die Simulation positiv beein usst: Klrzere Wege sind weniger verstopft, was
eine insgesamt schnellere Evakuierungszeit zur Folge haDieses makroskopische
Allwissen besitzt in der Realitat z.B. Sicherheitspersonabei Groyveranstaltun-
gen. Sicherheitspersonal kann an Wegkreuzungen positicgit werden, um den
Fuygangerstrom zu leiten.

Auch fur die Optimierungskomponente zeigt sich, dass die Utergrenzen realisti-
scher werden, indem mikroskopische Aspekte mit ein ieyen nd unterschiedliche
Geschwindigkeitswerte beachtet werden.

Wie aus den Ergebnissen der bisherigen Tests festzustellast, ist gerade in den
ersten Runden eine erhebliche Annaherung der beiden Verfafn ersichtlich. Von
dieser Erkenntnis wird Gebrauch gemacht, um einen etwas aleinderten Kopp-
lungsaufbau zu verwenden: Statt mehreren Iterationen werdn die Verteilungen
der Optimierung nur einmalig in der Simulation verwendet. Dieser Ansatz wird
im Folgenden mit minimaler Kopplung bezeichnet. Er bietet sich vor allem flr
komplexere Szenarien an, in denen das Netzwerk sehr groy wirDurch die vielen
Iterationen im urspringlichen Verfahren erhoht sich die Laufzeit der Optimie-
rungskomponente enorm. Zudem kodnnen sich Oszillationen arinzelnen Kreu-
zungen potenzieren, so dass ein stationarer Zustand nichtresicht werden kann.
Im Folgenden wird die minimale Kopplung anhand eines Realbispiels getestet.



5. Der Navigationsgraph als Schnittstelle zwischen mikré®pischen und
82 makroskopischen Simulationsmodellen

5.5.2 Anwendungsbeispiel: Minimale Kopplung fir komplexe
Szenarien 2

Um auch fur komplexe Szenarien diesen Ansatz zu verwendenhoe das Potenzie-
ren von Oszillationen zu erzeugen, wird hier die minimale Kpplung eingefihrt:

Statt mehrere Kopplungsrunden durchzufiihren, besteht deiopplungszyklus nur
aus einer Runde. Der Aufbau der Kopplung ist exakt gleich, nu die Iterationen

werden weggelassen. Der Ablauf der minimalen Kopplung istri Abbildung 5.16

dargestellt. Aus einem Szenario wird ein Graph abgeleitetder zu einem dynami-
schen Netzwerk erweitert wird. Die Optimierung liefert zeitabhéangige Verteilungs-
raten DRs fur jeden Knoten des Netzwerks zuruick, die als Eingabeparaster an
die Simulation Gbergeben werden. Die Simulation wird mit gggebenem Graph und
Szenario durchgefuhrt und erzeugt als Ergebnis eine verbssrte Evakuierungszeit
gegenlber der reinen Simulation ohne Input aus der Optimieung.

Abbildung 5.16: Ablauf der minimalen Kopplung

Als Anwendungsbeispiel dient ein Fuyballstadion in Deuts@iland. Hier sollen
40.000 Fuyballfans nach einem Spiel von den Toren des Stadie mdglichst schnell
zu unterschiedlichen Zielen evakuiert werden. In Abbildurg 5.17a ist ein Luftbild®
der Umgebung dargestellt.

Das Szenario wird automatisiert aus dem Luftbild abgeleité: Alle Wege werden
weiy eingefarbt; damit kann jede Zelle als betretbar modelkert werden, deren
Mittelpunkt weiy ist. Alle anderen Farben werden als nicht betretbar also Hin-

dernisse modelliert.

Die Quellen sind um das Stadion platziert. Die Ziele entsprehen den in der Um-
gebung liegenden Parkplatzen sowie dem Bahnhof, der sich ider norddstlichen
Ecke des Ausschnitts be ndet (Abbildung 5.17b). Aus diesemSzenario wird der
Graph fur die Optimierung bzw. die Simulation abgeleitet (Abbildung 5.17c). In

2Dieser Ansatz wurde in Kneidl et al. (2011) bereits vorgestellt.
$mapsgoogle :com
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(&) Luftbild (b) Szenario (c) Graph

Abbildung 5.17: Szenario fir die Kopplung: in a) ist ein Luftbild aus google mapszu
sehen; in b) ist das abgeleitete Szenario dargestellt; c) i den gemein-
samen Graph fur Optimierung und Simulation

Tabelle 5.5 sind die verwendeten Parameter aufgelistet. Daler Kopplungszyklus
nur aus einer Runde besteht, wird keinSFQ Feedback benétigt. Begonnen wird

Parameter Wert
Anzahl der Fuyganger 40.000
0.3

Mittlere Geschwindigkeit zu Beginn 1.34 m/s
der Kopplung

SFR Im Vorverabeitungsschritt berechnet

Tabelle 5.5: Parameter fur das Anwendungsbeispiel Fussballstadion

mit einem Optimierungslauf, der die Verteilungsraten DR ermittelt. Jedem Ziel
sind von jeder Quelle aus eine bestimmte Anzahl von Fuygange zugewiesen.
Diese Verteilungsraten dienen der Simulation als Eingangsarameter, die Fuy-
ganger werden anhand dieser Raten auf die einzelnen Wege tit.

Die Ergebnisse der Simulation ohne Kopplung und der Simulabn mit Kopp-
lung sind in Tabelle 5.6 dargestellt: In der stand-alone Vesion ist zu erkennen,
dass bereits nach 10 Minuten groye Staus an der sudwestlichesowie an der
nordostlichen Ecke des Stadions entstehen. Da keine explien Verteilungsraten
vorgegeben werden, laufen alle Fuyganger entlang der schisten Wege. Blickt
man hingegen auf die Ergebnisse mit der Kopplung, so ist zu &ennen, dass keine
Staus auftreten. Zudem wird die Evakuierungszeit gegenulreder Evakuierungs-
zeit ohne Kopplung mit dem Netzwerk ussmodell um 20 % verbesert.
Sicherheitskrafte kbnnen von diesen Ergebnissen pro tieen und diese zur Pla-
nung und Durchfihrung von Groyveranstaltungen verwenden.
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Tabelle 5.6: Ergebnisse der Simulation, einmal mit und einmal ohne Optimerungsinput
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5.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Kopplungsverfahren vorgestetl, das ein mikroskopi-
sches mit einem makroskopischen Simulationsmodell (Netzevk ussmodell) kom-
biniert. Dieses Verfahren kann dazu eingesetzt werden, emrealistischere untere
Schranke von Evakuierungszeiten, die in der Netzwerkoptirrerung berechnet wer-
den, unter Miteinbeziehung von mikroskopischen E ekten zubestimmen. Da in
makroskopischen Simulationsmodellen einzelne Individue nicht betrachtet wer-
den und damit auch keine Interaktionen, sind die daraus resliierenden Evakuie-
rungszeiten zu optimistisch. Mit dem Kopplungsverfahren werden diese unteren
Schranken angehoben und damit die Aussagekraft der Optimieing verbessert.
In mikroskopische Modelle hingegen ieyt mit diesem Verfatlren globales Wissen
mit ein. Damit ist es moglich, z.B. das Wissen von Sicherhegpersonal zu mo-
dellieren, das die Personen entlang optimaler Routen schit, optimal in Bezug
auf die Gesamtevakuierungszeit. Auch hier verbessert das ¢pplungsverfahren
die Simulationsergebnisse, indem die Gesamtevakuierunggsit abgesenkt wird.

In den schematischen Testfallen wurde das Funktionieren d&Verfahrens nachge-
wiesen. Dabei wurde festgestellt, dass die Wahl der Zeitscittlange die Konver-
genz wesentlich beein usst; werden die Zeitschritte zu klan gewahlt, kann es pas-
sieren, dass die Werte nicht genligend geglattet werden undsgroyere Oszillatio-
nen in den Ergebnissen verursachen. In Kombination mit dem @ell ussmengen-
Feedback kann eine ungeschickte Wahl sogar dazu fuhren, daslie von der Op-
timierung ermittelten Evakuierungszeiten oberhalb der von der Simulation be-
rechneten Zeiten liegen. Daher ist bei der Anwendung des Vé&hrens darauf zu
achten, diese Parameter entsprechend zu justieren.

Komplexere Szenarien kénnen ebenfalls gréyere Oszillatien versuchen. Dies
liegt darin begrindet, dass sich durch die Komplexitat des mgrundeliegenden
Netzwerks bei hintereinander geschalteten Kreuzungen Odlationen potenzieren
konnen, da bei jeder Kreuzung Unruhe in die Durchschnittswete kommt. Da in
den schematischen Testfallen gerade in der ersten Kopplursgunde eine erhebli-
che Annaherung der Ergebnisse von Optimierung und Simulatin zu beobachten
ist, wird dem durch ein leicht abge&ndertes Verfahren entggengewirkt, der mini-
malen Kopplung. Diese wurde anhand eines Anwendungsbeisgivorgestellt und
getestet. Die Ergebnisse zeigen, dass auch die minimale Kplping bereits zu einer
Annaherung beider Komponenten flhrt.

Daraus kann geschlossen werden, dass eine solche Kopplunim$atz in der Pla-
nung und Durchfiihrung von Groyveranstaltungen nden kann.
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Kapitel 6

Wege ndung:
Routingalgorithmen zur
Abbildung menschlichen
Navigationsverhaltens

Wie in Kapitel 3 bereits erwahnt, ist der globale Wege ndungsprozess von Fuy-
gangern ein wichtiger Aspekt, der bei der Modellierung von Eygangern auf der
taktischen Ebene abgebildet wird (Hoogendoorn & Bovy, 2004Reynolds, 1999).
Dieses Kapitel befasst sich mit der Modellierung unterschédlicher Typen von
Fuygangern zur Abbildung des Wege ndungsverhaltens. Dabewerden neue Al-
gorithmen eingefihrt, die kognitive Aspekte bei der Wege ndung in Algorithmik
Uberfuhren.

6.1 Kognitive Aspekte bei der Wege ndung von Men-
schen

Der Prozess der Wege ndung wird von Wissenschaftlern aus uerschiedlichen
Disziplinen untersucht. Hier wird vor allem auf Arbeiten von Soziologen, Psycho-
logen, Anthropologen, Informatikern sowie Geographen naér eingegangen, um
eine umfassenden Uberblick tiber den aktuellen Stand der Weenschaft zu geben.

De nition und Aspekte der Wege ndung
Um den Begri Wege ndung klar abzugrenzen, wird zundchst eine De nition
nach Golledge (1999a, S. 6) angegeben:

De nition 6.1  Wege ndung (engl. way nding) ist der Prozess, einen Weg ode
eine Route zwischen einem Start und einem Ziel zu nden und zwerfolgen. Es
ist eine beabsichtigte, gerichtete und motivierte Aktividt.

Historisch betrachtet stellt der Begri Wege ndung eine Er weiterung des Begri s
Navigation dar, der die Steuerung von Schi en und Flugzeuge beschrieb. Daher
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wird im Folgenden der Begri Wege ndung verwendet. Zu beachten ist, dass
das Ziel beim Wege ndungsprozess nicht im direkten Wahrnelmungsbereich des
Menschen liegt, sondern in sogenannten large-scale spacégDowns & Stea, 1977,
Kuipers, 1983). Diese Raume konnen nicht von einem einzigeBlickwinkel aus
wahrgenommen werden, sondern mussen durch Traversieren kemdet werden.
Als large-scale spaces werden Landschaften, Stadte und €b&ude bezeichnet.

Wege ndung besteht aus psychologischen und kognitiven Asekten, die in je-
dem Menschen unterschiedliche Auspradgungen annehmen. Rgyologische Aspek
te basieren auf Emotionen wie Angst, Wohlfihlen, Kommunikaion mit anderen,
Drang nach Neuem, Erfahrung usw. (Gluck, 1991).

Kognitive Prozesse werden im Kontext von Wege ndung als

Lesen und Navigieren in einer Karte,

zu einem bekannten Ort navigieren,

Richtungsanweisungen zu geben oder zu empfangen und umzt=en sowie
einen Pfad wiederholt zu verfolgen

beschrieben.

Allen (1999) hat eine Taxonomie zu Wege ndungsaufgaben aufestellt, die bis
heute so verwendet wird. Er unterscheidet drei unterschietiche Aufgaben: (1)
Zu einem bekannten Ziel steuern (2) Exploratives Wandern mii dem Ziel, wieder
zum Ausgangspunkt zurtickzukehren, und (3) Sich in Richtungeines unbekannten
Ziels zu bewegen.

In dieser Arbeit werden die Kategorien (1) und (3) naher betrachtet, da im Fokus
dieser Arbeit das Abbilden des Navigationsverhaltens von Brsonen mit klaren
Zielen liegt.

Aspekte des menschlichen Wege ndungsprozesses

Es gilt als wissenschaftlich erwiesen, dass Menschen zur @& ndung eine ko-
gnitive Représentation des zu erkundenden Gebiets erstedh und darauf zurtick-
greifen. Man spricht dabei von kognitiven Karten. Der Beg ri wurde erstmals
von Tolman (1948) eingefiihrt. Er fand bei einem Experiment nit Ratten heraus,
dass sich diese bei der Wege ndung durch ein Labyrinth Wisse Uber raumliche
Relationen zwischen Start und Ziel erworben hatten.

Ein weiterer Versuch wurde 1960 von Lynch durchgefiihrt (Lyrch, 1960), der
Menschen von drei verschiedenen Stadten in den USA eine Kaetder Innenstad-
te ihrer Stadt zeichnen liey. Ziel war es, etwas Uber die Stritur der Stadte zu
lernen. Als Nebenprodukt kam heraus, dass Menschen dazudndierten, Orte,
an denen sie sich gerne aufhalten, genauer zu zeichnen alst@rdie unbelieb-
ter sind. Die Karten hatten zudem Ldcher oder Verzerrungen.Diese kognitiven
Karten enthielten metrische Fehler (Entfernungen), jedod keine topologischen
(relationalen) Fehler.

Wie bei Lynch erstmals herausgefunden und spater von Gollege zusammenge-
fasst wurde, besteht eine kognitive Karte aus Punkten, Linen, Regionen und
Ober achen (Golledge, 1999a). Punkte kénnen hier beispisweise Landmarks
reprasentieren, Linien stehen fur Routen oder Wege, in Reghen werden u.a.
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Stadtviertel abgebildet und Ober achen stellen Steigungen oder generelle For-
men dar. Eine komplette Liste von Bestandteilen der kognitven Karten ist in
Golledge (1999b) gegeben.

Landmarks sind ein wichtiges Werkzeug, dass beim Prozess d&Vege ndung
eingesetzt wird. Untersuchungen zeigten, dass Menschen hdmarks, also prag-
nante und bekannte Orte verwenden, um sich zu orientieren. Bndmarks kénnen
in urbanen Umgebungen bekannte Platze oder personliche Oetwie das Zuhause
darstellen. Innerhalb von Gebauden werden Schilder und Wegeiser als Land-
marks bezeichnet.

In einem Versuch von Golledge und Spector 1974 wurden 400 Teehmer gebe-
ten, Landmarks in Columbus, Ohio (USA) zu benennen. Circa dé Halfte aller
Landmarks waren dabei personenbezogenene Landmarks. Diedere Halfte der
Landmarks waren allgemein bekannte Orte, die auch von anden Personen als
solche bezeichnet wurden.

Forschungsansétze zur Beschreibung von Wege ndungsproze ssen

Die wissenschaftlichen Arbeiten zur Wege ndung kénnen laa Gluck (1991, S.

118) in zwei Uberlappende Kategorien unterteilt werden: Kanpetenz (engl.com-

petence und Performanz (engl. performance).

Die Literatur der Kategorie Kompetenz wendet kognitive Modelle bei der Be-
schreibung von Wege ndung an. Das oben beschriebene Expenent von Lynch

kann dieser Kategorie zugeordnet werden.

In der Literatur zur Performanz wird die Fahigkeit der Menschen betrachtet,

ihren Weg zu nden. Es wird &hnlich zu psycholinguistischen Aspekten beim

Erlernen einer Sprache die Genauigkeit bei der Erstellungeiner kognitiven Kar-

te und der Vergleich mit der Realitét, wie die richtige Einschatzung von Ent-

fernung und Winkeln, untersucht. Dazu wurden unterschiediche Experimente

durchgefiihrt. Die Ergebnisse zeigten, dass Menschen metghe Informationen
weniger prazise einschatzen kdnnen als topologische. AlseBpiel seien die Er-
gebnisse eines von Golledge durchgefuhrten Versuchs gemandie belegen, dass
die zugrunde liegende euklidische Metrik sehr verzerrt watgenommen werden
kann. Es konnten sehr unterschiedliche Arten von Verzerrugen derselben Karte,
wie Fischaugene ekt oder Spaghettidarstellung, nachgewdasen werden (Golledge,
1999a). Daher ist auch die Wege ndung fur jedes Individuum wunterschiedlich und

resultiert in verschiedenen Ergebnissen.

Gluck (1991, S. 129) kritisiert, dass der Fokus der wissengaftlichen Arbeiten auf
dem Verstehen des Erzeugens einer kognitiven Karte liegt whfordert, sich mehr
auf den Bedarf der Informationsbescha ung zu konzentriere. Er argumentiert
damit, dass das Erzeugen einer kognitiven Karte oftmals mehZeit in Anspruch
nimmt, als der Person in diesem Moment zur Verfligung steht, m dem sie in ei-
ner fremden Umgebung nach einem Weg sucht. Die Person konzeiert sich also
mehr auf den sense-making -Prozess. Diesen Prozess beselbt er als kreati-
ven menschlichen Prozess, in dem der Mensch die Welt zu einefmestimmten
Zeitpunkt an einem bestimmten Ort zu verstehen versucht. Deser Prozess des
Verstehens ist durch die menschlichen physiologische Kagitaten, die Gegenwart,
Vergangenheit und Zukunft begrenzt. Gluck legt seinen Forshungsschwerpunkt
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daher mehr auf den Wege ndungprozess an sich als auf die Dardlung des Um-
felds, in der die Wege ndung statt ndet.

Gluck (1991, S. 118) beschreibt den Wege ndungprozess alsnen inkrementellen
Prozess. Zunachst werden wichtige Platze bzw. Landmarks wagenommen, diese
werden dann durch Routen verknilpft, daraus entstehen kogrive Karten, die
schlieylich auch Routen zwischen beliebigen Punkten entHten. Dabei nehmen
die Menschen ihre Umgebung individuell wahr und konstruieen ein individuelles
Bild ihrer Umgebung.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist der Unterschied des Wge ndungsprozesses
bezlglich Geschlecht, nach kulturellen Unterschieden, Kider oder altere Leute
usw. Im Rahmen dieser Arbeit wird von Européern ausgegangen

In der Studie von Lawton & Kallai (2002) wurde herausgefunde, dass es Unter-
schiede in der Wege ndung zwischen Frauen und Mannern gibtFrauen haben
weniger raumliches Selbstbewusstsein als Manner. Raumlies Selbstbewusstsein
bezieht sich darauf, dass Manner sich darauf verlassen, aualie nicht-sichtbare
Umgebung korrekt einzuschéatzen und somit globale Kon gurdionsstrategien ver-
wenden. Frauen dagegen orientieren sich eher an lokalen Ldmarks, um den Weg
zu nden.

Charakteristika von Wegen

Es wird die These vertreten, dass sich Menschen in urbanen Ugebungen so
geradlinig wie mdglich in Richtung ihres Ziels bewegen. In Rlton (2001) wird
ein Experiment beschrieben, das dazu dient, diese These ztilszen, die teilwei-
se auch durch Ergebnisse von Golledge (1995) und Conroy (200 untermauert
wird. Das Experiment wurde mit 30 Probanden durchgefuhrt, die virtuell durch
ein stadtisches Gebiet navigieren sollten. Dabei gab es arefler Kreuzung des
Testgebiets zwischen drei und zehn ausgehende Wege. Die W&l bei Richtungs-
wechseln variierten zwischen 150 Grad und 180 Grad (geradesa). Die Ergebnisse
zeigen, dass Personen dazu neigen, so geradlinig wie moglin Richtung ihres
Ziels zu gehen.

Dies geht Hand in Hand mit den Untersuchungen zur Linearisieung der Wege.
Damit ist gemeint, dass Personen Routen mit weniger Richtugswechseln grund-
satzlich als kurzer einschatzen, als Routen mit vielen Rictungswechseln (Tolman,
1948, Sadalla & Montello, 1989, Montello, 1991). Hillier sellt ebenfalls die Hy-
pothese auf, dass Personen den Weg mit der langsten Sichtlsmwahlen, die ihre
Richtung annéhert.

Golledge (1995) fuhrte Experimente durch, um das Navigatimsverhalten von Fuy-
gangern in urbanen Umgebungen zu untersuchen. Die naheliegdste Annahme
zur Charakterisierung von Wegen ist, dass Menschen den kiesten oder schnell-
sten Weg wahlen. Dies Uberpriifte Golledge in seinem Experient. Dazu legte er
32 Testpersonen Karten vor, in denen unterschiedliche Rown innerhalb eines
stadtahnlichen Gebiets eingezeichnet waren. Die Routen wan alle exakt gleich
lang, hatten aber unterschiedliche geometrische Eigenselfiten (mdglichst nahe an
der Luftlinie zum Ziel, kurze Strecken zuerst, lange Streckn zuerst). Die Test-
personen sollten angeben, welche Route sie bevorzugen werg falls sie diese
Route taglich gehen wirden. In einer zweiten und dritten Vesuchsreihe wurde
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die einfache Geometrie komplexer gemacht. Es wurden Diagaten eingefligt und
schlieylich wurde die Geometrie um gekrimmte Strayen sowiattraktive Plat-
ze (Parks) und unattraktive Platze (z.B. Mullhalden) erweitert. Zusatzlich zum
Einzeichnen der Routen wurden die Personen danach befraggnhand welcher
Kriterien sie dachten, die Wegewahl im Experiment durchgetihrt zu haben. Die
Ergebnisse der Befragung stimmten nicht mit den gewahlten Ruten Uberein.
Des weiteren wurde in dieser Versuchsreihe festgestellt,ads menschliche Wege-
ndung nicht einem bestimmten Muster entspricht, sondern sehr vielschichtig ist
und nach unterschiedlichen Kriterien erfolgt.

Golledge geht sogar so weit, dass er Wege ndung als einen zakgebundenen
Prozess beschreibt. Damit meint er, dass taglich gelaufen&/ege, wie z.B. der
tagliche Weg zur Arbeit nach anderen Kriterien gewéhlt werden als Wege, die in
der Freizeit gelaufen werden. Wahrend taglich gelaufene Wge mdglichst e zient
in Bezug auf Strecke und Zeit sind, kénnen Wege in der Freizebesonders schine
Routen beinhalten. Eine Tabelle mit unterschiedlichen Kriterien ist in Golledge
(19994, S. 31) angegeben.

