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Zusammenfassung

Die Nachfrage nach ortlich und zeitlich fein aufgeldsten Verkehrsinformationen steigt sowohl
im privaten als auch im wirtschaftlichen Sektor an. Die vorliegende Dissertation beschiftigt sich
mit der Erkennung von Verkehrsstorungen auf der Basis fahrzeuggenerierter Daten. Dabei liegt
der Schwerpunkt auf einer zeitnahen und ortlich genauen Lokalisierung. Diese ist Vorausset-
zung fiir alle sicherheitskritischen Dienste wie etwa die Warnung vor einem Stauende hinter ei-
ner uniibersichtlichen Kurve. Die Entwicklung, Optimierung und Evaluation des neu entwickel-

ten Verfahrens wird mit Hilfe von Verkehrsflusssimulationen durchgefiihrt.

Zu Beginn der Arbeit wird ein Einblick in den Prozess der Entstehung von Verkehrsinforma-
tionen gegeben. In diesem Zusammenhang werden verschiedene Arten der Gewinnung von
Verkehrsdaten beschrieben. Dabei wird insbesondere auf die Aufzeichnung hoch aufgeloster
und detaillierter fahrzeuggenerierter Daten eingegangen. Diese erlauben eine streckenbezogene
Datenerfassung im gesamten StraBennetz. Somit wird eine im Vergleich zu lokal messenden
Erfassungssystemen feinere ortliche Informationsauflosung moglich.

Bisher stellen stationdre Erfassungssysteme die in der Praxis iiblichen Datenquellen dar und
sind die Basis fiir den GrofBteil der Arbeiten auf dem Gebiet der Storungserkennung. Dies be-
riicksichtigend gibt diese Arbeit einen Uberblick der Verfahren gegliedert nach Datenerfassung
und Methodik.

Die Verwendung und Bewertung von Verfahren auf der Basis fahrzeuggenerierter Daten er-
fordert eine Definition des Begriffs Verkehrsstorung, welche eine exakte ortliche und zeitli-
che Lokalisierung von Storungen zuldsst. Zu diesem Zweck wird eine Analyse mikroskopi-
scher und makroskopischer KenngroBen auf ihre Verwendbarkeit als Deskriptoren durchge-
fiihrt. Es zeigt sich, dass unter der Vielzahl makroskopischer Definitionen keine den fiir si-
cherheitskritische mikroskopische Anwendungen erforderlichen Detaillierungsgrad bietet. Aus
diesem Grund wird eine eigene mikroskopische Definition eingefiihrt. Zur Quantifizierung der
Giite von Verfahren zur Erkennung von Verkehrszustinden und Storungen wird eine Bewer-
tungsmethodik entwickelt. Das Hauptkriterium fiir die Bewertung ist die Detektionsrate zur
Erkennung einer vorhandenen Verkehrsstérung innerhalb eines Zeitintervalls und innerhalb
eines Ortlichen Versatzes. Hierbei werden sowohl Stérungsein- als auch Stérungsausfahrten
betrachtet. In Kombination mit der Fehlalarmrate wird daraus die Giite des Verfahrens be-

stimmt.

Das in dieser Arbeit auf der Basis fahrzeuggenerierter Daten entwickelte Verfahren wird als
SWIM bezeichnet — StoBwellenerkennung mittels Interventionsmodell. Ziel von SWIM ist eine
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hohe Giite der Erkennung hinsichtlich des entwickelten Bewertungsverfahrens, d.h. eine friih-
zeitige und oOrtlich genaue Erkennung von Storungseinfahrten und -ausfahrten auf Autobahnen.
Wihrend der Fahrt greift SWIM auf aktuelle Fahrzeugdaten, insbesondere die Geschwindigkeit
und die Position, zu. Es werden keine Informationen aus dem Fahrzeugumfeld beriicksichtigt.
SWIM ordnet dann der Fahrt zu jeder Sekunde einen Zustand zu. Die Wechsel zwischen den
Zustdnden frei und gestort werden jeweils gemeldet.

SWIM hat eine modulare Struktur. Das Verfahren kann in zwei Funktionsblocke unterteilt wer-
den: den Bereich des Fehlermanagements, welches Datenfehler im Fahrtverlauf filtert und den
Hauptteil der Erkennung von Verkehrsstorungen. Dieser setzt sich aus vier Modulen zusammen
(siehe Abbildung 0.1).

Fahrzeuggenerierte Daten

Fehlermanagement Modul M2

Stérungserkennung Module M1 — M4

Meldungen

Abbildung 0.1.: Allgemeine Struktur von SWIM

Die einzelne Fahrt eines Fahrzeugs ist geprigt von stochastischem Rauschen. Um dies zu be-
riicksichtigen, wird fiir die Erkennung ein stochastisches Zeitrethenmodell gewihlt. Die Basis
bildet die Modellierung der freien Fahrt eines Fahrzeugs mit Hilfe eines ARIMA-Modells. Eine
Storung wird dann durch eine signifikante Abweichung vom normalen, d.h. freien Fahrtverlauf
erkannt. Die Modellierung erfolgt dabei anhand zweier Interventionsmodelle, die Anderungen
im Geschwindigkeitsverlauf und steile Geschwindigkeitsgefille erkennen.

Die Entwicklung und Optimierung von SWIM wird mit Hilfe des mikroskopischen Verkehrs-
flusssimulators PELOPS durchgefiihrt. Reale Versuchsfahrten dienen zur Plausibilisierung. Zur
Optimierung der Parameterwerte von SWIM wird ein genetischer Algorithmus verwendet und
eine Clusteranalyse durchgefiihrt.

Fiir die Bewertung von SWIM mit Hilfe von PELOPS wird ein Streckenabschnitt der A9 nach-
gebildet und eine Datenbank bestehend aus 104 Szenarien aufgebaut. Die Storungspositionen
entsprechen realen Unfallstellen, fiir die verschiedene Storungsursachen modelliert werden. Ba-
sierend auf den eingefiihrten Giitekriterien wird ein Referenzverfahren entwickelt, mit dessen

Hilfe die Qualitdt von auf fahrzeuggenerierten Daten basierenden Verfahren ermittelt werden
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kann (sieche Abb. 0.2). Das Verfahren nutzt alle Simulationsdaten und wird offline durchgefiihrt.

Erkennungsverfahren Referenzverfahren

Erkannte Stérungen <= Reale Situation

] Gute des Verfahrens \

Abbildung 0.2.: Berechnung der Giite von Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstdrungen

Zur Evaluierung der Praxisrelevanz von SWIM wird das Verfahren in Hinblick auf Anforde-
rungen aus den Anwendungsbereichen ,,Lokale Gefahrenwarnung®, ,,Auslegung vorausschau-
ender Abstandsregler und ,,Routenwahl* bewertet. Diese Verkehrsinformationsdienste stellen
durch die stetige Weiterentwicklung in diesem Bereich immer strengere Anforderungen an die
Qualitéit der Erkennung. Aus diesem Grund werden verschiedene zeitliche und ortliche Schwel-
lenwerte analysiert und die Ergebnisse zusitzlich in Abhéngigkeit der Stérungsursache und
Storungsauspriagung betrachtet. Eine Sensitivitdtsanalyse dient der Bestitigung der aus der Op-
timierung gewonnenen Parameterwerte. Im Weiteren erfolgt ein Vergleich von SWIM mit vier
Verfahren basierend auf fahrzeuggenerierten Daten. Die Ergebnisse zeigen, dass SWIM eine
Einfahrt schon bei kleinen zeitlichen Verzogerungen detektiert. Es werden 93% der Storungen
innerhalb von 90s gemeldet. Sie haben einen ortlichen Versatz von unter 400 Metern. Die Er-
kennung der Ausfahrt erfolgt dagegen ortlich stirker versetzt, da SWIM einen Ubergang erst
erkennt, wenn das freie Geschwindigkeitsniveau wieder erreicht wird. Es zeigt sich, dass SWIM
stark auf die Stirke des Ubergangs von einem Verkehrszustand zum niichsten reagiert.

SWIM konnte bei allen sicherheitskritischen Anwendungen die hochsten Detektionsraten er-
zielen. So konnen bei einer geforderten Genauigkeit von 100 Metern, innerhalb derer sich die
Storungseinfahrt bei Meldung der Stérung befindet soll, knapp 63% der Einfahrten erkannt
werden, wihrend mit den Vergleichsverfahren innerhalb dieser Schwellenwerte zum Teil keine
Erkennung moglich war.

Es zeigt sich, dass SWIM die Forderungen nach einer zeitnahen Erkennung und ortlich genauen
Lokalisierung von Verkehrsstorungen erfiillt. Durch die damit verbundene frithzeitige Warnung
nachfolgender Fahrer zeigt SWIM Potential zur Erhhung der Verkehrssicherheit und Effizi-
enz.
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1. Einleitung

1.1. Kontext und Zielsetzung

Steigender Fahrzeugbestand und steigende Kilometerleistungen zeigen, dass der Wunsch nach
Mobilitidt unverdandert zunimmt [BAST 2005]. Das Zusammenwachsen innerhalb der europii-
schen Union und ihre Ausweitung fithren zu einem wachsenden Wirtschaftsverkehr. Durch die
zentrale geographische Lage und die Rolle als starker Handelspartner ist davon insbesondere
Deutschland betroffen. Der Erhalt der Mobilitit bei steigendem Verkehrsaufkommen stellt eine

grofle Herausforderung an Gesellschaft und Technik dar.

Die Nachfrage im motorisierten Individualverkehr iiberschreitet zunehmend die zur Verfiigung
stehenden Kapazititen des StraBBennetzes. Die Folgen sind Staus und eine verringerte Verkehrs-
sicherheit. Hinzu kommen Verspatungen, erhohter Stress sowie zusitzliche Umweltbelastung.
Die jdhrlich durch Staus anfallenden Kosten belaufen sich dabei auf mehrere Milliarden Euro
(siehe u.a. [FRANK & SUMPF 1997]). Ein unbegrenzter Ausbau des Stralennetzes ist jedoch
nicht moglich, und aus 6kologischen und 6konomischen Griinden oft nicht erwiinscht. Stattdes-
sen wird versucht, die vorhandene Infrastruktur mit geeigneten Ma3nahmen optimal zu nutzen
und den Verkehr effizient abzuwickeln. Systeme und Dienste, die dazu beitragen, den Verkehrs-
fluss mit geeigneten Informations- und Steuerungssystemen zu optimieren, werden unter dem

Begriff Telematik zusammengefasst.

Im Bereich der individuellen Verkehrssysteme gewinnen Verkehrsinformationen und Zielfiih-
rungssysteme zunehmend an Bedeutung. Durch eine gezielte Information und Unterstiitzung
des Verkehrsteilnehmers soll der Verkehr entzerrt, das Straennetz gleichmiBiger ausgelastet
und Staus vermieden werden. Fiir den Verkehrsteilnehmer wird die aktuelle Verkehrslage kal-
kulierbarer; ein wichtiger Faktor in der heutigen Informationsgesellschaft, in der die Anzahl
der Personen, die iiber mobile Gerite wie Mobilfunktelefone oder PDAs! jederzeit erreichbar
sind, ansteigt. Auch Navigationssysteme werden zunehmend zu einem Massenprodukt. Dies
alles fiihrt dazu, dass immer mehr private Dienstleister versuchen, Dienste im Bereich Ver-
kehrsinformation und Navigation anzubieten. Fiir Automobilhersteller, wie die BMW AG, ist
die Bereitstellung von Verkehrsdiensten von besonderem Interesse. Abgesehen davon, dass es
im Interesse der Firma liegt, dem Kunden die ,,Freude am Fahren* zu erhalten, ist es wichtig, die

Marke BMW als Premiumprodukt auch im Servicebereich zu platzieren und sich von anderen

IPersonal Digital Assistent
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Diensteanbietern zu differenzieren. Den Stellenwert der Verkehrsinformation zeigt die Tatsa-
che, dass sie auf der Liste der Kundenwiinsche im Bereich der Telematikanwendungen nach der
Notruf-Funktion, einer manuellen oder vollautomatischen Verstindigung des Rettungsdiensts,
an zweiter Stelle stehen [BMW AG 2003].

Bisher sind die angebotenen Verkehrsinformationen bei Weitem nicht ausreichend und genie-
Ben wenig Vertrauen. Die Meldungen sind hdufig ungenau und zeitlich verzogert. Hierfiir gibt es
zahlreiche Griinde. So fehlt bis heute die erforderliche Datenbasis, die das gesamte Stra3ennetz
abdeckt. Fest installierte stationire Systeme bieten zwar lokal einen guten Einblick in die Ver-
kehrssituation, sind jedoch nur punktuell und kaum auflerhalb des Autobahnnetzes vorhanden.
Dies macht die Verwendung weiterer Datenquellen notwendig. Ein Ansatz wurde in den letzten
Jahren verstirkt weiterentwickelt - die Nutzung des Fahrzeugs als Datenlieferant. Als mobiler
Sensor kann es streckenbezogene Daten im gesamten Straennetz aufzeichnen. Technisch ist
dieser Ansatz schon weit entwickelt. Gegenwirtig sind auf dem deutschen Fernstralennetz be-
reits 40.000 Fahrzeuge als Datenlieferanten unterwegs [BREITENBERGER ET AL. 2004]. Diese
senden in definierten Intervallen Geschwindigkeits- und Positionsdaten an eine Verkehrsinfor-
mationszentrale.

Neben der Datenerfassung selbst ist eine schnelle und zuverlissige Informationsgenerierung
eine wichtige Voraussetzung fiir hochwertige Verkehrsinformationen. Damit diese korrekt und
immer aktuell vorliegen, ist vor allem die automatische Erkennung der Uberginge zwischen den
Verkehrszustinden von Bedeutung. Insbesondere die Erkennung von Verkehrsstérungen spielt
hier eine groB3e Rolle. Eine Vielzahl an Verfahren wurde bereits auf diesem Gebiet entwickelt;
hauptsichlich fiir die Verwendung stationdrer Daten. Trotzdem gibt es immer noch eine Vielzahl
an Kritikpunkten bei ihrem praktischen Einsatz. Dazu zidhlen die Abhingigkeit der Erkennung
von der Qualitit der vorhandenen Daten, die mangelnde Ubertragbarkeit der Verfahren auf an-
dere Streckenabschnitte oder hohe Fehlalarmraten. Aussagen iiber die Qualitit der Verfahren
sind aufgrund unterschiedlicher Giitefunktionen und Testfelder kaum mdoglich. Durch die punk-
tuelle Datenerfassung ergibt sich vor allem das Problem der zeitlich verzogerten Meldung und
der ortlichen Ungenauigkeit. So kann eine Storung erst erkannt werden, wenn sie am Detektor

gemessen wird.

Das Ziel der Arbeit ist es, ein Verfahren zu entwickeln, welches Storungen im Verkehrsablauf
erkennt. Das Verfahren soll der Fahrt zu jedem Zeitpunkt einen Zustand zuordnen. Die Anderun-
gen zwischen den Zustidnden frei und gestaut bzw. gestaut und frei sollen sicher und zuverldssig
erkannt und gemeldet werden. Zusitzlich wird gefordert, dass Verkehrsstorungen zeitnah und
ortlich genau lokalisiert werden. Dies ist Voraussetzung fiir alle sicherheitskritischen Dienste,
bei denen es auf eine schnelle Detektion und exakte Lokalisierung ankommt. Dazu gehdren
lokale Gefahrenwarnungen wie beispielsweise die Warnung vor einem Stauende hinter einer

uniibersichtlichen Kurve. Um die Stérungen genau lokalisieren zu konnen, wird eine fahrzeug-
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generierte Datenerfassung gewihlt. Zudem findet die Ereigniserkennung im Fahrzeug statt, um

das Meldeaufkommen und damit Sendekosten zu senken.

Um die Giite des entwickelten Verfahrens zu evaluieren, wird es zusammen mit vier weite-
ren, bei der BMW AG entwickelten, Verfahren untersucht und bewertet. Dies setzt jedoch eine
geeignete Definition des Begriffs Verkehrsstorung fiir mikroskopische Verfahren voraus. In die-
sem Kontext bezeichnen mikroskopische Verfahren Verfahren, die fahrzeugautonom wihrend
der Fahrt arbeiten. Da es auf diesem Gebiet keine allgemein anerkannten Qualitdtsaussagen
gibt, werden eine mikroskopische Definition und mikroskopische Giitekriterien eingefiihrt. Ein
Referenzverfahren, welches eine detaillierte Bestimmung der Giite der einzelnen Verfahren er-
laubt, wurde entwickelt.

Die Bewertung erfolgt hinsichtlich unterschiedlicher Anwendungsbereiche. So werden die Ver-
fahren auf Anforderungen im Bereich vorausschauender Regler, der Lokalen Gefahrenwarnung
und der routenwahlorientierten Verkehrsinformation analysiert. Zeitkritische Dienste wie der
der Lokalen Gefahrenwarnung sind speziell fiir den AuBlerortsbereich konzipiert, wo Geschwin-
digkeiten iiber 60 km/h zuldssig sind [OBERT 2005]. Aus diesem Grund wird das Verfahren
vorerst fiir Autobahnen kalibriert und getestet. Die Verwendung fiir das Sekundérnetz, wie etwa
Bundes- oder Staatsstral3en, wird in dieser Arbeit nicht getestet, muss aber in einem néchsten
Schritt erfolgen. Ebenso wenig wird der Schluss von der mikroskopischen Erkennung eines ein-
zelnen Fahrzeugs zu einer makroskopischen Betrachtung gezogen, bei der eine Rekonstruktion
und Prognose aufgrund der Erkennung mehrerer Fahrzeuge stattfindet. Auch dies muss in wei-
terfithrenden Arbeiten untersucht werden.

Das neue Verfahren wurde in einer Emulationsumgebung implementiert und in die zurzeit ent-

wickelte Serienplattform des Fahrzeugs integriert.

1.2. Gewihlter Ansatz

Durch die Komplexitit und die zeitlich-riumliche Dynamik des Verkehrs ist eine Beschreibung
des Verkehrsablaufs duBlerst problematisch. Dieser wird durch eine Vielzahl an Faktoren beein-
flusst, welche eine vollstindige deterministische Modellierung nicht moglich machen.

Die Wahl eines Einzelfahrzeugs als Datenlieferant impliziert eine eindimensionale Abtastung
des rdumlich-zeitlichen Verkehrsfelds. Es stehen ausschlieBlich Daten zur Verfiigung, die im
Fahrzeug vorliegen und von den Datenbussen abgegriffen werden konnen. Es werden keine
Informationen iiber das Fahrumfeld herangezogen. Die Fragestellung lautet somit, ob Riick-
schliisse aus dem Fahrtverlauf auf die Verkehrssituation getroffen werden konnen. Erschwerend
kommt hinzu, dass die Fahrt eines Einzelfahrzeugs fiir sich selbst genommen einen stochasti-
schen Prozess darstellt, der stark durch die Fahrweise des Fahrers bedingt ist. Solche Einfluss-
groBen diirfen nicht filschlicherweise als Storung detektiert werden. Es ist daher zielfiihrend,
ein Verfahren zu wihlen, das der Stochastik des Verkehrs Rechnung trigt.
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Das entwickelte Verfahren wird als SWIM bezeichnet — StoBwellenerkennung mittels Inter-
ventionsmodell. Es eignet sich fiir eine zeitnahe und ortlich genaue Lokalisierung von Stof3-
wellen. SWIM ist modular aufgebaut. Die Hauptfunktion stellt die Stérungserkennung dar. Den
Kern bildet ein stochastisches Zeitreihenmodell (Transfer-ARIMA-Modell?), welches die inter-
nen Zusammenhinge des Fahrtablaufs modelliert und Rauschen beriicksichtigt. Die Eignung
von ARIMA-Modellen fiir die Modellierung linearer Zusammenhédnge wurde unter anderem
in BELZNER ET AL. (2003) gezeigt. Die Basis stellt ein ARIMA-Modell fiir den freien Fahrt-
verlauf dar. Eine Storung soll durch ihre Differenziertheit zum ungestorten Verkehr erkannt
werden. Thre Modellierung erfolgt anhand zweier Interventionsmodelle, die Unterschiede im
Geschwindigkeitsniveau und starke Geschwindigkeitsabstiege erkennen. Neben den Zustidnden
frei und gestaut wird intern ein Bereich von instabilem Verkehr unterschieden. Dieser stellt den
Ubergang zwischen freiem und gestautem Verkehr dar.

Um Ausreifler, d.h. einzelne Datenfehler im Fahrtverlauf, zu erkennen, gibt es neben der Sto-
rungserkennung noch die Méglichkeit eines Fehlermanagements. Zu diesem Zweck wird eben-

falls das Interventionsmodell genutzt.

Die Entwicklung und Bewertung von SWIM erfolgt anhand von simulierten Daten, um alle
moglichen Zustinde zu testen. Auf der Grundlage der Simulationsdaten wird ein Referenz-
verfahren entwickelt, welches eine detaillierte Bewertung der mikroskopischen Verfahren er-
moglicht. Dieses entspricht im Prinzip einem Ausstattungsgrad von 100% an Daten liefernden
Fahrzeugen.

Die Bewertung von SWIM im Vergleich zu anderen mikroskopischen Verfahren zeigt die Eig-
nung SWIMs fiir eine zeitnahe Erkennung mit geringem ortlichem Versatz.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber individuelle Verkehrs-
informationen. Es wird der Prozess ausgehend von einem Verkehrsereignis liber die Daten-
erfassung und Generierung einer Verkehrsmeldung bis zur Versendung an einen Empfinger
dargestellt. Kapitel 3 beschiftigt sich mit dem Begriff der Verkehrsstérung. Zu Beginn wer-
den die notwendigen verkehrstechnischen Grundlagen dargestellt. Hierfiir werden verschiede-
ne KenngroBen eingefiihrt und ihre Nutzung als Deskriptoren fiir Verkehrsstorungen beschrie-
ben. Ein Blick in die Literatur zeigt, dass es unterschiedliche makroskopische Definitionen
von Verkehrsstorungen gibt. Thre Verwendung fiir eine Untersuchung mikroskopischer Verfah-
ren wird diskutiert und eine geeignete mikroskopische Definition vorgestellt. Kapitel 4 gibt
im Anschluss einen Uberblick iiber Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstérungen. Die vier
mikroskopischen Verfahren, die im Rahmen der Arbeit bewertet werden, werden hier detail-
liert vorgestellt. Die Entwicklung und Funktionsweise von SWIM wird im darauf folgenden

2engl.: autoregressive integrated moving-average
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Kapitel 5 beschrieben. Im Anschluss werden in Kapitel 6 das verwendete Versuchsdesign und
die Methodik der Untersuchung vorgestellt. Weiter erfolgt die Bestimmung der Parameter von
SWIM anhand eines genetischen Algorithmus. Kapitel 7 beschreibt die Bewertung von SWIM
und der zu vergleichenden mikroskopischen Verfahren. Schlielich werden die erarbeiteten Er-
gebnisse kurz zusammengefasst und ein Ausblick fiir weiterfithrende Untersuchungen gege-

ben.
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2. Individuelle Verkehrsinformation und Datenerfassung

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die verschiedenen Formen der individuellen Verkehrs-
information. Es wird der Weg von einem Verkehrsereignis iiber die Datenerfassung bis zur Ge-
nerierung einer Verkehrsinformation und ihre Verbreitung beschrieben. Insbesondere wird hier
auf sog. ,,ontrip “-Informationen eingegangen. Weiter werden verschiedene Moglichkeiten der
Datenerfassung aufgezeigt. Dabei steht die Erfassung von fahrzeuggenerierten Daten im Vor-
dergrund.

2.1. Arten von Verkehrsinformationen

Vor dem Hintergrund des wachsenden Wirtschafts- und Freizeitverkehrs auf der einen und dem
durch Staus entstehenden wirtschaftlichen Schaden auf der anderen Seite, ist die Nachfrage
nach Dienstleistungen im Bereich Mobilitit gestiegen und wird erwartungsgeméal noch stérker
ansteigen. Dabei sind insbesondere aktuelle und auf den Kunden zugeschnittene Verkehrsinfor-

mationen von Interesse.

Die fiir Verkehrsmeldungen immer noch wichtigste und fiir jedermann zugéngliche Quelle ist
der Rundfunk. Jedoch senden die Rundfunkanstalten nur in bestimmten Intervallen, meist im
Halbstunden- oder Stundentakt. In Sto3zeiten ist dann mit einer minutenlangen Liste von Mel-
dungen zu rechnen, die dem Horer Geduld und Konzentration abverlangen. Seit Herbst 1997
stehen dem deutschen Autofahrer aktuelle Verkehrsdaten iiber den digitalen Verkehrsfunkkanal
RDS-TMC! zur Verfiigung [VERKEHRSMINISTERIUM 2004]. Die Verkehrsmeldungen wer-
den zu diesem Zweck digital kodiert und zusammen mit dem Horfunk iiber UKW? gesendet.
Sie konnen jederzeit abgerufen werden und stehen als Sprachausgabe oder in Textform auf
der Anzeige des Navigationsgerits zur Verfligung. Zusitzlich konnen sie als Symbole auf der

Navigationskarte angezeigt werden.

Durch den europaweit einheitlichen Standard ist es zudem moglich, auch im Ausland Verkehrs-
meldungen in Muttersprache zu erhalten. Aufgrund der beschriinkten Ubertragungskapazititen
kommt es jedoch zu Defiziten in der Genauigkeit der Meldungen. So ist die Datenmenge pro
Meldung beschrinkt. Des Weiteren konnen nur Ortsangaben gesendet werden, die auf einer sog.
,,JLocation Code* Liste enthalten sind. Autobahnen sind auf der Liste als Abfolge der Anschluss-
stellen hinterlegt. Das hat zur Folge, dass eine Verkehrsstorung nur auf eine Strecke zwischen

'Radio Daten System - Traffic Message Channel
2Ultrakurzwelle
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zwei Anschlussstellen lokalisiert werden kann. Stra3en des Sekundirnetzes, wie etwa Staatstra-
Ben, sind nur bedingt in den Kodierungslisten hinterlegt [HUBNER 2005].

Aufgrund der steigenden Nachfrage dringen verstirkt private Dienstleister auf den Markt mit
dem Ziel, dem Anspruch des Kunden nach hochwertigen Verkehrsinformationen gerecht zu
werden. Verkehrsinformationen der offentlich-rechtlichen Anbieter wie Horfunk und RDS-
TMC werden aus den staatlich erhobenen GEZ3-Gebiihren finanziert und stehen dem Nutzer
ohne zusitzliche Kosten zur Verfiigung. Fiir den Mehrwert der Dienste der privaten Betreiber
muss der Kunde dagegen eine Gebiihr bezahlen. Diese soll den dafiir erforderlichen zusitzli-
chen Kostenaufwand decken. Je nach Dienst konnen die Informationen vor oder wihrend der

Fahrt auf Internetseiten, Mobiltelefone, PDAs oder das Navigationssystem iibertragen werden.

Abbildung 2.1.: Navigationssystem mit BMW ASSIST

Neuere Navigationsgerite konnen TMC-Meldungen oder Meldungen privater Anbieter, wie
beispielsweise von VInfo+ im Dienstepaket ASSIST der BMW Group, bei der Routenplanung
beriicksichtigen (sieche Abb. 2.1). In diesem Fall kann eine ,Last Exit Warnung* ausgegeben
werden, und der Fahrer wird kurz vor Erreichen der Storung dynamisch umgeleitet. Zukiinf-
tige Navigationssysteme sollen die Verkehrssituation nicht nur im Autobahnbereich, sondern
im gesamten Strallennetz beriicksichtigen. Erst dann wird es moglich sein, auch grofrdumig
umzuleiten.

2.2. Meldekette

In diesem Abschnitt wird dargestellt, wie eine Verkehrsinformation schlieBlich den Verkehrs-
teilnehmer erreicht. Der Weg von der Erfassung der Verkehrsdaten bis hin zur Generierung der
Meldung wird als Meldekette bezeichnet (siehe Abb. 2.2).

3Gebiihreneinzugszentrale
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Zentrales Element der Meldekette ist die Landesmeldestelle (LMS) der Polizei jedes Bundes-
landes. Dort laufen sdmtliche Daten der 6ffentlichen Hand zusammen, werden koordiniert und
an die entsprechenden Adressaten weitergeleitet.

Stationire Detektoren an lokalen Messquerschnitten der Autobahnen messen miniitlich den Ver-
kehrszustand und geben die Daten an die entsprechende Verkehrsrechnerzentrale (VRZ) wei-
ter. Dort werden anhand der gemessenen Geschwindigkeiten und Verkehrsstiarken automatisiert
kodierte TMC-Meldungen erstellt und weiter an die LMS iibermittelt (sieche Abb. 2.2). Auf
der anderen Seite werden Informationen in den ortlichen Einsatzzentralen der Polizei manuell
generiert. Quellen sind dabei Polizeistreifen, Hubschrauberfliige, die Notrufzentrale in Ham-
burg (GDV*) sowie Informationen der anderen Bundeslinder und des Auslands. Hinzu kommen
Meldungen von Radiosendern und privaten Staumelderorganisationen, die ihre Daten den Ein-
satzzentralen zur Verfiigung stellen [ASSENMACHER 2005].

Ofisntliche Hand Privater Diensteanbieter
Traffic Message Channel

(TMC - Radio ...) Sonstige Informationen
(Veranstaltungskalender, Ferien etc.)

Landesmeldestelle
(Polizei)

Content Service
t t Provider Provider
Einsatz- Bundes-

leitplatz meldestelle I 3

Verkehrsrechnerzentrale

Point-to- Point-to-
Point Multipoint
Kommuni-  Kommuni-

Verkehrsdatenerfassung kation kation
mittels MeBschleifen 1
0 \
___________ ;I_Jl______ _‘_‘“”“_"D*‘__‘I‘_‘_

Abbildung 2.2.: Meldekette am Beispiel BMW ASSIST

Die Landesmeldestelle priift die Daten auf Plausibilitit und iibermittelt sie an den ADAC? und
die Rundfunkanstalten. Von dort werden sie fiir die Mitglieder und die Horer, zusammen mit
eigenen erhobenen Meldungen, iiber Internet, Service-Telefon, SMS®, Horfunk und RDS-TMC
bereit gestellt.

Der 6ffentlichen Hand gegeniiber stehen die privaten Diensteanbieter. Auf der rechten Seite von
Abbildung 2.2 ist als Beispiel der Dienst von BMW ASSIST aufgezeigt. Der sog. Content Pro-

4Gesamtverband der Deutschen Versicherungswirtschaft e.V.
3 Allgemeiner Deutscher Automobilclub
6Short Message Service
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vider, die DDG’, sammelt Daten aus unterschiedlichen Datenquellen. Zum einen sind dies die
Daten der offentlichen Hand. Zusétzlich betreibt die DDG ein eigenes Stationéres Erfassungs-
system (SES), das Messdaten per Mobilfunk an die Zentrale sendet. Dazu kommen etwa 40.000
Fahrzeuge, die ebenfalls gemessene Daten an die DDG senden. In der Zentrale werden die Ver-
kehrsdaten zusammen mit weiteren Informationen wie zum Beispiel iiber Baustellen oder Grof3-
veranstaltungen sowie den Meldungen der LMS verarbeitet und fusioniert. Die so entstandene
Verkehrsinformation wird kodiert und zum Service Provider weitergeleitet. Im Fall der BMW
Group ist dies die T-Mobile Traffic. Sie ist fiir die Versendung der Verkehrsinformationen an
den BMW-Kunden verantwortlich. Die Meldung kann auf zwei Arten an den Fahrer versendet
werden: Uber eine ,,Point-to-Point“~-Verbindung werden die Informationen direkt iiber Mobil-
funk an das Fahrzeug gesendet, wohingegen die ,,Point-to-Multipoint“-Verbindung die Daten
tiber UKW verbreitet. Im Fahrzeug wird die Information dekodiert und kann schlieBlich im

Navigationssystem verarbeitet und angezeigt werden.

Qualitat QKZ [%]

Ereignisausbreitung Zeitverlust durch Messung Geringer Zeitverlust Kommuni- Verarbeitung
und Ubertragung (Datenbankspiegelung) kations- im

100

95

Defekte Schleifen,
90 fehlerhafte Messungen

Modellierung, ggf.
85 Qualitétsgewinn méglich

Fehlerhafte Filter,

80 raumliche Zuordnung Update
Zyklen

Dekodierung,
Darstellung,

Bedienung
75
= -
vom Kunden wahrgenommene Qualitat
0 Verkehrsdatenerfassung und Kommuni- Telefon, Navi
Datenverarbeitung kation
| | | |
aktuelle Verkehrs- Content Service End-
Verkehrs- daten- Provider Provider gerat
situation erfassung

Abbildung 2.3.: Verlauf der Qualitit innerhalb der Meldekette (Quelle:
[BOGENBERGER 2003])

Der Kunde wird die zusétzlichen Gebiihren allerdings nur dann zahlen, wenn er einen deutli-
chen Mehrwert zu den fast kostenfreien Verkehrsinformationen der 6ffentlich-rechtlichen Hand
sieht. Der bisherige Stand ist jedoch, dass aufgrund der hohen Betreiberkosten und der langen
Prozesskette noch nicht das Kosten-Nutzen-Verhiltnis erreicht ist, das der Automobilherstel-

ler seinen Kunden anbieten mochte und das den Kunden trotz zusitzlicher Gebiihren iiber-

"Deutsche Gesellschaft fiir Verkehrsdaten mbH
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zeugt. Die BMW Group ist daher um eine Verbesserung und Sicherung ihrer Verkehrsinfor-
mationsdienste bemiiht. Dazu wurde ein Verfahren entwickelt, das die Qualitidt der Verkehrs-
informationen nach objektiven Kriterien bewertet und das im Rahmen des Qualitdtsmanage-
mentsystems standardméfBig zum Einsatz kommt [BOGENBERGER 2003]. Die Schwierigkeit
in der Bewertung von Verkehrsinformationsdiensten liegt dabei in der Beurteilung der Qua-
litdt von Informationen und insbesondere in der Rekonstruktion der realen Verkehrssituation.
Aus diesem Grund wurden bisher hauptsidchlich quantitative und technische Kenngro3en wie
zum Beispiel die der zeitlichen und rdumlichen Dienste-Versorgung des Kunden untersucht.
Das neu entwickelte Verfahren betrachtet dagegen den Inhalt und die Aktualitidt der Informa-
tionen. Dazu wird die reale Verkehrslage anhand realer Messwerte rekonstruiert und zwei Qua-
litatskennziffern berechnet. Das Verfahren wurde im Rahmen umfassender Tests auf die ein-
zelnen Glieder der Meldekette angewandt. Das Ergebnis ist in Abbildung 2.3 zu sehen. Dabei
ist ein gemeinsamer Qualitéitsindex fiir die einzelnen Schritte der Meldekette aufgezeichnet.
Die linearen Anteile im Qualitdtsverlauf geben den Verlust aufgrund zeitlicher Verzogerun-
gen an. Die vertikalen Abstiege zeigen den Qualitétsverlust innerhalb des jeweiligen Prozes-
ses. Es ist deutlich zu erkennen, dass die zeitliche Verzogerung einen Grofteil des Qualitits-
verlusts ausmacht. Dies wirkt sich auch in hohem MaBe auf die Giite der Lokalisierung aus
[BOGENBERGER & KATES 2002].

2.3. Erfassung von Verkehrsdaten

Im Folgenden werden verschiedene Arten der Datenerfassung vorgestellt. Der Schwerpunkt
liegt dabei auf der Erfassung von fahrzeuggenerierten Daten. Diese konnen einen wichtigen

Beitrag zu einer netzweiten Datenerfassung liefern.

2.3.1. Stationiire Datenerfassung

In der Praxis werden Verkehrsdaten fast ausschlieBlich auf der Basis stationdrer Erfassungs-
systeme erzeugt. Dabei handelt es sich hauptsédchlich um in der Strafle fest installierte Induk-
tivschleifen. Heute kommen auch optische, akustische oder Mikrowellen-Systeme zum Einsatz
(siehe Abb. 2.4) [KELLER 2002B].

Diese Erfassungssysteme messen iiblicherweise die Anzahl der Fahrzeuge, die iiber einen Mess-
querschnitt fahren und ihre Geschwindigkeit in den Formaten, die den Richtlinien der techni-
schen Lieferbedingungen fiir Streckenstationen (TLS) entsprechen. In der Regel wird ein Ag-
gregationsintervall von einer Minute verwendet und zwischen Pkw und Lkw unterschieden.
Verkehrskenngrof3en wie die Anzahl der Fahrzeuge zwischen den Messstationen und Reisezei-
ten konnen auf diese Weise nicht direkt bestimmt, sondern nur iiber Modelle ndherungsweise
berechnet werden.
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(a) Induktivschleifen (b) Sensor DDG (c) Videokamera

Abbildung 2.4.: Stationdre Erfassungssysteme

Die gemessenen Daten werden in einer Zentrale ausgewertet und dienen als Datengrundlagen
zur Verkehrsiiberwachung oder fiir die Steuerung von Streckenbeeinflussungsanlagen. Zudem
kann auf diese Art und Weise eine groe Anzahl an Daten fiir verkehrliche Untersuchungen
erzeugt werden. In der Realitit sind diese erzeugten Daten jedoch hiufig fehlerhaft, oder sie
fehlen komplett. An Gefahrenstellen wie Baustellen liegen teilweise keine Messdaten vor, da
mit den Bauarbeiten auch meistens die Dateniibertragung gestort ist. Weitere Probleme entste-
hen durch hohe Unterhalts- und Reparaturkosten sowie durch Wetterabhiingigkeiten.