Inwiefern Landmarks oder Strayenbezeichnungen bei Wegbelsreibungen unter-
schiedlichen Ein uss haben, wurde in einem Experiment von Dm & Denis (2003)
untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass der Einsatz vorLandmarks bei der
Wegbeschreibung die Wege ndung signi kant besser untersiitzt als Strayenna-
men.

Dieser Einblick in die wissenschaftlichen Arbeiten unterghiedlicher Disziplinen
soll die hier entwickelten Algorithmen zur Wege ndung motivieren und dafir
sensibilisieren, dass der Prozess der Wege ndung ein sehomplexer ist. Ent-
sprechend kénnen die Algorithmen nur approximieren, wie Maschen ihren Weg
nden.

6.2 Algorithmen zur Abbildung unterschiedlicher Stra-
tegien bei der Wege ndung

Ausgehend von den in Abschnitt 6.1 beschriebenen Aspektenevden verschiedene
Algorithmen vorgestellt, die den Wege ndungsprozess und ¢ daraus resultieren-
den Wege moglichst realistisch abbilden sollen. Hierbei tszu erwédhnen, dass die
Algorithmik die Kognition der Menschen nur annahern kann, da menschliches
Verhalten durch einen eigenen Willen und indiviuelles Hane&In gepragt ist und
nicht vollstandig mit computergestitzten Algorithmen abg ebildet werden kann.
Bei der Modellierung wird zwischen Normalsituation und Evakuierungsfall un-
terschieden. Als Normalsituation werden Situationen bez&hnet, in denen keine
Gefahr besteht. Personen wenden in diesen Situationen Wegalungsprozesse
zum Navigieren im Alltag an.

Als Evakuierung wird in diesem Zusammenhang eine geordnetevakuierung be-
zeichnet, in der keine unmittelbare Gefahr besteht. Stattdessen wird davon ausge-
gangen, dass keine lebensbedrohliche Situation fur die Peonen besteht, sondern
eine mittelbare Gefahr, wie beispielsweise eine Bombenestharfung in der né-
heren Umgebung oder Austritt von Gasen. Es wird hier auf die Mbdellierung
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von Nofallevakuierung (also Evakuierung aufgrund einer umittelbaren Gefahr)
verzichtet, da das Verhalten in Paniksituationen noch weng erforscht ist und so
eine Modellierung nur sehr ungenau sein kann.

In beiden grundlegenden Situationen wird jeweils zwischeortskundigen und orts-
fremden Personen unterschieden.

Die Algorithmen, die den Personenkreis abbilden, der sich rskundig in einer
Normalsituation bewegen, sollen zum Einen das Verhalten dbilden, dass Per-
sonen maoglichst den kirzesten Weg zum Ziel verfolgen. Zum Ateren werden
Personen modelliert, die sich mdglichst nahe an der Luftlile zum Ziel orientie-
ren.

Ortsfremde Personen werden in mehrere Kategorien untertéi Personen mit ei-
nem guten Orientierungssinn werden ebenfalls mit der Straggie abgebildet, mog-
lichst nahe entlang der Luftlinie zu laufen, allerdings ohre globales Wissen Uber
die Umgebung. Der Personenkreis mit durchschnittlichem Oientierungssinn wird
durch das Verhalten modelliert, dass der gewéahlte Weg mdogthst wenige Rich-
tungswechsel enthalt. Personen ohne Orientierungssinn kinen mit einem proba-
bilistischem Algorithmus abgebildet werden, der das Verhéen abbildet, anderen
Personen zu folgen.

Fur den Evakuierungsfall wird ebenfalls zwischen ortskunigen und ortsfremden
Personen unterschieden. Ortskundige Personen orientienesich an dem nachstge-
legenen Ziel und versuchen dieses so schnell wie mdglich zuegchen. Ortsfremde
Personen dagegen orientieren sich an anderen Personen uragen diesen.

Ein Uberblick liber die modellierten Fuygangertypen und die zugehorigen Algo-
rithmen ist in Tabelle 6.1 und Tabelle 6.2 gegeben.

Der Einsatz von Landmarks in der Wege ndung wird ebenfalls betrachtet. In
Abschnitt 6.3 wird ein Konzept zur Integration von bekannten Orten vorgestellit.
Dieses Konzept ist mit allen Fuygangertypen kombinierbar.

Zur realitatsnahen Abbildung von menschlichem Wege ndungsverhalten missen
diese unterschiedlichen Algorithmen je nach Demographiend Grundsachverhalts
eines zu simulierenden Szenarios miteinander kombiniert @rden.

Alle in den nachsten Abschnitten beschriebenen Algorithme verwenden als
Grundlage den in Kapitel 4 vorgestellten Graph. Durch unterschiedliche Metriken
bei der De nition von Kanten- und Knotengewichten werden die beschriebenen
Verhaltensmuster abgebildet. Im Folgenden werden die eirelnen Algorithmen
detailliert erklart und die Ergebnisse anhand eines einfagen schematischen Test-
falls veranschaulicht, der in Abbildung 6.1 dargestellt id.

Statt, wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, der Zuweisung eins Ziels, auf das die
Fuyganger zusteuern, wird den Fuygangern als Resultat der iyorithmen eine
Liste von Zwischenzielen mitgegeben, die sie auf ihrem Weguzhrem eigentlichen
Ziel passieren mussen.

6.2.1 Strategie Schnellster Weg : Fastest Path Algorithm us

Die Strategie des schnellsten Wegs soll den Personenkreibkalden, der mit ei-
ner Umgebung sehr gut vertraut ist und Alternativrouten kennt, falls Staus auf
dem kirzesten Weg auftreten. Dies ist der einfachste Mode#rungsfall, da hier
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Normalsituation

ortskundig ortsfremd
Verhalten Algorithmus Verhalten Algorithmus
schnellster Weg Fastest Path wenig Greedy Heuristic

Abweichung von | Path
der Zielrichtung

wenig Heuristic Path Lange Strecken SALL
Abweichung von geradeaus
der Zielrichtung

anderen Probabilistic
Personen folgen | Choice

Tabelle 6.1: Uberblick tber die implementierten Algorithmen und Verhaltensmuster in
Normalsituationen

auf den Dijkstra-Algorithmus (Dijkstra, 1959) zurlickgegri en werden kann, der
in einem Graph den optimalen Weg von einem Startknoten zu eiem Zielknoten
ndet, optimal in Bezug auf die Metrik des Kantengewichts. D ie Metrik wird hier
als Reisezeit de niert. Der Algorithmus ist in die Klasse da Greedy-Algorithmen
einzuordnen (Cormen, 2010). Greedy-Algorithmen sind dadtch de niert, dass
sie ausgehend von einer Ausgangssituation den nachsten Zasd wahlen, der in
Bezug auf den vorliegenden Zustand den gréyten Gewinn brirtg Die Entschei-
dung fallt dabei lokal, um global ein optimales Ergebnis zu ezielen.

Der Dijkstra-Algorithmus sucht ausgehend vom Startknoten immer die Kante
mit dem geringsten Kantengewicht aus. Falls es einen Weg migeringeren Ge-
wicht zwischen dem Startknoten und dem aktuellen Knoten gili, wird das aktuell
gespeicherte Gewicht durch das geringere Gewicht ersetzina der Vorganger wird
auf den Anfangsknoten der eingehenden Kante gesetzt. Sofeein Weg zwischen
Startknoten und Endknoten existiert, wird der Weg mit dem geringsten Gewicht
gefunden. Eine ausfihrliche formale De nition ist in Dijkstra (1959) zu nden.
Die Kantengewichte fur den hier vorliegenden Fall werden & Reisezeiten ange-
geben. Eine Moglichkeit ist es, Reisezeiten zu verwenden,jalals Durchschnitts-
werte aus der Geschwindigkeit auf der Kante sowie dem euklidchen Abstand (es
herrscht Sichtverbindung) berechnet werden. Da jede Perso ihre aktuelle Ge-
schwindigkeit kennt, kann diese direkt verwendet werden. As Geschwindigkeit
kann der Kante aber auch die minimale, maximale oder die Durbschnittsge-
schwindigkeit der Personen, die sich auf der Kante be ndenzugewiesen werden.
Angenommen, die minimale Geschwindigkeit wirde gewahlt, od es ware wei-
ter die Situation gegeben, die in Abbildung 6.2 dargestelltist: Dann besayen die
Kanten e, und e3 eine hohe Reisezeit, da die Personen kurz vor der Engstellefs
langsam sind. Wenn man aber die Lange der Kanten betrachtet nd die Zeit, wie
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Evakuierung

ortskundig ortsfremd
Verhalten Algorithmus Verhalten Algorithmus
zum Fastest Path zum | anderen Probabilistic
nachstgelegenen | nachsten Ziel Personen folgen | Choice
Ziel laufen

Tabelle 6.2: Uberblick tiber die implementierten Algorithmen und Verhaltensmuster im
Evakuierungsfall

Abbildung 6.1: Beispielszenario zur Veranschaulichung der unterschielhen Algorith-
men, bestehend aus einer Quelle und einem Ziel sowie versetlienen Hin-
dernissen 01-05), die die Sichtverbindung zum Ziel blockieren.

lange der Fuyganger braucht, um an der Engstelle anzukommerhétte sich der

Stau schon aufgelost und die Kantee, wéare die schnellste. Verwendet man um-
gekehrt die Maximalgeschwindigkeit auf einer Kante, so wide immer die Kante

gewahlt, auf der sich Personen noch frei bewegen kdnnten, ela wenn am Ende
der Kante ein Stau auftritt. Dies ist besonders bei kurzen Kanten unginstig, da

die Reisezeit hier sehr gering ist, und zu dem Zeitpunkt, an dm der Fuyganger
am Stau angekommen ist, dieser noch nicht aufgeldst ist. Beburchschnittswer-

ten bekommt man zwar eine bessere Annaherung, bezieht abeied Ankunftszeit

ebenfalls nicht mit ein.

Diese Einschrankungen lassen sich umgehen, wenn die Reisiggn aus den Navi-
gationsfeldern ermittelt werden, die in Unterabschnitt 3.2.2 vorgestellt wurden.
Diese Navigationsfelder berechnen die Ankunftszeiten e&r propagierten Welle
unter Miteinbeziehung aller Fuyganger und dienen als Grundhage fiir die Naviga-
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Abbildung 6.2: Beispiel fur Reisezeiten, ermittelt aus minimalen Geschwidigkeiten: Die
Kante e, wirde nicht gewahlt aufgrund der geringen Geschwindigkeitor
der Engstelle jedoch ware der Stau langst aufgeldst, wenn er Fuyganger
F G, an der Engstelle ankommt. Die minimale Geschwindigkeit istsomit
kein gutes May zur Abschéatzung der Reisezeit.

tion auf dem zellularen Automaten. Statt ein globales Navigationsfeld zu generie-
ren, werden viele lokale Navigationsfelder berechnet: Flijede Kante des Graphen
wird ein solches Feld generiert, ausgehend vom ZielknotemiRichtung des Start-
knotens. Daher kann der Wert, den das Feld am Startknoten animmt, direkt als

Reisezeit auf der Kante und somit als Kantengewicht interpetiert werden. Diese
Reisezeit liefert eine Abschatzung unter Miteinbeziehungder Entfernung und der
Personen, die sich auf der Kanten be nden. Dies nahert die meschliche Wahr-
nehmung besser an als direkt aus Geschwindigkeiten abgeeie Reisezeiten. Ein
Beispiel fir den schematischen Aufbau der kantenbezogeneNavigationsfelder
ist in Abbildung 6.3 gegeben. Die Unterteilung des globalerNavigationsfeldes in

(a) Beispielszenario mit Graph (b) Navigationsfelder fir die Kanten e; und
€s

Abbildung 6.3: a) Beispielszenario, bestehend aus einer Quelle und einenieZsowie zwei
Kanten e; und e;; b) Schematische Darstellung der Navigationsfelder fur
die beiden Kantene; und e
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viele kleine kantenbezogene Navigationsfelder bringt gleh mehrere Vorteile mit

sich: Es missen nur kleine Teile des Szenarios aktualisiewerden, namlich nur
diejenigen Felder, auf denen sich Personen bewegen. Zuderarin eine gerichtete
Flutung entlang der Kante erfolgen. Dies ist anders als im Arsatz ohne Naviga-
tionsgraph: Dort muss sich die Welle in alle Richtungen aushbeiten, da das Ziel
nicht vom Startpunkt aus sichtbar ist und damit die Richtung des Ziels nicht
bekannt ist.

Da hier Sichtverbindung zwischen Quelle und Ziel herrschtjst die Richtung des
Ziels bekannt und kann direkt verwendet werden. Mit der gerchteten Flutung

werden Zellen, die ge utet werden, nicht nach ihrem Flutungswert (der Ankunfts-

zeit der Welle) sondern nach ihrem Abstand zum Ziel sortiert Die Idee ist folgen-
de: SeiVP und VP der Startknoten und Endknoten einer Kante; dann kénnen,
der Idee von Petreset al. (2007) folgend, die Knoten des Gittersx; (entspricht

den Zellmittelpunkten des zellularen Automaten) im FMM-AI gorithmus® (Sethi-

an, 1999) nicht basierend auf dem Schllssel (%) = T(%), sondern als eine
Kombination aus kirzester Zeit T(%;) und Abstand zum Startknoten d(x;;V ©)

sortiert werden:

(%)= T (%)+(1 ) d (%;VO);

wobei und geeignete Konstanten darstellen fir die gilt: O lund > 0.

Dies erzwingt ein bevorzugtes Aktualisieren der Zellen, d in Richtung des Start-
knotens liegen, also eine mehr oder weniger strikt gerichte Berechnung (abhén-
gig von der Wahl der Konstanten und ) des Feldes der zugehorigen Kante
eop - Ein Vergleich zwischen einem ungerichteten und einem gaiteten Naviga-
tionsfeld mit unterschiedlichen Werten fur ist fur die Kante e; aus dem Beispiel
in Abbildung 6.3a ist in Abbildung 6.4 gegeben.

Das ungerichtete Navigationsfeld (Abbildung 6.4a) breitd sich in alle Richtungen
aus, was in einem sehr groyen Feld resultiert, bei dem vieleéllen geometrisch
weit entfernt von der eigentlichen Kante e; liegen. Die Form des gerichteten Na-
vigationsfeldes (Abbildung 6.4b) ist sehr stark abhéngig wn der Wahl fir

muss daher geeignet gewahlt werden, um eine angemessenelamleckung auf
dem Kantengebiet zu gewahrleisten.

FMM (Fast Marching Method): Die Methode ist in Unterabschni tt 3.2.2 beschrieben
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(a) ungerichtetes Navigationsfeld

(b) gerichtetes Navigationsfeld

Abbildung 6.4: a) Darstellung eines ungerichteten Navigationsfeldes fidie Kante e, aus
dem Beispiel in Abbildung 6.3a, verglichen mit gerichtetenNavigations-
feldern b) fur unterschiedliche Werte fur . Die Welle breitet sich von
Knoten v; in Richtung Quelle aus. Das ungerichtete Feld wird dabei seh
groy und enthélt viele Zellen, die geometrisch weit entferh zur Kante e;
liegen.
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Die Ergebnisse einer Simulation unter Anwendung des Algothmus sind in Abbil-
dung 6.5 dargestellt. Es werden insgesamt 1000 Personen giliert, in der Quelle
werden vier Personen pro Sekunde erzeugt. Die Simulationsit betréagt 300 Se-
kunden. Man erkennt, dass es aufgrund der Symmetrie des Szarmos zwei kir-
zeste Wege gibt. Der eine verlauft ndrdlich des Hindernisseol, der zweite verlauft
westlich des Hindernisse®1. Die Fuyganger wahlen beide Wege und verteilen sich
gleichméayig auf beide Varianten, so dass kein Stau auftritt((Abbildung 6.5a). Da
der weitere Verlauf des kirzesten Wegs nach der Umgehung dedindernisses
o0l wieder zusammenlauft, ergibt sich ein héhere Dichte im Durbgang zwischen
03 und 04, so dass der Weg 0stlich des Hindernisses4 schneller wird (Abbil-
dung 6.5b). Die Pfade aller Fuyganger sind in (Abbildung 6.%) dargestellt. Die
meisten Fuyganger laufen entlang des kirzesten Wegs, der zuGroyteil der Zeit
auch dem schnellsten Weg entspricht. Aufgrund héherer Dicten zwischen den
Hindernissen, die sich nach einiger Zeit bilden, weisen jexth die Wege um die
Hindernisse herum kiirzere Reisezeiten auf.

(@) Screenshot nach 75 Sekunden  (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Spuren aller Fuyganger

Abbildung 6.5: Simulationsergebnisse fiur den AlgorithmusFastest Path Es ist zu er-
kennen, dass aufgrund der Symmetrie des Szenarios zwei késte Wege
existieren. Der eine verlauft nordlich des Hindernisse®1, der zweite ver-
lauft westlich des Hindernissel. Die Fuyganger wahlen beide Wege und
verteilen sich gleichmé&yig auf beide Varianten, so dass keiStau auftritt.
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6.2.1.1 Reduzierung des Wissens

Mit dem so beschriebenen Ansatz wiirde ein Stau vor einer Enggslle von Fuygan-
gern schon miteinbezogen, bevor er tiberhaupt sichtbar isDies ist in der Realitat
nicht der Fall. Ein Fuyganger kann nicht durch Hindernisse hindurchsehen und
damit auch keinen Stau sehen, der hinter einer Obstruktion ilegt. Ein Beispiel
fur eine solche Situation ist in Abbildung 6.6 angegeben. Hir hat sich ein Stau
vor einer Engstelle geformt, der von dem Ausgangspunkt des ygangersFG
nicht sichtbar ist. Wenn nun die dynamischen Navigationsféder zur Berechnung
des schnellsten Wegs verwendet werden, wiirde der Fuygangdirekt stdlich des
Hindernisses entlang laufen, da dies der schnellste Weg ist

Um dieses unnatirliche Verhalten zu vermeiden, missen Kamn, die nicht sicht-
bar sind, anders gewichtet werden. Fir jeden Fuyganger wirdlaher ein Set von
sichtbaren Kanten vorab gespeichert. Dies kann in der Vorvearbeitungsphase
geschehen, indem fur jeden Knoten ein Set von sichtbaren Kaen ermittelt wird.
Fur alle Kanten auyerhalb des Sichtbereichs wird der euklidsche Abstand als
Kantengewicht verwendet. Dadurch kann die Allwissenheit reduziert und reali-
stischeres Laufverhalten erzeugt werden. Um die Untersckde in den Simulati-

Abbildung 6.6: Aufgrund der dynamischen Navigationsfelder wirde der Stauerkannt,
der sich im nicht sichtbaren Bereich des Fuygéngers be ndetDies kann
verhindert werden, in dem nicht-sichtbare Kanten euklidische Abstéande
als Gewicht zugewiesen bekommen.

onsergebnissen zu verdeutlichen, wird folgendes Beispiberangezogen (vgl. Ab-
bildung 6.7a): Es besteht aus mehreren Hindernissen, die deBlick von der Quelle
auf das Ziel versperren. Hinter dem Hindernisol be ndet sich eine Engstelle in
Richtung Ziel. Im Simulationslauf werden sechs Fuyganger p Sekunde erzeugt,
die Simulationszeit betragt 600 Sekunden.

Unterscheidet man nicht zwischen sichtbaren und nicht-sibtbaren Kanten, so
laufen zunachst alle Fuyganger noérdlich um das Hinderniol, und nach einiger
Zeit bildet sich an der Engstelle ein Stau. Wenn dieser Stau i@y genug ist, wird
die globale Reisezeit auf dem Weg Uber die stdliche Seite vddindernis ol ge-
ringer. Deshalb beginnen die Fuyganger, sudlich des Hindais entlang zu laufen,
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(@) Szenario

(b) keine Unterscheidung zwischen
sichtbaren und nicht-sichtbaren
Kanten

(d) Unterscheidung zwischen
sichtbaren und nicht-sichtbaren
Kanten

(c) keine Unterscheidung zwischen
sichtbaren und nicht-sichtbaren
Kanten

(e) Unterscheidung zwischen
sichtbaren und nicht-sichtbaren
Kanten

Abbildung 6.7: Beispielszenario zur Demonstration des unterschiedlichee Navigations-
verhaltens, abhangig von der Unterscheidung zwischen sitharen und

nicht-sichtbaren Kanten

obwohl sie den Stau an der Engstelle nicht wahrnehmen kénnen

Wenn nun zwischen sichtbaren und nicht-sichtbaren Kanten unterschieden wird,
so passiert Folgendes: Zunachst bildet sich wieder ein Staan der Engstelle. Da
aber im sichtbaren Bereich der Weg nordlich des Hindernisseimmer noch schnel-
ler ist, als um die sudliche Ecke zu laufen, laufen Fuygangeweiterhin nordlich



6.2 Algorithmen zur Abbildung unterschiedlicher Strategen bei der Wege ndung 101

um das Hindernis herum. Erst nachdem sie um die Ecke gelaufesind, nehmen
sie den Stau wahr und versuchen, Uber das sidliche Ende var8 auszuweichen.
Dies entspricht eher der Realitat, da Personen in der Regel & nicht sichtbare
Staus nicht reagieren kdnnen.

Ein Screenshot nach 400 Sekunden sowie die Pfade aller Fuygger fir die Simu-
lation, in der alle Kantengewichte aus dynamischen Navigaibnsfeldern ermittelt
werden, sind in Abbildung 6.7b und Abbildung 6.7c dargestdt. Die Ergebnis-
se der Simulation mit Unterscheidung zwischen sichtbaren od nicht-sichtbaren
Kanten, sind in Abbildung 6.7d und Abbildung 6.7e veranschauilicht.

6.2.1.2 Abbildung der Fehleinschatzung euklidischer Metr ik

Da Menschen die euklidische Metrik nicht korrekt einschatzn kdénnen, wird im
Folgenden eine entsprechende Anpassung des Algorithmusaiiutiert. Statt des
schnellsten Wegs werden stattdessen dik schnellsten Wege berechnet und aus
den gefundenen Wegen zuféllig ein Weg gewahlk kann dabei beliebig groy ge-
wahlt werden. Zu beachten ist dabei, dass eine obere Grenzérfdie Abweichung

in der Gesamtlange angegeben wird. Sonst kann es passieretgss in einem sehr
kleinen Szenario diek besten Wege sehr groye Unterschiede in der Lange aufwei-
sen und damit nicht alle Wege der Charakteristik schnellste Weg entsprechen.

Die Ergebnisse der Simulation mit den 10 schnellsten Wegerdie eine geringere
Abweichung als 10 % vom schnellsten Weg haben, sind in Abbilgng 6.8 darge-
stellt. Die Pfade der Fuyganger verteilen sich von Anfang arauf drei unterschied-
liche Wege. Nach der Umgehung des nérdlichsten Hindernissepragen sich drei
Routen um die sudlichen Hindernisse aus. Alle drei Wege halreeine sehr &hn-
liche Lange und werden daher auch vom Algorithmus gefundenDies bildet die
Realitat besser ab, da das menschliche Auge kaum unterschidgin kann, welcher
der drei Wege der kiirzeste ist.

6.2.2 Strategie Mdoglichst nahe entlang der Luftlinie zum Z iel :
Heuristic Path Algorithmus

Der zweite Typ Fuyganger, der implementiert wurde, stitzt sich auf die The-
sen von Dalton (2001) und Conroy (2001), die in Experimenterermittelt haben,

dass sich Menschen mdglichst geradlinig ihrem Ziel annaher Um dies algorith-
misch abzubilden, wird ein heuristisches Verfahren eingedtzt, namlich der A*-

Algorithmus.

Dieser Algorithmus wurde erstmals von Hart et al. (1968) eingeflihrt, und dient
der Wegsuche in Graphen. Er wird hau g in der Robotik oder in Computerspie-
len eingesetzt, um kirzeste Pfade zu berechnen. Der Untetsied zum Dijkstra-

Algorithmus liegt darin, dass zusatzlich zum bekannten Kartengewicht eine Heu-
ristik verwendet wird, um schneller eine Losung zu nden. Die Voraussetzung flr
den Einsatz der Heuristik ist, dass Informationen Uber den m erreichenden Ziel-
knoten bekannt sind. Ist zum Beispiel bekannt, in welcher Rchtung das Ziel liegt,
kann die Luftlinie zum Ziel als Heuristik verwendet werden. Ein Beispiel daftr,
inwiefern diese Heuristik die Suche e zienter gestalten kann, ist in Abbildung 6.9
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(a) Screenshot nach 75 Sekunden  (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Pfade aller Fuygéanger

Abbildung 6.8: Simulationsergebnisse fur den AlgorithmusFastest Path unter Miteinbe-
ziehung der k kirzesten Wege: Die Pfade der Fuyganger verteilen sich
von Anfang an auf drei unterschiedliche Wege. Nach der Umgeaing des
ndrdlichsten Hindernisses pragen sich drei Routen um die slliichen Hin-
dernisse aus. Alle drei Wege haben eine sehr dhnliche Langadiwerden
daher auch vom Algorithmus gefunden.

gegeben. Hier soll ein Weg von Knoters zu Knoten z gefunden werden. Unter
Zuhilfenahme der Luftlinie als Heuristik kann der A*-Algor ithmus den schnell-
sten Weg sehr viel schneller nden als der Dijkstra-Algorithmus. Dies ist aus den
Suchbdumen der beiden Algorithmen ersichtlich. Beim A*-Algorithmus kdnnen
ganze TeilbAume aus dem Suchbaum herausgeschnitten werdewas die Suche
beschleunigf. Voraussetzung fiir eine Heuristik ist, dass sie mindestensulassig
ist. Zulassig bedeutet, dass die realen Kosten nie Uberscteé werden. Eine noch
strengere Bedingung ist, dass eine Heurisitk monoton ist. Mnoton bedeutet, dass
sichergestellt sein muss, dass die geschétzten Kosten esnknotens kleiner oder
gleich der realen Kosten plus die geschatzten Kosten des Nafolgeknotens sind.
Formal ausgedrlickt bedeutet das, dass fir den Knoterk und Nachfolgeknoten
k® gelten muss:

h(k)  g(k;k%+ h(k%;

wobei g(k; k9 die realen Kosten der Kante zuk®und h(k9 die geschatzten Kosten
des Nachfolgeknotens® bezeichnen. Wird eine monotone Heuristik gewahlt, so

2In der Umsetzung des Fastest Path Algorithmus wurde der A* Algorithmus eingesetzt. Zur
deutlichen Unterscheidung des Fastest Path Algorithmus un d des Heuristic Path Algorithmus
wurde der Fastest Path als Dijkstra Algorithmus eingefuhrt .
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(&) Graph, in dem ein Weg vons nacht gefunden werden sollh ist
die heuristische Komponente,g entspricht dem Kantengewicht

(b) Suchbaum des (c) Suchbaum
Dijkstra-Algorithmus des A*-
Algorithmus

Abbildung 6.9: Beispiel zur Demonstration des Suchverhaltens des Dijksta-Algorithmus
und des A*-Algorithmus. Mithilfe einer Heuristik kbnnen ganze Teilbau-
me aus der Suche ausgeschlossen und somit schneller eine urigs gefun-
den werden.

ndet der A* Algorithmus immer eine optimale Lésung. Der Bew eis hierzu ist in
Hart et al. (1968) zu nden.

Hier wird der A*-Algorithmus in einer leicht abgewandelten Form eingesetzt, an-
gelehnt an Hockeret al. (2010) und Hocker (2010): Die Heuristik soll das nicht-
vollstandige Wissen von Fuygangern abbilden. Ziel ist es wht, einen optimalen
Weg beziglich der Gesamtlange zu nden, sondern einen optialen Weg bezlg-
lich der Heuristik zu berechnen. Wie in Abschnitt 6.1 beschieben, kénnen die
Menschen nur einen Teil der so genannten large-scale spazecrfassen. Die nicht
sichtbaren und nicht wahrgenommenen Regionen mussen abgesitzt werden. Als
Heuristik wird deshalb die Luftlinie zum Ziel gewahlit. Der Algorithmus funktio-
niert wie folgt (Hart et al., 1968):

Zusatzlich zu den Kantengewichten werden Knotengewichte iagefthrt. Fir jede
traversierte Kante wird als Kantengewicht der euklidische Abstand gewahlt. Das
Knotengewicht setzt sich aus dem bisher zurtickgelegten We@Summe aller tra-
versierten Kantengewichte) und einem Schatzwert fuir den noh zurtickzulegenden
Weg, also der Luftlinie zum Ziel, zusammen. Formal ausgedrekt:

X
Ov = Oe + hy

€2 Etrav
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wobei g, dem Gewicht in Knoten v entspricht, ge der Summe aller Gewichte
der bisher traversierten Kanten und hy dem euklidischen Abstand des Knotens
zum Ziel (entspricht der Luftlinie). 0 1 bezeichnet eine Gewichtungskon-
stante und gibt an, wie stark der heuristische Teil ein ieyt. Es ist zu beachten,
dass hier keine optimalen Lésungen gefunden werden, sobaftkr heuristische
Teil groyer als 1 gewichtet wird. Denn dann wird die Monotoniebedingung ver-
letzt. Dies ist aber gerade gewollt, da Fuyganger eben nichglobal gesehen nach
der besten Losung suchen, sondern auf die Heurisitik bezogesinen optimalem

Pfad verfolgen sollen. Der Weg wird komplett zu Beginn berelnet und ist so-

mit von Anfang bekannt ist. Ein Beispiel zur Verdeutlichung ist in Abbildung

Abbildung 6.10: Beispielszenario zur Veranschaulichung delleuristic Path Algorithmus:
Wahrend der kirzeste Weg sidlich der Gebaude entlang fuhrt,ndet der
Heuristic Path Algorithmus den Weg, der mit moglichst wenig Abwei-
chung von der Luftlinie verlauft.

6.10 gegeben. Der schematische Aufbau kdnnte zum Beispidirfeine Situation
stehen, in der ein Fuyganger sich in einer Stadt be ndet und n Richtung eines
weithin sichtbaren Ortes (z.B. Kirche mit Kirchturm) laufe n mdchte. Der Kirch-
turm ist dabei sichtbar, die Gebaude verdecken jedoch den W der zu dieser
Kirche fihrt. Bei Kenntnis des klrzesten Wegs wiirde man siudth der Gebau-
de entlang laufen, um schlieylich nach Norden in Richtung Kiche abzubiegen.
Orientiert man sich jedoch an der Luftlinie, fihrt der Weg zwischen den Gebau-
den hindurch, bis die Kirche schlieylich sichtbar wird. Um den Ein uss von
naher zu untersuchen, wurde die Simulation mit Werten fir = 0 (entspricht
dem Dijkstra-Algorithmus, da keine Heuristik mit ein ieyt und nur die Kanten-
gewichte betrachtet werden) bis = 2:0 durchgefihrt.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.11 dargestellt. Es ist zterkennen, dass in die-
sem Szenario der Algorithmus den kirzesten Weg bis zu einem &t von =1:5

ndet. Generell gilt: Je hdher der Wert fur , desto naher flhrt der Weg entlang
der Luftlinie.
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Abbildung 6.11: Ergebnisse der gefundenen Wege fiir unterschiedliche Werfér

Angewandt auf das Beispielszenario aus Abbildung 6.1 sindid Ergebnisse der
Simulation in Abbildung 6.12 dargestellt. Es ist zu beobachen, dass es genau
einen Weg gibt, dem alle Fuyganger folgen. Dieser Weg verlduerkennbar nahe
an der Luftlinie. Da als Kantengewicht keine Reisezeiten heangezogen werden,
tritt nach einer gewissen Zeit ein Stau zwischen den Hinderissenol und 02 auf.

6.2.2.1 Integration von Fehlern bei der Abschatzung der Ric htung

Die bisherige Annahme fur den Algorithmus ist, dass Mensche fehlerfrei die
Richtung abschatzen kénnen, in der das Ziel liegt. Untersulsungen haben er-
geben, dass metrische Abschatzungen fehlerbehaftet sinés kann hier zwischen
unterschiedlichen Fehlerquellen unterschieden werden (bthmair & Frank, 2003):
Es gibt (a) den Fehler bei der Abschatzung von Winkeln (engl.rotation error ),
(b) den Fehler in der Abschatzung von Strecken sowie (c) den éhler beim Zei-
gen in die Richtung des Ziels (englpointing error ). Zu allen Fehlern sind in der
Literatur verschiedene Experimente zu nden. Zu (a) gibt es Studien von Loomis
et al. (1993) und Sadalla & Montello (1989), die belegen, dass Meoken Win-
kel nahe 90 Grad sehr genau schétzen, allerdings Winkel unte90 Grad uber-
und Winkel tber 90 Grad unterschatzen. Zu (b) gibt es in der Literatur folgende
Erkenntnisse: Routen mit mehr Richtungswechseln werden tedenziell als langer
eingeschatzt (Downs & Stea, 1977). Auyerdem erscheinen Atimde weiter, wenn
ein Gebiet voller Menschen ist (Thorndyke & Hayes-Roth, 19&). Zu (c) soll hier
das Experiment von Philbeck et al. (1997) erwéhnt werden, in dem herausgefun-
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(a) Screenshot nach 75 Sekunden (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Pfade aller Fuyganger

Abbildung 6.12: Simulationsergebnisse fur derHeuristic Path Algorithmus: Es existiert
genau ein Weg, dem alle Fuyganger folgen. Dieser Weg verlaudrkenn-
bar nahe an der Luftlinie. Da als Kantengewicht keine Reisegiten her-
angezogen werden, tritt nach einer gewissen Zeit ein Stau Zschen den
Hindernissenol und o2 auf.

den wurde, dass Menschen Fehler in der Richtungsschatzunged Ziels meist im
Uhrzeigersinn machen, also Ziele weiter ostlich vermutenals sie tatséchlich sind.
Insgesamt ist dieser Fehler jedoch zu vernachléassigen, da ien Allgemeinen sehr
klein ausfallt.

Aufgrund dieser Erkenntnisse wird bei der Abschéatzung der Btfernung (also der
heuristische Teil) ein Fehler eingebaut. Dies kann so erfgen, indem ein Faktor
aufmultipliziert wird, um die Fehleinschatzung der Menschen abzubilden.

Die Ergebnisse eines Simulationslaufs, bei dem ein Faktoron 10 % mit ein ieyt,
ist in Abbildung 6.13 zu sehen. Der heuristische Teil wird mt dieser Einstel-
lung um einen Faktor zwischen 0.9 und 1.1 unter- bzw. Uberschtzt. Die Wahl
des Faktors erfolgt zufallig. Die Fuyganger verteilen sichdurch diese Einstel-
lung auf mehrere Wege. Durch die Fehleinschatzung ist der W nicht determi-
nistisch festgelegt. Die Mehrheit der Wege fuhrt immer nochentlang des deter-
ministisch ermittelten Weges, es gibt aber auch Wege, die dich und westlich
des nordlichen Hindernisses, sowie bei der Umrundung der dr sudlichen Hin-
dernisse unterschiedliche Kanten wahlen. Bei dem hier vomestellten Algorithmus
wird vorausgesetzt, dass die Fuyganger auch nicht-sichtba@ Regionen kennen.
Sie orientieren sich trotzdem an der Luftlinie, da sie diese Weg als kurzesten
einschatzen. Eine einfache Abwandlung des Algorithmus kam auch ortsfremde
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(a) Screenshot nach 75 Sekunden (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Pfade aller Fuygénger

Abbildung 6.13: Simulationsergebnisse fur derHeuristic Path Algorithmus: Die Fuygan-
ger verteilen sich auf mehrere Wege. Die Mehrheit der Wege fiit immer
noch entlang des deterministisch ermittelten Weges, es gtbaber auch
Wege, die dstlich und westlich des nérdlichen Hindernissessowie bei
der Umrundung der drei sudlichen Hindernisse unterschiedthe Kanten
wahlen.

Fuyganger abbilden, die sich an der Luftlinie zum Ziel oriettieren. Er wird im
nachsten Abschnitt vorgestellt.

6.2.3 Strategie Orientierung anhand der Luftlinie, aber o rts-
fremd : Greedy Heuristic Path Algorithmus

Um den Aspekt der fremden Umgebung miteinzubeziehen, wird €r oben be-
schriebene Algorithmus wie folgt verandert: Statt den gesenten Weg vorab zu
berechnen, wird nun gierig (engl. greedy) immer die Kante gewahlt, dessen
Endknoten das bisher geringste Knotengewicht aufweist. Dghalb ist dieser Algo-
rithmus ebenfalls der Klasse der Greedy-Algorithmen (vgl.Unterabschnitt 6.2.1)
zuzuordnen. Die Idee sei an folgendem Beispiel veranschéaalit (vgl. auch Abbil-
dung 6.14a):

Angenommen der Weg, der am nachsten der Luftlinie folgt, fult in eine Sack-
gasse. Mit dem in Unterabschnitt 6.2.2 beschriebenen Algdahmus wirde dies
erkannt und dieser Weg somit ausgeschlossen (siehe Abbildg 6.14b) werden.
Bei der Greedy-Variante fuhrt der Weg zunéachst in Richtung Sackgasse und erst
dann wird der eigentliche Weg in Richtung Ziel gefunden (si@e Abbildung 6.14c).
Umgesetzt wird das so, dass nur die Nachbarknoten untersuthverden und unter
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(a) Beispielszenario zur Unterscheidung desleuristic Path
Algorithmus und des Greedy Heuristic Path Algorithmus.

(b) Ergebnisspur fur einen Fuyganger, (c) Ergebnisspur fur einen Fuyganger,
simuliert mit dem Heuristic Path simuliert mit dem Greedy Heuristic
Algorithmus. Path Algorithmus

Abbildung 6.14: Ergebnisspur fur einen Fuyganger, simuliert mit dem Heuristic Path
Algorithmus und dem Greedy Heuristic Path Algorithmus

ihnen der beste Knoten ausgesucht wird, ohne den Rest des Wegu beachten.
Der komplette Pfad wird also nicht im Voraus berechnet, sonern stiickweise
zusammengesetzt. Dazu wird den Fuygéngern ein Gedé&chtnisegeben. Dieses
Gedachtnis wird in Form einer Liste mit besuchten Knoten und einer Liste von
komplett untersuchten Knoten umgesetzt. Komplett untersucht bedeutet hier,
dass alle Nachbarn des Knotens bereits untersucht wordenrsil. Dies verhindert,
dass Fuyganger im Kreis gehen. Gibt es einen Knoten, der ketnunbesuchten
Nachbarknoten mehr hat, so wird soweit zurlickgegangen, bigin noch nicht be-
suchter Knoten gefunden wird. Der Pseudocode zum Algorithras ist in Listing
3 dargestellt.
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Algorithmus 3 A* Greedy

=

NN NRNNNNNNNNRRRRERERRRR PR R

BN WOW W W W W W W W
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N NN
o o B

W
> Q

I

Gegeben: Gedachtnis Mg des Fuygangers:
Mk :openNodes // Alle besuchten Knoten
M :closedNodes// Alle komplett untersuchten Knoten
Knotengewichte g;
Kantengewichte w;
Input: Graph G(V;E); Startknoten s 2 V; Zielknoten z 2 V;
Ergebnis: nachster Knoten n auf dem Weg nachz;
Initialisiere alle Kantengewichte w mit euklidischer Distanz;
Flge s zu Mg :closedNodes
gs =0;
if s= zthen
return z;
end if
Initialisiere minGewicht mit MAXFLOAT ;
for jede ausgehende Kantes 2 E do
next = Endknoten von g ;
Onext = Os + We, ;
if next 2 Mg :closedNodesthen
continue ;
end if
if next 2 Mg :openNodesthen
if Onext < grqeegt then
if minGewicht > O next T dLuftlinie zum Ziel then
minGewicht = gnext + dLuftiinie zum Ziel
n = next;
end if
end if
else
Onext = gﬂggt;
M g :openNodesadd(next);
Setze Vorganger von nextpred(next) = s;
end if
if minGewicht > g next + diuftiinie zum ziel  then
minGewicht = Onext + dLuftlinie zum ziel
n = next;
end if

. end for

if nnot NULL then
return n;

. end if
. if pred(n) not NULL then

n = pred(n);
Flge Knoten n zu Mg :closedNodeshinzu;
return n;

- end if
. return error;
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Bezogen auf das Beispielszenario liefert dieser Algorithos dasselbe Ergebnis wie
der Heuristic Path Algorithmus, da der Weg nahe der Luftlinie ohne Hindernis
verlauft.

6.2.4 Strategie Maoglichst wenige Richtungswechsel : Str aight
and Long Legs (SALL) Algorithmus

Ein weiterer Algorithmus soll abbilden, dass Fuyganger dam neigen, mdglichst
wenig die Richtung zu wechseln, um so die Orientierung nichizu verlieren. Dies
wurde in einer Untersuchung von Golledge (1995) belegt sowidurch das Experi-
ment von Kneidl & Borrmann (2011) bestétigt. Der Algorithmu s ist dabei folgen-
dermayen aufgebaut. Wie auch bei den bereits beschriebendigorithmen werden
die Kanten entsprechend bestimmter Kriterien gewichtet, umn die Eigenschaften
der Wege ndung abzubilden. Hier sollen Kanten préaferiert werden, die moglichst
lange in eine Richtung verlaufen, sowie abhangig von der Ritung, aus der man
kommt, einen maoglichst geringen Abweichungswinkel aufwaien. Gleichzeitig soll
der Weg in Richtung Ziel flihren. Diese drei Kriterien bilden das Kantengewicht:

Relativer Wert zum maximalen Entfernungspunkt:

dist maxDirectionPointOfEdge
dist fyrthestPoint

maxDirection =

Abweichung von der Bewegungsrichtung { mdglichst nahe 180), e;: ein-
gehende Kante,e;: ausgehende Kante

€ €&
! = arccos ————
= jelj jer
Relative Verbesserung zum Ziel fir Kantee = (i;j )

relativeEnhancement= M

dIStj;dest

Der relative Wert zum maximalen Entfernungspunkt ist bestimmt durch die Re-
lation des maximalen Punktes in Richtung der Kante bezogen af den maximalen
Entfernungspunkt aller ausgehenden Kanten. Der maximale Btfernungspunkt in
Verlangerung der Kante ist der entfernteste Knoten, der weliger als 10 von der
Kantenrichtung einer der ausgehenden Kanten abweicht.

Die Abweichung von der Bewegungsrichtung ist durch den Abwizhungswinkel !
bestimmt. Der Abweichungswinkel bezieht sich auf die bishege Bewegungsrich-
tung, die durch die Kante, auf der sich der Fuyganger be ndet vorgegeben ist.
Die relative Verbesserung zum Ziel bildet die Bewegungsritung in Richtung Ziel
ab und wird durch die Entfernung des Anfangsknotens der Kane zum Ziel in Re-
lation zum Endknoten der Kante zum Ziel gebildet. Dabei werden euklidische
Absténde verwendet.

Die drei Bestandteile werden auf einen Wert zwischen 0 und lkaliert. Je naher
der Wert an 1 liegt, desto hoher ist das Gewicht und desto ehewird die Kante
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gewahlt. Die Kantengewichte werden also nach dem Maximum asgewahlt.
maxDirection nimmt de nitionsgemay bereits ein Wert zwischen 0 und 1 an.

I wird so skaliert, dass maximal ist, wenn die Richtung der Kante der bis-
herigen Bewegungsrichtung entspricht. Zudem wird die Rickung der Kante in
Relation zum Ziel gepruft. Ein Beispiel ist in Abbildung 6.15 gegeben. Fihrt sie
weg vom Ziel, so wird der kleinere Winkel genommen (im Beisgl edge), flhrt
sie in Richtung Ziel, so wird der gréyere Winkel herangezoge(im Beispiel edge).
Bei allen entgegengesetzten Kanten wird der kleinere Winkegewahlt (im Beispiel
edge). Der Parameter relativeEnhancement wird ebenfalls skaliert: Dazu wird

Abbildung 6.15: Beispiel zur Winkelbestimmung von'!

der Wert der Kante mit dem groyten Verbesserungswert gewahlund als Rela-
tionswert gesetzt. Alle anderen ausgehenden Kanten bekomem so einen Wert
zwischen 0 und 1 zugewiesen. Die skalierten Werte werden mitnterschiedlichen
Faktoren potenziert und miteinander multipliziert. Das Ge samtgewicht bestimmt
sich somit aus:

Wedge = MaxDirection I relativeEnhancement

Zur Veranschaulichung dient das in Abbildung 6.16 dargesthte Beispielszenario.

Abbildung 6.16: Beispielszenario zur Veranschaulichung der Kantengewith des SALL
Algorithmus

Ausgehend von der Kanteedge wird am Knoten v; die nachste Kante ausgewahlt.
Der maximale Entfernungspunkt ist fir alle ausgehenden Katen vi. Der Wert
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dist maxDirectionP oint edge 1 fur die Kante edgeq entspricht deshalb dem Wert des Ab-
stands zu Knotenvs und maxDirection nimmt den Wert 1 an. Zusammengefasst
ergibt sich folgendes Gewicht fur die Kante:
angle;; =90 =180
relativeEnhancement = disty, ¢, =disty, t,

maXDIreCtIOFI dlSt maxDirectionP oint edge | :dlstv3
Fur die Kante edge ergibt sich entsprechend das Gewicht:

angle; , = 180 =180
relativeEnhancement = disty, ,=disty, t,

maXDIreCtIOFI dlSt maxDirectionP oint edge 5 :dlstv3

In diesem Beispiel hat also die Kanteedgg das groyte Gewicht, wenn alle drei
Bestandteile mit dem selben Gewicht einieyen ( = = ).