Nichtsdestotrotz bieten stationdre Erfassungssysteme lokal einen guten Einblick iiber den Ver-
lauf des Verkehrsgeschehens und eignen sich zur lokalen Verkehrsbeeinflussung. Fiir Verkehrs-
dienste, deren Anwendungen jedoch netzweite und streckenbezogene Daten bendtigen, ist eine
lokale Verkehrsdatenerfassung nicht ausreichend. Aus diesem Grund miissen zusitzliche Da-

tenquellen herangezogen werden.

2.3.2. Fahrzeugseitige Datenerfassung

Die Idee, Fahrzeuge zur streckenbezogenen Aufzeichnung von Verkehrsdaten zu nutzen, ent-
stand schon in den 50er Jahren [HUBER 2001]. In der Literatur sind diese Ansitze als Floating
Cars, Probe Vehicles oder Moving Observers bekannt. In dieser Arbeit wird der Begriff Floa-
ting Car (FC) verwendet und die fahrzeugseitig erzeugten Daten als Floating Car Data (FCD)
bezeichnet.

Technisch haben sich zwei Methoden durchgesetzt, die sich in der Art der Datenerfassung
grundlegend unterscheiden und somit unterschiedliche Datengrundlagen und Anwendbarkeiten
schaffen (siehe unten und Tabelle 2.1). Die technische Machbarkeit und die Eignung der beiden
Methoden zur Erkennung der Verkehrslage wurden im Rahmen von Projekten und Feldtests ge-
zeigt. HUBER gibt einen Uberblick der dort erzielten Ergebnisse.

Bakengestiitzte Methode

Die Erhebung von Daten zwischen zwei am Fahrbahnrand angebrachten Baken wird als ba-
kengestiitzte Methode bezeichnet. Diese Methode eignet sich gut fiir die direkte Aufzeichnung
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von Reisezeiten. Es konnen jedoch auch andere fahrzeuggenerierte Daten ermittelt werden.
In der Regel sendet das Fahrzeug die aufgezeichneten Daten an die Bake, von wo sie wei-
ter an eine Verkehrszentrale iibertragen werden. Das Fahrzeug empfingt auf umgekehrtem
Weg Verkehrsinformationen oder Leitempfehlungen aus der Verkehrszentrale. Daneben kon-
nen weitere Informationen, wie z.B. das digitale Straennetz im System ALI-SCOUT, iiber-
tragen werden [LISB 1991]. Die Kommunikation selbst kann auch mobilfunkgestiitzt erfol-
gen.

Obwohl bei der Datenerfassung streckenbezogene Fahrzeugdaten aufgezeichnet werden, ist die
eigentliche Aufzeichnung infrastrukturgestiitzt und hat somit auch mit deren Problemen der
Datenaufzeichnung und -weitergabe sowie den infrastrukturbedingten Kosten zu kiimpfen. Der
grofte Nachteil der bakengestiitzten Systeme ist die punktuelle Aufzeichnung. Es konnen aus-
schlieBlich zwischen den Baken Informationen generiert werden. Mit Nahbereichskommunika-
tion konnen nur beim Passieren der Baken Informationen ausgetauscht werden. Dadurch ergibt
sich eine zeitliche und ortliche Verzogerung der Meldungen. Fiir eine netzhafte Datenaufzeich-
nung miisste das gesamte Strallennetz mit Baken ausgestattet werden. Héufig wird eine vor-
handene Infrastruktur (z.B. Mautstationen) um diese Methode der Datenerfassung erweitert.

Mobilfunkgestiitzte Systeme Bakengestiitzte Systeme
Datenver- -I.d.R. GSM -1.d.R. Mikrowellentechnologie
sendung
-I.d.R. Ereignisbasiert -I.d.R. Rohdaten oder Reisezeiten
Ort der Auf- || Gesamtes Strallennetz Punktuell
zeichnung
Feldtests RHAPIT?, VERDP, STORM'Y, LISB!!, DVB!?
LoCoMoTiV!3

8 Rhein-Main-Area Project for Integrated Traffic Management
% Vehicle Related Dynamic Information

10 Stuttgart Transport Operation by Regional Management

! Leit- und Informationssystem Berlin

12 Dynamisches Verkehrsleitsystem Berlin

13 Localisation and Communication in MoTiV

Tabelle 2.1.: Methoden der fahrzeuggenerierten Erfassung

Mobilfunkgestiitzte Methode

Bei der mobilfunkgestiitzten Versendung konnen Floating Cars ihre Daten im gesamten Stra3en-
netz erheben und versenden - prinzipiell zu jeder Zeit an jedem Ort. Auf diese Weise kann eine
netzweite Verkehrslageerkennung ermoglicht werden. Wihrend stationire Erfassungssysteme
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nur an einer beschrinkten Anzahl an Punkten im Verkehrsnetz, hauptsédchlich auf Autobahnen,
Daten liefern, konnen auf diese Art und Weise auch Aussagen iiber Nebenstral3en und Alter-
nativrouten getroffen werden. Dies ist eine wichtige Voraussetzung fiir die Einfiihrung eines
erfolgreichen dynamischen Zielfiihrungssystems, bei dem die aktuelle Verkehrslage beriicksich-

tigt und darauf basierend eine Routenempfehlung generiert wird.

Als Kommunikationssystem wird in der Regel das GSM!4-Netz genutzt. Die im Fahrzeug auf-
gezeichneten Daten konnen als Rohdaten, gefiltert zu Kenngroflen oder ereignisbasiert versen-
det werden. Um ereignisbasierte Meldungen zu versenden muss jedoch eine autonome Erken-
nung durch im Fahrzeug vorhandene Daten erfolgen. Das Hauptproblem der mobilfunkgestiitz-
ten Systeme sind die hohen Kosten der Meldeversendung. Aus diesem Grund wird die Ver-
sendung der Daten in der Regel ereignisorientiert oder regelbasiert wie z.B. alle 5 Minuten

- w Meldungsmanagent,
[ Versendung
@ a |

Event x Eventy ‘J‘
RGN

Serpentinen, Kreuzung,
Parken, Tanken, Aussteigen, ...

Regensensor I
Ssi
[ | Sensor

Geschwindigkeit Interface

Wischer| Warnblinker| Gang | Turen Temperatur ‘ Crash
Blinker l_ l I l r Licht

Nebellicht ‘ ABS StraBen- Radeinschlag Navi-Daten
. ASC kategorie
Airbag DSC

Beschleunigung m‘ Reibung

realisiert.

Datenvor-
verarbeitung

Abbildung 2.5.: Datengrundlage fiir XFCD

Nach BREITENBERGER ET AL. (2004) sind in Deutschland gegenwirtig etwa 40.000 Floating
Cars unterwegs. Die Datenversendung erfolgt gemi dem sog. GATS'>-Protokoll nach definier-
ten Transmissionskriterien. Dieses Protokoll wurde Mitte der 90er Jahre von den beiden ehe-
maligen Telematikunternehmen Passo (D1) und Tegaron (D2) als Spezifikation fiir die standar-
disierte Erfassung mobiler Verkehrsdaten und ihrer Informationsbereitstellung entworfen und
ist heute EU-Norm. Mit Hilfe eines GPS!6-Empfingers werden wihrend der Fahrt sekiindlich
Geschwindigkeiten aufgezeichnet und zu mittleren Reisegeschwindigkeiten aggregiert. Bei Er-
fiillung eines der Transmissionskriterien, die auf zeitlichen, rdumlichen oder auf definierten
Ereignissen basieren, werden neben den Reisegeschwindigkeiten markante Wegpunkte in Form
von sog. Perlenketten an die Zentrale geschickt [HUBER 2001].

14Global System for Mobile Communication
5Global Automotive Telematics Standard
16Global Positioning System
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Die steigende Anzahl an elektronischen Komponenten ermoglicht das Abgreifen von zusitz-
lichen Daten von den Datenbussen. Mit ihnen kann die Qualitdt von Verfahren zur Verkehrs-
zustandsschitzung verbessert werden. Weiter ermoglichen sie die Erweiterung des Spektrums
an Verkehrsinformationsdiensten. In diesem Zusammenhang sind insbesondere Informationen
tiber Wetter- und Straenzustandsverhéltnisse zu nennen. Diese Erweiterung wird als Extended
Floating Car Data (XFCD) bezeichnet. Abbildung 2.5 veranschaulicht mogliche Datengrund-
lagen. Neben Daten wie Blinkerzustand oder Beschleunigungen kénnen auch Informationen
von fahrzeugseitiger Sensorik oder Fahrerassistenzsystemen in Betracht gezogen werden. Der
grof3e Vorteil der Datenerfassung mit XFCD ist, dass keine zusétzliche Sensorik in das Fahrzeug
integriert werden muss. Alle Daten liegen bereits an den Fahrzeugbussen vor. Es geniigt somit,
das XFCD-Softwaremodul auf der Telematik-Plattform der Fahrzeuge zu implementieren. Dort
konnen die Daten dann abgegriffen und iiber eine universelle Datenschnittstelle, dem sog. Stan-
dard Sensor Interface (SSI), in ein einheitliches Format konvertiert werden (sieche Abb. 2.5).
Im XFCD-Modul sind die Algorithmen zur Datenverarbeitung und zur Erkennung implemen-
tiert. Im Gegensatz zu FCD wird nur bei Erkennung eines Ereignisses eine Meldung versendet.
Zurzeit wird dies, analog zu FCD, iiber SMS realisiert. In Zukunft wird die Versendung iiber das
GSM-Netz per GPRS!7 erfolgen [BREITENBERGER ET AL. 2004].

2.3.3. Sonstige Arten der Datenerfassung

Der Vollstindigkeit halber werden nachfolgend die Erfassung von Verkehrsdaten aus der Luft

sowie die personen-basierte Datenerfassung besprochen.

Erfassung aus der Luft

Erste systematische Versuche der Datenaufzeichnung mit Flugzeugen wurden Anfang der 70er
Jahre mit optischen Kameras unternommen, aber erst mit der Entwicklung hochauflosender
Kameras und leistungsfihigerer Rechner wurde das Thema fiir die Verkehrsforschung wieder
interessant. Allgemein lassen sich Aufnahmeverfahren mit optischen Kameras, Infrarotkameras
und Radaraufnahmen unterscheiden [GRUBER & HoLz 2003].

Optische Aufnahmen sind im Vergleich preiswert und hochauflosend. SCHUTTE ET AL. (1999)
zeigten, dass auf diese Weise Fahrzeuggeschwindigkeiten sehr genau festgestellt werden kon-
nen. Die Datenauswertung bzw. Fahrzeugerkennung erfolgt jedoch iiberwiegend manuell und
ist wetter- und lichtabhéngig. Das Verfahren ist somit aufwendig und noch nicht fiir Onlinever-
kehrslageinformationen geeignet. Dasselbe gilt fiir Aufnahmen mit Infrarotkameras. Die zu er-
fassenden Gebiete miissen in geringen Hohen (600 — 1000m) hdufig durchflogen werden, da die
Auflosung gering ist und es nicht moglich ist, Aufnahmen durch eine Wolkendecke zu machen.

17General Packet Radio Service
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Diese Datenerfassung ist lediglich fiir bestimmte einzelne Aufnahmetermine (z.B. Grof3veran-
staltungen) und zyklische Analysezwecke geeignet. Die einzige wetterunabhiingige Methode ist
die der Radaraufnahme. Mit ihr ist es zudem moglich, die Geschwindigkeit einzelner Fahrzeuge

direkt zu erfassen.

Eine weitere Moglichkeit, die bisher nur in allerersten Probeaufnahmen durchgefiihrt wur-
de ist die Nutzung satellitengestiitzter Radarsysteme. Dabei muss jedoch die zeitliche Ab-
hingigkeit der Aufnahmen von der Umlaufbahn des Satelliten in Kauf genommen werden
[GRUBER & HoLz 2003].

Personen-basierte Datenerfassung

Letztendlich gibt es noch die Moglichkeit, personen-basierte Informationen auszuwerten. Die
Erfassung erfolgt in Sprach- oder Textform, meist in Form von Telefonanrufen. Ein Beispiel
hierfiir ist die Generierung von Meldungen in den Einsatzzentralen der Polizei. Informations-
quellen sind hierfiir Polizeistreifen, Notruf, GDV, Rundfunksender sowie private Staumelder-
organisationen. Die wichtigsten Staumelderorganisationen in Bayern stellen die Staumelder
des ADAC'®, die Bayern3ver von Bayern 3'° und der Verkehrsmelderclub von Antenne Bay-
ern?’ dar. In der Telefonzentrale des ADAC werden die Anrufe der ADAC Staumelder und
der Bayern3ver entgegengenommen. Antenne Bayern unterhilt dagegen einen eigenen Tele-
fondienst [ASSENMACHER 2005]. Ein Risiko stellt dabei die beim Fahren unerlaubte Nutzung
der Mobiltelefone dar, die die Wahrscheinlichkeit von Zweitunfillen durch Unaufmerksamkeit
erhoht.

Ein weiteres Beispiel fiir personen-basierte Daten ist die Videoiiberwachung in einer Verkehrsleit-
zentrale, in der ein Mitarbeiter das Verkehrsgeschehen am Bildschirm verfolgt und je nach Ver-

kehrslage MaBnahmen zur Verkehrsbeeinflussung ergreift.

Seit einiger Zeit werden Anstrengungen unternommen, die hohe Verbreitung von Mobiltelefo-
nen zur Datenerfassung zu nutzen. Diese Methode wird als Floating Phone Data bezeichnet.
Sie kann zur Familie der FCD-Methoden gerechnet werden, da statt dem Fahrzeug die Be-
wegungen eines Mobiltelefons verfolgt werden. Diese Methode hat den Vorteil, dass es die
Aufnahme von Gesamtreisezeiten ermdoglicht. Oft macht die Autofahrt, insbesondere die Au-
tobahnfahrt, nur einen kleinen Anteil des Gesamtweges aus. Dazu kommen Fahrten mit dem
OPNV?2!, per Rad oder zu FuB. Fiir viele Kunden ist die Angabe einer Tiir-zu-Tiir Reisezeit
interessant. Schwierig ist jedoch die fehlende Unterscheidung des Transportmittels. So ist aus
den Positionsdaten nicht ersichtlich, ob sich ein Fahrzeug mit Mobiltelefon in einem Stau be-

Betwa 100.000 registrierte Melder
Yetwa 8.300 registrierte Melder
2etwa 3.000 registrierte Melder
21 Offentliche Personennahverkehr
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findet oder ob die langen Reisezeiten durch ein anderes Fortbewegungsmittel wie z.B. Fahrrad

zustande kommen.

Die Positionsdaten des Mobiltelefons konnen mit GPS-fiahigen Endgeriten oder durch die Be-
trachtung von Zelliibergéngen bestimmt werden. Bei der Betrachtung von Zelliibergidngen kon-
nen, ohne zusitzliche Ubertragungskosten, sofort hohe Ausstattungsraten erreicht werden. Um
die Erreichbarkeit der Handynutzer zu gewéhrleisten, werden Zellwechsel dem Mobilfunkbe-
treiber in jedem Fall gemeldet. Allerdings ist die Genauigkeit der Positionsverfolgung in hohem
Male von der GroBe der Zellen abhingig. Werden GPS-fihige Mobiltelefone mit einer Software
zur Ermittlung von Reisezeiten ausgestattet, erfolgt die Versendung iiber SMS. Das fiihrt analog
zu FCD zu hohen Sendekosten [ BREITENBERGER & HAUSCHILD 2004].

2.4. Fazit

Ziel ist es, Verkehrsinformationen zeitlich und ortlich so prazise wie moglich zu erzeugen. Ver-
fahren auf der Basis stationédrer Erfassungssysteme konnen sich nur auf punktuelle Messungen
stiitzen und miissen den Verkehr zwischen den einzelnen Messstellen rekonstruieren. Verfahren,
die Daten aus der Luft aufnehmen, zeigen momentane Messungen, die die riumliche Verteilung
des Verkehrs darstellen. Onlinefidhige Verfahren miissen in diesem Bereich noch entwickelt wer-
den. Der Ansatz mit FCD bzw. XFCD bietet das Potential, Daten streckenbezogen und netzweit
aufzuzeichnen. So konnen Daten auch an Orten, an denen keine stationire Erfassung stattfindet,
aufgezeichnet werden. Dies gilt insbesondere fiir das Stralennetz auerhalb von Autobahnen.
Aber auch auf Autobahnen ist XFCD Erfolg versprechend. Als zusitzliche Datenquelle kann sie
Verkehrsdaten zwischen den Messquerschnitten liefern. So ist es moglich, Verkehrsstorungen
zeitlich und ortlich genauer zu erkennen. Eine genaue Lokalisierung ist bei sicherheitskritischen

Anwendungen wie Gefahrenwarnungen von grofer Bedeutung.

Als zusitzliche Datenquelle zu den stationdren Verfahren liefern fahrzeuggenerierte Daten so-
mit einen wesentlichen Beitrag, die Qualitdt der Verkehrsdienste zu verbessern. Diese bieten
Automobilherstellern wie der BMW Group die Moglichkeit, dem Kunden einen Service an-
zubieten, der im Vergleich zu allgemein erhéltlichen Informationen qualitativ hochwertiger ist
und ihre Marke aufwertet. Zudem ist es eine Moglichkeit, sich von anderen Automobilher-
stellern im Produkt- und Serviceangebot abzusetzen. Die Qualitit der Verkehrsinformationen
ist allerdings davon abhingig, wie gut und vollstindig die aktuelle und zukiinftige Verkehrs-
lage im gesamten Stralennetz abgebildet werden kann. Dazu bedarf es insbesondere einer
standigen Verbesserung und Weiterentwicklung der Verfahren, die auf Basis der Verkehrsda-
ten Verkehrsstorungen erkennen und eine Verkehrsinformation erzeugen. Da die Versendung
von fahrzeuggenerierten Rohdaten mit hohen Kosten verbunden ist, ist es sinnvoll, eine Ver-
arbeitung der Daten schon im Fahrzeug durchzufiihren und nur im Falle eines Ereignisses zu

senden.
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3. Verkehrliche Grundlagen und Verkehrsstorungen

Das nachfolgende Kapitel fiihrt grundlegende verkehrstechnische Grofien ein und beschreibt
die Dynamiken, die fiir die Behandlung verkehrlicher Fragestellungen relevant sind. Darauf
aufbauend werden Beschreibungen und Definitionen von Verkehrsstorungen diskutiert. Eine De-
finition fiir die Evaluation von Verfahren zur Storungserkennung, die fahrzeugautonom wéhrend

der Fahrt arbeiten, wird vorgestellt.

3.1. Verkehrsstorungen

Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren erkennt Verkehrsstorungen auf der Basis mikrosko-
pischer Daten. Die Verfahren arbeiten fahrzeugautonom, das heifit, sie sind in einem Fahrzeug

implementiert und fiithren dort eine Erkennung durch.

Allgemein treffen Erkennungsverfahren eine Aussage iiber den gegenwirtigen oder moglicher-
weise auch zukiinftigen Verkehrszustand. Die Entwicklung und Kalibrierung eines Erkennungs-
algorithmus ist stark davon abhingig, welche verkehrliche Anwendung und welche Definition

von Verkehrsstorung zugrunde liegen.

3.1.1. Begriff der Verkehrsstorung

WIKIPEDIA (2006) bezeichnet Storung

Definition 3.1 [Storung] als Abweichung eines Vorgangs von seinem festgelegten oder voraus-

berechneten Verlauf aufgrund einer unvorhergesehenen endogenen oder exogenen Einwirkung.

Hierbei wird als Storung das beeinflusste System bezeichnet und nicht auf die Ursache ein-
gegangen. Diese Definition wird auch auf den Begriff der Verkehrsstorung iibertragen. Es ist
moglich Verfahren zu entwickeln, die aus dem Verlauf der Stérungen und ihren Folgen auf die
Storungsursache schlieen lassen. Die Schwierigkeit liegt dabei jedoch in der Abhéngigkeit des
Verkehrskontexts von den verkehrlichen Randbedingungen und dem Umfeld. So ist es mog-
lich, dass das gleiche Ereignis, etwa eine Fahrzeugpanne, bei niedrigem Verkehrsautkommen
in der Nacht keine Storung auslost, wihrend es tagsiiber im Berufverkehr eine grofle Storung
bewirkt.
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Es kann kurzzeitige oder standige bzw. langandauernde Stérungsursachen geben. Zum Beispiel
bedeutet eine Baustelle eine ldangerfristige Beeinflussung des Verkehrs. Spurverengungen sind
ebenfalls stindige potentielle Storungsquellen.

GroBraumige Storungen werden hdufig von unvorhergesehenen Unfillen oder Pannen verur-
sacht sowie durch hohes Verkehrsaufkommen, wie es beispielsweise beim Urlaubsverkehr der
Fall ist. Solche Storungen, die erhebliche Auswirkungen auf den Verkehrsfluss haben, werden
in der Regel als Stau bezeichnet. Einer Studie des ADAC zufolge sind die Hauptursachen von
Staus auf deutschen Autobahnen zu 33% Unfille, zu 31% Baustellen und zu 32% hohes Ver-
kehrsaufkommen [INVENT-BURO 2002]. Weitere Einflussgrofen sind:

e Schlechte Witterungsbedingungen (Nebel, Regen, Eis),

Hoher Lkw-Anteil an Steigungsstrecken,
Uberholende Lkws,

Langsamer Kolonnenverkehr,

Schwere Transportfahrzeuge,

StraBengeometrie (Kurven und Steigungen),

Fahrbahnverschmutzungen (Laub) und
e Heruntergefallene Teile von Fahrzeugen.

SchlieBlich gibt es noch die sogenannten ,,Staus aus dem Nichts®, die sich ohne erkennbare
Ursache bilden. Thre Existenz ist jedoch umstritten. Verkehrsforscher wie DAGANZO sind der
Meinung, dass jeder Stau auf die Existenz von Engpissen, sog. Bottlenecks, zuriickzufiihren
ist. Dabei wird ein Engpass als eine Inhomogenitdiit bezeichnet, die reproduzierbare externe
Ursachen hat [DAGANZO ET AL. 1999].

3.1.2. Beschreibung des Verkehrsablaufs

Der Verkehrsablauf wird zunichst aus der Vogelperspektive betrachtet. Verkehr ergibt sich
durch die Bewegung von vielen Fahrzeugen, von denen jedes Fahrzeug i zielgerichtet von ei-
nem Punkt A; zu einem Punkt B; fahrt. Wire jedes dieser Fahrzeuge allein auf der Strecke, liefle
sich seine Route deterministisch verfolgen. Mit zunehmender Fahrzeuganzahl beeinflussen sich
die Fahrzeuge. Es kommt zu Wechselwirkungen, deren Ausmal} insbesondere auch von den

beteiligten Fahrern abhiingt.

Der Verkehrskontext ist jedoch nicht nur von der Fahrer- und Fahrzeugpopulation und den da-
mit verbundenen Interaktionen abhiingig. Neben den verkehrlichen Randbedingungen spielt das
Umfeld eine grofe Rolle. Dazu gehoren zum einen die Streckencharakteristiken, also geometri-
sche Eigenschaften wie Kriimmung, Anzahl der Spuren, Breite des Fahrstreifens, Knotenpunkte
oder das Vorhandensein von Sicherheitsstreifen. Zum anderen beinhaltet das Umfeld die Wetter-
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und Straflenverhiltnisse. Insbesondere diese Daten und ihr funktionaler Einfluss sind in der Re-

gel unbekannt.

Bei einer Verkehrsstorung fiihrt nun ein Ereignis zu einem verdnderten Verkehrsablauf. Um die-
sen zu beschreiben und im Sinne einer speziellen Anwendung zu definieren, ist es notwendig,

den verdnderten Verkehrsablauf zu abstrahieren und mit Hilfe geeigneter Deskriptoren darzu-
stellen (siche Abb. 3.1).

Ungestorter
Verkehrsablauf

Veranderter Deskriptoren
Verkehrsablauf

Ursache

makroskopisch  mikroskopisah

Abbildung 3.1.: Abstraktion des Verkehrsablaufs mit Hilfe von Deskriptoren

3.2. Verkehrliche Kenngroflen und Deskriptoren

Im Folgenden werden verschiedene Kenngrof3en des Verkehrs vorgestellt, die fiir die Beschrei-
bung von Verkehrsstorungen verwendet werden konnen. Dabei wird zwischen makroskopischen
und mikroskopischen Deskriptoren unterschieden. Da der Schwerpunkt der Arbeit auf der Er-
kennung von Verkehrsstorungen auf Autobahnen liegt, werden innerstidtische Kenngréen und

Deskriptoren nur kurz angesprochen.

3.2.1. Mikroskopische Betrachtung

Fiir detaillierte Untersuchungen, die das Verhalten eines oder einiger einzelner Fahrzeuge be-
treffen, wird eine mikroskopische Betrachtung gewihlt. Das Fahrzeug wird als Partikel ange-
sehen und seine Bewegung im Orts-Zeit-Kontext untersucht. Typische mikroskopische Anwen-
dungsbereiche sind das Fahrzeug-Folge-Verhalten, die Spurfiihrung sowie die Wirkungsweise
von Fahrerassistenzsystemen und Lichtsignalanlagen. Dabei ist es in der Regel ausreichend,
einen kleinen Systemabschnitt zu betrachten, dessen Umfeld wie Lichtsignalanlagen oder Ver-
kehrszeichen allerdings detailliert dargestellt werden muss.

Wiihrend frither das Fahrzeugverhalten und seine Dynamiken aufgrund der technischen Ein-
schrinkungen nur stark vereinfacht nachgebildet werden konnten, ist mit den vorhandenen Re-
chenleistungen heute ein hoher Detaillierungsgrad moglich.
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Mikroskopische KenngrofSen

Eines der wichtigsten Merkmale bei der mikroskopischen Betrachtung ist die Darstellung des
Fahrtverlaufs im Orts-Zeit-Diagramm (siehe Abb. 3.2 a). Die Geschwindigkeit ist dabei die

zentrale GroB3e und stellt die Tangente an die Kurve dar.
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(a) Orts-Zeit-Diagramm (b) Geschwindigkeits-Zeit-Diagramm

Abbildung 3.2.: Darstellung mikroskopischer Geschwindigkeiten

Prinzipiell konnen streckenbezogene Geschwindigkeitsdaten zu mittleren Geschwindigkeiten
in Abhéngigkeit der gefahrenen Zeit n, oder der zuriickgelegten Strecke n, aggregiert werden.
Zur Unterscheidung werden sie als Reisegeschwindigkeit vg bzw. Streckengeschwindigkeit v,

bezeichnet.

1 & 1 &
vR:—-Zv,- bzw. vx:—-Zvi, ng,ny € N
Nt = Nx 21

Dabei ist v; die momentane Geschwindigkeit des Fahrzeugs zum Zeitpunkt i bzw. an Position
i
Die Wahl der BezugsgroBe ist abhéngig von der gewihlten Anwendung. In dieser Arbeit wird

fir die Geschwindigkeit immer die BezugsgroBle Zeit verwendet und als v bzw. fiir mittlere
Geschwindigkeiten als v geschrieben (siehe Abb. 3.2 b).

Bei der Aufzeichnung streckenbezogener Daten kdnnen mit Hilfe genauer Positionsmessungen
auf einfache Weise Reisezeiten aufgezeichnet werden, indem die Zeit zwischen zwei beliebigen
Referenzpunkten gemessen wird. Die Reisezeit stellt die wichtigste individuelle KenngroBe fiir
den Fahrer dar. Allgemein bezeichnet die Reisezeit Tgz die Zeit, die ein Fahrzeug benotigt, um
eine Strecke Lg; ecke ZU passieren.

LSt recke
Trz = ——

Mit Hilfe von am Fahrzeug integrierter Sensorik, wie z.B. Radar, ist es moglich, Informatio-
nen iiber das Abstandsverhalten zum Vorderfahrzeug zu erhalten. Fahrzeugabstinde spielen



Verkehrliche Grundlagen und Verkehrsstorungen 21

eine grofle Rolle bei der Entwicklung und Auslegung von Fahrerassistenzsystemen sowie bei

Fragestellungen im Bereich Verkehrssicherheit.

Neben den Messgroflen selbst bieten auch ihre statistischen Verteilungen und die Betrachtung
von Hiufigkeiten eine hohe Aussagekraft. Dazu zéhlt auch die Betrachtung von Streuungen wie
zum Beispiel des normierten Beschleunigungsrauschens. Das Beschleunigungsrauschen op
gibt an, wie unruhig ein Fahrtverlauf ist, und kann nach LAPIERRE ET AL. (1987) als weiteres

Kriterium fiir die Qualitit des Verkehrsablaufs herangezogen werden.

mit
n: Anzahl der betrachteten Zeitintervalle
a;: Beschleunigung zum Zeitpunkt i

a: Mittlere Beschleunigung

In der Regel wird das normierte Beschleunigungsrauschen Rn betrachtet, das auf der Basis der

mittleren Reisegeschwindigkeit v berechnet wird.

Rn =

SIE

Im stddtischen Verkehr ist der Verkehrsfluss durch Knotenpunkte und Lichtsignalanlagen ge-
préagt. Hier spielen Kenngroflen wie Verlustzeiten oder Anzahl der Halte auf einer Strecke
eine Rolle.

Mikroskopische Deskriptoren

Mikroskopische Deskriptoren versuchen eine Storung anhand einzelner Fahrzeuge zu beschrei-
ben. Dabei ist zu beachten, dass die Fahrt eines Einzelfahrzeugs einen stochastischen Pro-
zess darstellt. Abbildung 3.3 stellt die Einfliisse auf den Fahrer dar. Der Fahrer trifft auf der
Basis der physikalischen Randbedingungen eine neue Entscheidung, die den weiteren Fahrt-
verlauf bestimmt. Die physikalischen Randbedingungen beinhalten den Verkehrskontext so-
wie den gegenwirtigen Fahrzeugzustand. Dabei sind GroBBen wie der Abstand zum Vorder-
fahrzeug oder die Wunschgeschwindigkeit von Bedeutung. Die Entscheidung des Fahrers ist
abhingig von seiner Wahrnehmung und seiner Informationsverarbeitung. Emotionen (Aggres-
sivitit,...), situationsabhingige Variablen (Miidigkeit, StreB3,...) oder Fehlverhalten (Ablenkun-
gen,...) sind Storgroflen, die zu einem Abweichen vom normalen Fahrverhalten und zu einer
unruhigen Fahrweise fithren. Das hat zur Folge, dass es zu Schwankungen in der Geschwin-
digkeit und in den Beschleunigungen kommt, die ihre Ursache nicht im Verkehrskontext ha-
ben.
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Ein Abweichen von einem ,,normalen‘ Fahrtverlauf muss daher nicht unbedingt durch eine St6-
rung verursacht sein. Es sollte immer klar sein, dass die Betrachtung eines Einzelfahrzeugs nur
eine Stichprobe des Verkehrsablaufs darstellt. Mittelwerte und Standardabweichungen sind so-

mit ein wichtiges Werkzeug, um statistische Aussagen zu treffen.

Randbedingungen \

Verkehrskontext H

\
Umfeld Informations- Technische

\Wahrnehmung—», L—» Umsetzung N

verarbeitung Umsetzung . >
Verkehr 4 s el
Fahrzeug
/ Situations- Verzogerungen
abhéangige
R Fahrzeug- Variablen Fehlverhalten
zustand
Fahrzeug Mensch

Abbildung 3.3.: Abhéngigkeit des Fahrverlaufs vom Fahrer

Verkehrszustidnde konnen durch folgende mikroskopische Deskriptoren beschrieben werden:
e Streckenbezogene Geschwindigkeit,

e Streckenbezogene Beschleunigung,

Fahrzeugbezogene Reisezeiten,

Normiertes Beschleunigungsrauschen,

Fahrzeugabstinde,

Anzahl der Spurwechsel,

Fahrzeugstillstinde und

Beschleunigungswechsel.

Freie Verkehrszustinde zeichnen sich dadurch aus, dass sich alle Fahrer entsprechend ihrer
Wunschgeschwindigkeit auf einer gewihlten Spur fortbewegen konnen. Die Abstidnde zwischen
den Fahrzeugen sind grof3. Spurwechsel sind uneingeschrinkt moglich. Die Fahrt hingt somit
stark vom Fahrerverhalten ab (siehe (I) in Abb. 3.4). Mit zunehmender Anzahl an Fahrzeu-
gen auf der Strecke muss sich das individuelle Fahrerverhalten dem Kollektiv anpassen. Die
Fahrer konnen ihre Geschwindigkeit nicht mehr frei wéhlen. Die Geschwindigkeiten auf den
benachbarten Spuren passen sich an. Aufgrund des hohen Fahrzeugaufkommens ist ein groBBer
Fahrzeugabstand nicht mehr moglich. Die Anzahl der Spurwechsel geht zuriick.
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Bei der Anndherung an eine Storung sinkt die Geschwindigkeit des einzelnen Fahrzeugs sowie
des Kollektivs lings der Strecke ab. Die in die Stérung einfahrenden Fahrzeuge bremsen stark ab
(siche @) in Abb. 3.4). Durch die Verzogerungen im Abbremsen und erneutem Beschleunigen
stauen sich die nachkommenden Fahrzeuge auf. Je nach Stirke der Stérung kann es zu einem
Stillstand der Fahrzeuge kommen. Stop-and-Go Verkehr kann sich ausbilden (siehe 3) und @
in Abb. 3.4). Erst nach dem Passieren des Engpasses beschleunigen die Fahrzeuge wieder (siehe
®) in Abb. 3.4).
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Abbildung 3.4.: Mikroskopische Betrachtung des Geschwindigkeitsverlaufs

Durch die Messung von streckenbezogenen Geschwindigkeiten konnen diese Verldaufe aufge-
zeichnet werden und erlauben auf diese Weise eine genaue Lokalisierung des Geschwindigkeits-
abfalls bzw. des Geschwindigkeitsanstiegs und damit letztendlich des Engpasses. Neben den
Geschwindigkeiten konnen auch streckenbezogene Beschleunigungen und Verteilungen Aus-
sagen iiber den Verkehrszustand machen. Durch die geringen Geschwindigkeiten, das hdufige
Abbremsen und Beschleunigen kommt es zu einer Erhohung der Reisezeiten auf dem Strecken-
abschnitt.

Im Sekundérnetz und im innerstddtischen Verkehr ist es unter Verwendung fahrzeuggenerier-
ter Daten moglich, die Anzahl der Halte und den Wechsel in den Beschleunigungen zu un-
tersuchen. Hiufiges Anfahren und Abbremsen deutet dabei auf einen unruhigen Verkehrsfluss
hin.

In Anlehnung an Verkehrsqualitétsstufen, wie sie auf der Basis makroskopischer Daten exis-
tieren (siehe Abschnitt 3.2.2), findet sich in BREITENBERGER (1997) eine Einteilung der Ver-
kehrsqualitit fiir mikroskopische KenngroBen. Sie ist in Tabelle 3.1 dargestellt.
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’ Verkehrsqualitit H Beschreibung ‘

a | Frei Vollstdndig freier Verkehr

b | Leicht gebunden || Freier Verkehr

¢ | Gebunden Steigendes Verkehrsaufkommen
d | Zihfliessend Starke Verkehrsbelastung

e | Stockend Gestauter Verkehr

f | Stehend Stehender Verkehr

Tabelle 3.1.: Mikroskopische Einteilung der Verkehrsqualititen [BREITENBERGER 1997]

3.2.2. Makroskopische Betrachtung

Die makroskopische Abbildung betrachtet den Verkehr als Einheit und modelliert den Ver-
kehrsfluss in Anlehnung an die Strémungsmechanik als flieBendes Geschehen. Mathematisch
werden die Zusammenhinge der Verkehrsgrof3en durch partielle Differentialgleichungen darge-
stellt. Mit makroskopischen Modellen kénnen verkehrstechnische Fragestellungen und Progno-
sen in groBrdumigen Bereichen schnell und einfach berechnet werden. Ein typisches Beispiel
fiir makroskopische Betrachtungen ist die Untersuchung von Verkehrsbelastungen auf ausge-
wihlten Streckenabschnitten oder die Verteilung der Verkehrsstrome in einem Ballungsraum.
Weitere Anwendungsbereiche sind Effizienzabschidtzungen geplanter Verkehrsbeeinflussungs-
anlagen oder Straenbaumaflnahmen sowie Verfahren zur Verkehrszustandsschitzung in Net-

zen.

Makroskopische Kenngrofien

Makroskopische Kenngroflen bezeichnen iiblicherweise Messgroflen von lokalen Messquer-
schnitten. In der Vergangenheit standen an den Messstellen nur aggregierte Daten wie zum Bei-
spiel zu Minuten gemittelte Werte zur Verfiigung. Durch groere und billigere Speichermedien
ist es heutzutage moglich, auch die urspriinglichen Einzelfahrzeugdaten zu erhalten. Um eine
einheitliche Unterscheidung zwischen Mikroskopie und Makroskopie in den Kenngréen und
den Erkennungsverfahren zu verwenden, werden in dieser Arbeit mikroskopische und makro-

skopische Kenngr6Ben anhand der Art der Datenerfassung unterschieden.