Der Ein uss der Gewichtungsfaktoren wurde in einer Parameerstudie untersucht.
Dabei hat sich herausgestellt, dass die Ergebnisse den gemdchten E ekt am be-
sten abbilden, wenn die Faktoren ahnlich gewichtet werdenmit einem geringeren
Wert fur . Dies liegt darin begriindet, dass in dem ParametemaxDirection die
Richtung zum Ziel nicht enthalten ist, sondern nur die Langeder Richtung, in die
maximal gegangen werden kann. Als geeignete Werte haben kic =2:0, =1:0
und = 2:0 herausgestellt.

Da bei Generierung des Fuygéngers noch keine Richtung existt, aus der er
kommt, wird aus allen Kanten, die in Richtung Ziel fuhren, eine Kante zufallig
zugewiesen, die in Richtung Ziel liegt. Falls keine Kante eistiert, deren End-
punkt ndher in Richtung Ziel liegt, wird aus allen ausgehendén Kanten zufallig
eine Kante gewahlt. Erst ab der zweiten zu traversierenden lénte werden Kan-
tengewichte berechnet und der weitere Weg wird anhand der Geichte ermittelt.
Angewandt auf das Beispielszenario aus Abbildung 6.1 werdedie in Abbildung
6.17 dargestellten Wege gefunden. Es ist zu erkennen, dadstszwei Wege ausbil-
den. Durch die Symmetrie des Szenarios und der zufalligen Zweisung der ersten
Kante kann dies erklart werden.

6.2.4.1 Abbildung der Fehleinschatzung von Strecken

Um auch bei diesem Algorithmus die Imperfektion menschlicler Kognitionspro-
zesse abzubilden, werden jeweils die zwei ausgehenden Kant(sofern vorhanden)
mit dem groyten Gewicht miteinander verglichen. Unterschéden sie sich um we-
niger als einen bestimmten Prozentsatz (umgesetzt mit 10 %)so wird die néchste
ausgehende Kante zufallig gewabhlt.

In dem hier gewahlten Beispielszenario liefert diese Vari#on keine unterschied-
lichen Ergebnisse, in dem Realbeispiel aus Kapitel 7 werdedie Auswirkungen
jedoch deutlich.
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(&) Screenshot nach 75 Sekunden (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Pfade aller Fuyganger

Abbildung 6.17: Simulationsergebnisse fiir denSALL Algorithmus: Es ist zu erkennen,
dass sich zwei Wege ausbilden. Durch die Symmetrie des Szeiws und
der zufalligen Zuweisung der ersten Kante kann dies erklartverden.

6.2.5 Strategie Anderen Personen folgen : Probabilistic Choice
Algorithmus

Die bisher beschriebenen Algorithmen modellieren die Wegeahl in Normalsi-
tuationen. Der hier beschriebene Algorithmus modelliert cas Verhalten sowohl
in Normalsituationen als auch in Evakuierungssituationen Er bildet das Verhal-
ten ab, anderen Menschen zu folgen, wenn man selbst ortsfrairist. Dies kann
modelliert werden, indem virtuelles Pheromon auf hau g besichten Kanten ab-
gelagert wird. Diese Kanten strahlen damit eine hohere Attraktivitat, so dass der
Herdentrieb widergespiegelt wird.

Der Algorithmus folgt dem Prinzip von Ameisenalgorithmen (engl. Ant Colony
Optimisation). Diese bedienen sich des Vorbilds aus der Natur: Ameisen mige-
ren zurlickgelegte Strecken auf der Suche nach der Futterqille mit Pheromonab-
lagerungen. Nachfolgende Ameisen orientieren sich an denhromonablagerun-
gen und wahlen bevorzugt den Weg mit der héheren Menge an Phemon. Da-
durch sammeln sich mittelfristig auf kiirzeren Strecken stédikere Pheromonspuren
an. Metaheuristiken nutzen dieses Ph&nomen zur Losung vondimbinatorischen
Optimierungsproblemen (z.B. das Traveling Salesman Proldm).

Dorigo (1992) ist mit seiner Diplomarbeit Uber diese Art von Verfahren Vorreiter
mit folgender Grundidee: Gegeben sei ein Graph, auf dem Amisen entlang
laufen. Auf jeder traversierten Kante hinterlasst jede Amdse eine Einheit virtu-
elles Pheromon. An jedem Knoten wird probabilistisch Uber de nachste Kante
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in Abhangigkeit des Pheromons entschieden. Zusatzlich bégt jede Ameise ein

Gedachtnis Uber schon besuchte Orte und sucht diese nicht reut auf (um Kreise

zu vermeiden). Dieses Prinzip wurde bereits von Angus (Angs) auf die kirzeste
Wege Suche in unbekanntem Terrain angewandt.

Hier wird das Prinzip auf menschliches Verhalten bei der Weguche Ubertragen.
Fuyganger generieren Trampelpfade, was in stadtischen Unglpungen sehr gut zu
beobachten ist. In Abbildung 6.18 ist der Kénigsplatz in Miinchen aus der Luft zu
sehen; dort sind Uber die Zeit entstandene Trampelpfade guzu erkennen. Diese
kénnen durch den Einsatz von Ameisenalgorithmen nachempfuden werden, in
dem Wege, die zunachst von einigen wenigen Personen gegangserden, nach
und nach von immer mehr Personen gewahlt werden aufgrund dePheromonab-
lagerungen.

Aber nicht nur Trampelpfade kénnen lber die Pheromonablageungen abgebildet
werden, sondern auch das Verhalten, anderen Menschen in dé&tberzeugung zu
folgen, dass diese den Weg kennen. Dies tri t vor allem auf dsfremde Fuygénger
Zu. Sie tre en Entscheidungen unter Miteinbeziehung von Ikalen Gegebenheiten,
da kein globales Wissen vorhanden ist. Zudem kann der NichBeterminismus

bei Entscheidungen von Fuygéngern sehr gut durch den Algotihmus abgebildet

werden, da die Auswahl der néachsten zu traversierenden Kamet probabilistisch

erfolgt.

Abbildung 6.18: Ausschnitt aus einer Luftbildkarte (Quelle: maps.googlecom). Der Aus-
schnitt zeigt den Koénigsplatz in Minchen, auf dem deutlich avei Tram-
pelpfad zu erkennen sind.

Diese Annahmen ieyen in den Algorithmus in Form von untersciiedlichen Kom-
ponenten in die Berechnung der Kantengewichte mit ein. Das l&ntengewicht
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setzt sich aus drei unterschiedlichen Teilen zusammen. Zwédeile sind statisch,
also unveranderlich Uber die Zeit. Dazu kommt ein dynamiscler Teil, dessen Wert
sich Uber die Zeit verandern kann. Die statischen Teile besthen aus der Winkel-
abweichung zwischen Luftlinie und ausgehender Kante in Rittung Ziel sowie der
relativen Verbesserung des euklidischen Abstands zwischedem aktuellen Ort
und dem Endknoten der Kante. Ein Beispiel ist in Abbildung 6.19 gegeben.

Abbildung 6.19: Links: Bestimmen des Winkels! ¢, fur die Kante e;. Rechts: Relative
Verbesserung zum Ziel fir Kantee;

Formal wird der Winkel berechnet aus:

e d
l'e, = arccos ———
jedj jdj
Der Unterschied zur Winkelberechnung desSALL -Algorithmus besteht darin,
dass nicht der Winkel zwischen bisheriger Richtung und ausghender Kante be-
rechnet wird, sondern der Winkel zwischen ausgehender Kastund Abweichung
zum Ziel.

Die relative Verbesserung zum Ziel dest) fir die Kante e = (i;j ) wird durch
- dist;;

relativeEnhancement = ——_"dest

distjgest

angegeben.

Der dritte und dynamische Teil des Gewichts ist de niert dur ch die Pheromon-
ablagerungen auf der Kante. Dabei gilt folgendes:
P .
P heromonegrapnh = Anzahl Kanten im Graph
Jede Kante wird mit Pheromonmenge = 1 initialisiert

pheromoneUpdate (0.2223): Pheromon-Einheit, die von jedem Fuyganger
auf jeder Kante, die er besucht, abgelegt wird

pheromoneDecay (0.000%: Pheromon-Menge pro Kante, die nach jeder
Iteration verput

Folgende Gleichung muss zu jeder Zeit erflllt sein:

noOfAnts
pheromoneDecay

totalSystemP heromone =

3entnommen aus Angus (Angus)



6. Wege ndung:

116 Routingalgorithmen zur Abbildung menschlichen Navigatiosverhaltens
mit
X
noOfAnts = (pheromoneU pdate noOfPeds
alleKanten

Alle Kanten werden in jeder Iteration mit Pheromon wie folgt belegt:

pheromoneygge = pheromoneyqyge + ( pheromoneU pdate noOfPeds

Damit Kanten nicht bevorzugt werden, die langer sind und auf denen sich da-
durch mehr Fuyganger bewegen kdnnen, wird die Anzahl der Fuyanger, die eine
Kante traversieren, in Abhangigkeit zur Lange gesetzt. Diser Wert entspricht
dem noOfP eds, der angibt, wieviel Pheromon deponiert wird.

Die drei Teile des Gewichts werden mit Gewichtungsfaktorerpotenziert und mit-
einander multipliziert, so dass sich folgendes Gesamtgeuht pro Kante ergibt:

weightegge = ! relativeEnhancement  pheromone

Die Gewichte werden maximiert, d.h. dass je groyer das Gewiit, desto héher die
Wahrscheinlichkeit, dass die Kante gewahlt wird. Wie beim SALL Algorithmus
(vgl. Unterabschnitt 6.2.4) wird der Winkel ! auf einen Wert zwischen 0 und 1
skaliert. Dabei wird fur alle ausgehenden Kanten, die weg vm Ziel fihren, der
kleinere Wert genommen, und fir die Kanten in Richtung Ziel der groyere Wert.
Auch die Werte der Komponente relativeEnhancement werden auf eine Zahl
zwischen 0 und 1 skaliert. Dies geschieht wie bei defSALL Algorithmus, indem
der Wert der Kante mit der groyten Verbesserung zum Ziel als Rferenzwert ge-
nommen und die Werte der anderen Kanten in Relation dazu geset werden.
Die Kante wird probabilistisch ausgewahlt, es wird also nitit die Kante mit dem
groyten Gewicht gewahlt, sondern das Gewicht erhoht die Wahscheinlichkeit,
dass die Kante gewahlt wird. Eine verbreitete Methode, um dese Auswahl zu
tre en, ist die Rouletterad Selektion (Back, 1996) bei heuristischen Verfahren.
Hier wird die Gesamtsumme aller Gewichte auf eins skaliertund die einzelnen
Gewichte als Kreissegmente angetragen. Das Rad wird gedrefZufallszahl ge-
zogen) und die Kante, in dessen Segment das Rad zu stehen komyrwird ausge-
wahlt. Zur Veranschaulichung ist ein Beispiel in Abbildung 6.20 dargestellt. Die
Groye des Kreissegments entspricht also einer skalierten &lfirscheinlichkeit, die
sich wie folgt berechnet:

Probegge = P :
% outgoingEdges Welghtedge

Es wird eine Zufallszahl zwischen 0 und 1 generiert und entspchend des Wertes
wird diejenige Kante gewahlt, in dessen Bereich die Zahl ligt.

Der Algorithmus ndet zunéchst eine Reihe von Wegen, wovon g&£h die bes-
seren bezlglich der gewahlten Metrik, also des Kantengewits, nach einiger
Zeit durchsetzen. Angewandt auf das Beispielszenario ist @ Ergebnis in Ab-
bildung 6.21 dargestellt. Hierbei werden die Gewichtungsiktoren gleich gesetzt
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Abbildung 6.20: Beispiel zur Rouletterad Selektion: Rechts werden die Gewhte der Kan-
ten e; und e, als Kreissegmente angetragen. In diesem Fall wirde;
gewahlt, da der Zeiger in deren Segment zum Stehen gekommest.i

mit =1; =1; =1. Umden E ekt besser darstellen zu kdnnen, wird die
Simulationszeit von 300 auf 600 Sekunden hochgesetzt. In Alildung 6.21c ist
statt der Pfade aller Fuyganger ein Screenshot der Simulatin zu einem spateren
Zeitpunkt zu sehen. Die Pfade der Fuyganger sind hier nicht ehr aussagekraf-
tig, da alle Kanten benutzt werden, und nach und nach die schéchteren Kanten
aussortiert werden. Es ist zu erkennen, dass die Fuygangerich zunachst auf
alle Kanten aufteilen, mit einer gréyeren Mehrheit aber dieKanten gewahlt wer-

den, die bezlglich der relativen Verbesserung zum Ziel so&iAbweichung von
der Zielrichtung gut sind. Nach und nach bilden sich dann zwe Wege aus (Ab-
bildung 6.21b), bis schlieylich ein einziger Weg Ubrigblddt (Abbildung 6.21c).

Dieser Algorithmus kann auch gut mit einem der anderen Algoithmen verknUpft

werden, indem Personen, die beziglich einer anderen Metrikaufen, ebenfalls
Pheromon auf den Kanten hinterlassen. Dadurch kann das Veralten, anderen
Personen zu folgen, gut nachgeahmt werden. Im Beispiel ausbbildung 6.22 lau-
fen funfzig Prozent der Personen nach denfrastest Path Algorithmus und flinfzig

Prozent nach demProbabilistic Choice Algorithmus. In diesem Fall wird die Ge-

wichtung des Pheromonteils mit = 2 hoéher gewahlt, da die Fuyganger den
anderen ortskundigen Fuygangern folgen sollen. Die Ergelisse sind in Abbil-
dung 6.22 dargestellt. Zu Beginn werden mehrere Wege gefued, aber bereits
nach 225 Sekunden (Abbildung 6.22b) bilden sich klare Hauptrege aus. Dies ist
auch an den Pfaden zu erkennen. Die Mehrzahl der Fuyganger Iffi nach einer
gewissen Zeit dem schnellsten Weg, da die Pheromonmenge atliesen Kanten
am hochsten ist.
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(&) Screenshot nach 75 Sekunden (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Screenshot nach 440 Sekunden

Abbildung 6.21: Simulationsergebnisse fur derProbabilistic Choice Algorithmus: Es ist
zu erkennen, dass die Fuyganger sich zunéchst auf alle Kamteaufteilen,
mit einer groéyeren Mehrheit aber die Kanten gewahlt werden,die be-
zuglich der relativen Verbesserung zum Ziel sowie Abweicmg von der
Zielrichtung gut sind. Nach und nach bilden sich dann zwei Wege aus,
bis schlieylich ein einziger Weg Ubrigbleibt.
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(a) Screenshot nach 75 Sekunden (b) Screenshot nach 225 Sekunden

(c) Pfade aller Fuyganger

Abbildung 6.22: Simulationsergebnisse fur die Kombination von Schnellsten Weg und
Probabilistic Choice Algorithmus: Zu Beginn werden mehrere Wege ge-
funden, aber bereits nach 225 Sekunden bilden sich klare Hatwege
aus. Die Mehrzahl der Fuyganger folgt nach einer gewissen #Zedem
schnellsten Weg, da die Pheromonmenge auf diesen Kanten anbbh-
sten ist.
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6.2.6 Evakuierung zum néachstgelegenen Ziel laufen

Bei Simulationsszenarien, die den Normalfall simulieren,bekommt jeder Fuy-
ganger, sobald er von der Quelle erzeugt wurde, ein Ziel zuggesen (vgl. Ab-
schnitt 3.1). Zu diesem Ziel steuert er dann anhand des ihm zgewiesenen Algo-
rithmus.

Dies muss bei Evakuierungen nicht der Fall sein. Statt des im zugewiesenen
Ziels sollte der Fuyganger in der Lage sein, das ihm nachstiggene Ziel zu wah-
len. Genau dies wird hier abgebildet. Statt eines fest zugeiwsenen Ziels wird das
nachstgelegene Ziel gesucht und ein Weg dorthin berechnebie Zuweisung des
nachsten Ziels kann fur alle bisher vorgestellten Algoritimen angewandt werden.
Im Beispiel sei dies fur den schnellsten Weg dargestellt. Al Szenario dient das in
Kapitel Abschnitt 4.3 vorgestellte Szenario eines Birogehudes. In jedem Raum
be nden sich einige Personen abhangig von der Raumgréye. BaGebaude (Stock-
werk) besitzt insgesamt drei Ausgange, davon zwei Treppereine auf der ostlichen
und eine auf der westlichen Seite des Gebaudes, sowie einemhistuhl in der Mit-
te des Gebaudes. Die Geometrie des Szenarios ist Abbildung23, die Verteilung
der Personen auf die Buros ist in Abbildung 6.24 dargestellt

Abbildung 6.23: Burogebaude als Beispielszenario: Die Etage hat insgesardtei Ausgan-
ge, davon zwei Treppen und einen Fahrstuhl.

In Abbildung 6.26 und 6.25 sind Screenshots der Simulationz sehen, wenn sie im
Evakuierungsmodus gestartet wird. Alle Fuyganger laufen mch dem schnellsten
Weg. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Fuyganger das nastgelegene Ziel
ansteuern, um das Gebaude zu verlassen. Was gleichzeitig ailt ist, dass die

Fuygéanger, die Uber den Lift das Gebaude verlassen, am langs brauchen, um
aus dem Gebaude zu gelangen. Dies liegt daran, dass der Lifine geringere
Kapazitat als die Treppen aufweist. Dadurch stauen sich diePersonen vor dem
Lift auf ihrem Weg aus dem Gebaude heraus. Dies ist wenn aucimur schematisch
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Abbildung 6.24: Belegung der Biros zu Beginn der Evakuierung.

ein Beispiel daflrr, dass Simulationen dazu dienen kdnnenSchwachstellen bei
der Planung von Gebauden aufzudecken. Wurde der Lift in der Ntte durch eine
Treppe ersetzt, bestinde dieses Problem nicht, und die Evakierungszeit wirde

gesenkt.

Abbildung 6.25: Screenshot zu Beginn der Simulation

6.3 Einbinden von Landmarks

Alle bisher vorgestellten Algorithmen nden einen Weg entgrechend der imple-
mentierten Metrik von einer Quelle zu einem Ziel. In der Literatur nden sich
jedoch Belege daftir, dass sich Fuyganger in der Wege ndungnaLandmarks ori-
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Abbildung 6.26: Screenshot der Simulation nach 10 Sekunden. Es ist klar erkabar,
dass die Personen sich in Richtung des ihnen am néchstgelegn Ziels
bewegen.

entieren, da Landmarks ein Teil der kognitiven Karten sind (Golledge, 1999a).
Landmarks kdnnen hierbei personenbezogene pragnante Ortarstellen oder all-
gemein bekannte Orte.

Um dies auch in der Simulation abbilden zu kénnen, wird das Kezept von Land-
marks eingefuhrt (Kroétzinger, 2011). Dazu werden Knoten im Graph als Land-
marks de niert. Die De nition der Landmarks muss manuell er folgen, da Land-
marks individuell verschieden sein kénnen. Die Landmarks mtsprechen Knoten,
die in jedem Fall passiert werden mussen.

Statt nach dem gesamten Weg auf einmal zu suchen, werden Zvasenziele einge-
fugt, um Teilwege zu berechnen. Erst wenn ein Fuyganger an eem Zwischenziel
angekommen ist, wird der nachste Teilweg berechnet. Dabeidnnen unterschied-
lich viele Landmarks bestimmt werden. Die Landmark-Zuordrung erfolgt Giber die
Quelle-Ziel-Relationen; pro Quelle kénnen unterschiedth viele Landmarkpfade
angegeben werden. Diese Pfade werden mit einem prozentualénteil gewichtet.
So kann die Modellierung sehr exibel gestaltet werden.

In Abbildung 6.27 ist ein einfaches Beispiel angegeben, dadie Idee der Land-
marks veranschaulicht. Das Szenario stellt schematisch ei Gebaude dar, mit
einem Ausgang auf der Ostlichen Seite. Die Situation sei fgende: Personen ver-
lassen einen Raum, der hinter der Quelle liegt und méchten ifRichtung Ausgang
gehen. Das Gebaude besteht neben den Gangen auch aus einerugthalle, die
den Personen bekannt ist, die sich in dem Gebaude aufhalteriVenn nun kein
Landmark in der Haupthalle platziert wird, bewegen sich die Leute entlang des
schnellsten Wegs Richtung Ausgang. Dieser fuhrt durch eine schmalen Gang
(Abbildung 6.27b). Dieser Gang ist jedoch ein Nebenweg undst den Personen,
die sich in diesem Geb&ude be nden, nicht so bekannt. Vielmier kennen die
Personen diese Haupthalle, da sich in dieser Halle z.B. einiéa eetheke be n-
det. Wenn nun das Landmark mit in die Wege ndung einbezogen vird, laufen
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die Fuyganger zunachst in Richtung des Landmarks und erst neh Erreichen des
Landmarks wird der weitere Weg gesucht (Abbildung 6.27c). Deses Beispiel stellt

(a) Beispielszenario

(b) Pfade der Fuyganger ohne (c) Pfade der Fuyganger unter
Miteinbeziehung von Landmarks Miteinbeziehung von Landmarks

Abbildung 6.27: Unterschied zwischen Simulation mit und ohne Landmarks. Pesonen
suchen zunéchst einen Weg in Richtung des Landmarks bevor esiin
Richtung Ausgang laufen.

das Konzept der Landmarks schematisch dar. Um eine realisschen Einsatz von
Landmarks zu modellieren, missen genauere Verteilungen dnunterschiedliche
Wege ndungsalgorithmen gewahlt werden. Dies wird in Kapitel 7 anhand eines
Realbeispiels demonstriert.
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6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Algorithmen zur Abbidung von mensch-
licher Wege ndung vorgestellt, aufbauend auf Erkenntnisen aus unterschiedli-
chen Richtungen der Wissenschaft. Dabei wurden kognitive Rozesse, die sich
in der Wege ndung der Menschen abspielen, in Algorithmik Gberfihrt. Perso-
nen wurden dazu in ortskundig und ortsfremd unterteilt und deren Verhalten ftr
Normalsituationen und fiir den Evakuierungsfall betrachtet. Daraus resultieren
unterschiedliche Algorithmen, die Strategien, wie die Oréentierung entlang der
Luftlinie oder das Laufen mdglichst langer Strecken ohne Rihtungswechsel, mit
einbeziehen. Die unterschiedlichen Algorithmen wurden sdon guriert, dass sie
nicht immer ausschlieylich den besten Weg beziglich einer i@arakteristik aus-
geben. Diese Auswahl wurde unterschiedlich umgesetzt; esenden diek besten
Wege ausgegeben, oder alle Wege, deren Gesamtgewicht inhalb eines bestimm-
ten Bereichs liegen oder die Auswahl erfolgt probabilistish.

Die Tatsache, dass sich Personen an Landmarks orientierenyurde ebenfalls auf
das Modell Ubertragen. Durch die Kombination dieser Algorthmen kann die tak-
tische Ebene in Simulationsmodellen sehr gut abgebildet welen, da die Variati-
on in der menschlichen Wege ndung beachtet wird und untersbiedliche Typen
modelliert werden kdnnen. Die Ergebnisse der Algorithmen wrden anhand von
schematischen Testfallen dargestellt. Die Ubertragung deAlgorithmen auf ein
Realbeispiel und die Validierung werden in Kapitel 7 ausfiillich behandelt.
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Kapitel 7

Validierung

Die in Kapitel 6 entwickelten Algorithmen zur Abbildung rea listischen Wege n-
dungsverhaltens werden in diesem Kapitel anhand von Dateniees Experiments
validiert. Dazu wird eine neue Vergleichsmetrik eingefiiht, die es erlaubt, aussa-
gekraftige Vergleiche zwischen den Realdaten und den Simationsdaten durch-
zufuhren. Die Ergebnisse werden ausfuhrlich diskutiert ul bewertet.

7.1 Einfihrung

Um realistische Simulationsergebnisse zu erzeugen, musm &imulationsmodell
zunachst gegentber Realdaten kalibriert und anschlieyendalidiert werden.
Kalibrierung bedeutet in diesem Zusammenhang das Adjustieen von Simulati-
onsparametern, um den Simulator an einen zu simulierenden &hverhalt anzu-
passen. Geschwindigkeiten, maximale Dichten und Gruppengye der zu simu-
lierenden Personen spielen dabei eine wichtige Rolle. DiesParameter kdnnen
sehr unterschiedliche Werte annehmen, abhangig von Zeit, @ und Anlass des
zu simulierenden Szenarios. Gehen Fuyganger beispielsaeiauf ihrem taglichen
Arbeitsweg ein eher hohes Tempo (Davidich & Kdster, 2012b),schlendern sie
beim Besuch eines Freizeitparks, da der Weg sie hier nicht nghichst schnell zu
einem Ziel fuhren soll, sondern der Weg an sich schon die Unteehmung ist.

Kalibrierung

Fur die Kalibrierung der Lokomotionsebene spielt die Demogaphie der zu si-
mulierenden Personen eine groye Rolle. Die Erhebung dies&aten kann durch
Experimente, durch die Auswertung von Fragebotgen, Videod&n, Messungen
oder statistische Auswertungen erfolgen. Aufgrund dieserEingangsdaten wird
eine Geschwindigkeits-Dichte-Relation ermittelt, wie awch in Abschnitt 3.1 be-
schrieben. Da auf diese Geschwindigkeits-Dichte-Relatio eine Vielzahl von Para-
metern einen Ein uss haben und die Wechselwirkungen der eirelnen Parameter
analytisch nicht bestimmbar sind, erfolgt das Anpassen derinzelnen Parameter
durch genetische Algorithmen (z.B. Klein et al., 2010, Davidich & Kdster, 2012a,
Hocker, 2010).
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Fur die Kalibrierung der taktischen Ebene spielt die Ortskenntnis der Perso-
nen sowie die Lage von bekannten Orten (Landmarks) eine widige Rolle. Diese
Daten muissen aus vorliegenden Daten abgeleitet werden, umieal Simulations-
parameter entsprechend einzustellen. Eine systematischi€alibrierung wird hier

nicht weiter betrachtet, da derzeit zu wenig experimentele Daten vorliegen.

Validierung

Die Validierung dient zur Uberpriifung eines kalibrierten Modells, also zum Ver-
gleich der Simulationsergebnisse mit der Realitat. Ziel ises nachzuweisen, dass
die vom Simulator berechneten Ergebnisse mit der Realitat bereinstimmen. Erst
dann kann ein Modell als zuverlassig eingestuft werden.

Das Vorgehen bei der Validierung ist dreistu g: Zunachst missen Daten zum Ver-
gleich erhoben werden. Dies kann unterschiedlich geschatiees kbnnen Messun-
gen aller Art wie beispielsweise Inertialsensorik, Zeitmgsungen, Lokalisierungs-
methoden (z.B. W-Lan, RFID), empirische Daten oder Videosguenzen heran-
gezogen werden. Die Daten missen so aufbereitet werden, dadaraus Metri-
ken abzuleiten sind, die einen aussagekréftigen Vergleicarmdglichen. Beispiele
fur Metriken basieren auf Fundamentaldiagrammen, Geschwidigkeiten, durch-
schnittlichen Gruppengrdoyen, maximalen Dichten oder Zeien. Im letzten Schritt
werden die abgeleiteten Metriken verglichen und die Glte de Simulation be-
stimmt.

Der schematische Ablauf von Kalibrierung und Validierung ist in Abbildung 7.1
dargestellt. Eine Herausforderung beim Kalibrierungs- um Valdierungsprozess

Abbildung 7.1: Schematischer Uberblick tiber den Kalibrierungs- und Validerungspro-
zess

von Fuygangersimulationen ist die Bescha ung von Vergleibisdaten, also Realda-
ten. Vereinzelt stehen Daten aus Experimenten zur Verfiiguyg, eine breite Daten-
basis ist jedoch nicht vorhanden. Dies gilt insbesondere fiDaten, die das mensch-
liche Wege ndungsverhalten beschreiben, das im Fokus dies Arbeit steht. Dar-
aus entstand die Motivation, die hier zu validierenden Wegendungsalgorithmen
mithilfe eines eigens durchgefihrten Experiments zu valiceren. Da sich die Ar-
beit vor allem mit der taktischen Ebene auseinandersetzt, si auf Arbeiten von
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Davidich & Koster (2011, 2012a,b) verwiesen, die sich mit deKalibrierung und
Validierung der Lokomotionsebene des hier vorgestellten iSwlationsmodells be-
schaftigen.

7.2 State of the Art: Validierung

In der Literatur ndet sich bereits eine Reihe von Ansatzen zur Validierung von
Fuygangersimulationen. Im Folgenden wird daher ein Uberltk (iber die wichtig-
sten Arbeiten in diesem Bereich gegeben.

Arbeiten zur Validierung der Lokomotionsebene

Der in Deutschland aktive Verein RIMEA (Richtlinie fir mikr oskopische Ent-
uchtungsanalysen) entwickelt eine Richtlinie zur Validi erung von mikroskopi-
schen Simulationsmodellen. Hauptziel dieser Richtliniest es, die Vergleichbarkeit
der Ergebnisse unterschiedlicher Modelle zu erh6hen und @ Qualitatsprufung
einzufiihren. Die Richtlinie gibt Simulationsparameter wie Geschwindigkeitsver-
teilung, Platzbedarf der Fuyganger etc. vor, die flur die Tegfélle einzustellen sind.
Die Testfalle sind sehr modular, um gezielt bestimmte mikrekopische Aspekte
wie Bahnenbildung oder Staus vor Engstellen zu tberprifenFur jeden Testfall
sind Kriterien de niert, nach denen der Test bestanden odernicht bestanden ist.
Die Tests und deren Vorgaben wurden teilweise durch eine Rieé von Laborex-
perimenten ermittelt. Seyfried et al. (2009) fuhrte Experimente durch, um den
Fluss durch Engstellen zu untersuchen. Auch der bidirektimale Fluss und die
entsprechenden Bewegungsmuster wurden von Zhangt al. (2012) experimentell
untersucht. Die Richtlinie beinhaltet bisher keine Vorgaben zur Validierung der
taktischen Ebene.

Die Kalibrierung und Validierung von kraftebasierten Modellen wurde von Chrai-
bi (2012) untersucht.

Fur die Validierung von agentenbasierten Modellen wurde inTorrens et al. (2012)
ein erweiterbares Simulationsframework verwendet, um Matken fur mikrosko-
pische und makroskopische Bewegungsmuster zu de nieren.gliirre et al. (2011)
beschéftigt sich ebenfalls mit der Validierung von agentebasierten Modellen.
Zusatzlich zu diesen allgemeineren Validierungsframew&s gibt es eine Vielzahl
von Experimenten, die zur Gewinnung von Validierungsdatenfiir komplexere Sze-
narien durchgefuhrt wurden (Helbing et al., 2007, Moussaicdet al., 2009, Seyfried
et al., 2009, Butenuth et al., 2011, Davidich & Kdster, 2012b, Klupfel, 2006). Das
Vorgehen bei diesen Experimenten ist meist so, dass aus denngttelten Daten
Trajektorien extrahiert werden, die als Basis fir die De nition von Validierungs-
metriken wie Dichten, Flisse, Geschwindigkeiten oder Platbedarf dienen.

Arbeiten zur Validierung der taktischen Ebene

Ein Schritt in Richtung Validierung der taktischen Ebene gehen Brogan & John-
son (2003). Hier werden die zuriickgelegten Pfade von Fuyg&ern naher unter-
sucht. Allerdings beziehen sich ihre Untersuchungen auf @i Pfade der Fuyganger
innerhalb von Gangen, die einsehbar sind also auf kleinskiger Ebene. Bei
diesen Versuchen wurde bestétigt, dass Fuyganger langsamem Ecken gehen
und einen gewissen Abstand zu Wanden einhalten. Dazu wurdeiree Metrik zum
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Vergleich von Fuygéngerrouten vorgeschlagen und verwentleum die Pfade der

Fuyganger quanti zierbar zu machen.

Graessle & Kretz (2011) fuhrten ein Experiment zur Wege ndung von Fuygan-

gern durch. Es wurden die Pfade der Fuyganger auf dem Hin- undRickweg zu
einem Fuyballstadion aufgezeichnet und analysiert. Hierst zu Tage getreten, dass
die Fuyganger fast alle den langeren Weg gewahlt haben. Die den sind nicht

verflgbar, so dass eine Validierung anhand dieser Ergebrsie nicht durchgefihrt

werden kann.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass vereinzelt expegintell Daten zur Vali-
dierung erhoben wurden, diese sich aber hauptséachlich aufiel Lokomotionsebene
beschranken. Experimente, die sich mit der taktischen Ebea auseinander setzen,
sind in der Literatur kaum vorhanden. Um diese Licke zu schieyen, wurde ein
Experiment durchgefuhrt, um eigene Daten fir die Validierung zu erhalten.

7.3 Validierung der taktischen Ebene

Zur Validierung der taktischen Ebene werden Daten benétigt die das menschliche
Verhalten bei der Wege ndung abbilden. Dies bedeutet, das®in experimentelles
Setup Bereiche einschlieyen muss, die von der Position eisd=uygéngers nicht
einsehbar sind. Zudem sollte die Umgebung, in der sich die Bbanden bewegen, so
komplex sein, dass der kirzeste Weg zum Ziel nicht von Anfangn erkennbar ist.
Ein weiteres Kriterium ist die Ortskenntnis. Wenn die Teiln ehmer ausschlieylich
ortsfremd sind, so kénnen keine Ruckschlisse auf Wegewahh dekannten Orten
gezogen werden. Auf Grundlage dieser Randbedingungen wugdias im Folgenden
beschriebene Experiment aufgesetzt.

7.3.1 Aufbau des Experiments !

Das Experiment wurde an der Technischen Universitdt Minche mit Studie-

renden des ersten Semesters durchgefihrt. Die Aufgabe detuSlierenden war
Folgende: In Kleingruppen von zwei bis vier Personen sollte die Teilnehmer von
vier unterschiedlichen Strayenecken des Hauptgebaudes d&echnischen Univer-
sitat Miinchen zu zwei bekannten Zielen in der Minchener Innastadt laufen und

ihren zuriickgelegten Weg dokumentieren. Die Ziele wurdenasgewahlt, dass die
Strayenfuihrung dorthin verwinkelt ist und beide Ziele ungefahr die gleiche Ent-
fernung vom Startpunkt aus haben. Der Ausschnitt des Stadtgans mit den Zielen
und Startpunkten ist in Abbildung 7.2 dargestellt. Die Dist anz also der kiirzeste
Weg betrug fur Ziel 1 (Hofbrauhaus) zwischen 1.8 und 2.2 Kilometer und fir
Ziel 2 (Lehel) zwischen 2.0 und 2.2 Kilometer. Eine Ubersichder Entfernungen

von den einzelnen Startpunkten zu den Zielen ist in Tabelle 7L gegeben.

!Die Beschreibung des Experiments sowie erste Auswertungensind auch in Kneidl & Borr-
mann (2011) zu nden
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Abbildung 7.2: Ubersicht tber die vier Startpunkte und die zwei Ziele

Die Teilnehmer wurden in zwei Gruppen unterteilt. Die erste Gruppe (G1) sollte
zu ihrem Ziel (Ziel 1) ohne weitere Hilfsmittel laufen, die awveite Gruppe (G2)
bekam einen Stadtplan zur Orientierung ausgehandigt, um zWZiel 2 zu gelangen.

Auf dem Weg zu ihrem jeweiligen Ziel dokumentierten die Teihehmer jede Stra-
yenkreuzung, die sie passiert haben.

Am Start wurde ein Stadtplan ausgehéngt, auf den die Teilnemer eine Blick
werfen konnten, um so eine ungefahre Orientierung zu bekomen.

Nach ihrer Rickkehr zur Universitat flllten alle Teilnehmer einen Fragebogen
zur Wege ndung aus. Zudem sollten sie anhand der Aufzeichnaogen die gelaufene
Route in einem Stadtplan rekonstruieren.

Der Fragebogen beinhaltet Fragen zur rAumlichen Orientieung und zur Routen-
wahl sowie zur Ortskenntnis der Teilnehmer.
7.3.2 Ergebnisse des Experiments

Insgesamt nahmen 154 Studierende an dem Experiment teil, dan sind 92 Teil-
nehmer der Gruppe G1, und 62 Teilnehmer der Gruppe G2 zugeortkt. 31.37 %
der Teilnehmer sind weiblich, 66.76 % méannlich und 1.96 % mdten keine Anga-
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Start Entfernung Ziel 1 Entfernung Ziel 2

[km] [km]
1 1.8 1.84
2 2.0 2.1
3 2.0 2.0
4 2.2 2.2

Tabelle 7.1: Entfernungen von den einzelnen Startpunkte zu den Zielen

Gruppengroye G1 G2 Gesamt

1 2 1 3
2 9 4 13
3 9 7 16
4 10 8 18
5 1 0 1
Gesamt 31 20 51

Tabelle 7.2: Gruppengréyenverteilung

be. Die Probanden waren zwischen 19 und 21 Jahre alt. Die Grygengréyenver-
teilung fir G1 und G2 ist in Tabelle 7.2 aufgelistet. Insgesant bildeten sich 51
Gruppen, 31 Gruppen waren Ziel 1 und 20 Gruppen Ziel 2 zugeorukt.

Die gelaufenen Wege sind in Abbildung 7.3 und Abbildung 7.4 drgestellt. Es ist
zu beobachten, dass vor allem zu Ziel 1 eine groye Bandbreitsn Wegen gefunden
wurde. Bei Ziel 2 kla en die Wege nicht so weit auseinander, s zum Einen an
der Lage des Ziels in Relation zu den Startpunkten, aber vor kem auch durch
das zur Verfligung stehende Kartenmaterial zu begriinden istDie Entfernungen
der gelaufenen Wege sind in den Diagrammen 7.3 und 7.4 dardeht.

Es ist zu beobachten, dass die Langen der Wege sehr untersefiich sind. Von
fast jedem Startknoten wurde der kiirzeste Weg von mindestes einer Gruppe
gefunden. Au allig ist, dass die Wege von Startpunkt 1, 3 und 4 in Richtung Ziel
2 bis zu 700 Meter langer sind. Dies ist aus dem Grund interessit, da die Pro-
banden eine Karte zur Verflgung hatten. Daraus kann geschksen werden, dass
eine Karte zwar Irrwege , wie z.B. in die falsche Richtung laufen, ausschlieyt, die
Probanden jedoch nicht den kiirzesten Weg aus der Karte heralesen konnten.
Dies wurde im Fragebogen genauer untersucht. Die Probandewurden gebeten,
ihre gewahlte Route hinsichtlich unterschiedlicher Kriterien zu bewerten. Diese
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Abbildung 7.3: Die gelaufenen Wege zu Ziel 1: Jede Farbe steht fir eine Routeiner
Gruppe

Abbildung 7.4: Die gelaufenen Wege zu Ziel 2: Jede Farbe steht fir eine Routeiner
Gruppe
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@ 2.04 km
min  1.79 km

max 2.51 km

Tabelle 7.3: Weglangen zu Ziel 1. Die rot umkreisten Zahlen entsprechenem kirzesten
Weg.

@ 2.26 km
min  1.84 km
max 2.86 km

Tabelle 7.4: Wegléangen zu Ziel 2. Die rot umkreisten Zahlen entsprechenem kirzesten
Weg.
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Kriterien wurden in Anlehnung an das Experiment von Golledge (1995) gewahlt.
In Tabelle 7.5 sind die Antworten auf die Frage Welche der fdgenden Eigenschaf-
ten beschreibt am besten Ihre Routenwahl? zusammengefas<Es ist interessant,
dass fast 90 % aller Teilnehmer den von ihnen gewéahlten Weg siden kirzesten
Weg bezeichnet haben. Ein Blick auf die Karte belegt das Geggeil. Damit kann
die von Golledge (1999a) aufgestellte These, dass Mensché&mtfernungen nicht
S0 gut einschatzen kénnen wie topologische Zusammenhangatermauert wer-
den.

Ein weiterer Aspekt ist die Ubereinstimmung der Angaben im Fagebogen mit
dem visuellen Bild der Wege: So gaben nur 26.80% Prozent an,ads ihr Weg
aus vielen Richtungswechseln besteht. Dies deckt sich mit @m visuellen Bild
der Routen. Hingegen sagten 73% genau das Gegenteil, dies &benfalls aus
den Ergebnissen ersichtlich. Eine interessante Erkenntsi ist die Tatsache, dass
77.12% angaben, dass die Route eher aus Hauptstrayen besteBa im Allge-
meinen Hauptstrayen lange Strecken geradeaus fuhren, deckich dies mit der
Aussage, dass die Teilnehmer lange Strecken geradeaus benmt gewahlt haben.

7.3.3 Simulationsaufbau

Um die aus dem Experiment resultierenden Routen mit Routen ais den ent-
wickelten Algorithmen vergleichen zu kénnen, wird das Similatiosszenario wie
folgt aufgebaut: Ein Ausschnitt aus OpenStreetMap-Dater? dient als Grundlage
zur Generierung des Szenarios. Die Geometriedaten werderisaxml-Datei von
OpenstreetMap ausgelesen und mithilfe eines Parsers in @nSzenariodatei um-
gewandelt (Wildgruber, 2011). Diese Datei wird manuell vefeinert: Es werden
Strayenbricken geldscht, Parks als Regionen mit verlangsater Geschwindigkeit
ausgezeichnet und um Hauserblocks Wande gezogen, soferre dsenauigkeit in
OpenstreetMap nicht ausreichend ist. Das aus der OpenStré®lap abgeleitete
Szenario ist in Abbildung 7.5 dargestellt. Zusatzlich werden die vier Startpunk-
te als Quellen de niert sowie die beiden Ziele hinzugefugtDer Graph wird zur
besseren Vergleichbarkeit manuell erstellt. An jeder Striienkreuzung wird ein
Knoten platziert und zwischen zwei benachbarten Strayenkeuzungen wird eine
Kante eingefugt. Der daraus resultierende Graph ist in Abbldung 7.6 dargestellt.

7.3.3.1 Kon guration der Simulation

Die Simulation wird mit drei unterschiedlichen Algorithme n durchgefthrt: Dem
Fastest Path (siehe Unterabschnitt 6.2.1), dem Weg mdglickt nahe entlang der
Luftlinie, also Heuristic Path (siehe Unterabschnitt 6.2.2) sowie dem SALL-
Algorithmus (siehe Unterabschnitt 6.2.4). Diese drei Algaithmen sollen die unter-
schiedliche Ortskenntnis der Teilnehmer abbilden. Da hiereine Normalsituation
vorliegt, werden die anderen, flr den Evakuierungsfall in Kapitel 6 vorgestellten
Algorithmen nicht eingesetzt.

2wwwosmorg
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Charakteristik des Wegs trit zu - tri t nicht Gesamt

trit eher Zu - trit

Zu Uber-

haupt
nicht zu

[%] [%] [%]
Route ist der kirzeste Weg 89.54 10.46 100
Route besteht aus wenigen Rich- 73.20 25.49 98.69
tungswechseln
Route besteht aus vielen Rich- 26.80 72.55 99.35
tungswechseln
Route orientiert sich an der Luftli- 71.24 28.11 99.35
nie zum Ziel
Route beginnt mit einer kurzen 33.33 65.66 98.69
Strecke bis zum ersten Richtungs-
wechsel
Route beginnt mit einer langen 62.09 36.03 98.69
Strecke bis zum ersten Richtungs-
wechsel
Route besteht eher aus Hauptstra- 77.12 22.23 99.35
yen
Route enthalt Umwege 11.76 88.24 100

Tabelle 7.5: Charakteristik der gewahlten Routen

Die Algorithmen werden wie folgt kon guriert: In diesem Szenario treten keine

Staus auf, da es sich um ein sehr groyes stadtisches Gebietrtgelt und nur eine

geringe Anzahl von Fuygangern erzeugt wird. Daher entsprdwen die Ergebnisse
des Fastest Path Algorithmus dem kurzesten Weg. Der Algorihmus gibt die 10
schnellsten Wege aus, sofern die Gesamtlange der gefunden&/ege sich nicht um
mehr als 10 % unterscheidet. Dies ist eine realistische Aniane, da die gelaufe-
nen Wege sich in der Gesamtlange sehr wenig unterscheiden direine korrekte
Einschatzung der euklidischen Metrik von Personen nicht vogenommen werden
kann.

Die Simulation mit dem Heuristic Path Algorithmus wird wie i n Unterunterab-

schnitt 6.2.2.1 kon guriert. Alle Kantengewichte werden mit einem Fehlerfaktor

zwischen 0.9 und 1.1 multipliziert.

Der SALL-Algorithmus wird wie folgt eingesetzt: Es werden an jedem Knoten je-

weils die zwei ausgehenden Kanten mit den gréyten Kantengeehten betrachtet.