Die typischen makroskopischen Kenngréen bei der Beschreibung von Verkehrsfliissen bilden
die GroBen Geschwindigkeit v, Verkehrsstirke ¢ und Verkehrsdichte k. Dabei gibt die Ver-
kehrsstirke die Anzahl der Fahrzeuge an, die innerhalb eines festgelegten Zeitintervalls T
einen Messquerschnitt MQ passieren (siche Abb. 3.5). Sie wird in Fahrzeugen pro Zeiteinheit
angegeben. Die maximale Verkehrsstirke, die an einem Messquerschnitt erreicht werden kann,
wird als Kapazitit bezeichnet. In der Praxis ist oft der Auslastungsgrad einer Strecke von In-
teresse. Dieser gibt das Verhiltnis zwischen Verkehrsstirke und Kapazitit an.
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Bei der Analyse von Geschwindigkeiten ist es wichtig, zu unterscheiden, ob lokale oder mo-
mentane Geschwindigkeiten vorliegen. Wihrend mittlere lokale Geschwindigkeiten v an einem
Messquerschnitt MQ {iiber ein bestimmtes Zeitintervall T gemessen werden, gibt die mittlere
momentane Geschwindigkeit v,, die Geschwindigkeit zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢ iiber
ein bestimmtes Ortsintervall Ax = x, — x| an (siche Abb. 3.5).
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Abbildung 3.5.: Fahrzeugtrajektorien

Eine Schitzung von durchschnittlichen Reisezeiten zwischen zwei Messstationen ist iiber die
Extrapolation der mittleren Geschwindigkeit an einem Messquerschnitt moglich. Neben der
Reisezeit konnen auf diese Weise auch Verlustzeiten berechnet werden, indem die gegenwiir-
tige Reisezeit mit der bei freiem Verkehr verglichen wird.

Die Verkehrsstirke und die Geschwindigkeit werden fiir makroskopische Kenngrofen lokal an
einem Messquerschnitt gemessen. Im Gegensatz dazu ist die Verkehrsdichte & eine strecken-
bezogene Grofe. Sie gibt die Anzahl der Fahrzeuge an, die sich innerhalb eines festgelegten
Streckenabschnitts Ax = x, — x| befinden (siehe Abb. 3.5). Bildverarbeitende Verfahren ermog-
lichen eine direkte Messung. Weiter ist es auch moglich, die Belastung oder den Belegungs-
grad eines Messquerschnitts zu ermitteln. Dieser gibt den prozentualen Zeitanteil an, fiir den
eine Messstation mit Fahrzeugen besetzt ist, und stellt damit eine punktuelle ,,Mikro“-Dichte

dar. Diese Messungen sind sowohl fiir einzelne Spuren als auch gemittelt iiber alle Spuren mog-
lich.

Durch die Erhebung von Einzelfahrzeugdaten an Messquerschnitten konnen auf einfache Wei-
se Abstinde zwischen Fahrzeugen aufgezeichnet werden. Die Abstinde kdnnen in zeitlichen
Einheiten (Zeitliicken) gemessen oder raumlichen Einheiten (Fahrzeugabstinden) berechnet
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werden. In der Regel werden Bruttozeitliicken Af;, analysiert, also die zeitliche Differenz, die
zwischen dem Passieren zweier Fahrzeuge an einer Stelle auftritt. Der Fahrzeugabstand Ax,
misst den Abstand zwischen zwei Fahrzeugen (siehe Abb. 3.6). Fahrzeugabstinde machen in-

direkt eine Aussage iiber die gegenwirtige Fahrzeugdichte k.

1

k= 1 n

wobel

n+ 1: Anzahl der Fahrzeuge innerhalb eines Abschnitts
Axy, ; : Bruttoabstand zwischen Fahrzeug i und i + 1.

= 0 & B

Ax L

n Fahrzeug

At,

Abbildung 3.6.: Fahrzeugabstinde

Aus den Nettozeitliicken Az, und den relativen Geschwindigkeitsunterschieden

AV = Vorder fahrzeug — VFolge fahrzeug KONNEN Auffahrzeiten (ttc!-Werte) berechnet werden.

Aty Worder fahrzeu
g .
ftte = Av , it Worder fahrzeug 7A 0

Die Auffahrzeit berechnet sich aus dem Verhiltnis des Nettoabstands zu der Geschwindigkeits-
differenz zweier aufeinander folgender Fahrzeuge. Kleine, negative Auffahrzeiten weisen dabei
auf gefihrliche Situationen hin, bei denen sich ein Fahrzeug schnell seinem Vorderfahrzeug
néhert.

Makroskopische Deskriptoren

Aussagen tiber den Verkehrszustand werden meist auf der Basis makroskopischer Verkehrsgro-
Ben getroffen, die punktuell und in groBen Mengen an den Messstationen vorliegen. Folgende

makroskopische Kenngrofen bieten sich als Deskriptoren an:
e Geschwindigkeit,
e Verkehrsstirke,

e Belegungsgrad,

lengl.: time to collision
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e Verkehrsdichte,

e Extrapolierte Reisezeiten,
e Verlustzeiten,

e Auslastungsgrad,

e Zeitliicken,

e Auffahrzeiten,

e Umlaufzeiten und

e Warteschlangen.

Die Geschwindigkeit, die Verkehrsstirke und der Belegungsgrad stehen direkt am Messquer-
schnitt zur Verfiigung und konnen dort lokal ausgewertet werden. Die Dichte wird in der Regel

berechnet.

Bei einer Storung kommt es zu einer Ansammlung von Fahrzeugen, woraufhin sich die Dich-
te oder der Belegungsgrad stromaufwiirts der Storung erhoht und stromabwiérts abfillt. Da-
bei sinkt die Geschwindigkeit der in die Storung einfahrenden Fahrzeuge ab. Je nach Stir-
ke der Storung kann es zu einem Stillstand der Fahrzeuge kommen. Erst nach dem Passie-
ren der Storung beschleunigen die Fahrzeuge wieder auf ihre Wunschgeschwindigkeit. Durch
das Aufeinandertreffen der Dichtewellen des freien und des gestauten Verkehrs bildet sich ei-
ne Stowelle. Fahren mehr Fahrzeuge in die Storung hinein als Fahrzeuge die Storung ver-
lassen, breitet sich die Storung gegen die Fahrtrichtung aus. Durch Abbremsen und niedrige
Geschwindigkeiten kommt es zu einer Erhohung der Reisezeiten auf dem Streckenabschnitt.
Eine Differenz zwischen der gegenwirtig erhohten Reisezeit und der Reisezeit bei freiem Ver-
kehr deutet auf eine Verkehrsstorung zwischen zwei Abschnitten hin und fiithrt zu Verlustzei-

ten.

Wenn die Verkehrsstirke in der Nihe des maximalen Flusses liegt, befindet sich der Verkehr
im metastabilen Bereich. Es herrscht ein hoher Auslastungsgrad. Zu beachten ist, dass die Ka-
pazitit eine dynamische GroBe ist, die unter anderem in Abhéngigkeit von unterschiedlichen
Fahrweisen der Verkehrsteilnehmer oder Witterungsbedingungen variiert. Eine Angabe der Ka-
pazitit kann aus diesem Grund nur ein Nidherungswert sein. Es ist jedoch moglich, die Kapazitiit
iber lange Messreihen empirisch anzunédhern. Sie wird als maximale empirische Kapazitiit
bezeichnet.

Weiter konnen auch Zusammenhinge zwischen den einzelnen Messgroflen untersucht und Kor-
relationen berechnet werden. Die kumulierten Verteilungen der Zeitliicken und der Auffahrzei-
ten konnen Hinweise auf gefihrliche Situationen geben und sind wichtige GroBen bei Untersu-
chungen zur Verkehrssicherheit.

Im innerstiddtischen Verkehr bzw. im Sekundirnetz kommt es durch Lichtsignalanlagen zu ei-
nem Verkehrsverlauf, der dem bei gestorten Verkehr dhnlich ist, ohne dass dieser storungsbe-
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dingt sein muss. Dies gilt insbesondere fiir die Geschwindigkeit. Aus diesem Grund miissen im
Stadtbereich andere Kriterien gefunden werden, die diesem Sachverhalt Rechnung tragen. Eine
Moglichkeit ist das Uberschreiten von Umlaufzeiten an einer Lichtsignalanlage. Wenn Fahr-
zeuge nicht nach dem ersten Umlauf iiber eine Kreuzung fahren konnen, kann dies ein Hinweis
fiir eine Storung sein. Es kommt zu einer Warteschlange, die sich auch bei einer Griinzeit nicht
auflost. Thre Lange und Dauer kann berechnet werden.

Um die Qualitdt des Verkehrsablaufs auf unterschiedlichen Straf3enanlagen zu beurteilen, wur-
de im Januar 2002 das Handbuch zur Bemessung von Stralenverkehrsanlagen (HBS) durch die
FORSCHUNGSGESELLSCHAFT FUR STRASSEN- UND VERKEHRSWESEN EV (FGSV) (2001)
eingefiihrt. Es ist vergleichbar mit dem Highway Capacity Manual (HCM) in den USA und ist
wie dieses ein Richtlinienwerk fiir die Ermittlung der Qualitit des Verkehrsablaufs. Dabei wer-
den die Zusammenhinge zwischen Verkehrsbelastung und Verkehrsqualitét sowie die Kapazitit
in Abhingigkeit von verkehrlichen, entwurfsabhingigen und umfeldbezogenen Randbedingun-
gen dargestellt.

’ Qualitit H Beschreibung

Freier Verkehr

Nahezu freier Verkehrfluss, keine direkte Beeintrichtigung
Spiirbare Beeintrichtigung

Deutliche Beeintrichtigung des Verkehrsablaufs

Starke Behinderungen zwischen den Verkehrsteilnehmern,
Verkehr an Kapazititsgrenze

Stau

| O Q| W >

T

Tabelle 3.2.: Stufen der Verkehrsqualitit [FGSV 2001]

Anhand empirisch ermittelter Kennfelder kann die Qualitit je nach StraBenkategorie durch un-
terschiedliche Indikatoren ermittelt werden. Das MaB fiir die Verkehrsqualitit auf Bundesauto-
bahnen ist der Auslastungsgrad der Strecke. In Anlehnung an das HCM wird eine Einteilung in
sechs Qualititsstufen A-F vorgenommen (siehe Tabelle 3.2).

3.3. Definition von Verkehrsstorungen

In diesem Abschnitt wird zuerst eine Darstellung der, in der Literatur existierenden, makrosko-
pischen Definitionen gegeben. Darauf basierend wird die Eignung makroskopischer und mikro-
skopischer Deskriptoren fiir eine detaillierte Untersuchung mikroskopischer Verfahren disku-
tiert. SchlieBlich wird eine, fiir die Untersuchung geeignete Definition vorgestellt.
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3.3.1. Makroskopische Definitionen

Der Blick in die Literatur zeigt, dass die Arbeiten im Bereich der Verkehrsflusstheorie schwer-
punktméBig aus den USA, aus Deutschland und aus Japan stammen. In allen drei Industrie-
nationen stellen die Folgen von Verkehrsstdrungen seit Jahren ein grofes wirtschaftliches und
finanzielles Problem dar. Die Linder zeichnen sich durch eine hohe Mobilitit und eine dichte
Besiedlung in den Ballungsrdumen aus. Dazu kommt die Ausweitung der Ballungsrdume, da
immer mehr Bewohner in die umliegenden Randgebiete ziehen. Das hat zur Folge, dass weite
Wege zuriickgelegt werden miissen. In den USA treten Staus seit einiger Zeit verstirkt in den
Vorstadten auf, wohingegen frither vor allem die stidtischen Schnell- und Landstraen gestaut
waren [OZBAY & KACHROO 1999].

In Japan kommen neben den oben aufgefiihrten Griinden noch topographische Gegebenheiten
zum Tragen. Die groBe Anzahl an Tunnel und Senken hat eine hohe Anzahl an infrastrukturbe-
dingten Engpissen zur Folge, die den ohnehin dichten Verkehr verstdrkt zum Erliegen bringen
[OKAMURA ET AL. 2000].

Verkehrsstirke-Dichte-Beziehungen

Ein wichtiges Instrument bei der Beurteilung von Verkehrszustinden ist die Betrachtung der
Beziehungen zwischen den makroskopischen Verkehrsgroen ¢, k und v. Insbesondere die Ver-
kehrsstirke allein erlaubt keine eindeutige Darstellung des Verkehrszustands. So kann eine nied-
rige Verkehrsstirke sowohl durch eine geringe Anzahl von Fahrzeugen, als auch durch das lang-

same Fortbewegen der Fahrzeuge in einem Stau zustande kommen.

Fundamentaldiagramm Fiir die Beschreibung des Verkehrszustands werden in der Regel die
Verkehrsstirke und die Verkehrsdichte verwendet und ihr Verhiltnis in einem g-k-Diagramm,

dem sog. Fundamentaldiagramm, betrachtet (siche Abb. 3.7).

Eines der ersten Modelle dieser Art ist das Fundamentaldiagramm nach GREENSHIELDS (1935),
das eine parabolische Form aufweist (sieche Abb. 3.7(a)). Die Verkehrsstirke steigt demnach
mit zunehmender Dichte bis zu einem Punkt maximaler Stirke an und féllt dann ab. Das
Maximum (kpax, @max) stellt die Trennung zwischen den Bereichen des freien und des ge-
stauten Verkehrs dar. Die Steigung % gibt die momentane Geschwindigkeit fiir den Zustand
(k,q) an. Obwohl sich das Modell von GREENSHIELDS bei der Verwendung heutiger Da-
ten als inkonsistent erweist und nicht mit aktuellen gemessenen Geschwindigkeiten und Ver-
kehrsstdrken iibereinstimmt, dominierte es fiir Jahrzehnte das Gebiet der Verkehrsforschung
[GARTNER ET AL. 1992].

Im Laufe der letzten Jahrzehnte entstand eine Reihe von Modellen mit dem Ziel, die verkehrli-
chen Zusammenhinge exakter zu beschreiben (siehe u.a. [GAZIS ET AL. 1961], [EDIE 1961],
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[MAY & KELLER 1968]). KOSHI ET AL. fiihrten 1983 die inverse Lambda-Form der Fluss-
Dichte-Beziehung ein [KIM 2002]. Dabei zeichnen sich gestaute Verkehrszustinde dadurch
aus, dass ihre mittlere Fahrzeuggeschwindigkeit geringer ist, als das Minimum der moglichen
mittleren Geschwindigkeit v%lej im freien Verkehr (siehe Abb. 3.7(b)). Weiter tritt eine Synchroni-
sation der Geschwindigkeiten iiber alle Autobahnspuren auf [KOSHI ET AL. 1983].

Die Formen der g-k-Diagramme unterscheiden sich insbesondere im Bereich des gestauten
Verkehrs, in dem die Messdaten weit gestreut sind. Im Bereich des freien Verkehrs weisen
sie weitestgehend libereinstimmend eine quasi-lineare Form auf. Nach BANKS (2002) gibt es
drei dominierende Formen des Fundamentaldiagramms: die inverse U-Form, die inverse V-
Form und die inverse Lambda-Form. Auerdem konnen Gréen wie die Position der Messstati-
on, die Aufzeichnungsrate, das zeitliche Aggregationsintervall, die Wahl der betrachteten Spur
sowie Schitzfehler bei der Dichteberechnung Auswirkungen auf die Form der Fluss-Dichte-

Beziehung haben.

Fluss Fluss

[P 9 e

(k;.d,)

k Dichte ~ =rn >
e K Kma  Dichte

(a) Fundamentaldiagramm nach GREENSHIELDS (b) Unterscheidung zwischen freiem und gestautem Ver-
kehr [KOSHI ET AL. 1983]

Abbildung 3.7.: Verkehrsstirke-Dichte-Beziehungen

Kinematische Wellen und StoBwellen Unter der Voraussetzung der Differenzierbarkeit der
GroBen Verkehrsstirke, Verkehrsdichte und mittlere Geschwindigkeit nach Ort und Zeit, kann
die Bewegung der einzelnen Fahrzeuge als kontinuierliches FlieBgeschehen angesehen und
als kinematische Wellen modelliert werden. Dabei gilt Flusserhalt, d.h. die Fahrzeuge, die
in einen Streckenabschnitt ohne Rampen hineinfahren, entsprechen denen, die aus dem Ab-
schnitt ausfahren zuziiglich derer, die sich noch innerhalb des betrachteten Abschnitts befin-

den.
Die Kontinuitdtsgleichung modelliert diesen Sachverhalt:

8k+8q_0

5t = (3.1)
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Die Ersten, die sich mit dieser Theorie befassten und sie auf den Verkehr anwendeten, waren
LIGHTHILL UND WHITHAM (1955), gefolgt von RICHARDS (1956). Die Theorie ist seitdem
unter dem Namen der ,, Theorie der kinematischen Wellen‘ bekannt.

Die Kontinuitétgleichung 3.1 kann ohne weitere Zusatzbedingungen oder Annahmen nicht ge-
16st werden. Sinnvoll ist es, die bekannten Zusammenhénge der Verkehrsvariablen (g = k- v;;)
vorauszusetzen und anzunehmen, dass der Fluss q an jedem Punkt der Strae eine Funktion der
Dichte k ist. Die Tangente an die Zustandskurve im Fundamentaldiagramm

- da(k)
dk

wird hierbei als Ausbreitungsgeschwindigkeit der kinematischen Wellen bezeichnet. Die Dich-

tewelle pflanzt sich demnach mit der Geschwindigkeit ¢ fort. Trifft jedoch ein Strom niedriger

Verkehrsdichte auf einen mit hoher Verkehrsdichte kommt es zu Diskontinuititen. Die Wellen

unterschiedlicher Dichte stof3en aufeinander, und es entsteht eine StoBwelle u [KELLER 2002A].

uzQz—Ch
ky — ki

wobei
q1 —u-kp: Rate der in die StoBwelle einfahrenden Autos

g — u - ky: Rate der aus der StoBwelle ausfahrenden Autos

Je nach Vorzeichen pflanzt sich die StoBwelle stromauf- oder stromabwirts fort. Diese Tatsache

zeigt sich im Fundamentaldiagramm an der Steigung der Sekante u (siehe Abb. 3.7(a)).

Eine Storung ist demnach an den Ubergangsgebieten von StoBwellen umgeben und kann nach
BUscCH folgendermalen definiert werden:

Definition 3.2 [Storung] Eine Storung ist definiert als der Ubergang eines Verkehrsstroms von

einem Zustand in einen anderen. Der Ubergang ist ortlich und zeitlich von einer Stofiwelle
beschrinkt [BUSCH 1991].

Die Entstehung von Stowellen sind Folgen von Singularitdten in den Lésungen der Konti-
nuitdtsgleichung erster Ordnung. Da auf diese Weise Formen wie die der spontanen Staubil-
dung nicht nachgebildet werden konnen, werden héufig auch Modelle hoherer Ordnung be-
trachtet.

Unterscheidung mehrerer Verkehrsphasen

Wie in Abschnitt 3.3.1 gezeigt wurde, existieren vielfaltige Formen des Fundamentaldiagramms.
Heute wird der gestaute Bereich iiblicherweise durch ein zweidimensionales Gebiet dargestellt
(sieche Abb. 3.8). Weiter unterteilen aktuelle Verkehrsfluss-Theorien das Fundamentaldiagramm
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nicht nur in die Phasen frei und gestaut, sondern versuchen, den Verkehr speziell in der Uber-
gangsregion zwischen freiem und gestautem Verkehr sowie das zweidimensionale Gebiet des
gestauten Verkehrs detaillierter zu beschreiben.

3-Phasen-Theorie nach KERNER Basierend auf empirischen Daten entwickelte KERNER die
sog. 3-Phasen-Theorie, die die zeitlich-6rtlichen Dynamiken des Verkehrsflusses erkliren soll.
Dabei unterscheidet er den freien und gestauten Verkehr entsprechend der Definition von KOSHI
ET AL. Der freie Verkehr wird im Fundamentaldiagramm als Kurve mit positiver Steigung dar-
gestellt. Den gestauten Verkehr unterscheidet KERNER weiter in synchronisierten Verkehr und
sogenannte breite, sich bewegende Staus. Im gestauten Verkehr gilt, dass die Geschwindigkeit
der Fahrzeuge absinkt und eine Fortbewegung mit Wunschgeschwindigkeit nicht mehr moglich
ist. Im Unterschied zum freien Verkehr ist die Wahrscheinlichkeit von iiberholenden Fahrzeu-
gen im synchronisierten Verkehr gering. Die stromabwirtige Staufront des synchronisierten
Verkehrs bleibt in der Regel ortsfest. Wenn sie sich stromaufwirts bewegt, ist ihre Geschwin-

digkeit jedoch, im Gegensatz zu breiten Staus, nicht konstant.

A
Fluss

frei
q max

qu

gestat Di chte'
k

max

Abbildung 3.8.: Verkehrsphasen in der Fluss-Dichte-Ebene [KERNER 2004]

Ein breiter, sich bewegender Stau ist nach KERNER (2002) eine, sich stromaufwdirts bewegen-
de Struktur, die von zwei Staufronten beschrdnkt ist, an denen sich die Geschwindigkeit scharf
dndert. Dabei ist die Distanz zwischen den Fronten weit groler als die Breite der Staufront. Die

Geschwindigkeiten im Stau sind sehr gering, die Dichte sehr hoch.

Ein breiter, sich bewegender Stau pflanzt sich ungehindert durch alle anderen Verkehrszustinde
fort. Er hat charakteristische Parameter, die weder zeitabhéngig sind, noch von mathematischen
Anfangsbedingungen abhédngen. Sie sind allein abhédngig von der Verkehrszusammensetzung,
also dem Anteil an Lkw’s, sowie den Umfeldbedingungen wie Infrastruktur, Wetter und an-
deren Straenbedingungen [KERNER 2002]. Der wichtigste charakteristische Parameter ist die
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Geschwindigkeit der stromabwirtigen Staufront, die wihrend der Staufortpflanzung konstant
ist. Sie wird in der Fluss-Dichte-Ebene durch die charakteristische Linie J dargestellt (siehe
Abb. 3.8).

Der Anfangs- und Endzeitpunkt eines breiten Staus konnen durch Messung der Geschwindig-
keiten an einem Detektor erkannt werden. Die Bestimmung der genauen Zeitpunkte muss nach
KERNER (1999) mit Verfahren zur Storungserkennung, wie z.B. Schwellenwerten, durchge-
fiihrt werden.

Basierend auf den oben dargestellten Annahmen der 3-Phasen-Theorie entwickelte KERNER
(2004) das Verfahren ASDA2-FOTO? zur Erkennung und Verfolgung der aktuellen Verkehrs-
lage (siehe Abb. 3.9). Dazu identifiziert das Verfahren FOTO zunichst den Verkehrszustand
aufgrund lokaler Messungen am Detektor. Danach fiihren die Verfahren ASDA und FOTO eine
Erkennung der Grenzen der breiten, sich bewegenden Staus bzw. des synchronisiertem Verkehrs

an den Detektoren durch und verfolgen diese zeilich und rdumlich weiter.

Histogramm der A9 in Richtung Munchen vom 24.0626€B80-10:00 Uhr
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Abbildung 3.9.: Das Verfahren ASDA-FOTO (Quelle: [KERNER ET AL. 2003])

Phasendiagramm nach HELBING Anhand von Simulationen leiteten HELBING & TREI-
BER. (2002) ein Phasendiagramm mit einer Einteilung in verschiedene Verkehrszustidnde her.
Unter der Annahme, dass Staus auf Autobahnen vorwiegend an Rampen oder anderen Eng-
pissen auftreten, wurde die Entwicklung an einem Autobahnabschnitt mit einer Auffahrtsram-
pe durchgefiihrt. Die so getroffenen Aussagen wurden von HELBING & TREIBER auf andere
Arten von Engpissen verallgemeinert und anhand von empirischen Untersuchungen bestitigt
[SCHONHOF & HELBING 2004].

2 Automatische Staudynamikanalyse
3Forecasting of Traffic Objects
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Wenn die Anzahl der Fahrzeuge auf einer Strecke die dynamische Kapazitit g, libersteigt,
sich der Verkehr also im instabilem Bereich befindet, 16sen schon kleinste Stérungen einen Stau
aus. Das kommt bei einem zu hohem Verkehrsaufkommen, wie es typischerweise im Berufsver-
kehr der Fall ist, vor. Meistens liegen die Griinde jedoch in Engpéssen, die auf ein externes Er-

eignis zuriickzufiihren sind, und die Kapazitit der Strecke einschrinken.

= %, [OCTEOOCOEOEOE S,

s OE s s s
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&

Abbildung 3.10.: Verkehrsstiarken am Engpass

Nach SCHONHOF & HELBING (2004) konnen auch Schwankungen unterhalb der Kapazitits-
grenze ¢,q. des betrachteten Autobahnabschnitts einen Stau auslosen. Dies ist dann der Fall,
wenn sich der Verkehr im metastabilem Bereich befindet. Wihrend im absolut stabilen Bereich
alle Storungen gedampft werden, verschwinden im metastabilen Bereich nur kleine Unruhen.
Aufgrund der Verzogerungen in den Reaktions- und Beschleunigungszeiten entsteht ein kurz-
zeitiger Stau, bei dem sich die Verkehrsstirke auf ¢, reduziert. Wenn dann die Verkehrsstérke
in den Stau den Fluss g, libersteigt, entwickelt sich die Unruhe zu einem groBeren Stau und

breitet sich stromaufwirts aus (siche Abb.3.10).
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HCT: Homogeneous Congested Traffic
OCT: Oscillating Congested Traffic
SGW: Stop-and-Go Waves

MLC: Moving Localized Cluster
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Verkehrsstarke auf der Rampg, . [Fahrzeuge/h/Spur]

Abbildung 3.11.: Phasendiagramm [HELBING & TREIBER 2002]

HELBING & TREIBER charakterisieren Staus anhand ihrer Verkehrsstirken. Das Phasendia-
gramm wird daher in Abhéngigkeit von der Verkehrsstirke ¢;, auf der Hauptfahrbahn und der
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Verkehrsstirke grampe €iner Auffahrtsrampe angegeben. Es unterscheidet zwischen freiem und
fiinf gestauten Verkehrszustidnden (siehe Abb. 3.11).

Phasendiagramm nach KiMm KiMm (2002) interpretiert das Fundamentaldiagramm als Zu-
standsdiagramm, in dem die GroBen Verkehrsstirke g und Verkehrsdichte k als Zeitreihen an
einem Messquerschnitt aufgefasst werden. Er unterscheidet ebenfalls 6 Verkehrszusténde (siehe
Abb. 3.12).

KIM unterscheidet die Zustinde des freien Verkehrs (frei und teilgebunden) und des gestauten
Verkehrs (synchronisiert, stockend und gestaut) anhand zweier Kriterien. Im freien Verkehr sind
im Vergleich zum Stau die Mittelwerte [y, und die Standardabweichungen oy, der Zeitliicken
grof3. Zudem gleichen sich im Stau die Geschwindigkeiten auf den benachbarten Spuren an.
Fiir quantitative Aussagen iiber die Unterschiede in den Zeitliicken wird das Produkt tia, - Opy,

verwendet.

Fiir die Identifikation der Ubergiinge zwischen den gestauten Zustinden werden die makro-
skopischen GroBen Geschwindigkeit und Verkehrsstirke verwendet. Nach KiM dndern sich die
Verkehrszustinde wihrend eines kurzen Zeitintervalls. Um diesen zu bestimmen, bildet er aus
den beiden GroBen einen Indikator, der die Verhiltnisse zwischen der letzten und der vorausge-

gangenen 5 Minuten beriicksichtigt.

2
=
=
<
<7
~ 'S‘\Gﬁ
ot
Syne
» -
&L
Stockend
1oy
o '
St‘nd
Stabil Meta-stabil Instabil Meta-stabil Stabil Dicl:te

Abbildung 3.12.: Zustandsdiagramm des Verkehrs [KIM & KELLER 2001]

Kumulative Kurven

Aufgrund der Schwichen der Lighthill-Whitham-Theorie schlug NEWELL vor, kumulative Kur-
ven fiir die Analyse des Verkehrs zu verwenden. Diese Methode wurde von der Gruppe der For-
scherum NEWELL, DAGANZO, CASSIDY und MAY weiterentwickelt.
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In Abbildung 3.13 links sind zwei kumulative Kurven dargestellt. Jede Kurve N(x;,t) (j =1,2)
gibt die Anzahl der Fahrzeuge an, die, einem bestimmten Referenzfahrzeug folgend, bis zum
Zeitpunkt ¢ den Ort x; passieren. Der vertikale Abstand N(x,#) — N(x2,t) gibt dabei die An-
zahl der Fahrzeuge an, die sich zwischen x; und x; befinden, der horizontale Abstand zeigt die
Reisezeit des Fahrzeugs i fiir den Abschnitt x; —x; an [NEWELL 1993].

Die Verwendung kumulativer Kurven hat den Vorteil, dass sie den Massenerhalt garantiert:

—dN(x,1)
ox

ON(x,1)
ot

k(x,t) = und g(x,t) = (3.2)

Die Anwendung der Kontinuitédtsgleichung 3.1 fithrt mit den Gleichungen 3.2 dann auf:

9°N(x,t) B 9>N(x,t)
oxot - dtdx

Nach DAGANZO ET AL. (1999) pflanzen sich Unruhen im freien Verkehr stromabwidirts fort
wdhrend sie sich im gestauten Verkehr stromaufwdrts bewegen. Die Stellen, an denen sich
Staus, bei DAGANZO ET AL. als Warteschlangen bezeichnet, bilden und Instabilititen entstehen,
werden als Engpisse bezeichnet. StoBwellen kennzeichnen den Ubergang zwischen freiem und
gestautem Verkehr. Die Ankunft einer Stowelle an einem Messquerschnitt ist im kumulativen
Diagramm durch ein Auseinanderdivergieren der iibereinander gelegten Kurven zu erkennen
(siehe Abb. 3.13 rechts).

N(xj,t) N(xj,t)
@ Nxi) — |1 NOqt) .-
X, X, Reisezeit N(x2,t) X X, | Fahrz%ugiiberschuss ‘
' ' ' N(x2,t)
|Anzah| der Fahrzeuge |
¥ » tl1 1 t2
Referenzreisezeit Zeit, t Referenzreisezeit Zeit, t

Abbildung 3.13.: Kumulierte Fahrzeugankunftszeiten
(Quelle: [BOGENBERGER ET AL. 2006A))

3.3.2. Diskussion der Deskriptoren

Neben unterschiedlichen Formen von Fundamentaldiagrammen und kumulativen Kurven exis-
tieren eine Vielzahl weiterer Definitionen (siehe u.a. [DOUGHERTY ET AL. 1998],
[ZHANG ET AL. 1994], [Z0U & LEVINSON 2003]). Dies belegt auch eine Umfrage unter 480
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Verkehrsexperten in den USA. Das Ergebnis zeigt jedoch auch, dass die Mehrheit der Experten
dabei libereinstimmt, dass sich Verkehrsstorungen in erhdhten Reisezeiten auswirken und in ei-
ner Definition die zeitliche Komponente beriicksichtigt werden muss [BERTINT 0.D.]. In Abbil-
dung 3.14 sind die fiinf hdufigsten Antworten aus der Umfrage dargestellt.

Die Definition von Verkehrsstorung sollte sich nach dem Ziel und dem Zweck der Anwendung
richten. Storungen auf Autobahnen zeigen andere Charakteristiken als Stérungen im Sekundér-
netz. Wie detailliert eine Verkehrsstorung definiert wird, richtet sich nach der erforderlichen
Sensitivitdt der Verfahren. In dieser Arbeit werden mikroskopische Verfahren zur Erkennung
von Verkehrsstorungen bewertet. Sie arbeiten fahrzeugautonom wéhrend der Fahrt, indem ge-
speicherte streckenbezogene Fahrzeuggroflen ausgewertet und gefiltert werden. Durch den Stre-
ckenbezug ist damit prinzipiell eine genaue Lokalisierung der Stérung moglich. So kénnen die
Storungen quasi kontinuierlich erkannt werden und nicht nur an diskreten Stellen wie bei Mess-
querschnitten. Es bedarf somit einer Definition von Verkehrsstorung, die sowohl eine genaue

zeitliche als auch ortliche Lokalisierung erlaubt.

Sonstige 4%

Zeit 18%

Uberschreiten der Umlaufzeiten 16%

LOS 15%

Geschwindigkeit 28%

Verkehrsstérke 19%

Abbildung 3.14.: Definitionen von Verkehrsstorung nach einer Umfrage in den USA (Quelle:
[BERTINI 0.D.])

Makroskopische Deskriptoren Makroskopische KenngrofB3en, die an Messquerschnitten ge-
neriert werden, geniigen dem geforderten Detaillierungsgrad nicht. Kumulative Kurven oder
auf dem Fundamentaldiagramm basierende Definitionen haben den Zweck, lokal eine Aussage
iber den Verkehrszustand zu machen. Ein Stau wird dann erkannt, wenn er den Messquerschnitt

passiert.

Neben der ortlichen und zeitlichen Lokalisierung ist die Anwendbarkeit der makroskopischen
Definitionen kritisch. Dies gilt speziell fiir den in dieser Arbeit betrachteten Ubergang zwischen
freiem und gestautem Verkehr. Die in Abschnitt 3.3.1 aufgefiihrten Definitionen bieten keine ex-
akten quantifizierbaren Aussagen, ab wann ein Streckenabschnitt gestaut ist.
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Im Sinne einer fahrzeugbezogenen Erkennung des Verkehrszustands miissten die makrosko-
pischen Deskriptoren im Fahrzeug abgreifbar und messbar sein. Das bedeutet, dass auch die
Fahrzeugumgebung und andere Fahrzeuge dargestellt werden miissen. Dies ist prinzipiell durch
eine Ausstattung mit Sensoren wie Radar moglich. Fiir die Schitzung von Verkehrsdichten
miissten jedoch Sensorgroflen wie Abstidnde zu den umgebenden Fahrzeugen genau gemessen

und ausgewertet werden.

Mikroskopische Deskriptoren Mikroskopische Deskriptoren eignen sich fiir die Beschrei-
bung der Fahrt eines einzelnen Fahrzeugs. Dabei ist zu beachten, dass die Fahrt eines Einzel-
nen einem stochastischen Prozess unterliegt und nur eine Stichprobe darstellt. Es miissen also
Rauschprozesse beriicksichtigt werden. Hinzu kommt die individuelle Fahrweise. Aggressive
Fahrer neigen zu stirkeren Beschleunigungswechseln als moderate Fahrer. Daher ist zu ver-
muten, dass die Beschleunigung fiir eine fahrerunabhingige Betrachtung nur bedingt geeignet
ist.

Fahrzeugabstinde und Reisezeiten konnen auch mikroskopisch aufgezeichnet werden. Bei der
Messung der Abstinde muss beachtet werden, dass neben den oben erwihnten Messfehlern
auch hier Rauschprozesse zu beriicksichtigen sind.

Wie oben beschrieben wurde, zeigt die Umfrage von BERTINI, dass Reisezeiten fiir viele Perso-
nen eine hohe Aussagekraft besitzen. Ein ortskundiger Fahrer kann bei einer Reisezeitenangabe
recht gut abschitzen, ob die Strecke gestaut ist oder nicht. Denn nach einer Untersuchung von
BOGENBERGER ET AL. (2006) bestimmt die Ortskenntnis neben der Personlichkeit ma3geblich
das subjektive Qualititsempfinden der Verkehrssituation und der Verkehrsinformation. Prinzi-
piell gibt es jedoch keine allgemeinen Aussagen, ab wieviel Prozent zusitzlicher Reisezeit bzw.
erhohter Verlustzeit eine Strecke gestort ist. Weiter stellt sich die Frage nach der Reisezeit bei

freiem Verkehr, die fiir jeden Fahrer unterschiedlich ist.

Eine hohe Aussagekraft fiir das Vorhandensein einer Verkehrsstorung liefern Fahrzeugstillstin-
de. Jedoch konnen diese nur bei starken Verkehrsstorungen mit Stillstinden verwendet werden.

Dazu kommt der starke zeitliche Detektionsverzug.

Die vorangegangenen Abschnitte zeigen, dass bisher keine geeignete Definition fiir mikrosko-
pische Verfahren existiert.

3.3.3. Mikroskopische Definition

Die bisher entwickelten mikroskopischen Verfahren sind auf verkehrsinformationsorientierte
Architekturen ausgelegt. Die Informationen gehen in Verkehrsinformationsdienste und Routen-
fiihrungen ein. Die Robustheit ist deshalb ein wichtiger Faktor, da eher langlebige Storungen
gesucht werden und keine Schwankungen, die sich geringfiigig auf den Verkehrsfluss auswir-
ken.
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Bei sicherheitsrelevanten Informationen, bei denen ein Fahrer vor moéglichen Gefahren und
Hindernissen gewarnt wird, ist eine schnelle und genaue Lokalisierung essentiell. Solche si-
cherheitskritischen Informationen stellen eine Hauptanwendung des entwickelten Verfahrens
dar. Sie werden meist unter dem Begriff der Lokalen Gefahrenwarnung (LGW) zusammen-
gefasst. Dabei handelt es sich um eine visuelle und/ oder akustische Information, die den Fahrer
auf eine voraus liegende Gefahr hinweist, die in direktem ortlichen Bezug zu seiner Fahrstrecke
steht [OBERT 2005]. Ziel ist es, den Fahrer frithzeitig zu warnen, um ihm geniigend Zeit zu
geben, sich auf die Situation einzustellen und zu reagieren. Insbesondere sollte er nicht vor ei-
ner Gefahr gewarnt werden, die er gerade durchféhrt oder schon passiert hat. Das mindert die
Akzeptanz spéterer Meldungen. Die lokale Gefahrenwarnung ist also ein zeitkritischer Dienst,

der zudem hohe ortliche Genauigkeit verlangt.

Noch anspruchsvoller an die ortliche Genauigkeit sind Anwendungen im Bereich der dezentra-
len Verkehrssteuerung. Dort sind schon kleinere Geschwindigkeitsgefille interessant, wenn es
darum geht, den Verkehr durch fahrzeugautonome Regler zu stabilisieren. Fahrerassistenzsys-
teme der Zukunft konnten zusitzliche Informationen, etwa von umgebenden Fahrzeugen iiber
Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation oder Baken, erhalten. Neben einer reinen Informationsdar-
stellung fiir den Fahrer liegt es nahe, diese auch zu nutzen, um die Kapazitit einer Stralle zu
erhohen. Solche Ansitze wurden im Teilprojekt Verkehrsleistungsassistenz (VLA) des Forder-
projekts INVENT* untersucht. Dort wurde simulativ gezeigt, dass die Beriicksichtigung der Ge-
schwindigkeiten und der Entfernung vorausfahrender Fahrzeuge mit Hilfe geeigneter verkehrsa-
daptiver Regler prinzipiell moglich ist [KATES & BOGENBERGER 2004][KATES ET AL. 2006].

Es ist denkbar, neben den aktuellen Fahrzeugpositionen und Geschwindigkeiten vorausfahren-
der ausgestatteter Fahrzeuge auch Informationen iiber die Position der Sto3welle und der Aus-
fahrt zu beriicksichtigen. Solche Regelungen sind jedoch nur dann von positivem Nutzen, wenn
die erkannte Storungsposition mit der realen weitestgehend iibereinstimmt. Sind die gemeldeten
ortlichen Differenzen zu groB3, kann sogar ein gegenteiliger Effekt verursacht werden. Bremst
beispielsweise ein Fahrzeug im Sinne einer Harmonisierung des Verkehrs zu friih ab, kann es
im schlimmsten Fall sogar eine Storung auslosen. Fiir eine schnelle Stauauflosung ist es dage-
gen wichtig, eine schnelle Beschleunigung an der Storungsausfahrt zu erreichen, jedoch nicht

vorzeitig.

Die Anwendung des neu entwickelten Verfahrens SWIM liegt insbesondere auf den sicher-
heitskritischen Anwendungsbereichen LGW und vorausschauende Regler. Dort ist die zeitnahe
Erkennung und rdumlich genaue Lokalisierung von Stérungen von grofler Bedeutung. Fiir die
Bewertung dieser Anwendungen ist folglich neben einer entsprechenden Definition auch ein
objektives Referenzverfahren erforderlich. Die Verfahren werden vorerst fiir Autobahnen be-

wertet. Daher wird die Definition fiir diesen Bereich ausgelegt.

“Intelligenter Verkehr und nutzergerechte Technik
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Aus mikroskopischer Sicht hat das Auftreten einer Storung zur Folge, dass die Fahrzeuge
abbremsen miissen und ihre Geschwindigkeit abfillt (siehe Abschnitt 3.2.1). Makroskopisch
hat eine Storung eine Anderung des Fundamentaldiagramms zur Folge, da sich die quantitati-
ven Zusammenhinge der makroskopischen Variablen dndern [BUSCH 1986]. Weiter markie-
ren StoBwellen gemél Definition 3.2 die Randgebiete einer Storung. Diese Definition wird von
HooOPS ET AL. fiir die Bewertung von Verfahren zur Erkennung von Stérungen im Hinblick auf
die Gesamtsystemeffektivitit von Streckenbeeinflussungsanlagen (SBA) spezifiziert:

Definition 3.3 [Storung] Eine Storung stellt ein Geschwindigkeitsgefille lings einer Strecke
dar [HOOPS ET AL. 1999].

Fiir die genaue Lokalisierung der Ein- und Ausfahrt einer Storung werden obige Definitionen
erweitert zu:

Definition 3.4 [Storung] Eine Verkehrsstorung ist definiert durch ein Abweichen der Geschwin-
digkeit vom vorausberechneten Fahrtverlauf. Der Ubergang ist ortlich und zeitlich von einer
Stofiwelle beschriinkt. Der Ort der Storungsein- und -ausfahrt bestimmt sich durch den Ort des
steilsten Gradienten der Geschwindigkeit im Gebiet der Stauflanke.

Geschwindigkeit

Storungsanfang Stérungsend

Zeit

Abbildung 3.15.: Steilster Gradient im Geschwindigkeitsverlauf

Makroskopisch kann der Ubergang zu einem verinderten Zustand als der Ort beschrieben wer-
den, an dem sich die StoBwelle zum Zeitpunkt der Betrachtung befindet. Mikroskopisch be-
deutet er einen Ubergang von einem Geschwindigkeitsniveau zum anderen. Dieses Gebiet wird
in diesem Zusammenhang als Stauflanke bezeichnet. Die Position der Stauflanke wird durch
den Ort des steilsten Gradienten angegeben. An dieser Position ist das Geschwindigkeitsgefille
bzw. der Geschwindigkeitsanstieg am Groften (siehe Abb. 3.15). Speziell fiir die Staueinfahrt
ist dies der Ort der groten Gefahr.
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4. Erkennung von Verkehrsstorungen

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber automatisierte Verfahren zur Erkennung von Verkehrs-
storungen. Die Verfahren werden anhand ihrer Datenquellen eingeordnet. Dabei wird schwer-
punktmdfig auf die Erkennung mit stationdren Daten eingegangen, da der Grofiteil der Arbei-
ten auf diesem Gebiet entstanden ist. Auferdem werden die vier XFCD-Verfahren detaillierter

prdsentiert, die im Rahmen dieser Arbeit bewertet werden.

4.1. Begriff der Storungserkennung

Storungserkennung ist ein wichtiger Bereich eines Verkehrsmanagementsystems. Dessen Ziel
ist es, die Verkehrssicherheit zu verbessern und einen effizienten Verkehrsablauf sicherzustellen.
Die ersten Arbeiten auf diesem Gebiet entstanden Mitte der 60er Jahre im Rahmen der Planung
von Verkehrsmanagementzentren fiir Autobahnen im Ballungsraum [BUSCH 1991]. Seitdem
sind Verfahren zur Stérungserkennung ein fester Bestandteil im Praxisbetrieb. Der Begriff Sto-

rungserkennung lisst sich dabei nach BUSCH folgendermalen definieren:

Definition 4.1 [Storungserkennung| Storungserkennung im allgemeinen Sinne umfasst alle
Aktivitdten, die zu einer zeitlichen und rdumlichen Lokalisierung von unvorhergesehenen Ano-

malien im Verkehrsablauf beitragen.

Je nach Definition von Storung kann auch die Bestimmung der Ursache der Storung dazugeho-

ren.

Voraussetzung fiir den praktischen Einsatz von Verfahren zur Storungserkennung sind Ver-
kehrsiiberwachungssysteme, die Verkehrsdaten in Realzeit erheben und verarbeiten. Das erste
Verkehrsiiberwachungssystem wurde 1961 in Detroit implementiert. Es war mit Fernsehkame-
ras, Induktivschleifen und Wechselverkehrszeichen ausgestattet [OZBAY & KACHROO 1999].
Anfangs wurde die Storungserkennung rein manuell durchgefiihrt. Durch das steigende Ver-
kehrsaufkommen und den damit verbundenen Anstieg an Unfillen und anderen Verkehrssto-
rungen wurde es jedoch immer wichtiger, Verkehrsstorungen schnell und genau zu detektie-
ren. Das schuf den Wunsch nach automatisierten Verfahren. Das erste automatisierte Verfah-
ren wurde 1968 von COURAGE und LEVIN entwickelt und in Chicago in Betrieb genommen
[OZBAY & KACHROO 1999][SOLOMON 1991]. Die Entwicklungen auf dem IT-Sektor, insbe-
sondere von realzeitfihigen Rechnern, ermoglichten ihre weitere Entwicklung.
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Urspriinglich wurde die Hauptanwendung der Storungserkennung in der lokalen Verkehrssteuer-
ung gesehen. Heute gewinnen iiberregionale Verkehrsinformationen, Verkehrsprognosen oder
dynamische Zielfiihrung zunehmend an Bedeutung.

Trotz vieler unterschiedlicher Ansitze, die dieses Thema behandeln, ist der Einsatz an Verfah-
ren zur Storungserkennung in der Praxis nicht zufrieden stellend, so dass auch heute noch For-
schungsbedarf an effizienten und exakten Verfahren besteht. Bei der automatisierten Erkennung
von Storungen bzw. Ubergiingen zwischen Verkehrszustinden ist insbesondere die zeitnahe De-
tektion und die Modellierung der Flanken des Geschwindigkeitseinbruchs schwierig und stellt
eine Herausforderung fiir Forschung und Wissenschaft dar.

Bis vor Kurzem wurden Verfahren hauptséichlich auf der Basis makroskopischer Daten wie mitt-
lere Geschwindigkeiten am Detektor oder Belegungsgrade entwickelt. Deren Methoden werden
nachfolgend schwerpunktmiBig diskutiert.

4.2. Verfahren auf Basis stationirer Datenquellen

Fahrzeuginterne Stérungserkennung
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Abbildung 4.1.: Unterteilung der Verfahren nach ortlichen Kriterien

Verfahren zur Storungserkennung auf der Basis stationédrer Daten konnen in lokale und ab-
schnittsbasierte Verfahren unterteilt werden (siehe Abb. 4.1). Lokale Verfahren betrachten nur
die Messgroflen und von ihnen abgeleitete Kennwerte an einem festen Ort iiber die Zeit. Dage-
gen beriicksichtigen abschnittsbasierte Verfahren die Verkehrsgréen an mehreren Messquer-
schnitten. Sie haben zum Ziel, eine Aussage iiber die Zustinde zwischen den Detektoren zu
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machen bzw. die Zusammenhinge stromabwiérts und stromaufwirts in die Verkehrszustands-
bestimmung miteinzubeziehen. So soll eine bessere Lokalisierung der Storung erreicht wer-
den. Jedoch stellen diese Algorithmen hohere Anforderungen an die Messdatengenauigkeit.

Bei Rampen stellt sich zusitzlich die Frage nach dem Flusserhalt, da der Ab- und Zufluss mit-
einberechnet werden muss.

A

ungestorter Verlauf (Prognose)

Geschwindigkeit am MQ

gestorter Verlauf

Zeit

Abbildung 4.2.: Abweichung der Prognose vom tatsidchlichen Fahrtverlauf bei makroskopi-
schen Daten an einem Messquerschnitt

Auf dem Gebiet der Storungserkennung existieren eine Vielzahl unterschiedlicher Algorithmen,
die iiblicherweise in verschiedene Verfahrensklassen eingeteilt werden. In der Literatur findet
sich jedoch keine konsistente Aufteilung. Des Weiteren kommt es mit der Entwicklung neuer
Verfahren und Verwendung von hybriden Verfahren zu Uberschneidungen in der Einteilung.

Aus diesem Grund werden nachfolgend die den Verfahren zugrunde liegenden Methoden un-
terschieden:

e Direkte Vergleiche,
e Katastrophentheorie,

e Zeitrethenmodelle,

ARIMA,

Wahrscheinlichkeitsmodelle,

Kumulative Kurven,

Filtertechniken,
e Klassifizierungsmethoden,
— Clusteranalyse,
— Support Vector Machine,

— Hauptkomponentenanalyse,
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e Kiinstliche Intelligenz,

— Neuronale Netze,

— Fuzzy Logik,

— Genetische Algorithmen,
e Korrelations- und Regressionsanalyse und
e Verkehrsflussmodelle.

Daneben konnen Verfahren zur Storungserkennung in Mustererkennungsverfahren und progno-
sebasierte Verfahren unterteilt werden. Bei der Mustererkennung wird ein vorliegendes Muster
mit der Realitét verglichen. Dagegen betrachten prognosebasierte Verfahren die Differenz zwi-
schen berechneter Prognose und Realitédt. Das Erreichen eines bestimmten Schwellenwerts ist

dann ein Hinweis fiir das Auftreten einer Storung (siche Abb. 4.2).

Allgemein konnen Verfahren zur Erkennung von Storungen auf der Basis stationidrer Messdaten

folgendermaBlen beschrieben werden:

Definition 4.2 [Verfahren auf der Basis stationdrer Daten] Sei F ein System von Funktionen,
das eine Menge von Eingangsvektoren X; auf einen skalaren Wert abbildet. Weiter sei y; eine
Bindirfunktion, die in Abhdngigkeit von F eine Aussage iiber den aktuellen Verkehrszustand
am Messquerschnitt i macht. Dann heifit F ein Verfahren zur Erkennung von Storungen mit
stationdiren Daten und habe folgende Form:

F(t) =F(xiZp(t),xi2n, (= 1), xiZn, (t = J)y oo Xi(t)s o ooy Xin, (1), Xigm, (= J)52)

Dabei sei

%)= qi(t) |: Vektor der Messwerte Vi(t),qi(t),... am Messquerschnitt i zum
Zeitpunkt t (siehe Abb. 4.3)

: : Vektor der Geschwindigkeit am Messquerschnitt i zum Zeitpunkt
Vingpur (1) t auf den Spuren 1,. .. ngp,, (siehe Abb. 4.3)

Vektor der Verkehrsstirke am Messquerschnitt i zum Zeitpunkt t

Qingp, (1) auf den Spuren 1, ... nspy, (siehe Abb. 4.3)

und
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ny,n,: Anzahl benachbarter Messquerschnitte stromaufwdrts und stromabwcdirts
nspur: Anzahl Spuren

Jj : Zeitfenster vergangener Werte

Ubersteigt F einen Schwellenwert o, € R, liegt eine Storung y;(t) = 1 am Messquerschnitt i
zum Zeitpunkt t vor.

yi(t)
yi(t)

0, falls F(t)<a
1, falls F(t)>a«

Bei prognosebasierten Verfahren mit Prognosehorizont T gilt:

yi(t+T)=0, falls F(t)<a
yi(t+T)=1, falls F(t)>o

Abbildung 4.3.: Stationédre Verkehrsdaten

Im Folgenden werden anfangs aufgezihlte Methoden kurz beschrieben.

Direkte Vergleiche

Der intuitive erste Schritt bei der Entwicklung von Storungserkennungsverfahren ist die Ver-
wendung direkter Vergleiche. Dabei werden Messdaten X(t) oder daraus ermittelte Kenngro3en
mit vordefinierten Schwellenwerten verglichen. Oft werden mehrere Kenngroen verwendet
und in Form von Entscheidungsbaumen abgearbeitet. Die am hidufigsten betrachteten Variablen
sind Belegungsgrad, Volumen und Verkehrsfluss.

Die Verwendung von direkten Vergleichen hat den Nachteil, dass die Bestimmung der Schwel-
lenwerte schwierig und nicht allgemein giiltig ist. Auerdem werden nur Beobachtungen zum
aktuellen Zeitpunkt r verwendet. Aufgrund der einfachen und effektiven Modellierung sind sie
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jedoch sehr beliebt und es gibt zahlreiche Beispiele. Eines ist die einfachste Form der ACD-
Methode von ZHANG ET AL. (1994), bei der entweder der Belegungsgrad oder die Geschwin-
digkeit zum Zeitpunkt ¢ als Eingangsgrofle verwendet werden.

Das Verfahren VKdiff ist dagegen ein abschnittsbasiertes Verfahren. Dabei wird zuerst eine
Aussage am Messquerschnitt i gemacht [BUSCH 1986]:

o (5 2

vi(1): Mittelwert der fiir ein Zeitintervall gemessenen Einzelgeschwindigkeiten zum Zeitpunkt ¢
ki(t): Mittlere geschitzte Dichte zum Zeitpunkt ¢
vy : Geschwindigkeit bei freiem Verkehr

mit

SchlieBlich vergleicht VKdiff die berechneten Werte zwischen zwei Messquerschnitten.

F(t) =VKdiff =VKi(t) - VKi1(t)

Katastrophentheorie

Die Hauptidee der Katastrophentheorie besteht darin, dass bei der Anderung eines Zustandes
der Wert einer Variablen plotzlich abfillt, wihrend sich die anderen glatt und stetig dndern
[PERSAUD & HALL 1989]. HALL iibertrug diese Theorie auf den Verkehr. Dabei stellten er
und PERSAUD unter Verwendung von 30-Sekunden-Daten fest, dass eine abrupte Anderung der
Geschwindigkeit bei einer glatten Anderung des Flusses und des Belegungsgrades zu erkennen

ist.

In der Literatur gibt es nur ein Verfahren, das diesem Modell zugrunde liegt. Dies ist der in To-
ronto eingesetzte McMaster Algorithmus [KIMBAUER 0.D.]. Auf der Grundlage historischer
Daten wird ein Musterdiagramm erstellt. Es enthélt den Fluss und den Belegungsgrad und ist
in vier Regionen unterteilt, die verschiedene Verkehrszustidnde darstellen. Dadurch ist eine Un-
terscheidung zwischen Staus an Engpéssen und anderen Zwischenfillen moglich. Bei einem
Ubergang von freiem zu gestautem Verkehr wandert ein Punkt stetig in das Gebiet des ge-
stauten Verkehrs, wihrend die Geschwindigkeit stark abfillt. Analoges passiert beim Ubergang
gestaut-frei.

Die Katastrophentheorie ist sehr intuitiv und kann Diskontinuitédten erkldren. Durch die Ver-
wendung mehrerer Verkehrsvariablen ist sie bei Ausfall einer Messvariablen robuster als Algo-
rithmen, die nur eine Verkehrsvariable verwenden. Allerdings ist die Kalibrierung komplex und
aufwindig.
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Zeitreihenmodelle

Zeitreihenmodelle eignen sich sehr gut fiir die Entwicklung prognosebasierter Verfahren. Sie
konnen jedoch auch zur Mustererkennung eingesetzt werden. Ihr groBBer Vorteil liegt darin, dass

keine groBen Datenmengen bei der Implementierung abgespeichert werden miissen.
Zeitreithenmodelle lassen sich unterteilen in

1. ARIMA-Modelle,

2. Filtertechniken,

3. Wahrscheinlichkeitsmodelle und

4. Kumulative Ganglinien.

ARIMA-Modelle sind prognosebasierte Verfahren. Dabei wird die zu untersuchende Zeitreihe
als Realisierung eines stochastischen Prozesses angesehen und anhand einer Klasse von linearen
Modellen (p,d,q) modelliert.

ARIMA-Modelle eignen sich gut fiir die Modellierung von moderaten und hohen Fliissen.
Durch die geringe Anzahl an Parametern ist die Berechnung einfach und schnell. Allerdings
ist die Modellierung sehr aufwindig [BELZNER 2002]. Zudem verlduft die Detektion abhéngig
vom Prognosehorizont etwas verzdgert [SMITH & DEMETSKY 1994]. AHMED (1983) entwi-
ckelte ein ARIMA-(0,1,3)-Modell zur Erkennung von Storungen auf amerikanischen Autobah-
nen.

Bei der univariaten Analyse wird nur eine Zeitreihe, also eine Messreihe x;, betrachtet. Das
hat zur Folge, dass nur eine Verkehrskenngrofle in die Modellierung einflieft und der Zu-
sammenhang zu weiteren KenngréBen nicht beriicksichtigt werden kann. Multivariate Modelle
sind auf der anderen Seite sehr komplex zu modellieren und zeichnen sich durch ihre grof3e
Parameteranzahl aus. Ein Vergleich zwischen univariatem ARIMA-Modell und multivariaten
STARMA- und VARMA-Modellen ist in KAMARIANAKIS UND PRASTACOS (2003) nachzu-
schlagen.

Filtertechniken dienen allgemein dazu, bestimmte Informationen hervorzuheben oder zu un-
terdriicken. In der Storungserkennung werden héufig Tiefpassfilter verwendet, um kurzzeitige
Schwankungen im Verkehrsfluss herauszufiltern. Die Glittung fiihrt jedoch hdufig zu hohe-
ren Detektionzeiten durch die Berechnung von Mittelwerten oder anderen statistischen Gro-

Ben.

Es gibt eine Vielzahl unterschiedlicher Filter, die in diesem Bereich zur Anwendung kommen.
Ein effektiver, aber komplex zu modellierender Filter ist der Kalmanfilter. Die Parameterad-
justierung der Filtermatrizen ist hierbei schwierig. BUSCH UND FELLENDORF zeigten, dass
ein Kalmanfilter selbst bei unterschiedlichen Verkehrsbedingungen effektiv und schnell de-
tektiert, wenn er mit einem geeignetem makroskopischen Verkehrsflussmodell verwendet wird
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[BUSCH 1991]. Daneben gibt es einfache Tiefpassfilter wie exponential glédttender Filter oder
Mittelwert- und Medianfilter, die beispielsweise von STEPHANEDES UND CHASSIAKOS (1993)

verwendet wurden.

Seit einiger Zeit nimmt die Verwendung von Wavelets bei der Detektion von Stérungen zu.
Wavelets haben gegeniiber Fouriertransformationen den Vorteil, dass sie eine Funktion in eine
Summe von flexibleren Funktionen zerlegen, die nach Zeit und Frequenz aufgelost sind. Der
Grad der Auflosung kann nach Wunsch bestimmt werden. Wavelets werden sowohl als Filter
zur Extraktion von Eigenschaften genutzt als auch als Indikator fiir das Vorliegen einer Storung
[TENG & Q1 2003B].

Es liegt nahe, der stochastischen Natur des Verkehrs Folge zu leisten und Methoden der statisti-
schen Entscheidungstheorie zu verwenden. Zudem ist es oft sinnvoll, die Aussage eines AID'-
Algorithmus mit statistischen Wahrscheinlichkeiten zu verbinden. Dazu ist allerdings, das nicht
immer vorhandene a-priori-Wissen iiber die bendtigten Wahrscheinlichkeiten, wie zum Beispiel
der Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer Storung an einem betrachteten Messquerschnitt,
notwendig. Wie bei den Filtern liegt jedoch auch hier der Nachteil in lingeren Detektionszeiten
durch die Berechnung von statistischen Groen. Beispiele sind Hypothesentests oder die An-
wendung des Bayes’schen Algorithmus. Untersuchungen von LEVIN UND KRAUSE (1979) zu
Bayes’schen Algorithmen zeigten gute Resultate fiir die Detektions- und Fehlalarmrate, aber
eine hohe Detektionszeit bei der Offline-Evaluation. TENG UND QI (2003) entwickelten ein
Verfahren zur Minimierung der Detektionszeit bei vorgegebener Fehlalarmrate. Thre Zielfunkti-
on beinhaltet das Verhiltnis der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fiir normale und gestorte

Verhiltnisse.

Kumulative Verfahren beschreiben die Anzahl der Fahrzeuge, die, einem Referenzfahrzeug fol-
gend, zu einem Zeitpunkt 7 eine Stelle durchfahren (siehe Abschnitt 3.3.1). Die Verfahren sind
informativ und eignen sich zur Représentation von Details im zeitlichen Verlauf des Verkehrs-
flusses. Sie werden speziell fiir die Betrachtung benachbarter Messquerschnitte eingesetzt, bei
denen sie Anderungen im Fluss detektieren sollen. Bei der Aufzeichnung der Daten iiber linge-
re Zeitrdume sind Abweichungen vom normalen Verkehrsfluss jedoch schwierig zu erkennen.
Abhilfe schafft ein schriges Koordinatensystem, bei dem die betrachteten Kurven um einen
Hintergrundfluss reduziert werden [CASSIDY & BERTINI 1999][MUNOZ ET AL. 2002]. Die
kumulativen Kurven der Verkehrsstiarken und der Geschwindigkeiten ermoglichen eine gute Lo-
kalisierung von Engpéssen zwischen Detektorstationen [BOGENBERGER ET AL. 2006A]. Das
Verfahren ist jedoch nicht automatisiert. Fiir die Stérungserkennung wurden Verfahren von LIN
UND DAGANZO (1997) entwickelt. Sie betrachteten kumulative Belegungsgrade.

'automated incident detection (deutsch: automatische Storungserkennung)
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Klassifizierungsmethoden

Die folgenden Methoden konnen unter dem Begriff Klassifizierungsmethoden zusammenge-

fasst werden:
1. Clusteranalyse,
2. Support Vector Machine und
3. Hauptkomponentenanalyse.

Die Clusteranalyse ist ein typisches Mustererkennungsverfahren. Ziel ist es, eine Klasseneintei-
lung fiir die unterschiedlichen Verkehrszustinde zu finden. In der Regel werden die Verkehrsda-
ten offline untersucht. Dabei werden aus den Datenpunkten, den Merkmalsvektoren, Untergrup-
pen gebildet, die moglichst homogen sind. Die Einteilung der Klassen erfolgt auf der Basis der
Daten und basiert nicht auf Expertenwissen. Aus diesem Grund wird die Clusteranalyse oft ver-
wendet, um charakteristischer Merkmale herauszufinden, die dann im Algorithmus anhand von
Schwellenwerten tiberpriift werden. In diesem Zusammenhang ist das Verfahren ATHENA zu
nennen, bei dem zuerst eine Clusteranalyse durchgefiihrt wird und dann eine lineare Regression
[DOUGHERTY ET AL. 1998].

Bei der Clusteranalyse ist die Qualitit und der Umfang der Datenbasis wichtig, da nur Situa-
tionen erkannt werden konnen, die dort enthalten sind. Um robuste Aussagen zu treffen, muss
daher eine ausreichend grofle Datenbasis vorhanden sein. Verbessert werden kann die Qualitiit

durch eine adaptive Online-Berechnung, die die Aufnahme neuer Fille erlaubt.

Support Vector Machine (SVM) ist ein iiberwachtes Maschinenlernverfahren, das speziell fiir
die Losung von Zwei-Klassen Mustererkennungsproblemen geeignet ist. Um diese zu trennen,
wird eine optimale Hyperebene gesucht. SVM sind in ihrer Funktionsweise den Neuronalen
Netzen sehr dhnlich. Allerdings unterscheiden sie sich in der Art ihrer Trainingsalgorithmen.
Die Hauptarbeit im Training besteht aus der Losung eines quadratischen Optimierungspro-
blems, um die sogenannten Support Vektoren zu finden, die am Rande der jeweiligen Merkmals-
klasse liegen. Danach kann die Hyperebene bestimmt werden. SVM zeichnen sich durch ihre
gute Verallgemeinerungstihigkeit aus. Allerdings ist es wie bei Neuronalen Netzen wichtig, ge-
eignete charakteristische Vektoren zu finden, die jede Klasse beschreiben konnen. Die erste An-
wendung von Support Vector Machine im Bereich der Stérungserkennung stammt aus Singapur
und zeigte vergleichbare Ergebnisse zu einem vorwirtsgerichteten Neuronalen Netz und einem
Probabilistischen Neuronalen Netz [YUAN & CHEU 2003].

Bei der Hauptkomponentenanalyse werden die Verkehrsdaten in einen Eigenschaftsraum mit
niedriger Dimension transformiert, in welchem der Abstand jedes neuen Zustandsvektors zum
Zentrum der Daten bei flieBendem Verkehr berechnet wird. Eine Storung liegt vor, wenn die
Summe der Hauptkomponenten einen bestimmten Schwellenwert tibersteigt. Der grofle Vorteil
bei dieser Methode liegt in der Analyse von ungestorten Daten, die leichter zu erhalten sind und
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zahlreicher vorliegen. Fiir die Bestimmung der Hauptkomponenten miissen die Eigenwerte und
Eigenvektoren der ausgewdhlten Eigenschaftsvektoren berechnet werden. Die Bestimmung des
Schwellenwerts ist zudem problematisch. DOUGHERTY ET AL. (1998) fanden das Verfahren
vielversprechend und benutzten eine Hauptkomponentenanalyse, um Stérungen in simulierten

Daten zu erkennen.

Kiinstliche Intelligenz

Unter Methoden der Kiinstlichen Intelligenz versteht man regelbasierte Algorithmen, die ler-
nen, bestimmte Verkehrsmuster zu detektieren. Die Hauptanwendung liegt in der Mustererken-
nung, doch werden Neuronale Netze zum Beispiel auch fiir die Approximation von Funktio-
nen verwendet. In den letzten Jahren wurden die Methoden der Kiinstlichen Intelligenz auch
fiir die Detektion und Prognose von Verkehrskenngro3en und Verkehrsstorungen entdeckt und
ein Grofteil der entwickelten Verfahren entstanden auf diesem Gebiet. Bekannte Methoden

sind:
1. Neuronale Netze,
2. Fuzzy Logik und
3. Genetische Algorithmen.

Neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme. Ihre Funktionsweise ist der des
menschlichen Gehirns nachempfunden. Dabei werden einzelne Neuronen meist in Schichten

zusammengefasst und iiber gewichtete Verbindungen miteinander verkniipft.

Neuronale Netze eignen sich fiir die Modellierung von Modellen, bei denen eine mathemati-
sche Formulierung nicht oder nur sehr schwer moglich ist. Eine Hauptanwendung liegt in der
Modellierung nicht-linearer Probleme. Neuronale Netze zeichnen sich durch ihre schnelle Art
der Datenverarbeitung aus. Allerdings werden fiir das Lernen eines Neuronalen Netzes grof3e
Datenmengen bendtigt. Weiter wird das Netz speziell fiir eine bestimmte Infrastruktur gelernt,
welches wiederum zu einer schlechten Ubertragbarkeit des Modells fiihrt. Hier konnen adap-
tive Neuronale Netze Abhilfe schaffen. Ublicherweise werden mehrschichtige Neuronale Net-
ze (MLF) verwendet. Im Laufe der letzten Jahre entstanden spezielle Arten Neuronaler Netze
wie probabilistische Neuronale Netze (PNN) [RITCHIE & ABDULHAI 1997] oder konstrukti-
ve PNNs [JIN ET AL. 2002]. Des Weiteren wurde auch versucht, FCD und stationédre Daten mit
Hilfe Neuronaler Netze zu fusionieren [THOMAS ET AL. 2001].

Fuzzy? Logik ist ein Mittel, um eine mathematische Beschreibung von nicht exakten Aussagen
zu erhalten. Mit dieser Art von Modellierung ist es moglich, menschliches Wissen, insbesondere
Expertenwissen, nachzubilden. Die grundlegende Idee basiert darauf, dass Elemente nicht nur

binir, sondern auch anteilig einer Menge angehoren konnen.

2deutsch: unscharf
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Fuzzy Logik ist tolerant gegeniiber fehlerhaften Daten. Die Methodik ist einfach zu verstehen
und adaptiv. Ein wichtiges Einsatzgebiet der Fuzzy Logik liegt in der Steuerung und Regelung
von Prozessen. Problematisch ist allerdings die Kalibrierung der Modelle. Dabei ist in der Regel
eine groe Anzahl an Berechnungen notwendig. Fuzzy Logik Modelle werden oft mit anderen
Verfahren verkniipft. Ein Beispiel dafiir ist ESE?, das verschiedene Verfahren mittels eines Fuz-
zy Modells verkniipft. Die Ausgangsgrofe gibt die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen einer
Storung an [BUSCH & GI10 1994].

Genetische Algorithmen sind iterative Suchalgorithmen, die zur Optimierung von Verfahren ver-
wendet werden. Sie orientieren sich an den Prinzipien der biologischen Evolution, die sie stark
vereinfacht algorithmisch nachbilden. Eine Menge an Losungen wird im Laufe der Iteration
durch bestimmte Evolutionsoperatoren verdndert, um zum Schluss die in diesem Fall bestmogli-
che Losung zu erhalten. So benutzen SRINIVASAN ET AL. (2001) ein Fuzzy-Modell, dessen Pa-

rameter mit Hilfe eines genetischen Algorithmus optimiert werden.

Korrelations- und Regressionsanalyse

Die Korrelationsanalyse iiberpriift, ob Zusammenhinge zwischen einzelnen Variablen beste-
hen. Die Regressionsanalyse untersucht die Form der Abhingigkeit zwischen den Merkmalen.
Beide Analysemethoden werden in der Stérungserkennung verwendet.

Korrelationsanalysen eignen sich fiir die Betrachtung von benachbarten Detektoren. Dabei wird
angenommen, dass bei ungestortem Verkehrsfluss der Verkehrszustand am stromaufwértigen
Messquerschnitt zeitlich verschoben am stromabwirtigen Messquerschnitt auftritt. Eine Sto-
rung kann damit aufgrund von plotzlichen Verdanderungen in der Korrelationsfunktion erkannt
werden. Diese Methode eignet sich insbesondere bei Verkehrszustinden mit geringen Volumen-
starken [BUSCH 1991]. Nachteilig ist die etwas aufwidndige Berechnung. Das Verfahren von
Z0U UND LEVINSON (2003) wertet nur Verkehrsdaten eines Messquerschnitts aus. Als Indika-
tor fiir den Ubergang von freiem zu gestautem Verkehr dient die Verinderung der Kreuzkorrela-

tion zwischen Verkehrsfluss und dem hochfrequenten Anteil der Dichte.

Bei der Regressionsanalyse wird versucht, eine Storung als Funktion verschiedener unabhéngi-
ger Variablen darzustellen. Die Methode ist aufgrund der geringen Parameteranzahl einfach zu
implementieren. Wichtig ist eine gute Wahl der funktionalen Form und ihrer Parameter. TARKO
UND ROUPHAIL (1993) verwenden eine lineare Regression, um Belegungsgrade in Reisezei-
ten zwischen einzelnen Links zu transformieren. Dabei werden jedoch lineare Zusammenhén-
ge zwischen abhingigen und unabhéngigen Variablen angenommen. KONDURI UND SINHA
(2002) verwenden daher eine exponentielle Form fiir die Prognose von Stérungen.

3Erweiterte Situationserkennung
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Verkehrsflussmodelle

Verkehrsflussmodelle bilden den Verlauf des realen Verkehrsflusses und speziell seine Dynami-
ken mathematisch ab. Der Verkehr kann damit nicht nur an, sondern auch zwischen den Mess-
stationen dargestellt werden. Da an den Detektoren in der Regel makroskopische Messgro3en
vorliegen, eignet sich vorzugsweise eine makroskopische Modellierung. Neben der abschnitts-
weisen Betrachtung des Verkehrs ist die Verwendung von Expertenwissen von Vorteil. Durch
die Abbildung von Verkehrsdynamiken kann eine frithere und genauere Detektion von Sto-
rungen zwischen den Messstationen ermdéglicht werden. Das Problem hierbei ist eine genaue

Abbildung des Verkehrs und der Stérungsmuster.

Problematisch ist auch die Wahl von ungiinstigen oder fehlerhaften Anfangsbedingungen, die
sich moglicherweise aufrechterhalten oder aufschwingen. Aus diesem Grund verwenden viele
Modelle einen Korrekturmechanismus. Ein Beispiel hierfiir ist das Verfahren AZTEK*, wel-
ches auf einem makrokopischen Verkehrflussmodell von PAYNE und CREMER basiert und als
Zustands- und Storungsschitzer einen Kalmanfilter verwendet [MEIER ET AL. 2001]. Ein wei-
teres makroskopisches Verkehrsflussmodell ist das Verfahren UNRUHE IM VERKEHR, das
von ZACKOR ET AL entwickelt wurde und als stochastisches Kontinuumsmodell beschrieben
werden kann [HOOPS ET AL. 1999].

4.3. Verfahren auf Basis von FCD

Allgemein konnen FCD-Verfahren folgendermafen beschrieben werden.

Definition 4.3 [FCD-Verfahren] Sei F ein System von Funktionen, das eine Menge von Ein-
gangsvektoren 7 auf einen skalaren Wert abbilde. Weiter sei y eine Bindrfunktion, die eine Aus-
sage iiber den aktuellen Verkehrszustand an Position x macht. Dann heif3t F ein FCD-Verfahren
zur Erkennung von Storungen und habe folgende Form:

F(t)=F((Z(@),2(t—1),...,2(t — j);t)

Dabei sei

Z@t)=| x(t) |: Vektor der Fahrzeugmesswerte v(t),x(t),... zum Zeitpunkt t

v(t):  Geschwindigkeit zum Zeitpunkt t
x(t):  Position zum Zeitpunkt t

j:  Zeitfenster vergangener Werte

4 Automatische zeitlich-riumliche Storungserkennung
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Ubersteigt F einen Schwellenwert o, € R liegt eine Storung y(t) = 1 an Position x(t) zum
Zeitpunkt t vor.

y(x,t) =0, falls F(t)<a
x,t)=1, falls F(t)> o

¥(

Bei FCD-Verfahren werden also Zeitreihen aufgenommener Messgro3en analysiert. Nachfol-

gend werden die bisher in FCD-Verfahren verwendeten Methoden aufgefiihrt.
e Direkte Vergleiche,
e Zeitreihenanalyse,
— Filtertechniken,
— Wahrscheinlichkeitsmodelle,
— Spektralanalyse und
e Kiinstliche Intelligenz (Fuzzy Logik).

Wie in Kapitel 2 beschrieben wurde, werden FCD-Verfahren in bakengestiitzte und mobilfunk-
gestiitzte Verfahren unterschieden. Diese Unterteilung wird im Folgenden beibehalten.

4.3.1. Bakengestiitzte Verfahren

Bei diesem Verfahren wird der Verkehr auf einem Abschnitt zwischen zwei Baken betrachtet.
Aufgrund der genauen Definiertheit der Strecke werden die Daten, in der Regel Reisezeiten,
mehrerer Fahrzeuge gemeinsam betrachtet (sieche Abb. 4.4). Aulerdem konnen prinzipiell alle
Methoden der stationdren Storungserkennung angewandt werden.

HELLINGA UND KNAPP (1999) entwickelten drei bakengestiitzte Verfahren. Alle drei Verfah-
ren (Confidence Limit Algorithm, Speed and Confidence Limit Algorithm und Dual Confi-
dence Limit Algorithm) basieren auf Zeitreihenverfahren. Sie berechnen Mittelwerte und Va-
rianzen der zwischen den Baken erhobenen Reisezeiten, um zwischen den Zustinden Stau
und freien Verkehr zu unterscheiden. Das Ergebnis zeigte eine Uberlegenheit des Speed and
Confidence Limit Algorithmus gegeniiber den anderen beiden Verfahren. Seine Darstellung
war in der simulationsbasierten Untersuchung vergleichbar mit der des McMaster Algorith-

mus.