Unterscheidet sich das Kantengewicht dieser Kanten um wergjer als 5 %, so wird
zufallig zwischen beiden Kanten gewahlt.
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Abbildung 7.5: Simulationsszenario, erstellt aus dem Stadtplan von Abbitlung 7.2

Pro Simulationslauf werden 100 Personen in jeder Quelle eergt, um eine gro-
yere Anzahl von Routen zu erhalten. Fir den visuellen VergleEeh werden alle
drei Algorithmen zu gleichen Teilen in der Simulation gewidtet. Zur Ahnlich-
keitsbetrachtung wird jeder Algorithmus getrennt simuliert. Fir den Vergleich
der relativen Hau gkeit ieyen die Algorithmen entspreche nd der Ergebnisse aus
dem Vergleich der Ahnlichkeitsbetrachtung anteilig mit ein.

Die Simulation wird einmal ohne Landmarks und einmal mit dem manuellen
Platzieren von Landmarks durchgefiihrt. Dabei werden die Ladmarks aus der
Charakteristik des Gebiets abgeleitet: Auf der Strecke zwschen den Startpunk-
ten und dem Ziel liegen zwei bekannte Orte. Im westlichen Tdiliegt ein fur die
Teilnehmer bekannter Platz, der Karolinenplatz, den dieseauf dem Weg zur Uni-
versitat Uberqueren. Dieser Platz dient als Landmark zur Oiientierung. Fast die
Halfte aller Routen (15 von 31) zu Ziel 1 verlaufen Uber diese Platz. Auch zu
Ziel 2 fihren 9 von 20 Routen Uber den Karolinenplatz.

Ein weiterer allgemein bekannter Platz ist der Odeonsplatz der auf der dstlichen
Seite liegt. 24 der insgesamt 31 Routen zu Ziel 1 sowie 16 de® Routen in Rich-
tung Ziel 2 verlaufen Gber den Odeonsplatz. Folglich wird aeh dieser Platz als
Landmark modelliert.
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Abbildung 7.6: Navigationsgraph als Grundlage der Wege ndungsalgorithnen

7.3.4 De nition der Vergleichsmetriken

Die Routen werden auf drei unterschiedliche Arten mit den Simulationsergebnis-
sen verglichen:

Visueller Vergleich
Ahnlichkeitsbetrachtung pro Route
Relative Hau gkeit der traversierten Kanten

Visueller Vergleich Mit dem visuellen Vergleich wird Uberprtft, ob das Ge-
samtbild der Routen aus dem Experiment von der Simulation rg@roduziert wird.

Ahnlichkeitsbetrachtung pro Route Die gelaufenen Routen werden in eine
Liste von Knoten Ubertragen, die im Graphen der Simulation enthalten sind. So

liegen sie im gleichen Format wie die von der Simulation berhneten Routen

vor und kénnen miteinander verglichen werden. Fiir die Ahnlchkeitsbetrachtung

werden Routenpaare gebildet. Ein Routenpaar besteht jewds aus einer real ge-
laufenen Route und einer von der Simulation erstellten Roué. Jede der aus der
Simulation berechnete Route wird mit jeder real gelaufenenRoute verglichen.

Das Routenpaar mit der besten Ubereinstimmung ieyt in die Vergleiche in Un-

terunterabschnitt 7.3.5.2 mit ein.

Dieses Vorgehen kann auch mit Kalibrierung gleichgesetzt erden: Aus einer Viel-
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zahl von Routenpaaren werden diejenigen Paare mit der besteUbereinstimmung
gewahlt. Abhéngig von der Anzahl der simulierten Routen eires bestimmten Al-
gorithmus aus den Routenpaaren mit den gréyten Werten kénne die Gewich-
tungen der einzelnen Algorithmen abgeleitet werden.

Sofern beide Routen des Routenpaares nicht komplett identich sind, spannen sie
sogenannte Fehlerpolygone auf, die aus genau den Kanten lieken, in denen sich
zwei Routen unterscheiden. Diese Polygone werden zwischelem letzten gemein-
samen Knoten und dem ersten erneut gemeinsamen Knoten der az@rgleichenden
Routen aufgespannt. Im ungunstigsten Fall, wenn zwei Routa komplett unter-
schiedlich verlaufen, entspricht der letzte gemeinsame Koten dem Startknoten
und der erste erneut gemeinsame Knoten dem Zielknoten. Ein &spiel ist in Ab-
bildung 7.7 dargestellt. Hier ist das Fehlerpolygon durch de Kanten e; bis eg
de niert. Fiur jedes zu vergleichende Routenpaar werden faende Kenngroyen

Abbildung 7.7: Beispiel fur ein Fehlerpolygon, das von einem Routenpaar agespannt
wird

berechnet:

Relative Lange der Routen
Ratio der Ubereinstimmenden Streckenlangeaatio jength
Turning Angle der Fehlerpolygone

Relative Lange der Routenreliengt : Hier werden die Gesamtlangen eines Routen-
paares in Relation zueinander gesetzt. Diese Groye gibt Aksinft dartiber, wie
ahnlich sich Routen bezogen auf die Gesamtlange sind. Damider Wert immer
zwischen 0 und 1 liegt, wird die Route mit der kiirzeren Langen Relation zur
langeren Route gesetzt. Bei Ubereinstimmung ergibt sich deWert 1.

Ratio der ubereinstimmenden Streckenlangeatio jength : Die Ratio der tberein-
stimmenden Strecken zur Gesamtlange ist das wichtigste Mafiir die Ahnlichkeit

der Routen. Sie wird berechnet, in dem die Streckenlénge irerhalb der Fehler-
polygone von der Gesamtlange der Strecke abgezogen werdddabei werden die
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Kanten des Fehlerpolygons, die auf der einen Route liegen,ulch die Gesamtlan-
ge dieser Route geteilt. Um den Anteil gleicher Strecke zu enitteln, wird dieser
Wert von eins abgezogen. Mit der anderen Route wird analog wéahren. Aus den
beiden daraus resultierenden Werten wird das Minimum gewah. Formal wird

der Wert wie folgt berechnet:

_ dist
ratiorea =1 — E—
dISt completeRoute real
_ dist i
atio i = 1 errP ol sim

dist completeRoute sim
ratio jength = Min (ratio rea ; ratio sim)

Im Beispiel aus Abbildung 7.7 wird die Lange fir die Routgey berechnet, indem
die Langen der Kanten es bis eg addiert und durch die Gesamtlange der Route
geteilt werden. Um den gemeinsamen Anteil an der Gesamtlareg zu ermitteln,

wird dieser Teil von eins abgezogen. Gleiches wird fur die siulierte Route be-
rechnet. Das Minimum der beiden berechneten Gréyen bestimimden Wert fr

die Ratio.

Auch hier ergibt sich ein Wert zwischen 0 und 1. Stimmen zwei Ruten komplett

Uberein, so nimmt der Wert 1 an. Falls sich die Routen nur im Sartknoten und

Endknoten tre en, resultiert daraus der Wert 0.

Turning Angle (TA) der Fehlerpolygone: Die Turning Angle Funktion (in der Li-
teratur auch als - s Kurve bezeichnet, (Ballard & Brown, 1982, S.237)) setzt
die Strecken ins Verhéltnis zu den Winkeln eines Polygons. Bzu wird die Lan-
ge der Kanten entlang der x-Achse und die Winkel zwischen zwebenachbarten
Kanten entlang der y-Achse aufgetragen. Die daraus resulérende Funktion ist
eine Stufenfunktion, aus der die Kantenlangen im Verhaltns zu den Winkeln des
Polygons abzulesen sind (siehe Abbildung 7.8).

Arkin et al. (1991) verwendet diese Turning Angle Function als eine Metik zum
Vergleich von Polygonen im Bereich der Bilderkennung.

Hier werden die Kanten und Winkel untersucht, die innerhalb des Fehlerpolygons
existieren. Verglichen wird nicht das komplette Polygon, ®ndern die Winkel und
Langen der Kanten aus der real gelaufenen Route mit den Winka und Lan-
gen der Kanten aus der simulierten Route. Das Fehlerpolygomwird also in zwei
Polygonzlige aufgeteilt; der eine Polygonzug besteht aus deKanten der real ge-
laufenen Route (im Beispiel aus Abbildung 7.7es bis eg), der andere Polygonzug
umfasst die Kanten der simulierten Route (im Beispiel aus Albildung 7.7 e; bis
e4). Die daraus resultierende Turning Angle Funktion der beiden Kantenzlige ist
in Abbildung 7.8 dargestellt. Da die Kantenziige der im Expeiment gelaufenen
Route und der mit der Simulation berechneten Route unterscledlich lang sein
kdnnen, wird das Maximum der Summe aller realen bzw. simuligen Kanten in-
nerhalb eines Polygons auf 1 gesetzt. Die andere Route wirdbsskaliert, dass die
Summe dieser Kantenzlige ebenfalls 1 ergibt. Die Lange kanndr vernachlassigt
werden, da die Lange der Kantenzlige bereits in der Teilmetk ratio jength Mit
einbezogen wird. Die beiden Kurven werden voneinander abgegen, so dass der
daraus resultierende Wert die Winkeldi erenz der beiden Kantenztige beschreibt.
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Turning Angle Funktion
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Abbildung 7.8: Turning Angle Funktion fiir das Beispiel aus Abbildung 7.7

Spannen zwei Routen mehrere Fehlerpolygone auf, so werdemedWerte addiert.
Um den Wert vergleichbar zu machen, wird das Maximum der Di erenzen aller
Routenpaare herangezogen, und alle anderen Werte anhand eties Wertes ska-
liert. So liegt der Wert auch hier zwischen 0 (sehr unterschédliche Anzahl der
Richtungswechsel mit unterschiedlich groyen Winkeln) und1 (komplette Sym-
metrie). Um die Gréye des Fehlerpolygons miteinzubezieheridie Gesamtlange
aller Kanten), wird der Wert ermittelt, indem die Ratio der U bereinstimmenden
Weglangeratio jength Miteinbezogen wird. Der Wert des Turning Angle ieyt nur
fur den Teil unterschiedlicher Weglange mit ein, flir den Regs der Strecke nimmt
er den Wert 1 (vollkommene Ubereinstimmung) an. Formal ausgdriickt:

TAgesamt = (1 ratio Iength) TA + ratio length 1

Die drei Einzelwerte werden in einer Gesamtsumme zusammenfasst. Die Ratio
Ubereinstimmender Weglange wird héher gewichtet, da dies & wichtigste Wert

fur die Ahnlichkeitsbetrachtung darstellt. Der Turning An gle dagegen wird we-
niger hoch gewichtet, da sich dieser nur auf die Bewertung deFehlerpolygone
bezieht.

similarity reaisim = reliength +1:5 ratiojength +0:5 TAgesamt

Der Maximalwert liegt bei 3, bei vollig unterschiedlichen Routen n&hert sich der
Wert 0 an. Diese Metrik dient als Grundlage fiir die Ahnlichkeitsbetrachtung der
Routen.

Relative Hau gkeit der traversierten Kanten Die letzte Art von Vergleich
Uberpriift die Hau gkeit der traversierten Kanten. Dies die nt dazu, einen Uber-
blick zu bekommen, wie hau g gewisse Teilstrecken wahrend es Experiments
entlang gelaufen wurden. Daraus kann die Wichtigkeit der Kanten ermittelt wer-
den. Es wird gezahlt, in wie vielen Wegen eine Kante enthalte ist. Dies wird



140 7. Validierung

einmal fur die Wege des Experiments und einmal fur die Wege deSimulation
gezahlt. Der jeweils resultierende Wert wird ins Verhdltnis zur Anzahl aller Wege
gesetzt. Damit ergibt sich wiederum ein Wert zwischen 0 (in keinem Weg enthal-
ten) und 1 (in allen Wegen enthalten). Die beiden daraus resltierenden Werte,
einmal fur die gelaufenen Wege und einmal fur die berechneteWege, werden
miteinander verglichen. Ziel ist, dass beide Werte in derdbeen Gréyenordnung
liegen.

7.3.5 Ergebnisse des Vergleichs

Im Folgenden werden die Ergebnisse der drei Vergleiche jevie getrennt fur Ziel
1 und fir Ziel 2 vorgestellt.

7.3.5.1 Visueller Vergleich

In den folgenden Abschnitten werden die im Experiment gelaéenen Routen mit
den von den Simulationslaufen berechneten Routen visuellerglichen.

Visueller Vergleich der Routen zu Ziel 1

Die erste Gruppe lief in Richtung Ziel 1 ohne Zuhilfenahme aier Karte. Die
Ergebnisse weisen eine hohe Variation auf und verlaufen in ehrere Richtungen
(Abbildung 7.9). Es bilden sich keine eindeutigen Hauptrouen aus, und keine
zwei Routen gleichen einander.

Die mit der Simulation berechneten Routen sind in Abbildung 7.10a und 7.10b
dargestellt. Die Routen weisen ebenfalls eine hohe Varialiiat auf und reprodu-
zieren alle Richtungen der im Experiment gelaufenen Routensowohl ohne Land-
marks als auch unter Miteinbeziehung von Landmarks. Fir ale vier Startpunkte
werden mehr Routen von der Simulation gefunden als die tatséhlich gelaufenen
Routen. Dies resultiert daraus, dass fur jeden Startpunkt D0 Personen generiert
werden. Innerhalb eines Simulationslaufs werden mehr Roein berechnet als im
Experiment gelaufen wurden.

Um die gelaufenen Wege besser visuell mit den berechneten gé&n vergleichen
zu kénnen, sind die Wege nach Startpunkt aufgeschlisselt imen Abbildungen
7.11 bis 7.14 gegenubergestellt.

Von Start 1 aus fuhrt eine Route (in Orange) zunachst weg vom Zel. Dies ist in
den Ergebnissen der Simulation nicht zu sehen. Auch die Roetin Mint macht
einen Bogen weg vom Ziel, was von der Simulation so nicht repiduziert wird.
Generell sind die von der Simulation ohne Landmarks berechgten Routen mehr
nach Osten ausgepragt als die real gelaufenen Routen. Dencioist festzuhalten,
dass die Hauptrichtungen nach Westen und nach Suden Uberestimmen. Auch
die sldlichste Route (in Blau) wird von beiden Simulationsiéufen reproduziert.
Fur die Simulation mit Landmarks &ndert sich das visuelle Bid nicht erheblich.
Festzustellen ist, dass mehr Routen nun Uber das Landmark K@linenplatz fiih-
ren, was dem Bild der gelaufenen Routen mehr entspricht.

Die im Experiment von Start 2 gelaufenen Routen sind durch laage gerade
Strecken und wenige Richtungswechsel charakterisiert. Inder Simulation oh-
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Abbildung 7.9: gelaufene Wege der Teilnehmer zu Ziel 1

(@) Ergebnis der Simulation ohne Landmarks
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(b) Ergebnis der Simulation unter Miteinbeziehung von
Landmarks

Abbildung 7.10: Visueller Vergleich der Abbildung 7.9 im Experiment gelaufenen Routen
mit den Simulationsergebnissen

ne Landmarks existieren zuséatzlich zu den gelaufenen Haupthsen auch viele
Routen, die aus vielen Richtungswechseln bestehen, vor alin im Mittelteil der
Strecke. Dies resultiert aus den Algorithmen Fastest Path und Heuristic Path ,
die moglichst entlang der Luftlinie fihren bzw. den schnelsten Weg suchen.
Auch hier unterscheidet sich das Bild der Simulation mit Landmarks nicht er-
heblich. Tendenziell verlaufen mehr Routen Uber den Karolenplatz als bei der
Simulation ohne Landmarks.

Die Wege von Start 3 weisen ebenfalls gute Ubereinstimmungeauf, sowohl fiir
die Simulationsergebnisse ohne Landmarks als auch fur dieirBulationsergebnis-
se mit Landmarks. Von diesem Startpunkt aus existiert eine g@laufene Route,
die sehr lange in Richtung Osten fuhrt, bevor der Richtungsvechsel Richtung
Suden erfolgt. Beide Simulationslaufe reproduzieren dies Route. Die zwei vom
Start ausgehenden Parallelachsen von Westen nach Osten sirin allen drei Bil-

dern zu erkennen und auch der Mittelteil der Routen ahnelt sth. Hier sind die
Personen im Experiment durch die verwinkelten Strayenzigegelaufen. Bei der
Simulation mit Landmarks fallt die sehr stdlich verlaufene Route auf. Diese wur-
de von keiner der Gruppen im Experiment gewahlt. Diese sidthe Route ist vom
SALL-Algorithmus erzeugt und verlauft Uber das Landmark Karolinenplatz.

Von Start 4 aus tendieren die Personen dazu, lange gerade ®itken zu laufen.
Die sud-westlichen Wege kdnnen von der Simulation ohne Landarks nicht re-
produziert werden. Da das Landmark Karolinenplatz weder auf Luftlinie zum
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c¢) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.11: Visueller Vergleich der gelaufenen und simulierten Routenvon Start-
punkt 1 zu Ziel 1
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c¢) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.12: Visueller Vergleich der gelaufenen und simulierten Routenvon Start-
punkt 2 zu Ziel 1
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.13: Visueller Vergleich der gelaufenen und simulierten Routenvon Start-
punkt 3 zu Ziel 1
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.14: Visueller Vergleich der gelaufenen sowie simulierten Rodn von Start-
punkt 4 zu Ziel 1

Ziel noch auf dem schnellsten Weg liegt, werden diese Wegeadhi berechnet. Hier
erkennt man deutlich die Verbesserung der Ergebnisse untdvliteinbeziehung von
Landmarks. Damit werden auch die siid-westlichen Routen rempduziert.

Insgesamt lasst sich rein aus dem visuellen Vergleich sctdsfolgern, dass von
der Simulation die meisten gelaufenen Routen reproduziertverden kénnen. Bei
den Vergleichen der einzelnen Startpunkte weisen die Simationsergebnisse ohne
Miteinbeziehung von Landmarks sowie die Simulationsergetisse unter Mitein-
beziehung von Landmarks keine groyen Unterschiede auf. Dieliegt daran, dass
von den Startpunkten 1 bis 3 das Landmark Karolinenplatz selm nahe der Luftli-
nie zum Ziel und das Landmark Odeonsplatz sehr nahe dem kirséeen Weg zum
Ziel liegt. Anhand der von Startpunkt 4 gelaufenen Routen wrd deutlich, dass
die Personen im Experiment Uber das Landmark Karolinenplagz gelaufen sind,
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Abbildung 7.15:Im Experiment gelaufene Wege der Teilnehmer zu Ziel 2

obwohl es nicht auf der Luftlinie zum Ziel liegt. Landmarks spielen durchaus in
der Wege ndung eine Rolle und die Simulation mit Landmarks liefert ein bes-
seres visuelles Ergebnis. Ob auch die Werte der Ahnlichkesbetrachtung unter
Einsatz von Landmarks verbessert werden, wird in Unteruntegabschnitt 7.3.5.2
betrachtet.

Visueller Vergleich der Routen zu Ziel 2

Die zweite Gruppe bekam einen Stadtplan zur Orientierung. h der Umfrage
gaben ein Drittel der Personen an, sich anhand der Karte orietiert zu haben.
Die Ergebnisse der real gelaufenen Routen weisen daher keiso groye Variabilitat
auf wie die Routen zu Ziel 1 (vgl. Abbildung 7.15).

Die Ergebnisse des Simulationslaufs ohne Landmarks sind iAbbildung 7.16a,
die Ergebnisse des Simulationslaufs unter Miteinbeziehum von Landmarks in
Abbildung 7.16b dargestellt.

Allein aus dem visuellen Vergleich ist zu erkennen, dass dieeist begangenen
Teilstrecken von der Simulation ebenfalls reproduziert weden. Die drei gelaufe-
nen Hauptachsen in West-Ost Richtung sind auch in den Simuldonsergebnissen
wiederzu nden. Interessant ist, dass nur sehr wenige Gruppn den kiirzesten Weg
gelaufen sind, trotz der Zuhilfenahme einer Karte. Die Ergénisse der Simulation
mit Landmarks zeigen zudem, dass nicht so viele Routen Uberid nord-dstliche
Ecke fuhren. In der Simulation mit Landmarks werden mehr Rouen berechnet,
die Uber diese nord-Ostliche Ecke flhren. Dies entsprichtheer dem Bild der ge-
laufenen Routen.

In den Abbildungen 7.17 bis 7.20 sind die gelaufenen Wege d&imulationsergeb-
nissen mit und ohne Einsatz von Landmarks nach Start aufgesdisselt gegen-
Ubergestellt. Die Simulationslaufe berechnen weit mehr uterschiedliche Wege,
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(@) Ergebnis der Simulation ohne Landmarks

(b) Ergebnis der Simulation mit Landmarks

Abbildung 7.16: Visueller Vergleich der Abbildung 7.15 im Experiment geladenen Wege
zu Ziel 1
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.17: Die real gelaufenen Routen sowie die simulierten Routen voStartpunkt
1 zu Ziel 2

als die Personen gelaufen sind. Dies liegt daran, dass in diem Experiment nur
20 Routen erfasst wurden.

Von Start 1 aus werden die gelaufenen Hauptachsen auch von deAlgorithmen

reproduziert. Durch die Einstellung, dass alle Wege mit Geamtlangenabweichung
kleiner als 10 % zum kirzesten Weg gefunden werden, existemn bei den Simulati-
onsergebnissen ungefahr auf der Halfte der Strecke untetsiedliche Teilstrecken,
die alle in etwa gleich lang sind. Diese Variation ist in dem May nicht in den real
gelaufenen Wegen zu nden.

Die berechneten Routen des Simulationslaufs mit Einsatz vo Landmarks verlau-
fen vermehrt entlang der sudlichen Achse, was der Tendenz deeal gelaufenen
Strecken eher entspricht. Eine wesentliche Verbesserunged Routenahnlichkeit
ist jedoch aus dem rein visuellen Vergleich nicht erkennbar

Von Start 2 gibt es nur zwei Routen, mit denen die Simulationergebnisse mit und
ohne Landmarks zu vergleichen sind. Damit kann keine fundige Aussage Uber
die Qualitat der Simulationsergebnisse getro en werden. &doch ist ersichtlich,
dass die Algorithmen zumindest visuell die gelaufenen Steken beinhalten.

Dasselbe qilt fur Start 3; auch hier sind nur zwei Routen zum \érgleich vorhanden.
Diese werden von beiden Simulationslaufen reproduziert.
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(&) Im Experiment gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c¢) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.18: Die real gelaufenen Routen sowie die simulierten Routen voBtartpunkt
2 zu Ziel 2
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(a) Real gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c¢) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.19: Die real gelaufenen Routen sowie die simulierten Routen voBtartpunkt
3 zu Ziel 2.

Fur Start 4 steht die gréyte Anzahl von Routen zur Verfliigung. Die Ergebnisse aus
der Simulation ohne Landmarks kdnnen die sudlichste Achseioht reproduzieren.

Dies liegt an der Lage von Start 4 zu Ziel 2. Die sudlichste Acke liegt relativ weit

weg von der Luftlinie und entspricht auch nicht einer Teilstrecke des klrzesten
Wegs. Ein weiterer Grund dafir ist, dass auf der sudlichsterAchse das Landmark
Karolinenplatz liegt.