In Singapur wurde ein dem Confidence Limit Algorithmus von HELLINGA UND KNAPP &hnli-
ches Verfahren entwickelt. Das Verfahren MOSES? besteht aus einem einseitigem Hypothesen-
test, der einen Unterschied in den mittleren Reisezeiten zweier aufeinander folgender Gruppen

SMobile Sensor and Sample-Based Algorithm
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von FCD-Fahrzeugen untersucht [CHEU 2002]. Im Gegensatz zum Confidence Limit Algorith-
mus berechnet MOSES die Mittelwerte auf der Basis fester Fahrzeuggruppen und nicht zeit-
basiert. Weiter wird die Reisezeitverteilung als normalverteilt und nicht logarithmisch normal-
verteilt angesehen und eine t-Statistik verwendet. Ziel ist die Nutzung des Verfahrens fiir die
Verkehrsiiberwachung und im Rahmen eines Mautsystems im innerstddtischen Autobahnbe-
reich. Dazu soll ein Fahrzeug beim Passieren einer Bake dessen Identitdtsnummer sowie einen
Stichprobencode empfangen. AuBlerdem wird dem Fahrzeug eine fiir den Abschnitt geltende
Identitdtsnummer zugewiesen. An der stromabwirtigen Bake versendet das Fahrzeug diese ID

zusammen mit der zuriickgelegten Reisezeit.

WESTERMAN ET AL. (1996) entwickelten einen Ansatz zur Schitzung der mittleren Geschwin-
digkeiten auf einer Strecke. Diese beruht zum einen auf einer Schitzung des aktuellen Ver-
kehrszustands auf der Basis eines Fundamentaldiagramms. Darauf aufbauend wird eine Bayes-
Schitzung durchgefiihrt. In diese flieBen neben den gesendeten auch die Geschwindigkeiten
fritherer Zeitperioden sowie historische Daten ein.

Mobil-
funk-
gestutzt

Daten-
austausch

1N
Y

Datenauswertung
zwischen Baken

Abbildung 4.4.: Unterschied der Datenverarbeitung zwischen Baken- und Mobilfunkgestiitzten
Verfahren

4.3.2. Mobilfunkgestiitzte Verfahren

Bei mobilfunkgestiitzten Verfahren erfolgt im Gegensatz zu bakengestiitzten Systemen die Er-
kennung iiblicherweise im Fahrzeug. Dabei ist zu beachten, dass der Speicherplatz im Fahr-
zeug beschrinkt ist. Schwellenwertverfahren und Zeitreihenmodelle haben den Vorteil, dass sie
einfach zu implementieren sind und in der Regel keinen groen Speicherplatzbedarf beanspru-
chen.

Bei der Betrachtung streckenbezogener Daten ist die aussagekriftigste und am leichtesten zu-
gingliche GroBe die Geschwindigkeit. PETTY ET AL (1997) verwenden den gleitenden Mit-
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telwert der vergangenen 20 Sekunden an Geschwindigkeitsdaten. Diese Daten werden zu Be-
schleunigungen abgeleitet und mit einem Schwellenwert verglichen. Der fiir Autobahnen ent-
wickelte Algorithmus ist speziell auf die Erkennung der Position der Stérung, also dem Ort des

Beschleunigens, und der Stdrke der Storung vorgesehen.

Basierend auf den Arbeiten PETTYS entstand das Verfahren MOSAR®. Auch hier wird ein
Schwellenwertverfahren mit vorgeschaltetem Filter verwendet [QT ET AL. 2002]. Die Zentrale
meldet jedoch erst Stau, nachdem eine bestimmte festgelegte Anzahl an Meldungen empfangen
wurde. Das Verfahren wurde fiir SchnellstraBen im innerstddtischen Bereich ausgelegt.

Auf der Basis einer Untersuchung des subjektiven Stauempfindens entwickelten ISHIDA ET AL.
(2003) ein geordnetes Logit Modell. Dabei wurden Versuchsfahrten sowie Videobefragungen
durchgefiihrt.

Unter der Annahme, dass Verkehr in bestimmten Situationen wie z.B. Stop-and-Go-Verkehr
ein periodisches Verhalten aufweist, berechneten GOSSEL ET AL. (2001) die Spektren der Ge-
schwindigkeitsganglinie mit Hilfe der diskreten Fouriertransformation. Sie entdeckten, dass
sich Spektren mit freien und z@hflieBenden Verkehr qualitativ kaum unterscheiden, jedoch Un-
terschiede zwischen freiem, Stop-and-Go Verkehr und dem Ubergang zwischen verschiedenen
Zustianden vorherrschen.

Jedoch gibt es auch Versuche, Methoden der kiinstlichen Intelligenz fiir die Stérungserkennung
im Fahrzeug anzuwenden. Bei der Deutschen Gesellschaft fiir Verkehrsdaten mbH (DDG) wird
zu diesem Zweck eine zentralenseitige Fuzzy-Klassifikation eingesetzt. Die im Fahrzeug vorge-
filterten Geschwindigkeitsdaten (siehe Kapitel 2) werden zusammen mit den erhobenen statio-
niren Daten auf einem in Zeit und Ort diskretisierten Gitter fusioniert und gefiltert. Die resultie-
renden Merkmalsvektoren ergeben die Eingangsgrofien in den Fuzzy-Regler [SCHNORR 2000].

Mit dem Ziel, das Sendeaufkommen und die Speichergrofie von FCD-Meldungen zu minimie-
ren, wurde in Yokohama und Nagoya ein Feldversuch mit 226 Fahrzeugen des 6ffentlichen Ver-
kehrs durchgefiihrt. Statt kontinuierlich Positionen des Fahrzeugs aufzuzeichnen, werden Zu-
stande wie ,.kurze Fahrt* und ,,kurzer Stop* definiert. Die Daten werden dann gefiltert, um Son-
derereignisse wie Parkvorgédnge auszuschlieBen. Es entstehen einzelne abgeschlossene Fahrten,
fiir die die Sequenz der Zustinde analysiert wird. Die Verhiltnisse der beiden Ereignisse ge-
ben eine Aussage iiber die Wahrscheinlichkeit eines Verkehrszustands im stddtischen Bereich
[SARVI ET AL. 20].

Die Reduzierung des Meldeauftkommens im innerstddtischen Bereich ist auch das Ziel der Ar-
beit von DEMIR ET AL. (2004). So soll ein Fahrzeug nur dann eine Meldung an eine Zentrale
senden, wenn sich die Reisezeit in einem Abschnitt um einen Schwellenwert zu der fritheren
Reisezeit unterscheidet. Voraussetzung ist hier, dass dem Fahrzeug am Anfang der Strecke die
aktuelle Reisezeit und der Schwellenwert iiber Rundfunk gesendet wird.

®Mobile Sensor Auto-Reporting Algorithm
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In Berlin und einigen anderen Stiddten wurde ein Feldversuch unternommen, in dem Taxis zu
FCD-Fahrzeugen ausgestattet wurden [SCHAFER ET AL. 2002]. Diese senden kontinuierlich
Daten an einen Zentralrechner. Da hier Zustandsinformationen wie ,,Warten*“ oder besondere
Ereignisse bekannt sind, wurde ein einfaches Schwellenwertverfahren fiir die Geschwindigkeit
implementiert. Fiir Miinchen wurde ein Prototyp zur Reisezeitermittlung und -prognose ent-
wickelt. Auf dessen Basis konnen Verkehrsstorungen differenziert nach Abbiegebeziehungen
erkannt werden [LEONHARDT 2006].

4.4. Verfahren auf Basis von XFCD

Im Folgenden werden vier XFCD-Verfahren der BMW Group detaillierter vorgestellt und ana-
lysiert (sieche Tabelle 4.4). Sie werden im Rahmen dieser Arbeit softwaretechnisch umgesetzt

und bewertet. Die Parameter der einzelnen Algorithmen sind im Anhang aufgefiihrt.

| Verfahren | Methode |
Fuzzy-Algorithmus Fuzzy-Logik
Incognito Filtertechnik
City-Algorithmus Filtertechnik
Schwellenwertverfahren || Filtertechnik

Tabelle 4.4.: XFCD-Verfahren

4.4.1. Fuzzy-Algorithmus

Der Fuzzy-Algorithmus hat zum Ziel, Verkehrsstorungen auf Autobahnen zu detektieren. Dabei
wird zwischen freiem und gestortem Verkehrsablauf unterschieden. Der Algorithmus besteht
aus zwei Modellen, von denen eines fiir die Detektion einer Staueinfahrt, das andere fiir die
Detektion einer Stauausfahrt konzipiert ist. Der Schwerpunkt liegt jedoch in der Modellierung
der Staueinfahrt.

Kenngrofien

HUBER (2001) bezeichnet die Geschwindigkeit, das Beschleunigungs- und das Bremsverhal-
ten als die zentralen GroBen fiir die Erkennung einer Storung. Weiter geben die Aktivierung von

Blinker und Warnblinker wichtige Hinweise auf den aktuellen Verkehrszustand.

Der Indikator sl fiir den Geschwindigkeitsabfall berechnet sich aus der Summe der Beschleu-

nigungswerte der letzten Ar Sekunden:
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Nach HUBER ist ein starker Geschwindigkeitsabfall innerhalb eines kurzen Zeitintervalls At ein
Indikator fiir eine Storungseinfahrt. Das Bezugsintervall wird auf 10 Sekunden gesetzt. Unter
der Annahme, dass Verzogerungen ab l,O;—’; nur durch aktive Bremseingriffe durchzufiihren
sind, ergibt sich somit ein Geschwindigkeitsabfall von mindestens 35’%”, der auf Autobahnen
als gefihrlich einzustufen ist. Weiter gilt, dass nur Geschwindigkeitsabfille unterhalb von 75"7’"

betrachtet werden.

Der Storungsindikator s2 soll Storungen erkennen, die sich durch langsames Einfahren in den
Stau auszeichnen. Dazu wird die liber die Zeit entstehende Fliache zwischen der aktuellen Ge-
schwindigkeit und der Referenzgeschwindigkeit 75]% betrachtet. Die Grof3e der positiven Fli-
che ist ein MaB fiir die Stirke der Storung.

Indikator s/ eignet sich somit, Geschwindigkeitsgefille und Flanken einer Stérung zu erkennen.
Im Gegensatz dazu zeichnet sich Indikator s2 durch seine Stabilitét aus und ist damit das zen-
trale Kriterium bei der Detektion. s/ wird fiir die raumliche Bestimmung der Stérungseinfahrt
verwendet.

Um Sondersituationen wie das Verlassen der Autobahn oder das Halten an einem Rastplatz
auszuschlieBen, werden weitere Kriterien als EingabegroBen fiir den Fuzzyregler gebildet. Die
Strafenkategorie dient vor allem zur Uberpriifung, ob sich das Fahrzeug auf einer Bundesauto-
bahn befindet bzw. ob das Fahrzeug die Autobahn verlésst. Die Informationen iiber Autobahn-
kreuze und das Setzen des rechten Blinkers geben ebenfalls wichtige Hinweise iiber die aktuelle
StraBenposition. Die eingeschaltete Warnblinkanlage dient als Zeichen fiir das Vorliegen einer
Panne oder als Warnung fiir nachfolgende Fahrzeuge vor einer Storung.

Algorithmus

Der Algorithmus wertet sekiindlich die Informationen der digitalen Karte, der Geschwindig-
keit, des Blinkers und der Warnblinkanlage aus und verdichtet sie zu Kenngroflen, die wie-
derum die EingangsgroBen fiir den Fuzzyregler bilden. Der Fuzzyregler bestimmt dann, wel-
cher Verkehrszustand aktuell vorliegt. Der Regler besteht aus 8 Regeln, die die Daten anhand
der Mamdami-Methode verarbeiten. Eine Staumeldung wird erzeugt, wenn die Ausgangsgro-
Be einen Schwellenwert libersteigt. Die genaue Lokalisierung der Storung geschieht iiber eine
riickwirkende Betrachtung des Indikators s/ und der Warnblinkaktivitdt. Nachdem eine Stau-
einfahrt erkannt wurde, wird der gleitende Mittelwert der Geschwindigkeit fiir die Bestimmung
der Storungsausfahrt betrachtet.
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4.4.2. Incognito

Ziel des Algorithmus Incognito’ ist die Schiitzung der Verkehrslage auf Bundesautobahnen. Das
Verfahren iiberpriift fiir jeden Zeitpunkt, ob das Fahrzeug in eine Storung hinein- oder hinaus-

fahrt. Es werden verschiedene Verkehrszustandsklassen unterschieden.

Kenngrofien

Die Eingangsdaten von Incognito bestehen aus sekiindlichen Daten der Geschwindigkeit, des
Bremsverhaltens und der Straenkategorie. Mit Hilfe der Straffenkategorie wird iiberpriift, ob
sich das Fahrzeug auf einer Autobahn befindet oder nicht. Neben der Geschwindigkeit und dem
Bremsverhalten ist das normierte Beschleunigungsrauschen Rn die HauptkenngroBe fiir die Sto-
rungserkennung. Fiir das normierte Beschleunigungsrauschen wurde ein zeitliches Bezugsinter-
vall von 10 Sekunden festgelegt. Dabei soll die Abhédngigkeit von der mittleren Geschwindig-
keit v verhindern, dass kurzfristige starke Bremsmandver bei hohen Geschwindigkeiten nicht
falschlicherweise als Indiz fiir eine Storung gewertet werden.

Algorithmus

Hiaufige Beschleunigungswechsel durch Anfahren und Abbremsen fithren im Stau zu hohen
Varianzen in der Beschleunigung. Durch die Abhingigkeit von der mittleren Geschwindigkeit
fiihrt das zu groen Werten von Rn. Bei der Einfahrt in eine Storung kommt es zu einem star-
ken Geschwindigkeitsgefille, welches ebenfalls einen hohen Wert des normierten Rauschens
bewirkt. Eine Storung wird dann erkannt, wenn der Wert des normierten Rauschens einen be-
stimmten Schwellenwert libersteigt und gleichzeitig ein Verzdgerungskriterium wéhrend der

letzten 10 Sekunden erfiillt wurde.

In der sogenannten Stauanalyse werden jeweils die oben genannten Staukriterien iiberpriift und
riickblickend fiir die letzte Minute betrachtet. Je nachdem, ob und wie lange ein Fahrzeug im
Stau zum Halt kommt, wird zwischen den Verkehrsqualitétsstufen zdhfliessend, stockend und
stehend unterschieden. Wenn diese Kriterien innerhalb der vergangenen 60 Sekunden nicht auf-
traten, ist ein potentieller Staukopf, also der Ubergang vom gestorten in den freien Verkehr
erkannt. Eine Meldung wird jedoch erst, nachdem 90 Sekunden keine erneute Staueinfahrt ge-
meldet wird, generiert. Schlie3lich kann das Auftreten von kurzzeitig sehr kleinen Geschwin-

digkeiten ebenfalls zu einer Staumeldung fiihren.

Bei freiem Verkehrsfluss werden ebenfalls drei Qualititsstufen anhand ihres Bremsverhaltens

und ihrer Geschwindigkeit in den letzten 60 Sekunden unterschieden. Annahme ist, dass sich

"In Car Originated Information for Telematic Operation
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Bremsaktionen mit zunehmender Verkehrsstirke und Abhéngigkeit vom Fahrzeugkollektiv hiu-
fen [BREITENBERGER 1997].

4.4.3. City-Algorithmus

Das Verfahren hat zur Aufgabe, Storungen im innerstidtischen Bereich zu detektieren. Da zur
Zeit seiner Entwicklung die Informationen der digitalen Karte noch nicht technisch nutzbar
waren, verwendet dieses Verfahren nur die Geschwindigkeit als Eingangsgrofle in den Algo-
rithmus.

Kenngrofien

Der Verkehr im innerstddtischen StraBenverkehrsnetz ist gepréigt von hdufigen Geschwindig-
keitswechseln, immer wieder unterbrochen durch Halte an Lichtsignalanlagen. Aus diesem
Grund basiert der von HARTWIG entwickelte Algorithmus auf der Erkennung einer unruhi-
gen Fahrweise. Wihrend sich die Fahrzeuge im Bereich des freien Verkehrs entsprechend ihrer
Wunschgeschwindigkeit, nur eingeschriankt durch das herrschende Geschwindigkeitslimit, be-
wegen konnen, muss sich ein Fahrer bei abnehmender Verkehrsqualitit in seiner Fahrweise
nach den umgebenden Fahrzeugen richten und sich ihnen anpassen. Das hat zur Folge, dass
es zu vermehrten, ausgepriagten Wechseln von Beschleunigung und Bremsen kommt. HART-
WIG (2001) schlédgt aus diesem Grunde vor, die Extrema im Geschwindigkeitsprofil bezogen auf
ein festgelegtes Zeitintervall und ein festgelegtes Ortskriterium zu analysieren. Dabei deuten
viele Wechsel in der Beschleunigungsrichtung innerhalb eines kurzen Zeitraumes darauf hin,
dass eine gestorte Verkehrssituation vorliegt. Bei kleinen Geschwindigkeiten oder vorkommen-
den Stillstinden ist zu beachten, dass sich in kurzer Zeit nur wenige Beschleunigungswechsel
ereignen. Aus diesem Grund werden die Wechsel zusitzlich in Abhingigkeit des Ortes be-
stimmt. Um die naturgemdf vorkommenden Schwankungen in der Geschwindigkeitsganglinie
zu beriicksichtigen und nicht filschlicherweise als Stérung zu werten, muss zwischen den Ge-
schwindigkeitsextrema eine Mindestdifferenz vorliegen.

Algorithmus

Die Detektion einer Storung basiert auf zwei Kriterien. Um eine Storung zu erkennen, muss die
Anzahl der ortlichen und der zeitlichen Wechsel einen Grenzwert iibersteigen. Das zweite Krite-
rium fiihrt zu einer Meldung, wenn das Fahrzeug eine bestimmte Haltezeit aufgrund moglicher
Straflensperrungen erreicht hat. Damit ein Halt an einer Lichtsignalanlage nicht als eine Stérung

gewertet werden soll, muss eine Storung eine Mindestlédnge besitzen.

Eine Ausfahrt aus einer Storung wird erkannt, wenn das Fahrzeug stark beschleunigt und die Be-
schleunigung innerhalb eines bestimmten Weg- oder Zeitintervalls eine Grenzbeschleunigung
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ibersteigt. Danach folgt eine ruhige Weiterfahrt mit geringen Geschwindigkeitsschwankungen.
Um gemiBigte Fahrer zu beriicksichtigen, werden zusitzlich die Wechsel in der Beschleuni-
gungsrichtung und ihre Abnahme im Geschwindigkeitsverlauf betrachtet. Dabei muss aller-
dings eine minimale Geschwindigkeitsgrenze erreicht sein [HARTWIG 2001].

4.4.4. Schwellenwertverfahren

Das Schwellenwertverfahren ist der aktuellste der vier Algorithmen. Zum Zeitpunkt seiner Ent-
stehung war es technisch bereits moglich, zusitzliche Informationen der digitalen Karte abzu-
greifen und fiir die Entscheidungsfindung miteinzubeziehen. Der Algorithmus ist fiir alle Stra-
Benklassen konzipiert und modulhaft aufgebaut. Den Kern bildet das Verfahren zur Erkennung
von Verkehrsstorungen. Daneben existieren Module, die Ausnahmesituationen oder Einfluss-
faktoren identifizieren, bei denen die Storungserkennung angehalten oder verzogert wird. Er-

gebnis ist das Vorliegen des Verkehrszustands frei oder gestaut.

Kenngrofen

Primir verwendete GroBe ist die mittlere Geschwindigkeit tiber 60 Sekunden. Die Informatio-
nen der digitalen Karte werden auch hier genutzt, um Sondersituationen wie Halten an Rast-
plitzen oder dhnliches auszuschlieBen. Parkvorginge oder das Absetzen von Personen stel-
len Sondersituationen im Verkehrsablauf dar, die irrtiimlicherweise als Storung erkannt wer-
den konnen. Um das zu vermeiden, werden die Informationen iiber den Radeinschlag, den
Tiiren- und Gangstatus ausgewertet. Des Weiteren beeinflussen Faktoren wie Wetter, Strafen-
verlauf und Straenbeschaffenheit die Fahrweise und damit das Geschwindigkeitsprofil. Aus
diesem Grund werden die Daten Scheibenwischer, Nebelleuchte, Abblendlicht, Temperatur und
Radeinschlag ausgewertet und gegebenenfalls eine Anpassung der Schwellenwerte vorgenom-
men. AuBlerdem kann die Entfernung von Kreuzungen abgegriffen und somit festgestellt wer-
den, ob ein Fahrzeug verlangsamt, weil es sich einer Kreuzung ndhert, oder aufgrund eines
Staus.

Algorithmus

Die Grundlage fiir den Algorithmus bildet das Verfahren zur automatischen Stauerkennung
(ACD-Methode) von ZHANG ET AL. (1994). Dazu wird der Geschwindigkeitsbereich in drei
Bereiche unterteilt (siche Abb. 4.5). Unterschreitet der gleitende Geschwindigkeitsmittelwert
den Schwellenwert S/ fiir das unterste Geschwindigkeitsniveau, befindet sich der Verkehr im
potentiellen Staubereich. Dort wird pro Zeitschritt der Wert der Stauvariablen sg;,, um 1 erhoht,
bis der Grenzwert S3 erreicht wird. Erst dann wird Stau angezeigt. Kurzzeitiges Uberschreiten
der Geschwindigkeit in den mittleren Geschwindigkeitsbereich, den Ubergangsbereich, wird



Erkennung von Verkehrsstorungen 61

nicht als Phaseniibergang gewertet, vielmehr werden beide Zustandszihler sg;,, und sg; um
einen Teilbetrag K7 erhoht. Erst wenn die Geschwindigkeit den obersten Schwellenwert S2 fiir
eine bestimmte Zeit S5 tiberschritten hat, wird sg,,, wieder zu Null gesetzt. Dies soll verhin-
dern, dass ein kurzzeitiger Geschwindigkeitsanstieg als Ausfahrt aus dem Stau deklariert wird.

Analoges gilt fiir den Ubergang frei zu gestaut.

-~

Freier Verkehr

Zustand

K1 Szrei>84

Ssia > S3
Gestauter Verkehr |

I I
I I
I I
I I
»

Geschwindigkeit

S1 &2

Abbildung 4.5.: Geschwindigkeitsbereiche des Schwellenwertverfahrens

Das Verfahren soll auch Verkehrsstorungen im innerstidtischen Bereich detektieren. Dazu wird
im Kreuzungsbereich eine modifizierte Geschwindigkeitsganglinie verwendet. Unter der An-
nahme, dass ab einer festgelegten Distanz vor einer Kreuzung der Bremsvorgang einsetzt und
durchschnittliche Wartezeiten an Kreuzungen bis zu 60 Sekunden andauern kdnnen, werden in
diesem Bereich die Geschwindigkeitswerte durch die gleitenden Mittelwerte von vor 60 Se-
kunden ersetzt [HAUSCHILD 2003]. Voraussetzung ist die Unterschreitung des Schwellenwerts
S1.

Liegt ein Ausnahmefall vor, wird die Detektion unterbrochen. Erst ab einer Dauer von 3 Minu-

ten wird ein Reset durchgefiihrt, bei dem alle Variablen zu Null gesetzt werden.

4.5. Luft- und personen-basierte Verfahren

Neben stationdren Daten und FCD gibt es zwei weitere Datenquellen, die fiir die Erkennung

von Storungen verwendet werden konnen:
e Datenerfassung aus der Luft und
e Nutzung von Fahrerinformationen.

Der Vorteil der Fernerkundung liegt in der Erfassung groBfldchiger Gebiete. Wie Abschnitt 2.3.3
beschreibt, bietet dabei die Radarfernerkundung die einzige wetterunabhingige Methode der
Datenerfassung aus der Luft. Mit ihr ist es auBerdem moglich, die Geschwindigkeit einzelner,
sich bewegender Fahrzeuge direkt zu erfassen. In einem Pilotprojekt der BMW Group mit der
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AeroSensing Radarsysteme GmbH wurde diese Methode niher untersucht. Zu diesem Zweck
wurde ein Abschnitt der Rosenheimer Strale im Zentrum Miinchens im November 1999 in ei-
nem Intervall von 15 Minuten iiberflogen. Ein prototypisches Verfahren zur automatisierten De-
tektion der Fahrzeuge und ihrer Geschwindigkeiten wurde entwickelt [HOLZ 2005].

Die personen-basierte Storungserkennung nutzt den Sensor ,,Mensch® als Datengrundlage.
Durch die verbale Information kénnen die Position, der Typ und die Stédrke der Storung besser
beschrieben werden. Zusitzlich sind keine hohen Anschaffungskosten und Unterhaltskosten fiir
die Erfassungssysteme zu tragen. Eine Kalibrierung wie bei den oben vorgestellten Verfahren
ist nicht notwendig. Allerdings ist die Storungserkennung auf den Beitrag Einzelner fiir die All-
gemeinheit angewiesen. Ein Beispiel hierfiir sind die Staumelder der Rundfunksender wie die
Bayern3ver, die sich freiwillig als Melder zur Verfiigung stellen. Die Qualitiit der Erkennung ist
in hohem Male von der Anzahl der Anrufer abhingig. Ein weiteres Hauptproblem liegt im ,,Ab-
melden der Staus*. Wihrend das Auftreten einer Storung eine offensichtliche Anderung im Ver-
kehrsablauf darstellt, wird selten das Auflosen einer Storung gemeldet. Dazu kommen Falsch-
meldungen und eine hohe Ungenauigkeit durch die von Person zu Person unterschiedliche sub-
jektive Definition von Stau und anderen Verkehrszustinden.

Floating Phone Data zeigen durch die hohe Verbreitung an Mobiltelefonen ein grofes Potenti-
al fiir die Storungserkennung und die Nutzung von Verkehrsinformationsdiensten. Die zurzeit
laufenden Feldtests dienen vor allem der Untersuchung der Machbarkeit. Die Methodik basiert
vom Grundsatz her auf dem FCD-Ansatz der DDG, bei dem Perlenketten von Reisezeiten bzw.
Positionen iibertragen werden [SCHLAICH 2005].

4.6. Schlussfolgerungen

Seit der Entwicklung des ersten AID-Systems wurde eine Vielzahl von Verfahren zur auto-
matisierten Storungserkennung entwickelt. Wihrend in Bayern die Verkehrsdaten hauptsédch-
lich automatisiert verarbeitet werden, zeigt eine Studie von XIE UND PARKANY (2002) aus
dem Jahre 2001, dass in den USA 53% der Befragten mit den implementierten AID-Systemen
nicht zufrieden waren. Die hdufigsten Argumente gegen die Verwendung automatisierter Sys-
teme waren deren Fehlfunktionen, hohe Fehlalarmraten und lange Detektions- bzw. Verifika-
tionszeiten. Jedoch wurden auch unhandliche Installationen, Bedienbarkeit und nicht erfolg-
reiche Realzeitfdhigkeit bemingelt. Aus diesem Grund setzten nur 25% der befragten Ver-
kehrsmanagementzentralen ein automatisiertes Storungserkennungssystem fiir die primére De-
tektion ein. Videoiiberwachung wurde in 96% der Fille als Verifikationsverfahren verwen-
det.

Die personen-basierte Storungserkennung zeigt durch die hohe Ausstattung an Mobiltelefonen
ein grof3es Potential. Jedoch sollte trotz aller Vorteile, die fiir diese Methodik sprechen, nicht
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vergessen werden, dass diese immer abhiingig von der Meldebereitschaft der Verkehrsteilneh-
mer ist. Durch die Subjektivitdt der Aussagen ist es schwer, eine objektive Verkehrserfassung
zu erhalten. Manuelle Erkennung ist arbeitsintensiv und leidet unter Fehlverhalten oder Unauf-
merksamkeiten. Insgesamt gesehen ist eine automatisierte, von menschlichen Fehlern unabhén-
gige Detektion wiinschenswert. Die Datenerfassung ist wie bei FCD netzhaft und ausstattungs-

ratenabhiingig.

Induktivschleifen sind die in der Praxis iiblichen Datenerfassungssysteme. Aus diesem Grund
stammen fast alle entwickelten und implementierten Algorithmen aus diesem Bereich. Die Qua-
litat der existierenden Verfahren ist jedoch sehr schwer einschitzbar. Die in der Literatur dar-
gestellten Ergebnisse sind aufgrund unterschiedlicher Definitionen der Giitekriterien schwer
vergleichbar. Hinzu kommt, dass sich die untersuchten Strecken in der Anzahl der Messquer-
schnitte, den Detektorabstinden, den Zeitintervallen oder anderen geometrischen Verhéltnis-
sen unterscheiden, welches einen Vergleich der Ergebnisse erschwert. Eine Untersuchung von
verschiedenen Verfahren zur Gesamtsystemeffektivitiit von Streckenbeeinflussungsanlagen aus
dem Jahre 1999 legt dar, dass die Giite der Verfahren systematisch vom Testfeld sowie der
Datenqualitit abhiingt [HOOPS ET AL. 1999]. Dies zeigt die Problematik der Ubertragbarkeit
von stationidren Erkennungsverfahren auf andere Strecken und Umgebungen. FCD-Verfahren
werden dagegen nicht auf ein spezielles Testfeld zugeschnitten, sondern fiir bestimmte Stral3en-

kategorien entwickelt.

Fakt ist, dass die Qualitit der heutigen Systeme noch Raum fiir Verbesserung birgt. HOOPS ET
AL. zeigten fiir stationdre Daten, dass selbst bei sehr guten Verfahren noch Optimierungspoten-
tial vorhanden ist. Fiir FCD-Verfahren gibt es bisher kaum Aussagen iiber ihre Qualitit. Bei der
Ereigniserkennung wird in der Regel der Verlauf der Geschwindigkeit analysiert. Hier liegt die
Schwierigkeit in der Differenzierung von Storungen und Mandvern, die nicht auf einer Stérung
basieren, wie Uberholvorgiinge, Abbremsen durch einscherende Fahrzeuge oder, auBerhalb des

Autobahnbereichs, aufgrund von Parkvorgédngen.

Eine Qualitétssteigerung ist durch die gemeinsame Betrachtung der unterschiedlichen Verfahren
zu erwarten. Neben der Fusion von Verfahren einer einzigen Datenquelle wird in Zukunft die
Datenfusion unterschiedlicher Datenquellen (stationédr, FCD oder luftbasiert) und ihrer Verfah-
ren von Bedeutung sein. Diese konnen im Weiteren auch zur Verifikation genutzt werden. Spezi-
ell die Fusion von mobilen Rohdaten mit stationidren Daten ist heutzutage von grolem Interesse.
Verfahren mit stationdren Daten werden um FC-Daten erweitert, um die Ortliche und zeitliche
Detektion zu verbessern. Ein Beispiel hierfiir ist AZTEK mit FCD [HORTER ET AL. 2004].
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5. SWIM - StoBwellen Erkennung mittels

Interventionsmodell

In diesem Kapitel wird die Entwicklung und Funktionsweise des Verfahrens SWIM beschrieben.
Das Ziel von SWIM ist eine friihzeitige und robuste Erkennung von Stauflanken auf Basis fahr-
zeuggenerierter Daten. Die Storungserkennung in SWIM basiert auf zwei Interventionsmodel-
len, die Anderungen im Geschwindigkeitsniveau und starke Geschwindigkeitsgefiille erkennen.
Zusditzlich gibt es einen Funktionsblock, der fehlerhafte Daten detektiert.

5.1. Anforderungen an den Algorithmus und gewihlter Ansatz

Geschwindigkeit A9 Niirnberg-Miinchen

Donnerstag, 27.06.2002
Frankfurter Ring

16 . IAS M-Freimann

IS M-Frattmaring

‘ [AK Manchen-Mord
12

|85 Garching-Sud

IS Garching-Nord

MeRquerschnitte [km]

s Eching

2

0 K Neufahm

[kmvh]
Vv

NINR Y

0 t [zeit]

Abbildung 5.1.: Zeitlich-rdaumliche Abtastung des Verkehrs

Der Verkehrsfluss allgemein zeigt eine zeitliche und rdumliche Dynamik, welche dazu fiihrt,
dass sich das Ausmal} und die Position einer Verkehrsstorung mit der Zeit dndern. Um diese
zu erkennen wird, je nach Datenquelle, das zweidimensionale Geschwindigkeitsfeld eindimen-
sional abgetastet (siche Abb. 5.1). Beim Abtasten von stationdren Daten befindet sich der Beob-
achter ortsfest wihrend sich bei einer fahrzeugautonomen Erkennung der Beobachter, d.h. das

Fahrzeug, zusitzlich mitbewegt.

Mit Hilfe des Algorithmus sollen Stauflanken detektiert werden, um nachfolgende Fahrer iiber
das zu erwartende Geschwindigkeitsgefille moglichst genau zu informieren. Wére der Verkehr
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deterministisch, konnte jedes Geschwindigkeitsgefille gemif einfacher Kriterien wie beispiels-
weise Schwellenwertverfahren, zuverlissig erkannt und gemeldet werden. Die stochastischen
Eigenschaften des Verkehrflusses fithren jedoch dazu, dass im Fahrtverlauf auch Schwankun-
gen vorkommen, die nicht auf eine Storung zuriickzufiihren sind (sieche Abschnitt 3.2.1). Diese
machen sich insbesondere in den Geschwindigkeitszeitreihen jedes Fahrzeugs als auch in den
Geschwindigkeitszeitreihen unterschiedlicher Einzelfahrzeugsdaten an einem ortsfesten Detek-
tor bemerkbar. Um diese transienten Phinomene von solchen zu unterscheiden, die sich weiter
fortpflanzen, wird ein Ansatz verfolgt, der sowohl die Stochastik des Verkehrs, als auch die

Abhingigkeit der Fahrt vom Verkehrskontext beriicksichtigt.

Die fahrzeuginternen Daten eines Fahrzeugs zu einem einzelnen Zeitpunkt geniigen nicht, um
den Verkehrszustand umfassend zu beschreiben. Zum Beispiel ist ein kurzzeitiges Beschleuni-
gen oder Abbremsen in der Regel auf ein Uberholmanéver zuriickzufiihren und bedeutet nicht
sofort eine Einfahrt in einen Stau. Die Betrachtung vergangener Werte der Fahrzeugtrajektorie
kann hier Abhilfe schaffen. Da fiir eine kleinraumige Regelung der Fahrzeuge mit Vorausschau
eine zeitnahe Erkennung essentiell ist, muss eine optimale Balance zwischen Robustheit durch

Filterung und einer kurzen Erkennungszeit gefunden werden.

XFCD-Daten

Storungserkennung Module M1 — M4

Fehlermanagement Modul M2

Meldungen ‘Staueinfahr* ‘Instabilit'at‘ ‘Stauausfahrﬁ

Abbildung 5.2.: Allgemeine Struktur von SWIM

In Abbildung 5.2 ist die allgemeine Struktur von SWIM dargestellt. Das Verfahren basiert auf
der Verwendung fahrzeuggenerierter Daten. Fiir seine Qualitit ist neben der Wahl der Methodik
die Wahl aussagekriftiger Kenngréen entscheidend. Das neue Verfahren bildet den Geschwin-
digkeitsverlauf nach. Die Geschwindigkeit wird als der aussagekriftigste mikroskopische De-

skriptor angesehen.

Zu jedem Zeitschritt werden die an den Bussen vorliegenden XFCD-Daten in SWIM eingelesen,
untersucht und der Fahrt ein Verkehrszustand zugeordnet. Dabei unterscheidet SWIM intern die
Zustinde frei, instabil und gestort. Instabiler Verkehr bezeichnet in diesem Zusammenhang
den Verkehrszustand im Ubergang zwischen freiem und gestortem Verkehr. Dieser markiert
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signifikante Geschwindigkeitsgefille auf ein mittleres Geschwindigkeitsniveau, bei dem sich

die Fahrzeuge bereits deutlich gegenseitig beeinflussen.

Abbildung 5.3.: Modellierte Zustandsiiberginge innerhalb von SWIM

Innerhalb von SWIM sind somit die Uberginge
e frei — instabil,
o frei — gestort,
e instabil — frei,
e instabil — gestort und
e gestort — frei

moglich (siehe Abb. 5.3). Von diesen Ubergingen interessieren vor allem die Uberginge zwi-
schen freiem und gestortem Verkehr. Diese werden als Staueinfahrt bzw. Stauausfahrt aufgefasst

und mathematisch modelliert.

In dieser Arbeit erfolgt die Storungserkennung auf der Basis eines linearen Filtermodells, das
der Stochastik des Verkehrsgeschehens Rechnung trigt und interne Zusammenhéinge model-
liert. Um gestorten Verkehr von ungestortem zu unterscheiden, besteht der Ansatz in der Mo-
dellierung der natiirlichen Schwankungen im Verkehr. Daher wird zuerst ein Modell fiir den
freien Verkehr entwickelt. Die Storung wird dann durch ihre Differenziertheit zum ungestortem
Verkehr erkannt.

Ein univariates ARIMA-Modell, welches eine einzelne Zeitreihe betrachtet, dient zur Model-
lierung der Fahrt des Fahrzeugs im ungestorten Verkehr. Die Eignung von ARIMA-Modellen
fiir die Nachbildung des freien Verkehrs auf der Basis stationédrer Daten wurde unter anderem in
BELZNER ET AL. (2003) gezeigt. Im Einklang mit der Definition aus Kapitel 3 wird Storung als
ein Abweichen vom bisherigen Geschwindigkeitsverlauf, insbesondere als Geschwindigkeits-
gefille, angesehen. Um diese gezielt zu erkennen, werden, aufbauend auf dem entwickelten
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ARIMA-Modell, zwei Modelle fiir die Detektion von Ausreilern und Unterschieden im Ge-
schwindigkeitsniveau gebildet. Insgesamt gliedert sich die Storungserkennung in vier Module
M1-M4 (siehe Abb. 5.2).

Neben der Storungserkennung besitzt SWIM einen Funktionsblock fiir das Fehlermanagement.
Das Verfahren soll in der Praxis eingesetzt werden. Dabei muss beachtet werden, dass reale
Daten hiéufig fehlerbehaftet sind oder teilweise ganz fehlen. Daher wird gefordert, dass der
Algorithmus eine Art Fehlermanagement bereithilt, um diese zu entdecken und nicht irrtiimlich

als Storung zu detektieren.

5.2. Einfithrung in die Zeitreihenanalyse

Dieser Abschnitt gibt eine kurze Einfiihrung in die Zeitreihenanalyse und zeigt das allgemeine
Vorgehen bei der Entwicklung eines ARIMA-Modells. Eine ausfiihrliche Beschreibung findet
sich in BOX UND JENKINS (1976).

Sinn der Zeitreihe ist es, eine Aussage iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Werte N,
zu einem Zeitpunkt ¢ auf Basis der bereits vorliegenden Informationen N;_1,... zu gewinnen.
Grundsitzlich koénnte die Beziehung N; = N;(N;_1,...) auch eine nichtlineare Form annehmen.

ARIMA entspricht dem Sonderfall, bei dem eine lineare Beziehung unterstellt wird.

5.2.1. ARIMA-Modell

Definition 5.1 [Zeitreihe] Eine Zeitreihe ist eine nach einem Zeitindex geordnete Folge von

Beobachtungen Ny einer genau definierten Variablen A, mitt =1,...,m.

WeiRes Stochastischer
Rauschena | Prozess

VARVa%
1 \N\”

Abbildung 5.4.: Realisierung von Zufallsprozessen

In der modernen Zeitreihenanalyse wird eine Zeitreihe N1, N,, ... N,, von aufeinander folgenden
Beobachtungen als Musterrealisierung einer unendlichen Population an solchen Zeitreihen an-
gesehen, die von einem stochastischen Prozess erzeugt werden konnen (siehe Abb. 5.4). Diese
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Art der Zeitreihenanalyse wurde vor allem durch BOX und JENKINS bekannt. Die von ihnen
entwickelte Klasse der linearen, stochastischen ARIMA-Modelle basiert auf folgender Idee:
,Eine Zeitreihe, deren aufeinander folgende Werte stark voneinander abhéngig sind, wird durch
eine Reihe unabhingiger ,,Stole* a; produziert, die in einem linearen Filter in den Prozess N;
umgewandelt werden* [BOX & JENKINS 1976]. Die Folge a;,a;—1,a;—> ... wird iiblicherweise
als weiBles Rauschen bezeichnet. Jeder Wert g, stellt eine Stichprobe einer festen Verteilung dar.
Voraussetzung fiir die Verwendung von ARIMA-Modellen ist, dass die a;’s normalverteilt sind,

den Erwartungswert t, = 0 und die gleiche Varianz 65 besitzen.

Um eine allgemeine Betrachtung zu ermoglichen, ist es sinnvoll, den Riickhalteoperator B durch
die Vorschrift
B-N; =Ni—1

zu definieren. Die p-fache Anwendung von B auf N, wird als B” bezeichnet und ergibt
B?-N; =N;_, bzw.fira;: B'-a;=a;,
Mit Hilfe dieses Operators ist es ferner moglich, Polynome der Form
¢(B)-N: = 9¢(B)-(1-B)* N, = 6(B)-a

zu definieren. Diese werden allgemein als autoregressiver integrierter moving-average Pro-
zess (ARIMA (p,d, q)) bezeichnet.

Der autoregressive Operator ¢ (B) ist ein Polynom der Ordnung p.
¢(B)=1—¢1-B—...—¢,-B
Angewandt auf V; stellt er eine gewichtete Summe vergangener Werte der Zeitreihe N; dar.
¢B) Ny=N;—¢1 N1 —...— ¢p-Ni—p
Analog ist der Operator 0 (B) ein Polynom der Ordnung q.
6(B)=1-6,-B—...—0,-B*

0 (B) - a, enthilt die Komponenten der gewichteten Summe oder den gleitenden Mittelwert ver-

gangener Stofe a; der Zeitreihe.
OB) as=a;,—01-a,1—...—05-a,_4

Ein wichtiges Kriterium bei der Zeitreihenanalyse ist das der Stationaritdt, fiir die gilt, dass
die Zeitreihenwerte um einen festen Mittelwert schwanken. In der Praxis zeigen jedoch viele
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Zeitreihen ein nichtstationédres Verhalten. Durch d-fache Differenzenbildung kann ein Teil die-
ser Zeitreihen trend- und saisonbereinigt werden und danach schwache Stationaritidt aufweisen.
Die d-fache Differenzierung wird als integrierende Komponente der Zeitreihe bezeichnet.

Im Verkehr gibt es in Wirklichkeit mehrere Zustdnde, die dem freien Verkehr zuzuordnen sind
[KiM & KELLER 2001]. Es wird daher vermutet, dass auch der Verkehr nichtstationir ist. Die
Zielsetzung liegt darin, diese Zustandswechsel von akuten Wechseln zu unterscheiden. Es wird
angenommen, dass das nichtstationdre Verhalten im freien Verkehr durch Differenzenbildung
beseitigt werden kann.

z=(1—B)-N,

7; bezeichnet die differenzierte Zeitreihe der Lange n = m —d.

Die Parameter ¢y,...,¢,, 61,...,0, dirfen nicht beliebige Werte annehmen, sondern miis-
sen, um erforderliche Bedingungen einzuhalten, innerhalb bestimmter Intervalle liegen (siehe
[BOoX & JENKINS 1976]). Insbesondere miissen die Wurzeln des Polynoms ¢(B) = 0 auBer-
halb des Einheitskreises liegen, um Stationaritit zu gewéhrleisten. Intuitiv hat dies die Bedeu-

tung, dass sich die Zeitreihenwerte nicht explosionsartig mit der Zeit aufschwingen.

5.2.2. Modellbildung

Ziel der Modellbildung ist es, aus gegebenen Zeitreihen ein allgemeines Modell zu entwickeln,
welches die Abhingigkeit der aufeinander folgenden Beobachtungen erkennt und deren Sto-
chastik mit beriicksichtigt. Dazu werden die Zeitreihen statistisch untersucht. Es wird versucht,
von den Eigenheiten des Musters, d.h. der betrachtenden Zeitreihe, auf die der Population zu
schlieBen. Die Population umfasst dabei alle moglichen Zeitreihen, die von dem stochastischen

Prozess erzeugt werden konnen.

Ein ARIMA-Modell ist durch die Parameter ¢y,...,¢,, 6y,...,0,, d und die Standardabwei-
chung des weilen Rauschens o, festgelegt. Die Bestimmung erfolgt iterativ in drei Phasen
(siehe Abb. 5.5):

1. Modell-Identifikation,
2. Iterative Schitzung der p + g+ 1 Parameter und
3. Diagnostische Uberpriifung des Modells.
Eine ausfiihrlichere Beschreibung findet sich unter anderem in BELZNER (2002).

Die Modell-Identifikation dient der Bestimmung der Modell-Ordnung (p,d, ¢) und erfolgt an-
hand der Untersuchung von Autokorrelationen und partiellen Autokorrelationen der Zeitreihe
und der Betrachtung ihrer Verldufe. Hohe Werte und ein langsames Abklingen der Autokor-
relationsfunktion sind ein Hinweis darauf, dass ein Parameterwert an seiner Parametergrenze

liegt und die Zeitreihe ein nichtstationdres Verhalten aufweist. Dies legt ein erneutes Differen-
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zieren nahe. Weiter geben die charakteristischen Verldufe der Funktionen, etwa das Abklingen

der Korrelationen, Aufschluss iiber die Parameter p und q.

Basierend auf den, bei der Modell-Identifikation gewihlten Modell-Ordnungen und Anfangs-
schitzwerten ¢;,i € {1,...,p},und 6}, j € {1,...,q}, werden bei der Parameterschitzung mit
Hilfe der Maximum-Likelihood-Funktion effizientere Schidtzungen gebildet.

Das Modell mit den gewéhlten Parametern wird schlielich an einem unabhingigen Datensatz
auf seine Giite untersucht. Ein wichtiger Aspekt der diagnostischen Uberpriifung ist die Ana-
lyse der Residuen a;. Der Begriff Residuum bezeichnet den iibrig gebliebenen Rest zwischen
dem Wert N; der realen Zeitreihe und der Niaherung durch das Modell. Bildet das ARIMA-
Modell den stochastischen Prozess gut nach, sollten sich die Schitzungen der a,’s dem wei3en
Rauschen annihern und demzufolge unkorreliert sein. Weiter kann ein Test mit einem erweiter-
ten Modell Aufschluss auf eine Ubertrainiertheit, also eine zu starke Anpassung an die Muster-
zeitreihe, des Modells geben.

Modell-ldentifikation Autokorrelationsfunktion
» —
Festlegen von p,d,q Partielle Autokorrelationsfunktion
_ lterative Schatzung der Maximum Likelihood Funktion
Nein —p 1
Paramete®, ©, a Minimierung der Summe der Fehlerquadfate
Uberpriifung des Modells

X 2- Schatzung

lJa

ARIMA Modell

Abbildung 5.5.: Allgemeine Modellentwicklung eines ARIMA-Modells

5.3. ARIMA-Modell fiir den ungestorten Verkehr

Die Fahrt eines Fahrzeugs im freien Verkehr wird mit Hilfe eines univariaten ARIMA-Modells
nachgebildet. Als KenngroBe wird die Geschwindigkeit des Fahrzeugs gewihlt. Die Geschwin-
digkeitsdaten stehen dquidistant im Sekundentakt an den Fahrzeugbussen zur Verfiigung. Die
Modellentwicklung wird unter Nutzung der MATLAB Toolbox GARCH anhand von simulier-
ten Daten durchgefiihrt.
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5.3.1. Entwicklungsszenario

Als Simulationsstrecke fiir das Entwicklungsszenario wurde der ehemalige Streckenabschnitt
der A92 zwischen Anschlussstelle Flughafen Miinchen und Autobahnkreuz Neufahrn gewéhlt.
Diese unterscheidet sich von der Strecke des Evaluationsszenarios und soll die Ubertragbarkeit
des zu entwickelnden Modells gewihrleisten. Die Lange der dreispurigen Simulationsstrecke
betrdagt 10km, die Simulationszeit eine Stunde. Um fiir die Modellierung des ungestorten Ver-
kehrs mogliche Engpésse zu vermeiden, werden reale Auf- und Abfahrten in diesem Zusam-
menhang nicht betrachtet.

Die Strecke wird im Endlosband simuliert. Das bedeutet, dass die Fahrzeuge mit unverénderten
ZustandsgroBen am Anfang der Strecke wieder eingesetzt werden. Es wird also eine Art Ring
simuliert, der den Vorteil hat, dass keine Liicken und Unstetigkeiten im Geschwindigkeitsver-

lauf der einzelnen Fahrzeugtrajektorien auftreten.

7
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Abbildung 5.6.: Streckenverlauf der A92 vor dem Jahr 2003

Es werden drei verschiedene Szenarien mit 250 Fahrzeugen iiber 3600 Sekunden simuliert (sie-
he Tabelle 5.1). Wie bereits in Abschnitt 3.2.1 erwéhnt, zeigt jedes Fahrzeug und jeder Fahrer
charakteristische Eigenschaften. So konnte es sein, dass jeder Fahrer ein eigenes Modell beno-
tigt. Zur Untersuchung der Hypothese, ob die Form des ARIMA-Modells von den Eigenschaf-
ten eines Fahrers abhingt, wird in Szenario 1 ein Einheitsfahrzeug, ein Mittelklassefahrzeug,
mit unterschiedlichen Fahrern simuliert. Die Fahrerdatei besteht aus 100 verschiedenen Fah-
rern, deren Eigenschaften gauB3verteilt sind und die zufillig auf die Fahrzeuge aufgeteilt wer-
den. Im zweiten Szenario werden zusitzlich unterschiedliche Fahrzeuge automatisch gauf3ver-
teilt erzeugt. Dieser Fall bildet den Regelfall nach. Das dritte Szenario verwendet dagegen einen

durchschnittlichen Fahrertyp mit den Fahrzeugen des zweiten Szenarios.

Fiir die Analyse jedes Szenarios werden zufillig 30 Fahrzeuge ausgewihlt und ihre Zeitreihen
untersucht. Die Verkehrsstiarke wird so gewihlt, dass noch freier Verkehr herrscht, aber schon
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Wechselwirkungen zwischen Fahrzeugen auftreten. Die durchschnittliche Geschwindigkeit und

ihre Standardabweichung zeigt Tabelle 5.1.

’ Szenario H Anzahl Fahrzeuge \ Anzahl Fahrer \ Mittelwert \ Standardabweichung

1 1 Fahrzeug mehrere Fahrer 139’% 17"7’”
2 mehrere Fahrzeuge | mehrere Fahrer 104’% 20’%
3 mehrere Fahrzeuge | ein Fahrer 115 %’" 10 %’”

Tabelle 5.1.: Entwicklungsszenarien fiir das ARIMA-Modell des ungestorten Verkehrs

5.3.2. Modellidentifikation

Wie in Abschnitt 5.2 erklidrt wurde, miissen im ARIMA-Modell die Varianzen konstant sein.
Fiir die Geschwindigkeit im Verkehr ist das nicht der Fall. Diese Eigenschaft bezeichnet man als
heteroskedastisch. Sie hat zur Folge, dass die Varianzen von der Geschwindigkeit abhingen.
Daher sind die Annahmen fiir ein ARIMA-Modell verletzt. Aus Untersuchungen geht jedoch
hervor, dass eine Transformation mit dem Logarithmus die Eigenschaft hat, dass die Sto3e an-
ndhernd homoskedastisch sein konnten. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit eine logarith-
mische Transformation der Geschwindigkeiten auf ein Intervall zwischen [0, 1] durchgefiihrt.
Sie soll auftretende grofe Differenzen homogenisieren, indem grofle Geschwindigkeitswerte
stirker gesenkt werden. Die Korrelationen werden dann mit den transformierten Geschwindig-

keitszeitreihen berechnet.

Vorerst geht es darum, ein Modell fiir den ungestorten Fahrtverlauf zu entwickeln. Fiir die Ana-
lyse des Fahrtverlaufs im ungestorten Verkehr ist insbesondere der beeinflusste und synchroni-
sierte Verkehr und weniger der vollkommen freie Verkehr von Interesse. Dort sind die Zeitrei-

henwerte allein von dem Fahrer und seiner Wunschgeschwindigkeit abhéngig.

Es ist zielfiihrend, die freien Geschwindigkeiten auf Werte um O zu transformieren. Daher wird
als Basis der logarithmischen Transformation die Wunschgeschwindigkeit v¢ + 1 gewihlt und
diese anschlieBend gespiegelt.

b =1=log,+1)(vi+1)

vy : Wunschgeschwindigkeit des Fahrers i
v; : Geschwindigkeit zum Zeitpunkt ¢

Die Wunschgeschwindigkeit ergibt sich in der Simulation aus den Eigenschaften des Fahrers.
Durch die logarithmische Transformation wird die Geschwindigkeit so transformiert, dass die
Wunschgeschwindigkeit keinen Einfluss auf die Modellierung und die Darstellung von SWIM
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hat. Untersuchungen haben gezeigt, dass die Annahme einer einheitlichen Wunschgeschwin-
digkeit zu keiner grolen Verletzung der homoskedastischen Voraussetzung fiihrt. In der Realitét
wird die Wunschgeschwindigkeit in der Regel zu v, = 120 gesetzt.

Zur Aufbereitung der Zeitreihe als EingangsgroB3e der Berechnungen mit der MATLAB Tool-

box werden die transformierten Zeitreihen v; mittelwertbereinigt.

Dabei stellt (V) den Mittelwert von v, iiber r = 1,...,m dar.

Die Autokorrelationen und partiellen Autokorrelationen werden fiir die transformierten Fahr-
zeugzeitreihen von Szenario 1 und 2 fiir d = 0, 1,2 berechnet. Um zu beriicksichtigen, dass es
sich bei den berechneten Korrelationen um Schitzungen handelt, deren Varianzen sehr grof3 sein
konnen, werden zusitzlich die Standardabweichungen betrachtet. Daraus gehen einige mog-
liche Modelle (p,d,q) hervor, die bei der Parameterschétzung niher untersucht werden. Sie
sind in Tabelle 5.2 dargestellt. Ein statistischer Hypothesentest bestitigt das Vorhandensein von
Korrelationen in der Zeitreihe und damit den Zusammenhang der Zeitreihenwerte N; von den

vergangenen Werten N;_1,. ... Die Verwendung eines ARIMA-Modells ist daher gerechtfertigt.

| 4 | Modell

d=1| (1,100 | Ny=(1+¢) N-1—¢-N2+a

AL [ N=(1+¢) Ny1—¢-N 2+a—6-a,

0,1,1) | N=N,—1+a,—0-a, 4

(1LL2) [ N=(1+¢) N-1—¢ N2+a—61-a,1—6-a2
d=21021) | NN=2-N_1—N;_o+a,—0-a,_4

022) | n=2-Ny 1 —N, 2+a;,—60-a, 1 —6-a; >

Tabelle 5.2.: Modellvorschlédge fiir das ARIMA-Modell nach der Modellidentifikation

5.3.3. Parameterschiitzung und diagnostische Uberpriifung

Die ausgewihlten Kandidatenmodelle werden im Folgenden niher untersucht und eine Schit-
zung der Parameter durchgefiihrt. Dazu werden die transformierten Geschwindigkeitszeitrei-
hen der schon in der Modellidentifikation gewihlten Fahrzeuge verwendet. Die Koeffizienten
¢i,i € {1,...,p},und 6;,j € {1,...,q} werden mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode
iterativ geschitzt.

Unter der Annahme der Normalverteilung fiir die Residuen a; und gro3en Zeitreihen geniigt es,
statt der Maximum-Likelihood-Funktion, die Quadratsummenfunktion S(¢,6) zu berechnen
und zu minimieren [BOX & JENKINS 1976]. Bei Bestimmung der bedingten Quadratsummen-
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funktion in Abhéngigkeit der Vektoren der Anfangswerte zp und ap von z; und a; hat S(¢,0)
folgende Form:

S(9,0) =Y a7(9,6|2,d0,2) (5.1)
=1

mit z; = (1 —B)N; und n=m—d

Nach abgeschlossener Parameterschitzung werden vier Tests durchgefiihrt, die zeigen sollen,
wie gut jedes Modell (p,d,q) und seine Parameter die Geschwindigkeitszeitreihen nachbilden.
Bei zwei der Tests handelt es sich um die Berechnung der mittleren quadratischen und der mitt-
leren absoluten Fehler bei der Prognose der Geschwindigkeit fiir einen Zeitschritt. Der dabei
gemachte Prognosefehler entspricht, wie in Abschnitt 5.2.2 angegeben, den Residuen a; der
Zeitreihe. Er wird nach Riicktransformation als Differenz zwischen vorhergesagter und tatséch-
licher Geschwindigkeit angegeben. Zur weiteren Uberpriifung der ARIMA-Modelle werden
zwei x2-verteilte Hypothesentests durchgefiihrt. Der Ljung Box Test testet auf Autokorrelatio-
nen innerhalb von Zeitreihen wihrend der Likelihood Ratio Test iiberpriift, ob die Hinzunahme
eines weiteres Parameters zu einer signifikanten Verbesserung des Modells fiihrt. Das Signifi-
kanzniveau wird fiir beide Tests auf a = 0.05 gesetzt.

=10 <—e22 1 1
(021 (112
(1,11 -=(0,11)

Mittlerer absoluter Fehler
Mittlerer quadratischer Fehler

‘ ——(1L,10 —=(0,22 -=(021) (1,12 —--(1,1,1) —(0,11) ‘

0 5 10 15 20 25 30 o

Fehrzeugnummer 0 5 10 15 20 25 30

Fahzeugnummer

(a) Mittlerer absoluter Fehler (b) Mittlerer quadratischer Fehler

°

o "“ :

=022 | 5 -

D I Kritischer Wert
@i2 I 50,00

(1,11 N
—(0.1,1) Il

38
f

8
f

Wert der Q-Statistik

8

30,00
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10,00

0,00
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Fahrzeugnummer
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(c) Ljung Box Test (d) L-Ratio TestgroBe der Modelle (1,1,1) und (1,1,0)

Abbildung 5.7.: Ergebnis der Parameterschitzung fiir Szenario 1

Die Ergebnisse der einzelnen Modelle fiir Szenario 1 sind in Abbildung 5.7 grafisch dargestellt.
Deutlich zu sehen ist, dass die Modelle (0,2, 1) und (0, 1, 1) im Vergleich zu den anderen Model-
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len bei jedem betrachteten Fahrzeug hohere y2-Werte fiir den Ljung Box Test aufweisen (siehe
Abb. 5.7(c)). Dies ist ein Hinweis auf Autokorrelationen in den Residuen und deutet darauf hin,
dass beide Modelle nicht addquat sind. Modell (0, 1, 1) weist zudem immer die hochsten mittle-
ren Fehler auf (siehe Abb. 5.7(a) und 5.7(b)). Der Likelihood Ratio Test vergleicht die Modelle
(1,1,1) und (1, 1,0). Abbildung 5.7(d) zeigt die Werte der TestgroBe. Bis auf einen Wert liegen
alle Werte der Testgrofle oberhalb des kritischen Wertes. Das hat zur Folge, dass das restrin-
gierte Modell (1,1,0) mit einer Ausnahme fiir alle Fahrzeuge auf dem Signifikanzniveau o
abgelehnt wird.

Es ist zu vermuten, dass der Ruck, und damit die Geschwindigkeit, mit denen das Gas- bzw.
Bremspedal getreten wird, von Bedeutung ist. Der Ruck entspricht dabei der Differenzierung
d =2 von N;. Jedoch konnen auch kleinere Differenzen (d < 2) den Ruck modellieren, wenn da-
fiir zusétzliche autoregressive Parameter vorhanden sind. Die Modelle (0,2,2) und (1, 1,2) sind
daher von der Ordnung gleichwertig. Ein direkter Vergleich der beiden Modelle zeigt fiir alle
Fahrzeuge kleinere Prognosefehler sowie kleinere Werte der Ljung Box Testgrof3e fiir Modell
(1,1,2). Aus diesem Grund wird Modell (0, 2,2) ebenfalls verworfen.

In Szenario 1 wurden unterschiedliche Fahrer betrachtet. Zusammengefasst zeigen die Modelle
(1,1,1)und (1, 1,2) bei allen Fahrzeugen die beste Modellierung des Geschwindigkeitsverlaufs.
Das deutet darauf hin, dass es gerechtfertigt ist, ein gemeinsames Modell fiir unterschiedli-
che Fahrertypen zu verwenden. Tabelle 5.3 zeigt die maximale Differenz der Parameter ¢;,i €

{1,...,p},und 6;, j € {1,...,q} zwischen den einzelnen Fahrzeugen.

’ Modell H Maximale Differenz ‘

(1,1,1) Ap =0.12
A6 =0.23
(1,1,2) A9 =0.16
A6, = 0.33
A6, =0.15

Tabelle 5.3.: Maximale Parameterdifferenz bei unterschiedlichen Fahrern und einheitlichem
Fahrzeug

In Szenario 2 wird der Regelfall betrachtet. Die Fahrer werden dazu auf unterschiedliche Fahr-
zeuge aufgeteilt. Auch hier weisen die Modelle (0,2,1) und (0, 1, 1) hohe xz—Werte und hohere
Werte der mittleren Fehler auf. Die Ausnahme bildet ein Motorrad, dessen Parameterwerte sich
deutlich von denen der anderen Fahrzeugklassen unterscheiden. Die Ergebnisse des Likelihood-
Ratio-Tests zeigen wie bei Szenario 1 eine schlechtere Darstellung von Modell (1,1,0) gegen-
iiber (1,1, 1). Dies gilt auch fiir Modell (0,2,2) gegeniiber Modell (1, 1,2), so dass wie bei Sze-
nario 1 die Modelle (1,1,1) und (1,1,2) gewihlt werden. Die durchgefiihrten diagnostischen
Tests fiir die die Szenarien 1 und 2 mit einer verdnderten Fahrzeugaufstellung neu simuliert
wurden, bestitigen die getroffene Auswahl.
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Zur weiteren Uberpriifung wird eine Parameterschitzung der Modelle (1,1, 1) und (1,1,2) fiir
Szenario 3 durchgefiihrt. Diese bestitigt die Ergebnisse der Szenarien 1 und 2. Auch hier ist das
Modellierungsverhalten beider Modelle d@hnlich. Zudem zeigt sich, dass das Motorrad auch bei
identischem Fahrer ein anderes Modellierungsverhalten aufweist, welches auch dem Fahrver-

halten in der Realitit entspricht. Dasselbe gilt fiir Lastkraftwagen.

Im Folgenden werden die geschitzten ARIMA-Parameter der einzelnen Personenkraftwigen
zu Mittelwerten aggregiert (siche Tabelle 5.4). Lastkraftwigen und Motorrdder werden auf-

grund der Ergebnisse von Szenario 2 und deren Bestitigung in Szenario 3 ausgeschlossen.

’ Szenario \ Modell H Parameter ‘

Szenario 1 | (1,1,1) | ¢ =0.66 | 6 = —0.19
)| ¢=0.72| 6 =—0.25 | 6, = —0.06

Szenario 2 | (1,1,1) || ¢ =0.6 | 6 =—0.07
)

¢ =062 | 06, =-0.09 | 6b=-0.02

5 @ Mittlerer absoluter Fehler (1,1,1)
4,50 O Mittlerer absoluter Fehler (1,1,2)
M Mittlerer quadratischer Fehler (1,1,1)
O Mittlerer quadratischer Fehler (1,1,2)

T
Modell Szenario 1 Modell Szenario 2
Modell

Abbildung 5.8.: Vergleich der Prognosefehler der Modelle (1,1,1) und (1,1,2)

Die Uberpriifung der resultierenden vier Modelle erfolgt anhand eines Testszenarios, fiir das
Szenario 2 mit verdnderter Fahrzeugaufstellung neu simuliert wird. Die mittleren absoluten und
quadratischen Prognosefehler werden berechnet. Abbildung 5.8 stellt die Ergebnisse fiir die
Modelle der Szenarien 1 und 2 dar. Die blauen Balken geben die Ergebnisse fiir die ARIMA-
Modelle (1,1,1) an wihrend die gelben die Ergebnisse der Modelle (1,1,2) darstellen. Bei
beiden Modellen zeigt sich, dass das ARIMA-Modell (1,1,2) gegeniiber dem (1,1,1)-Modell
einen vergleichbaren mittleren absoluten Fehler besitzt wihrend der mittlere quadratische Feh-
ler jeweils groBer ist. Zudem wird bei genauerer Betrachtung der Parameterwerte 6, ersicht-
lich, diese sehr klein sind (siehe Tabelle 5.4). Aus diesem Grund wird Modell (1,1,1) bevor-
zugt.
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Fiir die Wahl der Parameter des ARIMA-Modells (1,1,1) werden die Fehler aller Fahrzeuge
getrennt nach Fahrzeugklassen berechnet. Dabei zeigt sich, dass fiir die Parameter des Szenarios
1 die mittleren absoluten Fehler fiir alle Fahrzeugklassen kleiner sind. Dies gilt auch fiir die
mittleren quadratischen Fehler mit Ausnahme der Klasse 1, die die Motorrdder repréisentiert.
Als zusitzliches Mall wird die Standardabweichung der Parameter der einzelnen Fahrzeuge
berechnet (siehe Tabelle 5.5). Es zeigt sich, dass die Parameter des Szenarios 1 homogener
ausfallen.

’ Standardabweichung H [ \ 0 ‘

Parameter Szenario 1 || 6y =0.026 | 09 = 0.05
Parameter Szenario 2 || 0y =0.04 | 69 =0.53

Tabelle 5.5.: Standardabweichung der Parameter

Aus diesem Grund wird fiir die Modellierung des ungestorten Verkehrs ein ARIMA-Modell der
Form (1,1,1) mit Parametern ¢ = 0.66 und 6 = —0.19 gewibhlt.

5.4. Interventionsanalyse

In Abschnitt 5.3 wurde ein ARIMA-Modell zur Modellierung von ungestértem Verkehr entwi-
ckelt. Der folgende Abschnitt beschiftigt sich mit der Modellierung von gestértem Verkehr. Das
Auftreten einer Storung wird in der Geschwindigkeitsganglinie durch einen Geschwindigkeits-
abfall deutlich, bei dem sich das Geschwindigkeitsniveau @ndert. Fiir die Storungserkennung
wird nun versucht, den Verlauf der Storung mit Hilfe zweier Modelle nachzubilden. Dann wird
tiberpriift, ob es Anhaltspunkte fiir eine Wirkung der Stérung, speziell einer Verdnderung im
Verlauf der betrachteten Zeitreihe, gibt. Dieses Vorgehen wird in der Literatur als Interventi-
onsanalyse bezeichnet.

Die beiden nachfolgend vorgestellten Modelle bilden die Module M1 und M2 innerhalb von
SWIM. Sie haben die Funktion der

e Erkennung von Anderungen im Geschwindigkeitsniveau (Modul M1) und der

e Erkennung von Ausreilern und starken Geschwindigkeitsgefillen (Modul M2).

5.4.1. Erkennung von Anderungen im Geschwindigkeitsniveau — M1

Mit Hilfe des ersten Modells wird versucht, eine Anderung im Geschwindigkeitsniveau zu er-
kennen, die zu einem bekannten Zeitpunkt 7 eintritt und bestehen bleibt. Dazu wird das Auf-
treten der Storung als externes Ereignis angesehen, das die verrauschte Zeitreihe des freien Ver-
kehrs iiberlagert (siehe Abb. 5.9). Die Storungserkennung wird als statistischer Test formuliert:
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Der ungestorte Verkehr dient hierbei als ,,Nullhypothese“. Zur Bildung einer Alternativhypo-
these wird das Modell herangezogen. Dazu wird die Storung und ihr Verlauf mit Hilfe eines
sog. Transfer-ARIMA-Modells nach BOX UND JENKINS (1976) modelliert. Als Hypothese

wird iiberpriift, ob sich das Ereignis auf eine betrachtete Zeitreihe Y; auswirkt.

Geschwindigkeits-
_ zeitreine Nim

Weilles | Stochastischer freien Verkehr N Geschwindig-
Rauschen,a Prozess 'Y keitszeitreihe Y

Wirkung #, des
Ereignisses

Dynamisches
System

Ursache S

Abbildung 5.9.: Modell der Geschwindigkeitszeitreihe bei Niveaudnderung

Allgemein hat ein Transfer-ARIMA-Modell folgende Form [BOX ET AL. 1994]:
Y, =% +N; (5.2)

In diesem Zusammenhang stellt ¥; die resultierende Geschwindigkeitszeitreihe dar. Sie setzt
sich zusammen aus der Zeitreihe %}, die die Wirkung des hypothetischen externen Ereignisses
darstellt, und der Geschwindigkeitszeitreihe der ungestorten Fahrt N;. N; ist nach Abschnitt 5.3
ein ARIMA-Modell der Form (1,1,1):

(1—¢B)(1—B) N, = (1—6B)-q, (5.3)

s

Die Ursache einer Storung kann man sich abstrakt als eine Sprungfunktion vorstellen, die

zu einem Zeitpunkt 7 eintritt und die Geschwindigkeitszeitreihe auf ein anderes Niveau zwingt

(siche Abb. 5.10):
0, t<T,
s —
1, t>T.
Das Niveau der Zeitreihe dndert sich dabei nachhaltig ab dem Zeitpunkt 7"+ 1 um einen Wert

®. %; hat damit folgende Form:
% = -B-S") (5.4)

Aufgrund der Uberlagerung der beiden Zeitreihen #ndert sich nur das Niveau der Zeitreihe N,,

nicht aber die inneren Zusammenhinge.
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Im Folgenden wird die Prozedur beschrieben, die notwendig ist, um den Parameter @; der Er-
eignisfunktion %} zu schitzen und die Wahrscheinlichkeit dafiir anzugeben, ob die Anderung
der Zeitreihe das Ergebnis externer abrupter Ereignisse war. Dabei wird die Schitzung des Pa-
rameters nicht mit klassischen Methoden der Regelungstechnik durchgefiihrt. Diese Verfahren
sind hdufig bei verrauschten Prozessen, wie es hier der Fall, nicht erfolgreich
[BoX & JENKINS 1976]. Stattdessen wird die Schitzung mit Hilfe der Maximum-Likelihood-
funktion durchgefiihrt.

Geschwindigkeit

o,S (T)

WA/

n t Zeit

Abbildung 5.10.: Modellierung einer Stérung mit Sprungfunktion

Parameterschéitzung von @,
Durch Umformung von Gleichung 5.2 mit 5.3 und 5.4 erhilt man:
Wy = @1 - Xy + a;
mit
w, = (1-6B)"'-(1-¢B)-(1-B)-Y,

= n+w—¢—4yn4+«k4nx¢—m-iﬁ*nﬂﬂ
s=0

Xt = (1—93)_1-(1—(])3)-(1_B).B,St(T)

0, t<T;
= 1, t=T+1;
(0—¢)-0T72 +>T+2.

Fiir a, gilt somit:

ar = Wy — 1 - X¢
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Analog zu der Parameterschidtzung der Parameter ¢ und 6 wird w; geschitzt, indem die Qua-

dratsummenfunktion .

S(1,9,0) =Y af(w1]¢,6,%,50,d)

=1
beziiglich @; minimiert wird (siehe auch Abschnitt 5.3). Die Vektoren xg,yp,ap bezeichnen
dabei die Startwerte fiir die Minimierung.

Der Maximum-Likelihood-Schiitzer @ von ® ergibt sich mit

aj = (w— o1 x)* = S(01,0,0) = Y (W — 0 -x,)°
t=1

und

QL

2 n
d :ZZ-(wt—wyxt)'(—x,)EO

t=1

n
>
t=1

QL

(0]

Zu: n
e~ Zt:] Xt * Wy

) =
n 2
Zr:l Xi
Day} ,x;-w;, die Varianz 63 besitzt, gilt fiir die Varianz von o

2
o2 = 2t
o~ v 2
! Z[:lxt

Ein Signifikanztest dient dazu, herauszufinden, ob es sich bei einer Abweichung zum Zeit-
punkt 7" wirklich um eine Niveaudnderung handelt (w; # 0) oder ob die Nullhypothese w; = 0
gerechtfertigt ist. Dazu wird die Schitzung w; mit der Standardabweichung der Zeitreihe ver-
glichen. Die Testgroe A ergibt sich damit zu
P
Ow
Eine Storung gilt als erkannt, wenn A einen Schwellenwert Agyey Uibertrifft (|A| > Agren). Fiir
die Erkennung einer Niveaudnderung wird Ag,.,; = 3.0 gesetzt. Dies entspricht unter Annahme
der Normalverteilung einer statistischen Sicherheit von 99.7%, d.h. Fehler 1.Art werden fiir 3

Promille in Kauf genommen.

Bisher wurde vorausgesetzt, dass ein externes Ereignis zu einem bekannten Zeitpunkt 7' ein-
tritt. Die Hypothese wird iiberpriift, ob sich das Ereignis zu einer Storung entwickelt. Bei
Verkehrsstorungen ist jedoch der Eintritt einer Stérung nicht bekannt. Prinzipiell miissten zu
jedem betrachteten Zeitpunkt ¢ alle potentiellen Eintrittszeitpunkte 7;, i € {1,...,n}, der St6-
rung untersucht werden. Aufgrund von Rechenzeitbeschrinkungen im Echtzeitbetrieb sollen
nur zwei mogliche Zeitpunkte 77 und 75 in SWIM betrachtet werden. Bei der Festlegung der
beiden Zeitpunkte stellte sich heraus, dass die Empfindlichkeit der Schitzung, d.h. ob eine Ni-
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veaudnderung erkannt wird, in hohem MaBle von dem Verhiltnis zwischen der Linge der be-
trachteten Zeitreihe n und dem Zeitpunkt der Storung 7 abhingig ist. Bei der Analyse mit
realen XFCD-Fahrten zeigte sich, dass, um starke Niveaudnderungen innerhalb eines kurzen
Zeitintervalls zu erkennen, das Verhiltnis n/T klein sein sollte (sieche Abb. 5.10). Weiter darf
die Linge der betrachteten Zeitreihe n nicht zu klein gewihlt werden, da auf ihrer Basis die
Standardabweichung o, berechnet wird. Die Parameter sind am Ende von Kapitel 6 darge-
stellt.

5.4.2. Erkennung von Ausreiflern und starken Geschwindigkeitsgefillen — M2

Das oben entwickelte Modell erkennt Unterschiede im Geschwindigkeitsniveau. Zusétzlich
wird ein weiteres Modell verwendet, das speziell Ausreiller und starke Geschwindigkeitsge-
fille detektiert. Anwendungen in der Praxis haben in der Regel mit fehlerhaften oder fehlenden
Daten zu kidmpfen. Diese sog. AusreiBer sollen nicht filschlicherweise als Storung detektiert
werden. Neben der Erkennung von einzelnen Ausreilern, wie sie bei durchgefiihrten XFCD-
Testfahrten auftraten, dient das Modell dazu, starke Geschwindigkeitsabstiege schnell aufzude-

cken.
Abstrakt kann man sich einen fehlerhaften Wert als einen zusitzlichen Stor-Stof8 @, -P,(T)
mit
0, t#T,
p0 ] Y #
I, t=T.

vorstellen, der die Fahrt eines Fahrzeugs zu einem Zeitpunkt 7" stort (siehe Abb. 5.11). Dabei
kann es sich zum Beispiel um ein plotzlich erzwungenes Abbremsmandver handeln. Dieses Er-

eignis beeinflusst voriibergehend auch die nachfolgenden Werte der Zeitreihe Ny, N7, usw.