Die Simulation mit Landmarks berechnet Wege entlang der sitichsten Achse

und die Ergebnisse stimmen visuell besser mit den gelaufenéMegen Uberein.

Zusammenfassend lasst sich auf Basis des visuellen Vergles sagen, dass die
Routen zu Ziel 2 von der Simulation reproduziert werden konmen. Die Simula-
tionsergebnisse zeigen eine hohere Variabilitat auf, wasadan liegt, dass nur 20
real gelaufene Routen zum Vergleich vorhanden sind, die Siafation aber mit 100
Personen pro Startpunkt durchgefiihrt wird. Die Ergebnisseaus dem Simulations-
lauf unter Miteinbeziehung von Landmarks kann die Routen van Start 4 besser
reproduzieren. In Unterunterabschnitt 7.3.5.2 wird die Ahnlichkeit der Routen
untersucht, um bessere Riickschliisse Uber die Qualitat deri®ulationsergebnisse
zu ziehen.



152 7. Validierung

(a) Real gelaufene Routen

(b) Simulationsergebnis ohne Landmarks (c¢) Simulationsergebnis mit Landmarks

Abbildung 7.20: Die real gelaufenen Routen sowie die simulierten Routen voBtartpunkt
4 zu Ziel 2.
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7.3.5.2 Ahnlichkeitsbetrachtung

Dieser Vergleich zielt auf die Ahnlichkeit unterschiedlidher Routenpaare ab. Da-
zu werden die in Unterabschnitt 7.3.4 de nierten Metriken fir alle Routenpaare
berechnet. Jede real gelaufene Route wird mit allen von deri8wulation berech-
neten Routen verglichen. Das Paar mit der gréyten Ubereindtmmung wird als
Vergleichswert gewahlt. Die Routen werden einmal mit den Shulationsergebnis-
sen ohne Landmarks und einmal mit die Simulationsergebnigs mit Landmarks
verglichen.

Ahnlichkeitsbetrachtung fiir Ziel 1

Die daraus resultierenden Werte fir die Metrik similarity sind in Abbildung 7.21
dargestellt. Zum Einen sind die Ergebnisse der gelaufenendtiten im Vergleich zu
den Routen des Simulationslaufs ohne Miteinbeziehund von &ndmarks zu sehen
und zum Anderen im Vergleich mit den Ergebnissen aus dem Simationslauf mit
dem Einsatz von Landmarks an Karolinenplatz und Odeonsplat.

Abbildung 7.21: Similarity -Werte fur alle Routen zu Ziel 1

Alle Routenpaare ohne Landmarks erreichen einen Wert gréyreals 1.5. Mit dem
Einsatz von Landmarks verbessern sich die Werte auf Uber 2, ib auf eine Aus-
nahme, dem Weg sl1_orange. Dieser Weg verlauft zunachst wg vom Ziel, was
die Simulation so nicht wiedergibt.

Um zu analysieren, welcher der drei Teilwerte wie hoch ist, ied in Abbildung 7.22
die Werte aus der Simulation ohne Landmarks, in Abbildung 723 die Werte aus
der Simulation mit Landmarks pro Startpunkt aufgelistet. D ie Routenpaare wer-
den nach dem Muster <Startpunkt>_ < Farbe der Route>-< Algorithmus> be-
zeichnet. So ist direkt ersichtlich, welcher Algorithmus de besten Werte erzielt
hat.

Die Anzahl der von den unterschiedlichen Algorithmen berebneten Routen mit
den besten Werten ist in Tabelle 7.6 dargestellt. Zwei Routa wurden sowohl vom
Fastest Path Algorithmus als auch vom Heuristic Path Algorithmus berechnet.
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Algorithmus Anzahl der Anzahl der
Routen in der Routen in der
Simulation ohne Simulation mit
Landmarks Landmarks
Fastest Path 5 20
Heuristic Path 18 20
SALL 10 2

Tabelle 7.6: Anteil der aus den unterschiedlichen Algorithmen resulti¢enden Routen zu
Ziel 1 mit den groyten Werten fiir die Metrik similarity

Der Grund dafir ist, dass der kirzeste Weg sehr nahe entlanget Luftlinie fuhrt.
Durch die Variationen der Gewichtsbewertung entsprechen @se Wege beiden
Kriterien. Bei den Simulationsergebnissen unter Miteinbeiehung von Landmarks
verschiebt sich das Bild etwas; dort erreichen nur noch zweinit dem SALL Algo-
rithmus berechnete Routen die beste Ubereinstimmung. 11 Raen sind wieder
jeweils das Ergebnis sowohl des Fastest Path Algorithmus alauch des Heuristic
Algorithmus. Der Grund fir die Erhéhung dieses Wertes liegtin den kirzeren
Teilrouten zwischen den Landmarks; gerade die Startpunkteund das Landmark
Karolinenplatz liegen nicht weit auseinander und zwischenKarolinenplatz und
dem Ziel fuhrt der kirzeste Weg ebenfalls entlang der Luftlnie.

Der Grund fur die Veranderung der Anteile der einzelnen Algaithmen wird im
Folgenden bei der Untersuchung der einzelnen Startpunkte r&lart.

Von Start 1 aus existieren zwei Routenpaare fur die Simulatbn ohne Landmarks
mit einem sehr geringen Wert fiir den Anteil gleicher Strecke das Routenpaar
sl dunkelgruen-Heuristic und das Routenpaarsl rot-SALL . Das Routenpaaar
sl orange-Fastestwird dabei nicht betrachtet. Wie bereits erwahnt verlauft d ie-

ser Weg Uber einen Umweg, der von der Simulation nicht reprodziert wird. Das

erste Routenpaar ist in Abbildung 7.24a dargestellt. Es isterkennbar, dass die
von der Simulation berechnete und die im Experiment gelaufee Route Uber weite
Teile unterschiedlich verlaufen. Die im Experiment gelauEne Route orientiert sich
zunachst am Karolinenplatz, wéhrend die von der Simulationberechnete Route
global nach dem kirzesten Weg sucht. Mit dem Einsatz der Landharks wird der

Wert erheblich verbessert (siehe Abbildung 7.24b). Die belen Routen verlaufen
nun nahezu gleich und spannen nur noch ein sehr kleines Fehpmolygon auf. Die
von der Simulation berechnete Route entspricht sowohl dem Iduristic Path als

auch dem Fastest Path.

Das Routenpaar s1_rot-SALL ist in Abbildung 7.25a dargestellt. Obwohl die
aus der Simulation ohne Landmarks resultierende Route beits Uber den Karoli-
nenplatz flhrt, sind die Charakteristiken der beiden Routen unterschiedlich. Die
von der Simulation erstellte Route wurde mit dem SALL-Algorithmus berechnet,
wahrend die im Experiment gelaufene Route aus sehr vielen Ritungswechseln
besteht. Vergleicht man die von der Simulation berechnete Rute unter Miteinbe-
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(a) (b)

(©) (d)

Abbildung 7.22: Die drei Teilmetriken sind fur alle Routenpaare und jeden Sartpunkt
in Richtung Ziel 1 dargestellt. Es wird jeweils der Algorithmus mit dem
Maximalwert fr similarity als Wert gewéahlt. Aus dem Namen der Rou-
tenpaare ist der gewahlte Algorithmus ablesbar.
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(a) (b)

(© (d)

Abbildung 7.23: Die drei Teilmetriken sind fur alle Routenpaare und jeden Sartpunkt in
Richtung Ziel 1 dargestellt. Alle Ergebnisse sind mit Einsdz von Land-
marks produziert. Es wird jeweils der Algorithmus mit dem Maximal-
wert fur similarity als Wert gewéahlt. Aus dem Namen der Routenpaare
ist der gewahlte Algorithmus ablesbar.
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(@) Vergleich der gelaufenen Route mit der (b) Vergleich der gelaufenen Route mit
aus der Simulation ohne Landmarks der aus der Simulation mit Landmarks
berechneten Route in Richtung Ziel 1 berechneten Route in Richtung Ziel 1

Abbildung 7.24: Routenpaare a) sl1_dunkelgruen-Heuristic und b) sl1_dunkebruen-
Heur-Fastest

ziehung des Karolinenplatzes als Landmark mit der real gelafenen Route (vgl.
Abbildung 7.25b), so ergibt sich eine weitaus gréyere Uberestimmung. Diese
Route wurde mit dem Fastest Path Algorithmus erzeugt, was de Charakteristik
der real gelaufenen Route weit mehr entspricht.

(a) Vergleich der gelaufenen Route mit der (b) Vergleich der gelaufenen Route mit
aus der Simulation ohne Landmarks der aus der Simulation mit Landmarks
berechneten Route in Richtung Ziel 1 berechneten Route in Richtung Ziel 1

Abbildung 7.25: Routenpaare a) s1_rot-SALL und b) s1_rot-Fastest

Die Werte fur Startpunkt 2 liegen alle Uber 2. Auch alle Einzdwerte erreichen re-
lativ hohe Werte, nur das Routenpaar s2_dunkellila-Heuristic besitzt einen nied-
rigeren Wert fir die Ratio. Dieses Routenpaar ist in Abbildung 7.26 dargestellt.
Die Route ohne Miteinbeziehung von Landmarks verlauft ¢sticher als die real
gelaufene Route. Dies liegt daran, dass die Luftlinie zum &l dstlicher verlauft
als die Route. Dennoch verlaufen die beiden Routen innerhbldes Fehlerpolygons
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sehr symmetrisch. Dies ist wird im hohen Wert fir denT A wiedergespiegelt.
Werden Landmarks in die Simulation miteinbezogen, so wird de real gelaufene
Route zu 100 % reproduziert. Betrachtet man die beiden Teilvege bis zum Land-
mark und zwischen Landmark und Ziel, so ist festzustellen, dss diese Wege sehr
nahe entlang der Luftlinie verlaufen. Daher bleibt hier die Strategie die gleiche,
nur die Orientierung erfolgt nicht global, sondern bestehtaus zwei Schritten.

(a) Vergleich der gelaufenen Route mit der (b) Vergleich der gelaufenen Route mit
aus der Simulation ohne Landmarks der aus der Simulation mit Landmarks
berechneten Route in Richtung Ziel 1 berechneten Route in Richtung Ziel 1

Abbildung 7.26: Routenpaar s2_dunkellila-Heuristic

Die Routen von Startpunkt 3 aus kénnen von der Simulation ebafalls gut
reproduziert werden. Die geringsten Werte erreicht das Rotenpaar s3_pink-
Fastest Dort ist die Ratio relativ gering. Die Route verlauft ahnli ch der Rou-
te s1_dunkelgruen westlicher als die von der Simulation berechnete Route und
macht einen noérdlichen Abstecher nach Erreichen des Karatienplatzes. Die von
der Simulation berechnete Route fihrt zwar ebenfalls Gber dn Karolinenplatz,
allerdings optimaler in Richtung Ziel als die gelaufene Rote. Daher wird auch
der Wert mit Einsatz von Landmarks nicht wesentlich erhéht.

Bei den Routen von Startpunkt 4 liegen die Werte flir die Ergelnisse der Simula-
tion ohne Landmarks alle Uber 2. Hier fallt auf, dass der Einatz von Landmarks
die Halfte der Routen erheblich verbessern kann. Dies ist breits beim visuel-
len Vergleich aufgefallen. Da der Karolinenplatz nicht aufder Luftlinie zwischen
Start und Ziel liegt, fihren kaum von der Simulation berechnete Wege tber diesen
Platz. Im Experiment fihren 5 der 8 Routen Uber diesen Platz.Durch den Einsatz
von Landmarks kénnen deshalb die Werte dieser Routen verbeert werden.

Insgesamt ist eine Verbesserung der Ubereinstimmung mit da Einsatz der Land-
marks zu erkennen, auch fiir die hier nicht explizit dargestéten Routen. Dies liegt
daran, dass die Routen ohne Landmarks teilweise ostlichererlaufen als die real
gelaufenen. Blickt man auf die einzelnen Teilwerte der Metik similarity , so ist
festzustellen, dass vor allem der Wert fiir die Ratio tUbereistimmender Strecken-
abschnitte verbessert wurde. Dies ist mit dem Einsatz von Ladmarks und den
dadurch westlicheren Verlauf der Routen zu erklaren. Vergticht man die Werte



7.3 Validierung der taktischen Ebene 159

Algorithmus Anzahl der Anzahl der
Routen in der Routen in der
Simulation ohne Simulation mit
Landmarks Landmarks
Fastest Path 5 9
Heuristic Path 8 8
SALL 9 6

Tabelle 7.7: Anteil der aus den unterschiedlichen Algorithmen resulti¢enden Routen zu
Ziel 2 mit den groyten Werten fiir die Metrik similarity

derjenigen Routen, die mit dem Simulationslauf ohne Landmaks sehr schlechte
Ubereinstimmungswerte hatten, so ist eine erhebliche Verbsserung der Werte zu
erkennen.

Daraus erschlieyt sich die Bedeutung von Landmarks in der Wge ndung. Konnte
der Simulator mit den entwickelten Algorithmen die gelaufenen Wege nur teil-
weise gut abbilden, ergibt sich eine wesentlich bessere Ulsnstimmung mit dem
Einsatz von Landmarks.

Ahnlichkeitsbetrachtung fiir Ziel 2

In Abbildung 7.27 sind die Ergebnisse fir die Routenpaare zWZiel 2 dargestellt,
einmal fir die Simulation ohne Landmarks und einmal fir die Smulation mit
Landmarks. Zunéchst ist zu erkennen, dass alle Routenpaarder Simulation oh-
ne Landmarks bereits einen besseren Wert erreichen als dieoBtenpaare von Ziel
1. Erklart werden kann das durch die Zuhilfenahme der Karte,anhand derer die
Zielrichtung immer abzulesen und eine bessere Orientierunmaoglich ist. Die Rou-
ten, die mit dem Einsatz von Landmarks berechnet wurden, ereichen ebenfalls
bessere Werte wie auch bei Ziel 1.

Die meisten Routen mit der gréyten Ubereinstimmung dessimilarity -Wertes
in der Simulation ohne Landmarks erzielen die mit dem SALL-Agorithmus be-
rechneten Routen. Dies Uberrascht nicht, da die Routen durk lange Strecken
geradeaus charakterisiert sind. Eine Route wird sowohl vorrHeuristic Path Al-
gorithmus als auch Fastest Path Algorithmus erzeugt. Dies iegt wieder in der
Variation in den Kantengewichten sowie an der Tatsache, das der kiirzeste Weg
nahe entlang der Luftlinie verlauft.

Unter der Miteinbeziehung von Landmarks @ndern sich die Ubeeinstimmungen
mit den Algorithmen leicht. Die Anzahl der Routen, die mit de m Fastest Path die
groyte Ubereinstimmung erzielen, erhoht sich. Dies ist eirinteressantes Ergebnis.
Erklart werden kann dies damit, dass die Probanden trotz Zuhilfenahme einer
Karte zunachst bekannte Orte ansteuerten, und nur zwischendiesen Punkten
jeweils den kirzesten Weg herausgelesen haben. Von diesenW\&@gen wurden 3
Wege sowohl vom Fastest Path Algorithmus als auch vom Heurisc Path Algo-
rithmus berechnet.
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Insgesamt werden ohne Einsatz von Landmarks bereits 4 von 2Routen exakt
von der Simulation reproduziert, mit dem Einsatz von Landmarks erhéht sich
der Wert auf 12 der 20 Routen.

Abbildung 7.27: Similarity -Werte fur alle Routen zu Ziel 2

Blickt man genauer auf die in Abbildung 7.28 aufgelisteten Teilmetriken fir die
Routenpaare aus der Simulation ohne Landmarks, so ist erditlich, dass alle
Teilmetriken hohe Werte erreichen. Eine Ausnahme bilden d&@ Wege von Start 4.
Hier existieren teilweise sehr geringe Werte fir die Ratio.

Die Ergebnisse der Teilmetriken fur die Simulation mit Landmarks sind in Abbil-
dung 7.29 aufgelistet. Hier nehmen die Teilmetriken héheraVerte an, vor allem
die Werte von Start 4 kdnnen verbessert werden.

Die Routenpaare von Start 4 mit den geringsten Werten fiir die Ratio werden
naher betrachtet.

In Abbildung 7.30 sind die Routenpaare s4_orange-Heuristic und s4_tuerkis-
Heuristic eingezeichnet. Fir den Simulationslauf ohne Landmarks wit fur die
mit dem Heuristic Path Algorithmus berechnete Route die gréyte Ubereinstim-
mung erzielt. Weite Teile der Strecke verlaufen zwar untershiedlich, jedoch par-
allel zueinander. Dies ist auch im Wert der Metrik wiederzu nden; der Wert fir
den Turning Angle ist relativ hoch. Vergleicht man die Rou tenpaare mit den
Simulationsergebnissen unter Miteinbeziehung von Landmiks, so kann die Si-
mulation die gelaufenen Routen zu 100 % reproduzieren (vglAbbildung 7.30b).
Durch den Einsatz von Landmarks flihrt dieser Weg Uber den Odensplatz und
nicht eine Straye nérdlicher entlang.

Der Weg s4_gruen-SALL ist zusammen mit dem von der Simulation ohne Land-
marks berechneten Weg in Abbildung 7.31a eingezeichnet. i ist noch deutlicher
zu erkennen, dass die beiden Wege Uber weite Strecken untersedlich verlaufen,
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(@) (b)

(© (d)

Abbildung 7.28: Die drei Teilmetriken sind fur alle Routenpaare und jeden Sartpunkt
in Richtung Ziel 2 dargestellt. Es wurde jeweils der Algorithmus mit
dem Maximalwert fur similarity als Wert gewahlt. Aus den Namen der
Routenpaare ist der gewahlte Algorithmus ablesbar.
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(a) (b)

(©) (d)

Abbildung 7.29: Die drei Teilmetriken sind fur alle Routenpaare und jeden Sartpunkt
in Richtung Ziel 2 dargestellt. Die von der Simulation erstdlten Routen
sind mit Einbeziehung von Landmarks. Es wird jeweils der Algrithmus
mit dem Maximalwert fur similarity als Wert gewéahlt. Aus den Namen
der Routenpaare ist der gewahlte Algorithmus ablesbar.



7.3 Validierung der taktischen Ebene 163

(a) Vergleich der gelaufenen Route mit  (b) Vergleich der gelaufenen Route mit
der aus der Simulation ohne der aus der Simulation mit Landmarks
Landmarks berechneten Route berechneten Route

Abbildung 7.30: Routenpaare s4_orange-Heuristic und s4_tuerkis-Heuristc

(a) Vergleich der gelaufenen Route mit  (b) Vergleich der gelaufenen Route mit
der aus der Simulation ohne der aus der Simulation mit Landmarks
Landmarks berechneten Route berechneten Route

Abbildung 7.31: Routenpaar s4_gruen-SALL

aber exakt parallel zu einander. Der Abstand der beiden Wegavird durch den

Einsatz von Landmarks eliminiert, nur kurz vor dem Erreichen des Ziel spal-
ten sich die beiden Routen des Routenpaars noch einmal symriresch auf. Die

Charakteristik des von der Simulation mit Landmarks erzeugen Wegs entspricht

nach wie vor dem SALL Algorithmus. Zusammenfassend lasst eh sagen, dass fur
Ziel 2 bereits ohne den Einsatz von Landmarks eine gute Ubeimstimmung der

gelaufenen und der von der Simulation berechneten Wege exisrt. Diese kann

durch den Einsatz der Landmarks Karolinenplatz und Odeonspatz weiter ver-

bessert werden; gerade die stdlichste Achse wird nun auch rader Simulation

reproduziert. Insgesamt erzielt die Simulation die bessemn Ergebnisse fur Ziel 2,
was durch die Tatsache begriindet ist, dass die Teilnehmer eén Stadtplan zur

Verfliigung hatten und zudem die Strecke nicht so verwinkelt $t wie die Strecke
zu Ziel 1.

Vergleich der Algorithmen zu konventionellen Algorithmen
Um die Ergebnisse der Algorithmen in Relation zu Routingalgrithmen zu setzen,
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die in den meisten Simulationsmodellen eingesetzt werdenyerden die gelaufe-
nen Routen mit dem klassischen Dijkstra-Algorithmus mit euklidischer Distanz
als Kantengewicht verglichen. Hier ist anzumerken, dass dis in diesem Szenario
dem Fastest Path entspricht, da keine Staus auftreten und dé kiirzesten Wege
den schnellsten Wegen entsprechen. Durchgefuhrt wird die iBwulation mit dem
Fastest Path Algorithmus ohne Variation der zehn schnellsen Wege. Er wird im
Vergleich als Fastest Path bezeichnet.

Ein weiterer Vergleich wird mit einem Algorithmus durchgefihrt, der die Kanten
zufallig auswahlt. Dies soll belegen, dass Fuyganger bei dé&Vege ndung einer
Metrik folgen und nicht rein zufallig eine Kante wahlen. Der Algorithmus wird
im Folgenden alsRandom Path bezeichnet. Die Ergebnisse des Vergleichs werden
nicht nach Ziel 1 und Ziel 2 aufgeschlisselt, sondern gemesam betrachtet.

In Abbildung 7.32 sind die Bandbreiten der similarity -Werte fur die Simulati-
onslaufe der drei hier verwendeten Algorithmen mit und ohnedem Einsatz von
Landmarks den Werten des Fastest Path Algorithmus und des Radom Path Al-
gorithmus gegentibergestellt. Pro Algorithmus wird der jeveils kleinste Wert, der
Mittelwert und der Maximalwert dargestellt.

Die zuféllig gewahlten Wege des Random Path schneiden erwamgsgemay am
schlechtesten ab. Dies belegt, dass Menschen einen Weg niciféllig nden, son-
dern eine Metrik im Kopf haben, nach der sie den Weg suchen. Bz diese Metrik
nicht der allein der euklidischen Distanz entspricht, ist aus dem Wert des Ver-
gleichs mit dem schnellsten Weg ersichtlich. Der Mittelwet liegt unter 2 und der
Unterschied zwischen Minimum und Maximum ist sehr groy. Zwa wird mit dem
Fastest Path eine gute Ubereinstimmung fiir einen Teil der Wee erzielt, aber es
existieren auch einige Wege, die der Metrik des Fastest Patimicht entsprechen.
Die Kombination der drei unterschiedlichen Algorithmen S chnellster Weg , ent-
lang der Luftlinie und SALL erzielt einen deutlich héher en Mittelwert bei 2.57.
Die Spanne zwischen dem Minimum und Maximum ist nicht mehr sogroy und
im Optimalfall kann einer der drei Algorithmen den gelaufenen Weg komplett
abbilden.