WeiRRes e Stochastischer , Geschwindig-
Rauschen,a [ Prozess keitszeitreine Y
Stor-Stol3 P

Abbildung 5.11.: Modell der Geschwindigkeitszeitreihe bei Ausreilern

Der zusiitzliche Stof auf die Zeitreihe (1 —¢B)- (1 —B)-Y; = (1 — 6B) - a, kann folgendermaBien
dargestellt werden:

(1-9¢B)-(1-B)-Y, = (1-8B)-(an- A" +a)

beziehungsweise
(1-6B)"-(1-9B)-(1-B)-¥, = - B +a,
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Mite, = (1—6B)~1-(1—¢B)- (1 —B)-Y, gilt fiir die Quadratsummenfunktion S(@,, ¢, 6)

Zat = Z(el—wZ'Pt )
t=1 t=1
Nach Minimierung der kleinsten Fehlerquadrate folgt als Maximum-Likelihood-Schitzer von
:
m=er=0-er_1+Yr—(14+9)-Yr_1+¢-Yr_»
Der Parameter @, lédsst sich somit einfach durch der Wert er zum Zeitpunkt 7" der Stérung

schitzen. Die Varianz @, ergibt sich zu:

2 2
G@—Ga

Daim ungestorten Verkehr a; = e, gilt, kann die Varianz der Residuen iiber

O, =

2
a

S| =

n
. Z e’
=1
geschitzt werden. Die TestgroBe A ergibt sich fiir dieses Modell zu:

2 =T

=
Als Schwellenwert wird Ag.n; = 3.5 gesetzt. Dies entspricht einer statistischen Sicherheit von
99.96%.

5.5. Aufbau und Funktionsweise von SWIM

Der entwickelte Algorithmus SWIM beschiftigt sich ausschlieBlich mit der Erkennung von
Staueinfahrten und Stauausfahrten sowie instabilen Bereichen auf Autobahnen. Die Entwick-
lung erfolgt anhand der in Abschnitt 6.3.2 dargestellten Lernszenarien.

Abbildung 5.12 zeigt die in SWIM abgebildeten Module. Das Verfahren kann in zwei grof3e
Funktionsblocke unterteilt werden, den Bereich des Fehlermanagements und den Bereich der
Storungserkennung. Um Ausreiller in den Daten zu erkennen wird das stochastische Ausrei-
Bermodell M2 verwendet und iiberpriift, ob der Geschwindigkeitsgradient zweier aufeinander

folgender Zeitschritte eine Richtungsidnderung erfihrt.

Die in Abschnitt 5.4 hergeleiteten Modelle dienen zur Erkennung von Anderungen im Ge-
schwindigkeitsniveau (Modul M1) sowie von starken Geschwindigkeitsgefillen (Modul M2).
Sie bilden den Kern der Storungserkennung innerhalb des Verfahrens SWIM. Zusitzlich zu den
oben dargestellten Modellen werden noch weitere Kriterien eingefiihrt, damit eine Storung auch
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als solche erkannt wird. Eine Anderung im Geschwindigkeitsniveau kann auch zwischen hohen
Geschwindigkeiten auftreten. Die Detektion soll nur fiir solche Storungen erfolgen, deren Ge-
schwindigkeit auf ein tiefes Geschwindigkeitsniveau fillt und deren Geschwindigkeitsgefille
eine Gefahr fiir nachfolgende Fahrzeuge darstellt. Aus diesem Grund wird gefordert, dass eine
bestimmte Geschwindigkeitsdifferenz Av > v, innerhalb eines Zeitintervalls AT herrschen muss
(Modul M3). Das bedeutet, dass eine Verzégerung a von mindestens a = 34 auftritt. Zusitzlich
werden die Verzogerungen a in einem sehr kurzen Zeitintervall AT, berechnet (Modul M4).
Diese sollen Gefahren erkennen, bei denen es zu besonders starken Geschwindigkeitsgefillen

kommt.

Daten (Zeit, Ort, Geschwindigkeit

(sekundlich aktualisierte Daten und Daten aus deg&hgenheit)

Fehlermanagement | AusreiRermodell — M2

Anderungen im Geschwindigkeitsniveau — M1

N Starke Geschwindigkeitsgefélle — M2
Stoérungserkennung

Hohe Geschwindigkeitsdifferenzen - M3

Starke Verzégerungen— M4

Meldungen ‘ Staueinfahr* ‘ Instabilitét‘ ‘ Stauausfahﬂt

Abbildung 5.12.: Struktur von SWIM

SWIM unterscheidet intern die Zusténde frei, instabil und gestort. Eine Meldung wird jedoch

nur gesendet, wenn ein Wechsel in den freien oder gestorten Zustand erfolgt.

Prinzipiell kann die Detektion in SWIM in zwei Schritte aufgeteilt werden. Im freien Verkehr
wird die Storungserkennung durchgefiihrt. Nach Erkennen einer Storung folgt die Detektion des
Ubergangs vom gestorten zum freien Verkehr. Diese Unterteilung wird nachfolgend bei der Be-
schreibung von SWIM verwendet. Die Parameter der Einfahrt und der Ausfahrt werden zusam-
mengefasst am Ende von Kapitel 6 in Tabelle 6.8 aufgelistet.

5.5.1. Erkennung der Storungseinfahrt und der instabilen Bereiche

Im Folgenden wird das Vorgehen bei der Detektion von Instabilitidten und Storungen beschrie-
ben. Abbildung 5.13 zeigt das Vorgehen grafisch. Das Verfahren liest sekiindlich aktuelle XFCD-
Daten ein. Im freien Verkehr iiberpriift SWIM die stochastischen Modelle M1 und M2 aus Ab-
schnitt 5.4. Dabei muss eines der Modelle eine Storung erkennen. Zusitzlich wird die Tiefe
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und Stérke eines Geschwindigkeitsabfalls betrachtet (siche Abb. 5.14). Bei groen Geschwin-
digkeitsdifferenzen auf ein niedrigeres Geschwindigkeitsniveau wechselt SWIM in den Zustand
des instabilen Verkehrs. Dabei miissen folgende Kriterien erfiillt sein:

Av > VAinstabil (M3) und vy < Vschwelle_unruhe (5 5)

oder
Av > vagqy M3)und v, < Vschwelle_stau (5.6)

Da die Detektion der stochastischen Modelle etwas verzogert zu der Erkennung der Geschwin-
digkeitsdifferenzen erfolgt, untersucht SWIM zu jedem Zeitpunkt die Modelle M1-M3 fiir die
letzten 11 Sekunden (¢, — 1,...t — 10). In diesem Zeitintervall muss entweder Modul M1 oder

M2 sowie Modul M3 die bereits beschriebenen Kriterien erfiillen.

Freier Verkehr

- Sehr starke Verzégerung M4 - Stochastisches Modell M1 oder M2 - itOChaS;iSCheS_MOde” M1 oder M2
- Geschwindigkeits- - Geschwindigkeitsdifferenz M3 OGef Stﬁ" _ed\_/e;z?gs_fflfmg M4 .
schwellenwert - Geschwindigkeitsschwellenwert = CesenIng g CIEEiEEnE 4
- Geschwindigkeitsschwellenwert
Instabilitat

- Hohe Geschwindigkeiten
- Positive Geschwindigkeits-
gradienten

- Geschwindigkeitsverlauf
- Kleine Geschwindigkeiten

Freier Verkehr Storung

Abbildung 5.13.: Erkennung der Storungseinfahrt von SWIM

Falls der Fahrer gezwungen ist, bei der Einfahrt in eine Storung sehr stark abzubremsen, kann
dies die stochastische Erkennung M1 und M2 ersetzen und stattdessen mit Gleichung 5.6 iiber-
priift werden:

a> dgeilt (M4)

Ebenso kann eine Instabilitdt erkannt werden, wenn eine sehr starke Bremsung mit a > ay.;»

auf eine Geschwindigkeit v < Vychwelie_im_stau €TTOIGL.

Falls sich der Verkehr im Bereich des instabilen Verkehrs befindet, wird fiir jeden Zeitschritt
gepriift, ob eine der folgenden Bedingungen

Vi < Vschwell e_im_stau (5 7)
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oder
1 9
P Vi—j < Vschwelle_kurzstau (5.8)
10 =0
gilt. Dann ist prinzipiell eine Storung erkannt. Dies gilt auch bei Erfiillung der Bedingungen M1
und M2 oder M4 in Zusammenhang mit Gleichung 5.6. Um die Robustheit zu erhhen und feh-
lerhafte Meldungen zu vermeiden, wird eine Storungsmeldung jedoch erst versendet, wenn eine

bestimmte Zeit t,yurre > Twartezeir €rreicht wird. Diese ergibt sich zu:

; ) tware+1, falls Gleichung 5.7
" twarte + Trersocgerung,  falls Gleichung 5.8

Die Variable T,.c/z0egerung bewirkt, dass der Algorithmus bei geringen Geschwindigkeiten schnel-
ler in den Zustand Storung wechselt. Als Staueinfahrt wird der Zeitpunkt definiert, an dem der

Ubergang in den instabilen Verkehrszustand erfolgte.

Geschwindigkeit

V schwelle_unruhe
v
schwelle_im_stau

V schwel le_stau

V schwelle_kurzstau

AT Zeit
Abbildung 5.14.: Schwellenwerte bei der Einfahrt in die Storung

Wird keine Storung erkannt und iibersteigt die Geschwindigkeit bei positivem Geschwindig-

keitsgradienten einen Schwellenwert vyepyerzefrei Wird der Zustand frei angenommen.

5.5.2. Erkennung der Storungsausfahrt

Abbildung 5.15 zeigt das Vorgehen zur Erkennung der Ausfahrt aus einer Storung. Dabei wird
tiberpriift, ob innerhalb der letzten 11 Zeitschritte eine Niveaudnderung im stochastischen Mo-
dell M1 auftrat. Auch hier werden zwei Parametersitze fiir das Niveaudnderungsmodell ver-
wendet. Im Gegensatz zum Modell fiir die Storungseinfahrt muss die Differenz zwischen der
Linge der betrachteten Zeitreihe n und dem Eintritt der Storung 7' groB3 gewihlt werden (vgl.
Parameterwerte Anhang). Wihrend der Geschwindigkeitsabfall bei der Einfahrt in die Storung
scharf ist, erstreckt sich die Ausfahrt aus einer Storung iiber eine lingere Strecke. Der Algorith-
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mus kann eine Anderung erst dann erkennen, wenn ein neues Geschwindigkeitsniveau erreicht
wurde. Dariiber hinaus muss fiir die Geschwindigkeitsdifferenz

k
AV > Vpg,s und v > 807’”

gelten. Eine Ausfahrt wird prinzipiell auch dann erkannt, wenn gilt:

1 km
—- Y v > 80—
1 & h

Wie bei der Einfahrt in eine Storung wird eine Meldung jedoch erst dann versendet, wenn

vy > Vschwelle_stau fiir Twartezeit_ausfahrt Sekunden gﬂt'

Storung

- Stochastisches Modell M1
- Geschwindigkeitsdifferenz M3
- Hohe Geschwindigkeit
oder
- Hohe mittlere Geschwindigkeiten

Freier Verkehr

Abbildung 5.15.: Erkennung der Ausfahrt aus der Storung

5.5.3. Bestimmung der Parameter

Das neue Verfahren SWIM enthilt 27 Parameter, welche die Qualitit des Verfahrens im Ein-
satz beeinflussen konnen. Es ist nicht mdglich, alle Parameter festzulegen. Sie miissen folglich
geschiitzt werden. Von den 27 Parametern konnen 16 aus iibergeordneten Uberlegungen, etwa
im Laufe der Modellentwicklung, gewéhlt werden. Es bleiben 11 Parameter, die im Rahmen
eines Optimierungsverfahrens bestimmt werden miissen. Diese Parameter sind in Tabelle 5.6
aufgezihlt. Thr Definitionsbereich wird aufgrund der Ergebnisse der Modellentwicklung und

unabhingigen Zielkriterien bestimmt.

Wie bei den Neuronalen Netzen erschwert die hohe Dimension an Parametern unter anderem
Aussagen iiber den Verlauf der Funktion im Parameterraum sowie ihrer Gradienten. Da eine
analytische Berechnung der zu optimierenden Funktion nicht moglich ist, konnen Verfahren
wie beispielsweise das Gradientenabstiegsverfahren, nicht verwendet werden. Unter den mog-
lichen Verfahren, wie etwa Simulated Annealing, wird ein genetischer Algorithmus gewibhlt.
Genetische Algorithmen zeichnen sich durch ihre Robustheit und Effizienz bei der Optimie-
rung in groBen Suchrdumen aus. Zusitzlich haben sie den Vorteil eines geringen Program-
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mieraufwands. Allerdings garantieren auch sie nicht das Erreichen des globalen Optimums.

Parameter | Parametergrenzen |
Vschwelle__stau [30, 70]
Vschwelle_im_stau [30; 70]
Vschwelle_unruhe [50; 90]
Twartezeit [1 ) 100]
Tverzoegerun g [1 5 30]
Twartezeit_aus fahrt [O, 60]
Vschwelle_kurzstau [10, 60]
VAinstabil [30’ 60]
Tinstabil [10; 60]
NAus,2 [50;200]
TAus,2 [50, 100]

Tabelle 5.6.: Zu optimierende Parameter von SWIM

Fiir die Optimierung der Parameter und der spéteren Evaluation der Verfahren wird ein Giitemalf}
benotigt, das festlegt, wie gut ein Verfahren eine Storung erkennt. Dazu werden im néchsten
Kapitel Giitekriterien vorgestellt. Weiter ist ein Referenzverfahren notwendig, mit dem auf der
Basis reprisentativer Szenarien die Giite des Verfahrens berechnet werden kann. Diese werden
ebenfalls im folgenden Kapitel beschrieben. Auf dieser Basis kann dann die Optimierung der

Parameter anhand des genetischen Algorithmus durchgefiihrt werden.
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6. Untersuchungsmethodik zur Optimierung und Bewertung
von SWIM

Fiir die Optimierung von SWIM und zur vergleichenden Bewertung der Verfahren zur Erken-
nung von Verkehrsstorungen auf Basis von XFCD-Daten wird ein simulationsbasierter Ansatz
gewdhlt. Als Werkzeug dient der (sub-)mikroskopische Verkehrssimulator PELOPS. Basierend
auf der in Kapitel 3 vorgestellten Definition von Verkehrsstorung werden nachfolgend Giitekri-
terien prdsentiert, mit denen die Qualitdt von mikroskopischen Erkennungsverfahren bestimmt
werden kann. Schliefslich wird ein Referenzverfahren als Bewertungsgrundlage vorgestellt und
der Aufbau der Evaluationsszenarien beschrieben. Aufbauend auf diesen wird eine Parameter-

optimierung des neuen Verfahrens SWIM durchgefiihrt.

6.1. Gesamtkonzept

Die Kenntnis iiber die Qualitit eines Verfahrens ist fiir den Einsatz in der Praxis ein wichtiges
Kriterium. Die Erkennung von Verkehrsstorungen auf der Basis mobiler Daten ist ein junges
Gebiet, fiir das bisher keine allgemein anerkannte Definition von Verkehrsstorung existiert. Ob-
jektive Aussagen iiber die Qualitit bisher entwickelter Verfahren sind daher so gut wie nicht
vorhanden. Um Aussagen iiber die Qualitét des beschriebenen Verfahrens treffen zu konnen, ist
es notwendig, ein Bewertungsverfahren zu entwickeln, das speziell auf die Anforderungen einer
mobilen Erkennung zugeschnitten ist und die Qualitét hinsichtlich deren Zielsetzung quantifi-
ziert. Bei der Storungserkennung ist das Ziel die robuste Erkennung einer vorhandenen Storung.
Es ist zielfithrend, ein Referenzverfahren zu entwickeln, das beziiglich der gewihlten Giitekri-

terien optimal ist.

Die Bewertung verlduft wie in Abbildung 6.1 beschrieben. Ein Verfahren wird ,,quasi* online
fiir eine bestimmte Anzahl an simulierten Fahrzeugen getestet. Fiir jeden Zeitschritt der Fahrt
entscheidet der Algorithmus, ob das Fahrzeug in eine Storung einfihrt, ausfiahrt oder ob es sich
in einem Stau befindet. Die Erkennung wird dann mit der des Referenzverfahrens verglichen

und anhand der nachfolgend eingefiihrten Giitekriterien bewertet.

Die Bewertung der Verfahren erfolgt auf der Basis simulierter Daten, da es bei Realdaten
nicht praktikabel war, einen Referenzfall anzugeben. Dazu wire eine reprisentative Datenbank
an realen XFCD-Fahrten mit einer objektiven Referenz wie etwa detaillierten Aufzeichnun-
gen oder ortlich fein aufgelosten stationdren Beobachtungen notwendig. Dennoch sind aufge-
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zeichnete Realdaten vorhandenen. Diese werden zusitzlich zur Plausibilisierung herangezogen.

Verkehrszenario

Daten Daten
A A\ 4
XFCD-Verfahren Referenzverfahren
online offline
v \ 4
Erkannte Stérungen <==> Reale Situation
Gite des XFCD-Verfahrens

Abbildung 6.1.: Berechnung der Giite von XFCD-Verfahren

Abbildung 6.2 zeigt die Umgebung fiir die Entwicklung, die Optimierung und die Bewertung
von XFCD-Verfahren. Die Verfahren sind in MATLAB/SIMULINK implementiert. Die Sto-

rungserkennung kann mit Daten aus realen Testfahrten ebenso durchgefiihrt werden wie mit

von simulierten Daten.

Daten Rohdaten

simulierten Daten. Dabei liegt wie zuvor beschrieben der Schwerpunkt auf der Verwendung
* Pelops

Matlab-
Simulink
® Szenarien

Storungs- - Innerorts

erkennung -ﬁuftiel;t)ﬁs
- Autobahn

MebBfahrt

Ergebnisse,
Abgleich

Vergleich

Integration ins Fahrzeug durch Uberfiihrung in C-Code

Abbildung 6.2.: Emulationsumgebung fiir die Entwicklung, die Optimierung und die Bewer-
tung von XFCD-Verfahren

Prinzipiell besteht der Versuchsaufbau aus zwei Ebenen (sieche Abb. 6.3). Die Ebene der Ver-
kehrssimulation modelliert den eigentlichen Verkehrsablauf. Darauf aufgesetzt laufen Prozesse
ab, die vom aktuellen Verkehrszustand abhéngig sind. Dies konnen alle Arten von Daten ver-
arbeitenden Prozessen wie fahrzeugautonome Zustandserkennung, Zielfithrung, Kommunikati-
onsprozesse zwischen Fahrzeugen und Infrastruktur aber auch makroskopische Verkehrssteue-
rungen sein. In Wirklichkeit konnen sich diese Prozesse auf den Verkehrsfluss auswirken. So
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konnen beispielsweise den Fahrzeugen andere Routen zugewiesen werden. In dieser Arbeit wird
die Verarbeitung der Fahrzeugdaten zu einer Aussage iiber das Vorliegen einer Verkehrsstorung
emuliert, jedoch findet keine Riickkopplung statt. Die beiden Ebenen konnen somit getrennt
voneinander betrachtet werden.

.
&

Verkehrsimulation # == e
Daten- « Fahrerinformation
sammiung| | « Regelung

z.B.s Storungserkennung vgl. SWIM
* Fahrerassistenzsysteme
* Zielfuhrung
* Datenfusion

Emulationsumgebung

Abbildung 6.3.: Darstellung des Versuchsaufbaus in zwei Ebenen

Im Folgenden wird der in dieser Arbeit verwendete Verkehrssimulator beschrieben. Die Emu-
lationsumgebung wird in Abschnitt 6.6 dargestellt.

6.2. Simulationsumgebung PELOPS

Verkehrssimulationen eignen sich in hohem MaBe fiir die Entwicklung von prototypischen Ver-
fahren und Systemen. Oft ist es nicht moglich, zukiinftige Systeme in der Realitét zu testen.
Feldversuche sind mit hohen zeitlichen und finanziellen Aufwendungen verbunden und daher
nur in der Endphase einer Entwicklung sinnvoll. Um im Vorfeld schon Aussagen iiber Qua-
litdt und verkehrliche Wirksamkeit treffen zu konnen sind Simulationen ein weit verbreitetes
Instrument. In dieser Arbeit wird der (sub-)mikroskopische Verkehrssimulator PELOPS! fiir
die Entwicklung und die Bewertung der Erkennungsverfahren auf Streckenabschnitten genutzt.
Dabei erfolgt die Untersuchung der Verfahren fiir Autobahnen. Fiir zukiinftige Untersuchungen
muss jedoch eine Simulation im Netz zur Verfiigung stehen. Dann ist eine Simulation mit PE-
LOPS allein nicht mehr méglich. Eine Moglichkeit konnte die Verwendung einer gekoppelten
Version von PELOPS mit VISSIM? darstellen.

'Programmsystem zur Entwicklung Lingsdynamischer mikroskopischer Verkehrsprozesse in Systemrelevanter
Umgebung
2Verkehr in Stidten - Simulation
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6.2.1. Verkehrssimulator PELOPS

Der Verkehrssimulator PELOPS wurde vom Institut fiir Kraftfahrtwesen in Aachen (ika) in Zu-
sammenarbeit mit der BMW AG im Rahmen des Projekts PROMETHEUS? konzipiert und ent-
wickelt. Bei der Entwicklung von Fahrzeug-Regelsystemen wie etwa von erweiterten Geschwin-
digkeits- und Abstandsreglern (ACC) wuchs der Bedarf, die entstandenen Prototypen zu tes-
ten und Aussagen iiber verkehrliche Wirkungen auch in Abhingigkeit der Ausstattungsraten
zu treffen. Existierende mikroskopische Modelle konnten die Voraussetzungen in dem Detail-
lierungsgrad nicht erfiillen. Aus diesem Grund entstand der Simulator PELOPS als eine Mi-
schung von submikroskopischen Fahrzeugmodellen und mikroskopischen Verkehrsmodellen.
Seine Entwicklung wurde verstirkt im Projekt MOTIV# vorangetrieben. Heute wird PELOPS
von der Forschungsgesellschaft fiir Kraftfahrtwesen (fka) in Aachen gepflegt und vertrieben.

Ein Schwerpunkt des Einsatzes von PELOPS liegt in der Entwicklung und Optimierung von
fahrzeugautonomen Fahrerassistenzsystemen. Neben den Parametern, die fiir die Auslegung
der Systeme verantwortlich sind, konnen Kraftstoffverbrauch und Emissionen analysiert wer-
den. Die Bewertung erfolgt jedoch nicht nur aus dem Blickwinkel des einzelnen Fahrzeugs. Es
werden insbesondere auch die verkehrlichen Auswirkungen wie Zeitliicken, Durchsatz oder die
Stabilitit von Fahrzeugkolonnen untersucht. Ein weiteres Anwendungsgebiet von PELOPS ist
die Untersuchung von infrastrukturgestiitzten Maflnahmen zur Verkehrsbeeinflussung. Ein Bei-
spiel hierfiir ist das straBenseitige Warnsystem COMPANION [KATES ET AL. 1999]. Seit ein
paar Jahren werden in der Abteilung Verkehrstechnik (EW-1) der BMW AG verstirkt Analy-

sen des Verkehrsablaufs und weiterfithrende verkehrstechnische Untersuchungen durchgefiihrt.

Fahrermodell

Fahrverhalten, Spurwahl,
Gang, Geschwindigkeits-

wahl, etc.
/
Umweltmodell Fahrzeugmodell

B— |

Steiguné;, Kurvigkeit, - _,/ Motorleistung, Drehzahl,
Beschilderung, etc. Beschleunigung, etc.

Abbildung 6.4.: Wechselwirkungen zwischen den Hauptelementen des Verkehrs

3Programme for a European Traffic with Highest Efficiency and Unprecedented Safety
4Moobilitit und Transport im intermodalen Verkehr
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PELOPS arbeitet zeitschrittbasiert. Aufgrund seiner modulartigen Programmstruktur ist es mog-
lich, Modelle unterschiedlichen Detaillierungsgrades einzubinden. Ein besonderes Augenmerk
wurde auf die Wechselwirkungen zwischen den Hauptkomponenten Fahrer, Fahrzeug und Um-
welt gelegt (siehe Abb. 6.4). Fiir eine umfassende Analyse ist es nicht ausreichend, ein Fahrzeug
losgeldst von der Einfliissen seiner Umgebung zu analysieren. Sein Fahrtverlauf wird von den
Fahrzeugeigenschaften, seinem Fahrer sowie dem gegenwirtigen Verkehrskontext beeinflusst.
Umgekehrt beeinflusst es mit seinen Fahrverhalten das Gesamtsystem Verkehr. Auf diese Wei-
se konnen sowohl fahrzeugtechnische als auch verkehrstechnische Fragestellungen untersucht
werden. Dazu stehen in PELOPS verschiedene Bewertungswerkzeuge zur Verfiigung. Neben
mikroskopischen Ausgabegroflen wie punktuelle Geschwindigkeiten, Beschleunigungen etc.
konnen auch makroskopische Groflen wie durchschnittliche Geschwindigkeiten, Verkehrsstir-
ken, Verkehrsdichten und Reisezeiten bestimmt werden.

Nachfolgend werden die einzelnen Module des Verkehrssimulators PELOPS kurz beschrie-

ben.

Streckenmodell

Mit dem Streckenmodell konnen unterschiedliche Streckentopologien modelliert und die Ein-
fliisse von Kurven und Steigungen auf den Verkehr dargestellt werden. Zudem ist die Steuerung
des Verkehrs iiber Verkehrsbeeinflussungsanlagen wie Beschilderungen und Lichtsignalanlagen

moglich.

Fahrermodell

Das Fahrermodell gliedert sich in ein Verhaltensmodell und ein Handlungsmodell (siche Abb.
6.5). Im Verhaltensmodell entsteht in Abhéngigkeit von der gegenwirtigen Fahrsituation und
der Verkehrsumgebung eine Fahrabsicht, die sich in einer Wunschbeschleunigung und einer
Spurwahl duflert. Die Entscheidung wird basierend auf einem Folgemodell und einem Spur-
wechselmodell getroffen [HOCHSTADTER ET AL. 2000]. Im Handlungsmodell werden die Pa-
rameter der oben bestimmten Fahrstrategie in fahrzeugseitige Stellgroen der Bedienelemente

Gaspedalstellung und Gang umgesetzt.

Als Folgemodell wurde ein psycho-physisches Distanzmodell implementiert, das auf einer Er-
weiterung der Arbeiten Wiedemanns basiert [WIEDEMANN 1974]. Der Fahrer wird anhand
einer Reihe von Parametern charakterisiert. Die Berechnung der Wunschbeschleunigung er-
folgt in Abhédngigkeit der Fahrsituation, in der sich der Fahrer befindet. Das Modell nach WIE-
DEMANN ist nur fiir das lingsdynamische Verhalten auf einspurigen Strecken geeignet. Um
Verkehr auf mehrspurigen Strecken sowie Situationen, bei denen der Fahrer auf Gegebenheiten



Untersuchungsmethodik zur Optimierung und Bewertung von SWIM 93

der Streckentopologie reagieren muss, zu simulieren, wurde das Verhaltensmodell um ein Spur-
wechselmodell erweitert. Dieses beriicksichtigt neben ,,Standardsituationen* auch taktisches
Fahrverhalten wie etwa Spurwegfall [HOCHSTADTER ET AL. 2000].

_ Streckenmodell Verhaltensmodell
i i ;
! | DX
e —ll R ; '
|| R ] TNewl :
et =
" R — | ¢ '
Iy, i ! ;
| = ' | '
. =1 | | 7
| f N\ | punkt | P
i t ! | N
' 4 | -
| Spur Gang |

xval _!

Spur, v
a,Gang, n

Abbildung 6.5.: Modularer Aufbau von PELOPS (Quelle: [HOCHSTADTER ET AL. 2000])

Fahrzeugmodell

PELOPS enthilt zwei Fahrzeugmodelle. Bei den detailliert abgebildeten Realfahrzeugen wer-
den die fahrzeugseitigen Kenngroflen gemifl dem realen Ursache-Wirkungs-Prinzip in dynami-
sche StellgroBBen umgewandelt. Die genaue Abbildung der Elemente des Antriebsstranges wie
Motor, Getriebe, Retarder etc. ermdglichen die Untersuchung regelungstechnischer Fahreras-
sistenzsysteme wie zum Beispiel ACC.

Manchmal ist es allerdings nicht notwendig, Fahrzeuge mit hoher Genauigkeit abzubilden. Dies
ist der Fall, wenn wie bei Fahrerassistenzsystemen nur ein Teil der Fahrzeuge ausgestattet wird.
Dann ist es moglich, ein vereinfachtes Modell einzubinden, fiir das eine unterschiedliche An-
zahl an Fahrzeugen standardméfig in PELOPS abgebildet sind und das die kinematischen Zu-
sammenhinge beschreibt. Diese Fahrzeuge konnen keine Fahrerassistenzsysteme enthalten. Sie
dienen also zur schnellen Erzeugung von hohen Verkehrsstirken, um bestimmte verkehrstech-
nische Fragestellungen zu untersuchen.

6.2.2. Erweiterungen von PELOPS

Externe Komponenten wie Fahrzeugmodelle oder Regelalgorithmen kdnnen in PELOPS iiber
eine universelle Schnittstelle, dem sog. XFACE?, eingebunden werden. XFACE wurde bei der

SExchange Interface
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BMW AG mit dem Ziel entwickelt, externe Komponenten an unterschiedliche Anwendungen
wie dem Verkehrssimulator PELOPS oder der BMW-Fahrsimulatorsoftware SPIDER® iiber ei-
ne gemeinsame Schnittstelle anzuhéngen. Die Anbindung erfolgt entweder direkt iiber Sour-
cecode oder iiber einen online-Datenaustausch zu MATLAB/SIMULINK. In XFACE werden
Datenstrukturen zur Verfiigung gestellt, die Informationen iiber die Fahrumgebung des Fahr-
zeugs enthalten. Diese betreffen die Beschreibung der Strecke und die Sicht auf umgebende
Fahrzeuge. Weiter gibt es Containerklassen fiir die Einbindung der oben genannten Modul-
funktionalititen [CHRISTEN 2004].

Im Rahmen des Projekts INVENT VLA wurde die Schnittstelle XFACE dahingehend erweitert,
dass simulierte Realfahrzeuge iiber Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation Informationen austau-
schen konnen [VLA 2004]. In diesem Zusammenhang wurde ein Reglertyp XFCD geschaffen,
der als Sourcecode direkt in PELOPS eingebunden wird. Ein mit diesem Regler ausgestattetes
XFCD-Fahrzeug zeichnet wihrend der Simulation genau die Daten auf, die von den Erken-
nungsverfahren als Dateneingabe benotigt werden. Diese Daten stehen zum Grofteil nicht in
der von PELOPS erzeugten Ausgabedatei zur Verfiigung. Durch eine Modellierung der XFCD-
Fahrzeuge als geregelte Fahrzeuge ist es jedoch moglich, iiber XFACE auf die in PELOPS
abgebildeten Daten der Fahrumgebung, sowie der ,,internen* Grofen wie beispielsweise des
Radeinschlagwinkels zuzugreifen. Diese Art von Grof3en ist bei anderen mikroskopischen Mo-
dellen nicht abgreifbar.

Der Datenaustausch zwischen Simulationsumgebung und XFCD-Fahrzeug ist einseitig imple-
mentiert. Das bedeutet, dass die XFCD-Fahrzeuge nur Daten aus der Simulation extrahieren.
Eine Riickkopplung ist an dieser Stelle nicht realisiert. Jedes XFCD-Fahrzeug schreibt seine
Daten in eine eigene Textdatei. Zusitzlich ist es auch moglich, XFCD-Fahrzeuge iiber eine
MATLAB/SIMULINK-Kopplung anzubinden. Auf diese Weise kann jedoch nur ein einzelnes

Fahrzeug ausgestattet werden.

6.3. Aufbau der Szenariendatenbank

Als Versuchsstrecke wird exemplarisch ein Streckenabschnitt der A9 gewihlt und fiir diesen
eine Szenariendatenbank aufgebaut. Die Strecke befindet sich im Norden Miinchens und stellt
einen der Stauschwerpunkte Miinchens dar. Der durchschnittliche tdgliche Verkehr im Jahres-
mittel (DTV) betrigt auf diesem Abschnitt etwa 125.500 I;Tf}f
[AUTOBAHNDIREKTION SUDBAYERN 2002].

6Software Programming Interface for Distributed Realtime Driving Simulation
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6.3.1. Streckenbeschreibung

Das Untersuchungsgebiet befindet sich zwischen der Autobahnanschlussstelle Eching und dem
Autobahnkreuz Miinchen-Nord (siehe Abb. 6.6). Die dreispurige Strecke wird in Fahrtrich-
tung Miinchen zwischen Kilometer 514.17 und Kilometer 521.67 betrachtet. Auf die Mo-
dellierung von Auf- und Abfahrten wird verzichtet, da in dieser Arbeit nur die Erkennung

der Wirkung eines externen Ereignisses untersucht wird und nicht die Dynamik der Stérung.

’ Messquerschnitt H Kilometer ‘

MQ 19 514.17
MQ 20 514.83
MQ 21 516.10
MQ 22 517.49
MQ 23 518.66
MQ 24 519.33
MQ 25 520.83
MQ 26 521.17

Tabelle 6.1.: Messquerschnitte innerhalb des
Abbildung 6.6.: Streckenverlauf A9 Untersuchungsgebiets

Der betrachtete Streckenabschnitt enthélt sieben Messquerschnitte, wobei Messquerschnitt 19
den urspriinglichen Streckenanfang darstellt (siehe Tabelle 6.1). Die Strecke wird am Anfang
kiinstlich um einen Kilometer verldngert, um ein unfallfreies Befahren der Strecke zu gewihr-
leisten. Das hat zusitzlich den Vorteil, dass sich Stérungen, deren Urspriinge sich nahe am Stre-
ckenanfang befinden, sich weiter stromaufwirts ausbreiten konnen, ohne sofort die Einfahrt der
nachkommenden Fahrzeuge auf die Strecke zu versperren. Die Streckenlidnge belduft sich auf
8500m.

6.3.2. Szenariendatenbank basierend auf realen Unfalldaten

Um reprisentative Aussagen iiber die Qualitét eines Erkennungverfahrens treffen zu konnen, ist
es wichtig, die Verfahren an einer groen Bandbreite an Verkehrsstorungen zu untersuchen. Zu
diesem Zweck wird gemidll HOOPS ET AL. (1999) eine entsprechende Szenariendatenbank ba-
sierend auf realen Messquerschnitts- und Unfalldaten aufgebaut. Die Daten stammen ebenfalls
aus dieser Untersuchung.
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Kalibrierung und Simulationsdurchfiithrung mit PELOPS

Fiir die Erzeugung des Evaluationsszenarios stehen reale Geschwindigkeits- und Verkehrsstér-
kedaten an einem repriasentativen Messquerschnitt fiir einen typischen Tag in dem gewéhlten
Versuchszeitraum zur Verfiigung. Damit nachfolgend beschriebene Eingriffe in den Verkehrsab-
lauf zu Verkehrsstorungen anwachsen, wird fiir die Simulation der Zeitabschnitt mit der hochs-
ten Verkehrsstiarke gewihlt. Dieser befindet sich gegen 8:00. Die Kalibrierung wird dann fiir
den Zeitraum zwischen 8:00 — 12: 00 durchgefiihrt. Dazu wird das Versuchsszenario simuliert
und die Geschwindigkeits- und Verkehrsstirkedaten an den virtuellen Messschleifen gemessen.
Die Messdaten werden anschlieBend mit den Daten des Versuchstages tiberpriift. Fiir die kali-
brierte Strecke wird eine Fahrerpopulation mit 1500 Fahrzeugen erzeugt. Davon sind 20% der
Fahrzeuge XFCD-Fahrzeuge.

Da sich zu Beginn einer Simulation normalerweise keine Fahrzeuge auf der Strecke befinden,
wird die Strecke vor der eigentlichen Simulation eine halbe Stunde mit Realdaten vorsimuliert.
Dazu wird das Intervall zwischen 7:30 und 8: 00 verwendet. Die so erzeugte neue Vorgabeda-
tei beinhaltet Fahrzeuge, die sich bereits auf der Strecke befinden und schafft so realitdtsnahe

Anfangsbedingungen fiir die Simulation.

Die Simulationsdauer betrdgt 45 Minuten. Die Fahrzeuge werden am Streckenanfang makro-
skopisch gemill der Realdaten fiir das Zeitintervall 8:00 — 9:00 eingesetzt. Der Lkw-Anteil
betridgt dabei circa 13%. Das sich so ergebende Basisszenario ist in Abbildung 6.7 abgebildet.

©

Position [km]

~

3000
Zeit [s]

Abbildung 6.7.: Basisszenario: Szenario ohne erzeugte Storung

Erzeugung von Verkehrsstorungen

Die realen Unfalldaten gewéhrleisten eine realistische Verteilung der empirischen Stérungs-
positionen. Dies ist insofern von Bedeutung, als dass bestimmte Streckenabschnitte Unfall-
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schwerpunkte oder Gefahrenpotentiale darstellen. Beispiele dafiir sind uniibersichtliches Ge-
lainde mit Kurven oder Steigungen, die den Fahrer und damit den Verkehr stark beeinflus-
sen.