Noch bessere Werte erzielen die Ergebnisse der Algorithmemter Miteinbezie-
hung von Landmarks. Mit der korrekten Platzierung von Landmarks fur jedes
der beiden Ziele liegt der Mittelwert bei 2.81. Insgesamt weden so 18 von den
51 gelaufenen Routen exakt reproduziert. Dies erklart den elativ hohen Mittel-
wert. Daraus erschlieyt sich, dass sich Personen nicht audslieylich entlang des
kiirzesten Wegs orientieren. Viele mit dem Heuristic Path Agorithmus berechne-
ten Wege erzielen zu beiden Zielen die beste UbereinstimmgnZudem orientieren
sich Personen an markanten Punkten und bevorzugen auch zuindestin diesem
Szenario, einem stadtischen Umfeld moglichst gerade Streken ohne hau gem
Abbiegen.

7.3.5.3 Vergleich der relativen Hau gkeit aller traversie rten Kanten

Der letzte Vergleich untersucht die relative Hau gkeit all er traversierten Kan-
ten. Er soll Auskunft dariiber geben, ob die gelaufenen Hauptege auch in den
Simulationsergebnissen erkennbar sind. Dies ist bei der Rulation eines Eva-
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Abbildung 7.32: Bandbreiten des Similarity -Wertes fiir unterschiedliche Algorithmen
fir das Szenario. Alle Wege ieyen hier in die Bandbreite mitein.

kuierungsszenarios von Bedeutung: Gerade die meist gewddh Routen kénnen
schnell zu einem Flaschenhals werden. Kann die Simulation du g begangene
Wege nicht reproduzieren, wird sie auch nicht in der Lage sai, Flaschenhélse an
den korrekten Stellen zu prognostizieren.

Da sich aus den beiden ersten Vergleichen herauskristallert hat, dass die Si-
mulationslaufe mit dem Einsatz von Landmarks in jedem Fall de realistischeren
Ergebnisse erzielen, wird dieser Vergleich ausschlieyicmit den Simulationser-
gebnissen mit dem Einsatz von Landmarks durchgefiihrt.

Die prozentuale Verteilung der drei verwendeten Algorithmen wird so gewabhlt,
wie in Tabelle 7.6 und Tabelle 7.7 in der Spalte Anzahl der Raiten in der Si-
mulation mit Landmarks dargestellt.

Relative Hau gkeit der Kanten auf dem Weg zu Ziel 1

In Abbildung 7.33 sind alle Kanten des Experiments, die in mér als 20% al-
ler Wege enthalten sind und die entsprechenden relativen Hagkeiten, die in

der Simulation erreicht werden, gegentbergestellt. Fir jden Startpunkt wurde

die zehnfache Anzahl von Personen generiert als im Experinmé Routen gelaufen
wurden. Damit wird das Verhéltnis der Wege von den einzelnenStartpunkten

bewahrt.

Die Kanten, die in den meisten im Experiment gelaufenen Wege enthalten sind,
werden in gleicher Gréyenordnung auch von den berechneten &gen der Simula-
tion reproduziert. Die maximale Abweichung zwischen relatver Hau gkeit einer

Kante in Bezug auf die gelaufenen Wege und relativer Hau gké& einer Kante

in Bezug auf die von der Simulation berechneten Wege betragl7 %, die durch-
schnittliche Abweichung liegt bei 5%. Dies ist ein akzeptalles Ergebnis.

Zum visuellen Vergleich der Hau gkeit aller Kanten sind die Kanten in Abbil-
dung 7.34 nach relativer Hau gkeit eingefarbt. Eine Uberenstimmung liegt fur
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Abbildung 7.33: Vergleich der relativen Hau gkeit fir die im Experiment gel aufenen We-
ge und die von der Simulation berechneten Wege

die Kanten stdlich des Odeonsplatzes vor, sowie fur einige aten in der Néhe
des Ziels.

Von den drei parallelen Hauptachsen nérd-westlich des Odewsplatzes, die sich
im Experiment herausgebildet haben, kénnen die stdlichenwei Achsen ebenfalls
von der Simulation reproduziert werden, die nordlichste Adise ist in den berech-
neten Wegen nicht so hau g enthalten. Dennoch weisen die vorder Simulation
berechneten Routen auch im Bezug auf die relative Hau gkeiteine Ahnlichkeit
auf.

Relative Hau gkeit der Kanten auf dem Weg zu Ziel 2

Fur Ziel 2 wird ebenfalls die relative Hau gkeit der einzelnen Kanten bestimmt.
Da von Start 2 und Start 3 aus nur jeweils zwei Wege aus dem Expément
existieren, werden diese Startpunkte aus dem Vergleich ageschlossen. Fir die
beiden anderen Startpunkte wird jeweils die Anzahl der im Experiment gelau-
fenen Routen verzehnfacht. Dies ermdglicht eine Variabitét in den Ergebnissen
bei gleichzeitiger Beibehaltung der Verhaltnisse. Die Wete der relativen Hau g-
keit fur alle Kanten aus dem Experiment, die einen Wert groye als 20 % erzielen,
sind in Abbildung 7.35 den Werten der relativen Hau gkeit flr die Kanten aus
den Simulationsergebnissen gegenlbergestellt. Auch hiést der Unterschied der
Werte fir die meisten Kanten sehr gering. Die am hau gsten traversierte Kan-
te im Experiment ist in gleichem Maye in den von der Simulation berechneten
Wegen enthalten. Auch fir die weiteren Kanten mit einem Wert von 81 % liegen
die Werte der Simulation in der Nahe, jedoch etwas Uberhalb dr Werte aus dem
Experiment. Die maximale Abweichung der Hau gkeit liegt bei 20 %, im Mittel
weicht der Wert der Hau gkeit nur um 1% ab. Die Extremwerte sind aus dem
Diagramm ersichtlich. Die Kante t25-t26 sowiet26-t28 haben einen Wert in den
real gelaufenen Wegen von 20 %, wahrend in der Simulation nu4 % aller Wege
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(a) relative Hau gkeit der Kanten fir die (b) relative Hau gkeit der Kanten fir die
von der Simulation berechneten Wege im Experiment gelaufenen Wege

Abbildung 7.34:Visueller Vergleich der relativen Hau gkeit

Uber diese Kante fuhren.

Blickt man auf den visuellen Vergleich in Abbildung 7.36, soist zu erkennen,
dass die die Kanten mit dem groyten Anteil kurz vor dem Ziel liegen. Auch die
Hauptachse westlich und 6stlich des Odeonsplatzes wird voder Simulation repro-

duziert. Die restlichen Kanten zeigen weitgehend ahnlichéVerte flr die relative

Hau gkeit auf. Hier ist wie auch bei Ziel 1 zu erkennen, dass die Wege der
Simulation nicht so hau g entlang der nérdlichsten West-Ost-Achse flhren wie
die Wege des Experiments. Dies kann ganz einfach mit der lamgen Wegstrecke
begrindet werden. Der Weg uber die nérdlichste Achse ist ertblich weiter als
die Wege Uber die beiden anderen Achsen.

Insgesamt stimmen die Simulationsergebnisse sowohl vislliebeziiglich der Ahn-
lichkeitsbetrachtung als auch bezlglich der relativen Haugkeit der Kanten gut
mit den Routen des Experiments Uberein. Die berechneten Rden der Simulation
erreichen keine 100 %-ige Ubereinstimmung mit den im Expement gelaufenen
Routen. Dies ist aber auch keine Notwendigkeit. Da Menschelkeine deterministi-
schen Entscheidungen tre en, sehen die Ergebnisse bei eimeneuen Experiment
mit groyer Wahrscheinlichkeit etwas anders aus. Wichtig i es, dass die Simula-
tionsergebnisse die richtigen Trends widerspiegeln kannwie die Charakteristik
einer Route und die Hau gkeit der traversierten Kanten. Somit kann gewéhrlei-
stet werden, dass die Ergebnisse der Simulation die Realitére ektieren. Und
dies ist bei eingehender Analyse auf die Ergebnisse der Fall
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Abbildung 7.35: Vergleich der relativen Hau gkeit fur die im Experiment gel aufenen We-
ge und die von der Simulation berechneten Wege

(a) relative Hau gkeit der Kanten fur die (b) relative Hau gkeit der Kanten der real
von der Simulation berechneten Wege gelaufenen Wege

Abbildung 7.36: Visueller Vergleich der relativen Hau gkeit
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7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die entwickelten Wege ndungsalgaithmen anhand ei-
nes durchgefihrten Experiments zur Wege ndung validiert. Wahrend des Expe-
riments liefen Personen in einem stadtischen Umfeld zu eime bekannten Platz,
einmal mit Zuhilfenahme einer Karte und einmal ohne Hilfsmitel. Die gelaufe-
nen Routen sind sehr verschieden, es ist keine klare Hauptube erkennbar. Viele
der Routen fuhren Uber dieselben bekannten Platze. Es hat sh herausgestellt,
dass diese Landmarks eine wichtige Orientierungshilfe baler Wege ndung sind.
Besonders au dllig ist dies beim Blick auf die Routen der Grype, die keine Hilfs-
mittel zur Orientierung zur Verfligung hatten.

Die Simulationslaufe wurden unter Anwendung von drei unteischiedlichen Al-
gorithmen durchgefihrt. Dabei wurden einmal keine Landmaks verwendet und
einmal Landmarks an den bekannten Orten integriert. Zum Vemleich der simu-
lierten Routen mit den gelaufenen Wegen wurde eine neue Mdlt similarity
eingefihrt, die aus dem Verhéaltnis der Lange, der Ratio glaiher Wegstrecke so-
wie dem Turning Angle besteht.

Die Ergebnisse des Vergleichs zeigen nicht nur visuell eirgute Ubereinstimmung,
auch bei der Ahnlichkeitsbetrachtung mit Hilfe der Metrik similarity kann nach-
gewiesen werden, dass die Routen der Simulation den im Expierent gelaufenen
Routen ahnlich sind.

Desweiteren wurden die gelaufenen Wege mit den kiirzesten \Wen sowie rein
zufallig berechneten Wegen verglichen und diesimilarity -Werte ermittelt. Hier
zeigt sich, dass eine Kombination der Algorithmen die Abbitdung der im Experi-
ment gelaufenen Wege erheblich verbessert und in Kombinadin mit Landmarks
noch weiter annahert.

Betrachtet wurde auch, in wie vielen Wegen eine Kante enthdken ist. Bei diesem
Vergleich spiegeln sich die gelaufenen Hauptwege auch in mWlé&imulationsergeb-
nissen wieder.

Die Vorgehensweise des Vergleichs beziglich der Metrimilarity kann zukinf-
tig auch als Kalibrierung eingesetzt werden: Durch die getennten Simulations-
laufe der einzelnen Algorithmen und den anschlieyenden Veteich der Ergebnisse
mit allen vorliegenden Routen kénnen die Gewichte der eindaen Algorithmen
abgeleitet werden. Dies wurde hier bereits flir den Verglelt der relativen Hau-
gkeit durchgefihrt.

Insgesamt ist aus den Ergebnissen des Experiments zu schlen, dass Personen
nicht ausschlieylich die kiirzesten Wege nden, sondern skt auch an bekannten
Orten orientieren und versuchen, moglichst nahe entlang deLuftlinie oder lan-
ge ohne Richtungswechsel zu laufen. Um realistische Simulansergebnisse zu
erhalten, ist es daher von groyer Bedeutung, zum Einen bekame Orte vorab
zu identi zieren und diese in die Simulation zu integrieren und zum Anderen
verschiedene Algorithmen anzuwenden, um unterschiedlidh Strategien bei der
Wege ndung abzubilden.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und
Ausblick

Die Modellierung und Simulation von Fuygangerverhalten spelt eine wichtige
Rolle bei der Planung von Geb&uden, bei der Unterstitzung vo Sicherheitskraf-
ten zur Planung und Durchfihrung von Groyveranstaltungen, fr Kurzzeitpro-
gnosen basierend auf Videoaufnahmen sowie zur Berechnungrv Evakuierungs-
zeiten von Gebauden, Flugzeugen, Schi en oder ganzen Regien. In den letzten
Jahren wurden eine Reihe unterschiedlicher Modelle entwi@lt, um den verschie-
denen Anforderungen des breiten Einsatzgebietes bestmagh gerecht zu werden.
Modelle zur Fuygangersimulation bestehen in der Regel ausrdi verschiedene
Modellierungsebenen. Auf der Lokomotionsebene wird das kale Laufverhalten
abgebildet, die taktische Ebene modelliert globale Planugsprozesse sowie We-
ge ndungsstrategien und die strategische Ebene dient zur B nition des Grund-
sachverhalts, aus dem Parameter fur die Simulation abgel&t werden.

In dieser Arbeit wurde die taktische Ebene naher betrachtet Es wurden Me-
thoden zur Abbildung von Wege ndungsstrategien bei Fuygargern vorgestellt,
um globale Planungsprozesse von Fuygangern realitdtsnahbaubilden und da-
mit mikroskopische Modelle, deren Fokus bisher auf lokalenVerhalten lag, zu
erweitern. Dazu wurde ein bestehendes mikroskopisches Sitationsmodell um
die taktische Ebene erganzt. Auf Basis eines Navigationsgphen wurden unter-
schiedliche Algorithmen vorgestellt und bewertet, die diekognitiven Prozesse bei
der Wege ndung unter Einbeziehung der Umgebung, des Orierierungssinns und
Ortskenntnis abbilden.

8.1 Zusammenfassung der Arbeit

Die Arbeit hat im Wesentlichen vier Schwerpunkte:

Automatisiertes Erstellen eines Navigationsgraphen aus e iner Szena-
riogeometrie  Als Grundlage zur Modellierung der taktischen Ebene kann en
Sichtbarkeitsgraph eingesetzt werden. Dieser Sichtbarktsgraph soll auf der einen
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Seite so ausgediinnt wie mdglich sein, gleichzeitig soll eutomatisiert aus einer
Szenariogeometrie zu erstellen sein, um auch groye kompexSzenarien model-
lieren zu konnen. Die Forderung nach einem ausgedinnten Gpden resultiert
aus den auf ihm implementierten Routingalgorithmen, derenPerformanz von der
Anzahl der Kanten und Knoten des Graphen abhéangt.

Um diese beiden Voraussetzungen zu erfullen, wurde ein kebasierter Algorith-
mus eingefuhrt. Dieser Algorithmus erstellt einen Sichtbakeitsgraph, der auf der
einen Seite so ausgetnnt wie moglich und auf der anderen Seitletailliert genug
ist, um als Wege ndungsbasis zu dienen. In einer Studie wurdn die so erstellten
Graphen mit vollstdndigen Sichtbarkeitsgraphen verglicten. Die Ergebnisse bele-
gen, dass der ausgedinnte Graph vor allem bei komplexen Szaien um bis zu
80 % weniger Kanten enthalt als ein vollsténdiger Sichtbarlkitsgraph bei gleich-
zeitig gegebener raumlicher Gebietsabdeckung. Somit eigh sich dieser Graph
als Grundlage zur Abbildung menschlichen Wege ndungsverhltens sehr gut.

Verfahren zur Kopplung von mikroskopischen und makroskopi schen

Simulationsmodellen Evakuierungszeiten, die von mikroskopischen und ma-
kroskopischen Simulationsmodellen berechnet werden, uatscheiden sich in der
Regel erheblich. Dies liegt daran, dass makroskopische Mahren mikroskopische
E ekte wie Interaktionen zwischen einzelnen Personen nichmiteinbeziehen. Dar-

aus resultieren zu optimistische untere Schranken fur die #akuierungszeit. Auf

der anderen Seite Uberschatzen mikroskopische Anséatze deaEvakuierungszei-
ten, da global optimale Routingentscheidungen nicht mit en ieyen.

Um eine Annaherung der Zeiten zu erreichen, wurde ein neuesevfahren vor-

gestellt, das beide Ansatze auf Basis eines Regelkreisestemander kombiniert.

Grundlage hierzu bildet der Navigationsgraph, der fir dieges Verfahren zu einem
Netzwerk erweitert wurde. Mit dem Verfahren konnten die vom makroskopischen
Modell berechneten unteren Schranken flir Evakuierungszegn angehoben wer-
den, da mikroskopische E ekte miteinbezogen werden. Die Ahebung der Evaku-
ierungszeiten fuhrt zu einer verbesserten Abschétzung deberechneten unteren
Schranken.

Auf der anderen Seite konnten die vom mikroskopischen Modeberechneten Eva-
kuierungszeiten préziser angenahert werden, indem globalptimale Routingent-

scheidungen aus dem makroskopischen Modell mit ein ieyenDiese optimalen
Routingentscheidungen reprasentieren Entscheidungen voSicherheitskraften bei
Veranstaltungen, die Gber globales Wissen verfligen, und dbalb Personen opti-
mal leiten kdnnen.

Das Verfahren wurde an schematischen Testfallen tGberpriftind in einer leicht ab-

gewandelten Form, der sog. minimalen Kopplung an einem kanplexeren Real-
beispiel demonstriert. Die Ergebnisse zeigen eine Annaheng der berechneten
Evakuierungszeiten auf weniger als 50 % der urspriinglicheAbweichungen und
damit eine erheblich genauere Abschatzung dieser Zeiten.

Daraus kann geschlossen werden, dass eine solche Koppluno$atz in der Pla-

nung und Durchfiihrung von Groyveranstaltungen nden kann.

Algorithmen zur Abbildung von menschlichem Wege ndungsve rhal-
ten Die Abbildung und Integration von realistischem menschlichen Wege n-
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dungsverhalten in mikroskopische Simulationsmodelle isdie Voraussetzung fir
aussagekraftige Simulationsergebnisse. Bisherige mikskopische Simulationsmo-
delle wenden - wenn tberhaupt - sehr einfache Wege ndungsgbrithmen an, die
das Spektrum der Aspekte von menschlichem Wege ndungsveriten kaum ab-
decken.

Deshalb wurden in dieser Arbeit kognitive Prozesse, die in dr Wege ndung statt-
nden, in Algorithmik Uberfuhrt. Es wird zwischen ortskund igen und ortsfrem-
den Personen unterschieden, deren Verhalten jeweils in Noralsituationen und
im Evakuierungsfall modelliert wird.

Zur Wege ndung verwenden Personen kognitive Karten. Diesebeinhalten unter
anderem Landmarks zur Orientierung. Landmarks bezeichnefekannte Orte, die
entweder individuell gewahlt werden oder allgemein bekannsind. Dieses Kon-
zept wurde in die entwickelten Algorithmen integriert.

Die Algorithmen wurden zur Validierung mit Daten aus einem Experiment ver-
glichen. Die Simulationsergebnisse stimmen visuell zu wign Teilen mit den von
den Personen gelaufenen Wegen (berein. Bei der Ahnlichksibetrachtung konn-
ten die Ergebnisse der Simulation gute Werte erzielen, aucim Vergleich zu kon-
ventionellen Routingalgorithmen. Hau g gelaufene Teilstrecken wurden von den
Simulationsergebnissen ebenfalls reproduziert.

Insgesamt konnte gezeigt werden, dass der Einsatz untersigdlicher Wege n-
dungsalgorithmen maygeblich zur Verbesserung der Simul&nsergebnisse bei-
tragt und dass Personen unterschiedliche Strategien zur Wge ndung einsetzen.

De nition einer Metrik zur Validierung der taktischen Eben e Bisher

existierten keine Metriken und kaum Realdaten, um eine aussgekraftige Vali-
dierung der taktischen Ebene durchzufihren. Deshalb wurdeur Validierung der
entwickelten Wege ndungsalgorithmen ein neues Konzept @igefihrt. Basierend
auf experimentellen Daten, die im Rahmen eines Experimentan der Techni-
schen Universitat Minchen erhoben wurden, wurden mehrere Ken von Verglei-
chen durchgefiihrt: Zuséatzlich zum visuellen Vergleich wude eine neue Metrik
similarity zur Ahnlichkeitkeitsbetrachtung eingefiihr t. Diese Metrik kann dazu
eingesetzt werden, Routen, die im Experiment gelaufen wuren mit den von der
Simulation berechneten Routen systematisch zu vergleichre Ein dritter Vergleich

zZielt auf die Hau gkeit Uberquerter Teilstrecken ab.

Anhand einer ausfuhrlichen Vergleichsstudie zur Validieung der in dieser Arbeit
entwickelten Algorithmen konnte die Aussagekraft der Metriken belegt werden.
Damit kann zukunftig die taktische Ebene durch ein Standardverfahren validiert
werden.

Insgesamt tragen die vier in dieser Arbeit vorgestellten Sewerpunkte zu ei-
ner Verbesserung der Ergebnisse von mikroskopischen Sinatilonsmodellen bei.
Durch die automatisierte Erzeugung eines ausgedinnten Sitbarkeitsgraphen
wurde die Grundlage fur die Implementierung von Algorithmen zur Abbildung
menschlichen Wege ndungsverhaltens gescha en. Diese Afgithmen konnten
durch Einfiihrung einer aussagekraftigen Vergleichsmetk validiert werden.

Zudem ermdoglicht der eingefiihrte ausgedinnte Navigationgraph eine Kombina-
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tion von mikroskopischen Modellen mit makroskopischen Netwerk ussmodellen,
um realistischere untere Schranken flur Evakuierungszeite zu ermitteln.

8.2 Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen bilden bereits ein breites Spektrum
an menschlichem Wege ndungsverhalten ab. Es konnte jedocur ein Teil der
Algorithmen mit einem Experiment validiert werden. Insbesondere fir Evakuie-
rungssituationen ist es schwierig, Realdaten zur Validieung zu erhalten. Auch
ist festzuhalten, dass die Einstellung der korrekten Landnarks und der richti-

gen Parameter bis dato ein manueller Prozess ist. Hier ist esinnvoll ahnlich

zur Kalibrierung der Lokomotionsebene diese Parameter ggenlber Realdaten
zunachst zu kalibrieren, um den manuellen Prozess abzulose

Ein ganz anderer Aspekt, der in das menschliche Wege ndung&rhalten mit ein-
ieyt, ist die Absicht der Bewegung. Menschen laufen in ihreg Freizeit mitunter
nicht zielorientiert. Dies kann mit den bisherigen Algorithmen nicht abgedeckt
werden. Dazu werden agentenbasierte Ansatze bengétigt, dieersonen individuell
mit unterschiedlichen Charakteren ausstatten. Die Kombination der hier vor-
gestellten Wege ndungsalgorithmen mit agentenbasiertenAnsatzen kann diese
Lucke schlieyen.

Diese Arbeit stellt Methoden zur Abbildung von menschlichen Wege ndungs-

verhalten vor. Eine hundertprozentige Voraussage des Verdtens ist dennoch
nach dem aktuellen Stand der Wissenschaft nicht moéglich. Daer stellt die Er-

forschung von menschlichem Verhalten unter Miteinbeziehang unterschiedlicher
wissenschaftlicher Disziplinen auch in Zukunft eine spanande wissenschaftliche
Herausforderung dar.
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