Die Unfalldaten stammen aus dem Zeitraum vom 1.11.97 —28.2.98. Es werden diejenigen Un-
fille ausgewdhlt, die innerhalb der Versuchsstrecke liegen. Von diesen 35 Unfillen werden alle,
die vor Kilometer 516 auftraten, ausgeschlossen, um zu verhindern, dass sich die Stérungen zu
schnell bis an den Streckenanfang fortpflanzen. Aus den restlichen 26 Unfallpositionen werden
schlieBlich diejenigen, die in unmittelbarer Nihe liegen zusammengefasst. Insgesamt bleiben
13 Unfallorte zur Bewertung (siehe Tabelle 6.2).

[Szenario | 1 | 2 [ 3 | 4 | 5 | 6 | 7 |
| Position || 516.0 | 516.7 | 517.0 | 517.22 [ 517.55 | 518.5 | 518.75 |
| Szenario | 8 [ 9 | 10 [ 11 | 12 | 13 |

| Position || 518.95 [ 519.51 | 520.22 | 520.5 | 520.95 | 521.1 |

Tabelle 6.2.: Positionen der Storungen im Szenario

Die Erzeugung der Storungen in der Simulation wird vorwiegend iiber Spursperrungen reali-
siert. Da nicht bekannt ist, um welche Art von Unfillen es sich handelt, miissen alle moglichen
Sperrungen untersucht werden (siehe Tabelle 6.3). Zu diesem Zweck werden Zyklusfahrzeu-
ge eingesetzt, deren Streckenverlauf vorgegeben werden kann. Diese Fahrzeuge halten an der
angegebenen Unfallstelle an und fahren nach einer kurzen Haltezeit weiter. Die Haltezeit wird
bei Einfachsperrungen auf 15 Minuten gesetzt, bei Sperrungen von mehreren Spuren auf 5 Mi-
nuten. Diese Begrenzung hat auch hier wieder den Zweck, die Fortpflanzung der Stérungen an
den Streckenanfang zu verhindern. Aulerdem wird fiir 15 Minuten eine Kapazititsreduktion
simuliert. Diese fithrt dazu, dass die passierenden Fahrzeuge innerhalb eines 1km langen Stre-
ckenabschnitts ein hoheres Sicherheitsbediirfnis haben, welches wiederum den Folgeabstand
stark beeinflusst. Die Folge sind groere Abstinde zwischen den Fahrzeugen und damit ein
Kapazititsverlust der Strecke. Im freien Verkehr wirkt sich dieser Kapazititsverlust nicht aus.
Die Fahrzeuge fahren mit unverinderter Geschwindigkeit. Ab einer bestimmten Verkehrsstirke

bewirken die groBeren Abstinde die Entstehung eines Staus.

Fiir die Optimierung der Parameter von SWIM werden drei Testszenarien mit verdnderten Rand-
bedingungen aufgesetzt. Zwei der Szenarien enthalten eine einzelne Spursperrung wéhrend fiir
das dritte Szenario eine Kapazititsreduktion simuliert wird. Die Position der Stérungen wird
zufillig festgelegt.
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’ Szenario H linke Spur \ mittlere Spur \ rechte Spur ‘

Ursache 1 - - X
Ursache 2 - X -
Ursache 3 X - -
Ursache 4 Kapazititsreduktion

Ursache 5 X X X
Ursache 6 - X X
Ursache 7 X X -
Ursache 8 X - X

Tabelle 6.3.: Modellierte Storungsursachen

6.3.3. Modellierung von Sonderszenarien

Zur Untersuchung des Verhaltens der Algorithmen bei aufeinander folgenden Storungen bzw.
bei Stop-&-Go Verkehr werden vier zusétzliche Evaluationsszenarien aufgebaut.

Der Szenarienaufbau erfolgt analog zu der Szenariendatenbank mit realen Unfalldaten. Auch
hier wird eine Vorsimulation durchgefiihrt, um eine realistische Verteilung von Fahrzeugen auf
der Strecke zu erhalten. Dagegen betriigt die Simulationszeit 30 Minuten; 40% der 800 Fahrzeu-
ge sind zu XFCD-Fahrzeugen ausgestattet. Die Storungen werden mit Hilfe zweier Zyklusfahr-
zeuge entsprechend der Daten aus Tabelle 6.4 verursacht. Wihrend zur Erzeugung der ersten

Storung jeweils mindestens zwei Spuren gesperrt werden, hélt an der zweiten Position nur ein

Zyklusfahrzeug.

’ Szenario H Position 1 \ Haltezeit 1 \ Position 2 \ Haltezeit 2 \ Ursache 1. Storung
Szenario 14 || km5.73 | Min.3—8 | km 8.0 Min. 10— 15 | Mittlere u. rechte Spur
Szenario 15 km1.8 | Min.0—5| km3.9 Min. 7—12 Vollsperrung
Szenario 16 || km4.53 | Min.2—-8 | km 6.23 | Min. 9.5—-15.5 Vollsperrung
Szenario 17 || km3.96 | Min. 1 —7 | km 5.83 | Min. 8.5 —14.5 | Mittlere u. rechte Spur

Tabelle 6.4.: Szenarien zur Erzeugung von aufeinander folgenden Stérungen

6.4. Giitekriterien

Fiir die Bewertung von Erkennungsverfahren ist es zuerst notwendig, zu definieren, was eine
gute Erkennung ausmacht und wie die Giite einer Erkennung fiir eine spezielle Applikation
quantifiziert werden kann. Derartige Kriterien beeinflussen in direktem MaBle die Nutzung von
Meldungen von Verkehrsstorungen und konnen eine Aussage iiber den moglichen Schaden von
fehlerhaften Meldungen treffen.

Abbildung 6.8 veranschaulicht die Ausgangssituation. Sie stellt mehrere Fahrzeugtrajektorien
dar, die durch ein Staugebiet verlaufen. Fiir ein Fahrzeug sind exemplarisch die fiir die Be-
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wertung relevanten Ereignisse dargestellt. Der rote Punkt markiert das Durchfahren der Sto-
rungsflanke. In Griin bzw. Blau sind das Erkennen bzw. Melden der Stauflanke gekennzeichnet.
Das Fahrzeug kann die Meldung innerhalb einer Kommunikationsreichweite R an nachfolgende

Fahrzeuge senden.

Ort

Staueinfahrt

o Erkennung
® Meldung
® Fanke

© Nachfolgende
Fahrzeuge

O Gewarnte
Fahrzeuge

Zeit

Abbildung 6.8.: Ausgangssituation: Darstellung eines Staus mit durchfahrenden Fahrzeugtra-
jektorien

6.4.1. Detektionsrate

Ein wichtiges Kriterium bei der Beurteilung von Erkennungsverfahren ist die Qualitéit der Er-
kennung von vorhandenen Stérungen. Ublicherweise wird dazu das Verhiltnis der Anzahl de-
tektierter Storungen zu der Gesamtanzahl aufgetretener Storungen wihrend der Beobachtungs-
zeit angegeben [HOOPS ET AL. 1999]. Diese wird als Detektionsrate bezeichnet. Bei statio-
ndren Verfahren ist die Detektionsrate oft auch davon abhédngig, welche Art von Storungen
erkannt werden soll [BUSCH 1986]. Beschrinkt sich die Erkennung auf Verkehrsstérungen,
deren Wirkung sehr grof ist, erreicht man mit Sicherheit eine hohere Detektionsrate als mit

Storungen geringer Auswirkung.

In dieser Arbeit soll eine detailliertere Definition der Detektionsrate verwendet werden. Die
XFCD-Verfahren werden auf Autobahnabschnitten getestet. Dabei liegt die Hauptschwierigkeit

nicht in der Erkennung der Stérung, sondern in ihrer zeit- und ortsnahen Lokalisierung.

Es werden nachfolgend zwei Giitekriterien fiir die Detektion von Verkehrsstorungen vorge-
schlagen.
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Erkennung innerhalb einer bestimmten Reichweite

Das erste Kriterium macht eine Aussage iiber die Qualitdt der Erkennung in Abhéngigkeit von
der ortlichen und zeitlichen Lokalisierung. Fiir den praktischen Einsatz und fiir den Vergleich
zu anderen Verfahren ist es wichtig, eine Aussage iiber die zeitliche Verzogerung, insbesondere
aber den ortlichen Versatz zu machen. Dabei wird die Qualitit der Erkennung fiir die Einfahrt
und die Ausfahrt getrennt betrachtet.

Definition 6.1 [Detektionsrate] Die Detektionsrate gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine
vorhandene Stauflanke innerhalb eines Zeitintervalls A und innerhalb eines ortlichen Versatzes
0 erkannt wird. Dabei wird zwischen der Erkennung der Einfahrt DREg;, und der Erkennung
der Ausfahrt DR,z unterschieden.

NE Aus

DRgin, = und DRy, =
NEEin NF Aus

wobei

ng gin:  Anzahl durchfahrener Staueinfahrten, die innerhalb der Schwellenwerte 6 und A
erkannt wurden

ng aus:  Anzahl durchfahrener Stauausfahrten, die innerhalb der Schwellenwerte 0 und 24
erkannt wurden

nrgin:  Anzahl durchfahrener Staueinfahrten beziiglich Referenzverfahren

nraus:  Anzahl durchfahrener Stauausfahrten beziiglich Referenzverfahren

Dabei muss gelten:
AX = XE Ein — XFEin <O baw. AX =X aus —XFAus <0, O0€ER

und
At = IM.Ein —tEin < A bzw. Ar= IM Aus — TAus < /1, AeR

mit

(tEin,XEin): Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Einfahrt in die Stérung

(Auss XAus): Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Ausfahrt aus der Stérung

(£ Ein.XE Ein):  Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Erkennung der Einfahrt

(tE AussXE Aus):  Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Erkennung der Ausfahrt

(tm Ein,*m Ein):  Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Meldung der Einfahrt

(s Aus,Xm.Aus):  Zeitpunkt und Position des Fahrzeugs bei Meldung der Ausfahrt

(tm Ein,XF.Ein):  Zeitpunkt und Position der Stofwelle zum Zeitpunkt der Meldung der
Storungseinfahrt

(tm Aus,XFAus):  Zeitpunkt und Position der Stauflanke zum Zeitpunkt der Meldung der
Storungsausfahrt
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Ort
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Abbildung 6.9.: Bestimmung der Detektionsrate in Abhingigkeit der zeitlichen Verzogerung A
und des ortlichen Versatzes o

Abbildung 6.9 veranschaulicht Definition 6.1 am Beispiel einer Staueinfahrt. Die blaue Trajek-
torie markiert wieder die Fahrt eines Fahrzeugs im Orts-Zeit-Diagramm. In Rot ist der Verlauf
der StoBwelle gezeichnet. Nachdem das Fahrzeug die Stauflanke passiert hat, vergeht die Zeit
At bis das Fahrzeug zum Zeitpunkt #y g;, eine erkannte Stérungsposition (g gin, X Ein) mel-
det. Zu diesem Zeitpunkt hat sich die Stauflanke méoglicherweise in stromaufwirtige Richtung

fortbewegt und befindet sich an Position xg gip.

Eine Storung gilt nur dann als erkannt, wenn die gemeldete Stauflanke sich nicht weiter als Ax <
0 von der aktuellen Stauflanke entfernt befindet. AuBerdem darf eine zeitliche Differenz Ar <
A zwischen Meldung und Staueinfahrt nicht iiberschritten werden. Gemil obiger Definition
wird eine Ausfahrt auch dann zur Bezugsmenge nr 4, gezihlt, wenn die Einfahrt nicht erkannt
wurde. In dieser Arbeit wird somit ein Giitemall verwendet, das die Summe der zu spit, der zu

frith oder gar nicht erkannten Ein- bzw. Ausfahrten erfasst.

Mogliche Anzahl zusitzlich gewarnter Fahrzeuge

Das zweite Kriterium bezieht sich auf die Qualitit der Erkennung im Hinblick auf die War-
nung nachfolgender Fahrzeuge. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass die Fahrzeuge mit ei-
ner Kommunikationsreichweite R Informationen stromaufwirts versenden konnen. Weiter kann
man davon ausgehen, dass ein Fahrzeug auf einer Autobahn nach einem Zeitintervall A durch ei-
ne Streckenbeeinflussungsanlage gewarnt wird oder die Information veraltet. Letzteres ist dann
der Fall, wenn die Staufront auflerhalb der Reichweite ist. Auch hier wird zwischen Ein- und
Ausfahrt unterschieden.
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Definition 6.2 [Warnrate] Ein Fahrzeug sende seine erkannten Stauflanken innerhalb einer
Reichweite R stromaufwdirts. Die Warnraten Tg;, und Ta,s sind der Anteil der Fahrzeuge, die

zusdtzlich vor einer Storungsein- bzw. Storungsausfahrt héitten gewarnt bzw. informiert werden

konnen.
NFzg Ein —NFzg M Ein NFzg Aus — NFzg M Aus
TEin = bzw.  Taus =
NFzg.Ein NFzg Aus

mit

NFzg Ein' Anzahl nachfolgender Fahrzeuge innerhalb der Reichweite R bei Ein-

fahrt in die Storung
NFzg Aus: Anzahl nachfolgender Fahrzeuge innerhalb der Reichweite R bei Aus-

fahrt aus der Stérung

npzem.Ein: Anzahl nachfolgender Fahrzeuge innerhalb der Reichweite R und au-
Berhalb der Storung bei Meldung der Einfahrt

NpzgMAus-  Anzahl nachfolgender Fahrzeuge innerhalb der Reichweite R und au-
Berhalb der Stérung bei Meldung der Ausfahrt

Zusditzlich wird gefordert:
At = IM Ein —IEin < 7(‘, AeR

Ort

® Meldung

e Flanke

® Zu spat ge-
warnte Fahr-
zeuge

O Gewarnte
Fahrzeuge

© Nachfolgende
Fahrzeuge

Zeit

Abbildung 6.10.: Darstellung des Gewinns an zusitzlich gewarnten Fahrzeugen bei sofortiger
Erkennung der Stérung

Abbildung 6.10 veranschaulicht Definition 6.2 wieder am Beispiel der Einfahrt. Je spiter eine
Storung erkannt und gemeldet wird, desto weniger Fahrzeuge konnen vor einer potentiellen Ge-
fahrenstelle gewarnt werden (7 — 1). Umgekehrt gilt bei sofortiger Erkennung und Meldung,
dass alle nachkommenden Fahrzeuge gewarnt werden kénnen (7 +— 0). Theoretisch kann der

Fall ng;g M Ein > NFzg Ein auftreten. In diesem seltenen Fall wird 7 = 0 gesetzt.

Bei der Storungserkennung auf der Basis stationdrer Daten wird in der Regel eine Detekti-
onszeit berechnet, die die mittlere Zeit zwischen Auftreten der Stérung und Detektion angibt.
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Dies ist bei der Untersuchung eines einzelnen Fahrzeugs nicht sinnvoll. Ein Fahrzeug kann ei-
ne Storung erst dann detektieren, wenn es die Wirkung der Storung erfdhrt. Interessant wird
die Detektionszeit jedoch in Zusammenhang mit Ausstattungsraten, wenn mehrere Fahrzeuge
betrachtet werden.

6.4.2. Fehlalarmrate

Die Detektionsrate gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Algorithmus eine Stérung inner-
halb eines bestimmten Zeit- und Ortsintervalls erkennt. Man spricht dann auch von der Sensiti-
vitit des Algorithmus. Auf der anderen Seite interessiert auch, mit welcher Wahrscheinlichkeit
Fehlalarme auftreten, d.h. mit welcher Wahrscheinlichkeit keine Storung vorliegt, wenn der
Zustand Storung gemeldet wird.

In der Literatur finden sich sehr unterschiedliche Definitionen fiir die Bestimmung der Fehl-
alarmrate von stationdren Verfahren. Grundsitzlich kann man dabei zwei Mal3e unterscheiden.
Die ereignisbezogene Fehlalarmquote berechnet das Verhiltnis der Anzahl der Fehlalarme zu
der Anzahl der Alarme. Im Gegensatz dazu gibt die zeitbezogene Fehlalarmrate die Fehlalarme
im Hinblick auf ein zeitliches Bezugsintervall an [HOOPS ET AL. 1999]. Sie ist also ein Maf}
fiir die absolute Héufigkeit von fehlerhaften Meldungen. Problematisch ist hier jedoch die Wahl
des zeitlichen Bezugsintervalls. Oft wird dazu die Gesamtanzahl der Algorithmusauswertungen
verwendet. Diese Definition wird bei QI ET AL. (2002) ebenfalls fiir mobile Daten verwendet.
Dabei muss jedoch beachtet werden, dass unterschiedliche Algorithmen oft unterschiedliche
Auswerteintervalle haben oder ein Algorithmus an mehreren Messquerschnitten ausgewertet
wird. Wenn letzteres der Fall ist, wird in der Regel eine normierte Fehlalarmrate berechnet
und als Anzahl der Fehlalarme pro Zeitintervall pro Station angegeben. Eine etwas abgeidnderte
Definition findet sich bei THOMAS ET AL. (2001), die die Fehlalarmrate als die Anzahl der
Zeitintervalle mit Fehlalarmen im Verhéltnis zu der Anzahl der staufreien Zeitintervalle ange-

ben.

Neben der Wahrscheinlichkeit, dass bei einer Meldung keine Storung vorliegt, kann die Wahr-
scheinlichkeit, dass ein Verfahren bei freiem Verkehr keine Stérung meldet berechnet wer-
den. Diese GroBe wird in der Literatur als Spezifitit bezeichnet. Sie spielt zusammen mit
der Sensitivitdt eine wichtige Rolle bei der Bewertung von Kosten und Nutzen eines Tests
[BOGENBERGER & KATES 2002]. Ublicherweise werden die beiden GroBen in einem Koor-
dinatensystem, der sog. ROC-Kurve, mit der x-Achse (1-Spezifitit) und der y-Achse der Sen-
sitivitdt aufgetragen. Dabei gilt, dass nicht beide Groen gleichzeitig optimiert werden konnen.
Bei einer Erhohung der Sensitivitidt wird ein Verfahren mehr Storungen erkennen. Gleichzeitig
werden dabei mehr Stérungen gemeldet, bei denen es sich nicht um Stérungen handelt. Die
Spezifitit sinkt.
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Die Spezifitit kann aus der Fehlalarmrate berechnet werden, wenn zusétzlich noch die Priava-
lenz PR, die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer Storung bekannt ist
[GUGGENMOOS-HOLZMANN 1997].

PR FR
1-PR 1—-FR

Spezifitait =1 — - Sensitivitét (6.1)
Gleichung 6.1 zeigt die Abhingigkeit der Spezifitit von der Privalenz. Bei dem hier verwen-
deten Versuchsdesign wird in jedem Simulationsszenario versucht, eine Storung zu erzeugen.
Das hat zur Folge, dass eine hohe Pridvalenz vorliegt, die Verfahren eine hohe Spezifitit haben
und die Fehlalarmrate sehr klein wird. Ein Fahrzeug verbringt einen Grofteil seiner Zeit im Stau
und wird mit geringer Wahrscheinlichkeit einen weiteren Stau erkennen. Eine ereignisbezogene
Fehlalarmrate ist aus diesem Grund nicht sehr aussagekriftig und wird daher nicht verwendet.

Es wird vielmehr die Dauer der Erkennung miteinbezogen.

Definition 6.3 [Fehlalarmrate] Die Fehlalarmrate FR gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass

eine gemeldete Storung zu einem Zeitpunkt t in der Realitdt nicht vorhanden ist.

T
FR=1--E£
Ty

mit

Ty: Zeitdauer, fiir die eine Storung gemeldet wird
Tg: Zeitdauer, fiir die eine vorhandene Stérung gemeldet wird

Ort

J Stauausfahrt| &
( w//)(] o Erkennung
StauelnfaM \ ® Meldung
\\ | $
\\ /’/‘ @ Flanke
\\ / Freier Verkehr
\\\ / — Erkannte
L Storung
— Fehimeldung

Zeit

Abbildung 6.11.: Betrachtung der Streckenabschnitte fiir die Berechnung der Fehlalarmrate

In Abbildung 6.11 sind zwei Fahrzeugtrajektorien dargestellt. Beide Fahrzeuge detektieren
filschlicherweise eine Storung. Dieses Zeitintervalle sind blau eingefédrbt. Die richtig erkannte
Storung ist dagegen rot markiert.
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Gleichung 6.1 verbindet Fehlalarmrate und Spezifitit miteinander. Bei gleich bleibender Priva-
lenz und Sensitivitét fithrt eine verringerte Spezifitit zu einer Zunahme der Fehlalarmrate. Die
Sensitivitdt und Fehlalarmrate hat dementsprechend den gleichen Informationsgehalt wie die
Betrachtung der Sensitivitdt und der Spezifitit und wird im Weiteren verwendet. Zu beach-
ten ist jedoch folgendes: Ublicherweise sind Detektionsrate und Sensitivitit identisch definiert.
Dies gilt jedoch nicht fiir diesen Fall. Die der Fehlalarmrate entsprechende zeitbezogene De-
finition von Sensitivitdt berechnet die Wahrscheinlichkeit, dass eine Storung zu einem Zeit-
punkt ¢ erkannt ist. Das bedeutet wiederum, dass sich Fehlalarmrate und Detektionsrate, wie
sie hier definiert sind, nicht entsprechen. Trotzdem werden beide in der ROC-Kurve darge-
stellt.

6.4.3. Optimierung und Bewertung von XFCD-Verfahren

Die Verfahren werden beziiglich der oben definierten Detektions- und Fehlalarmrate bewer-
tet. Fiir die Berechnung der Giitekriterien eines Szenarios werden die Trajektorien aller XFCD-

Fahrzeuge betrachtet und zu einer Aussage liber die Giite des Szenarios aggregiert:

ZnX fed ZnX fed

i—1 NE.Ein,i i—1 TE.Aus,i
i=1 ’ ’ i=1 y ’
DRGesamt,Ein = Tnx fed und D RGesami Aus = iy fed
lel nF,El}’l,l Zl:l nF,AMS,l
sowie med .
Yy TE
FR =1-=="""
Gesamt X fed
Lot Tui

Dabei gibt ny r.q die Anzahl der XFCD-Fahrzeuge an.

Sollen Aussagen iiber mehrere Szenarien gemacht werden, werden analog alle Fahrzeugtrajek-
torien betrachtet und aus den Einzelaussagen (z.B. Anzahl erkannter Storungseinfahrten) die

Gesamtgiite berechnet.

Oft ist auch von Interesse, wie sich ein Algorithmus bei unterschiedlich stark ausgepréigten
Storungen verhilt. Als Kriterium dient in dieser Arbeit die Reisezeit, die fiir den Fahrer und
Nutzer von Verkehrsinformationen ein wichtiges Entscheidungskriterium bei der Routenwahl
darstellt. Die Stirke einer Storung wird im Folgenden als der durchschnittliche Verlust an Rei-
sezeit Trzyeriuse definiert, den ein Fahrzeug bei Durchfahren einer Strecke erfahrt. Sie berechnet

sich folgendermaf3en:
TRdesamt — TrzBasis

TRZverlust =
nx fed

wobei

TRZgesam:: Gesamtreisezeit aller Xfcd-Fahrzeuge des Szenarios

Trzpasis : Gesamtreisezeit aller Xfcd-Fahrzeuge fiir das storungsfreie Basis-Szenario
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6.5. Referenzverfahren fiir die Bewertung von XFCD-Verfahren

Dieser Abschnitt stellt ein Referenzverfahren vor, das als Goldstandard fiir die Bewertung der
XFCD-Verfahren verwendet wird. Die Bewertung erfolgt auf der Basis simulierter Daten. Das
hat den Vorteil, dass alle GroBen zu jedem Zeitpunkt 7 und an jedem Ort x bekannt sind, und als

Referenz dienen.

6.5.1. Datenbasis

Bei der Untersuchung von Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstorungen auf der Basis sta-
tiondrer Daten werden in der Regel Stérungen aus einer historischen Datenbank als Referenz
verwendet. Diese Datenbank kann Daten iiber reale Storungen wie z.B. Unfille, Baustellen etc.
enthalten oder simulierte Verkehrsstorungen. Auf dieser Basis werden die Detektionsrate und
die Fehlalarmrate berechnet. Hier ist das nicht méglich, da es nicht ausreicht, den Ort der St6-
rungsursache zu kennen. Ein Fahrzeug kann eine Storung frithestens dann autonom erkennen,
wenn es die Wirkung der Storung erfihrt. Es ist also notwendig, ein Referenzverfahren zu ent-
wickeln, das das Geschwindigkeitsfeld nicht nur zeitlich, sondern auch rdumlich abtastet, um
fiir jeden Simulationsschritt den Ort der Sto3welle zu erkennen und wiederzugeben. Zu die-
sem Zweck werden in dieser Arbeit die Daten aller Fahrzeuge verwendet. Dies entspriche einer
100% Ausstattung an FCD-Fahrzeugen.

6.5.2. Vorgehensweise

Fiir die Bewertung der Verfahren ist es nicht notwendig, ein online-fiahiges Verfahren zu entwi-
ckeln. Aus diesem Grund werden alle Szenarien der, in Abschnitt 6.3 dargestellten, Szenarien-

datenbank vorab simuliert, mit dem Referenzverfahren ausgewertet und abgespeichert.

Fiir jedes Szenario stehen zu jedem Zeitpunkt 7 € [0, fimuiarion) der Simulation Ergebnisdaten zur
Verfiigung. Fiir einen beliebigen Zeitpunkt ¢ der Simulation ist es dann moglich, die rdumliche
Verteilung der Fahrzeuge und ihrer Geschwindigkeiten in einem Koordinatensystem aufzutra-
gen. Ein Beispiel hierfiir zeigt Abbildung 6.12. Jeder Punkt stellt ein Fahrzeug i,i € nraprzeuge
an einer Position x; mit Geschwindigkeit v; dar. Die Farbe des Fahrzeugs gibt die Spur an, auf
der es sich befindet. Das Referenzverfahren durchlduft die Simulation und erzeugt zu jedem
Zeitschritt einen Schnappschuss der Fahrzeuggeschwindigkeiten {iber den gesamten Strecken-
abschnitt.

Auf dieser Basis wird im Folgenden das Referenzverfahren beschrieben. Das Referenzverfahren
unterscheidet neben gestauten auch instabile Bereiche, die nur eine kleinrdumige Storung im
Verkehrsablauf darstellen. Fiir jeden Schnappschuss werden nacheinander zwei Arbeitsschritte
durchgefiihrt:



Untersuchungsmethodik zur Optimierung und Bewertung von SWIM 107

1. Identifikation und Festlegung der gestauten Bereiche und

2. Erkennung instabiler Bereiche.
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Abbildung 6.12.: Generierung von Geschwindigkeitsschnappschiissen fiir jeden Zeitschritt der
Simulation

Identifikation und Festlegung der gestauten Bereiche durch das Referenzverfahren

Staus sind durch ein tiefes Geschwindigkeitsgefille charakterisiert. Um einen Stau zu einem
Zeitpunkt ¢ zu identifizieren und den Ort des steilsten Geschwindigkeitsgradienten zu finden
wird das Gebiet eingegrenzt, in dem eine hohe Geschwindigkeitsdifferenz stattfindet. Das Vor-
gehen wird am Beispiel der Einfahrt in eine Stdrung beschrieben (das Erkennen der Ausfahrt

erfolgt analog).

Das Referenzverfahren soll die makroskopische Ausbreitung einer Staufront moglichst getreu
widerspiegeln. Dazu ist es notwendig, das raumlich-zeitliche Geschwindigkeitsfeld darzustel-
len. Zu diesem Zweck wird die Simulation in zeitliche Schritte von 1s unterteilt und die Fahr-
zeugpositionen und ihre Geschwindigkeiten betrachtet (siche Abb. 6.13). Zu beobachten ist,
dass die Fahrzeugdichte vor und nach einer Staufront unterschiedlich ist und dass die Fahrzeug-
abstidnde nicht dquidistant sind. Um eine moglichst stabile Schitzung der Position bzw. der
Ausbreitung der Staufront zu erhalten, wird nur eine, und nicht alle Spuren gleichzeitig be-
trachtet, da die Beriicksichtigung aller Spuren zu einem groflen Rauschen in der Position der
Flanke fiihrt. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass die zu informierenden Fahrzeuge
keine Kenntnis iiber die Spur besitzen. Die mittlere Spur zeigt dabei die beste Représentanz.

Auf der anderen Seite wird die rdumliche Gestalt der Geschwindigkeitsverteilung analysiert.
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Abbildung 6.13.: Identifikation von moglichen gestauten Bereichen: Die Kreuze geben die Ge-
schwindigkeit der Fahrzeuge in Abhéngigkeit von der Position auf einer zu-
nichst beliebigen Spur an. Im abgebildeten Beispiel beginnt die Storung etwa
bei Kilometer 1.7 und endet bei Kilometer 4.1.

Die Strecke wird Fahrzeug fiir Fahrzeug abgetastet. Jedem Fahrzeug werden die Attribute (Po-
sition, Geschwindigkeit, Spur) zugeordnet. Die Geschwindigkeiten der Fahrzeuge vor und nach
dem Ubergang in den Stau unterscheiden sich in ihren Mittelwerten. Unter der Annahme, dass
Geschwindigkeiten normalverteilt und kontinuierlich sind, wird {iberpriift, ob sich die Differenz
der Geschwindigkeitsmittelwerte aufeinander folgender Fahrzeugstichproben innerhalb ihrer
Vertrauensgrenzen befindet. Dazu wird im Folgenden ein Fahrzeug i betrachtet, das sich auf
Position x; befindet und die Geschwindigkeit v; besitzt. Weiter werden die Fahrzeuge j mit
Jj=1i—nsay,...,i — 1,i+1,...;i 4+ ng,, betrachtet und die Mittelwerte der ng,, Fahrzeuge vor
und nach Fahrzeug i berechnet.

1 i—1 1 i+nstau
vi und V=
NStau  j=i "ng,, NStau Jj=i+1

\7“ = Vj

Die Zahl ng,, ist dabei noch unbestimmt und wird im Folgenden als Fenstergrof3e bezeich-

net. Die Streuung s; der Geschwindigkeiten des ungestorten Verkehrs wird nach Gleichung 6.2

geschitzt.
2 1 v 2
§; = . Vi—Vp; (6.2)
! Nstau — 1 j—ig&au( / 71)

Unterscheiden sich die Mittelwerte v; ; und v,.; signifikant, ist ein Ubergangsbereich erkannt.

i

-F
V 1Stau

|‘71,i - Vr,i| >
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Dabei ist F das Quantil der t-Verteilung der zunédchst noch zu bestimmenden Irrtumswahr-

scheinlichkeit.

Aufgrund der hohen Empfindlichkeit des Tests ist eine sinnvolle Wahl der Fenstergroe ng;
wichtig. Zu diesem Zweck wird eine Parametervariation durchgefiihrt und die Auswirkung un-
terschiedlicher Fenstergroen untersucht. Die Auswertung basiert auf zwei Testszenarien. Jedes
Szenario wurde fiir 2700 Sekunden auf der Evaluationsstrecke simuliert. Durch eine Spursper-
rung von 15 Minuten bei Kilometer 4.05 wurde jeweils ein Stau verursacht und dafiir die Zeit-

punkte und Positionen der Stauflanken berechnet.

Bei der Wahl der Fenstergrofle werden zwei Ziele verfolgt. Das Referenzverfahren soll nur re-
al auftretende Stauflanken, also Anderungen zwischen freiem und gestautem Verkehr, erfassen
und keine Meldungen bei freiem Verkehr generieren. Auflerdem soll die erkannte Stauflanke
nicht verrauscht sein. Erfasste Storungen, die zu weit von der makroskopischen Stauflanke ent-
fernt sind, werden hier ebenfalls als fehlerhaft bewertet. Daher wird als erstes Kriterium die
Anzahl der Fehlalarme betrachtet. Auf der anderen Seite sollen alle Stauflanken auch wirklich
erkannt werden. Das zweite Kriterium priift daher die Gesamtanzahl der erkannten Ubergiinge.
Zur Bestimmung der besten Fenstergrofle wird eine Routine erstellt, die diese Kriterien fiir die
zwel Versuchszenarien auswertet. Aufgrund der mangelnden Referenz, die hier erst entwickelt
wird, erfolgt die Auswertung teilweise manuell, d.h. es werden einige Informationen wie Stau-

anfang und Stauende vorgegeben.

’Fenstergréﬁengmu H 10 \ 20 \ 30 \ 40 \ 50 ‘

Fehlalarme 596 | 392 34 42 268
Erkannte Flanken || 1589 | 1797 | 2155 | 2147 | 1921

Tabelle 6.5.: Ergebnis der Parametervariation fiir die Staueinfahrt

Das Ergebnis fiir die Staueinfahrt ist in Tabelle 6.5 dargestellt. Es zeigt sich deutlich, dass
die Anzahl der fehlerhaften Meldungen mit zunehmender Fenstergrofle erst abnimmt und dann
wieder ansteigt. Analog nimmt die Anzahl der erkannten Storungseinfahrten zuerst zu und dann
wieder ab. Grund ist, dass eine Erhohung der Fenstergrofle anfangs zu einer stirkeren Glittung
und damit zu einer robusteren Erkennung fiihrt, bei der nur starke Geschwindigkeitseinbriiche
erkannt werden. Wird die FenstergroBBe jedoch zu gro3 werden nicht mehr alle Geschwindig-

keitseinbriiche zeitnah erfasst.

Stauausfahrten weisen im Vergleich zu Staueinfahrten hiufig eine breitere Form auf. Die Be-
schleunigung erfolgt auf einer ausgedehnten Strecke. Das bewirkt eine schlechtere Erkennung
bei einer sehr kleinen Fenstergroe wie ng,,, = 10 (siehe Tabelle 6.6). Dort werden zum einen
wenige Geschwindigkeitsanstiege erkannt, zugleich aber im Vergleich zu anderen Fenstergro-
Ben sehr viele Fehlermeldungen erzeugt. Wie bei der Staueinfahrt nimmt die Anzahl der Fehler-
meldungen erst ab und dann wieder zu. Auch die Anzahl der erkannten Flanken steigt anfangs

und nimmt dann leicht ab.
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’ FenstergroBe ng;q, H 10 \ 20 \ 30 \ 40 \ 50 ‘
Fehlerhaften Meldungen | 862 | 516 | 135 | 111 | 372
Erkannte Flanken 1335 | 1685 | 2066 | 2087 | 1829

Tabelle 6.6.: Ergebnis der Parametervariation fiir die Stauausfahrt

Die Ergebnisse aus Tabelle 6.5 und Tabelle 6.6 zeigen deutlich, dass ng;,, = 30 und ng,, = 40
die besten Ergebnisse liefern. Um eine robustere Erkennung zu gewihrleisten wird ng;,,, = 40
verwendet. Als Quantil der t-Verteilung wird F' = 3.5 gewdhlt. Dies entspricht einer Mindest-
fensterldnge von n ~ 23 und einer Irrtumswahrscheinlichkeit von etwa o = 0.001.

Es wird auBerdem gefordert, dass bei einer Storung, fiir die der Test anschlagen soll, die Ge-

schwindigkeit mindestens unter einen Schwellenwert vg,,,, fallen muss:
Vi < Vgrenz

Diese wird zu vgyen, = 40’% bestimmt. Im Bereich des Staus wird weiter gefordert, dass min-
destens 25 Fahrzeuge auf der mittleren Spur mit v < vy, fahren. Die Staulinge zu einem
Zeitpunkt ¢ wird unter dieser Annahme fiir ein typisches Fundamentaldiagramm zu 700m ge-

schitzt.

Das Referenzverfahren meldet mehrmals ein Geschwindigkeitsgefille bzw. Geschwindigkeits-
anstieg lidngs der Strecke bis ein neues Geschwindigkeitsniveau erreicht ist. Es entsteht daher
ein Bereich einer Staueinfahrt [Xgj, 1,%Ein 2] bzw. einer Stauausfahrt [xa,s 1,X4us2]. Fir diese
soll jeweils eine einzelne Position die Stauflanke charakterisieren.

Wenn man sich vorstellt, dass ein typischer Zustandsiibergang wie ein Teil einer Sinuswelle
aussieht, kann man davon ausgehen, dass der steilste Punkt innerhalb von [xgin 1,XEin2] bZW.
[XAus,1,%Aus2] liegt. Um eine stabile Schitzung zu erhalten, wird die Position des Gradienten

durch den Median dieser Bereiche festgelegt und mit xg;, bzw. x4, bezeichnet.

Erkennung instabiler Bereiche durch das Referenzverfahren

Nach der Priifung auf Stau untersucht das Referenzverfahren die Strecke auf instabile Bereiche.
Diese zeichnen sich durch Geschwindigkeitsgefille auf ein mittleres Geschwindigkeitsniveau
aus und beeinflussen nur einen kleinrdumigen Bereich (siehe Abb. 6.14). Dieser Zustand 16st
sich nach kurzer Zeit wieder auf oder geht in einen Stau iiber. Bei diesem Zustand handelt
es sich nicht mehr um freien Verkehr; er ist jedoch nicht zu verwechseln mit den niedrigen
Geschwindigkeiten bei Stau. Wie bei der Identifikation von gestauten Bereichen werden pro
Zeitschritt Schnappschiisse erzeugt und die Geschwindigkeiten der Fahrzeuge iiber die Strecke
betrachtet.
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Abbildung 6.14.: Identifikation instabiler Bereiche: Diese sollen nicht als Stau erfasst werden.

Im Gegensatz zu einem Stau, bei dem das Fahrzeug abbremst und sich iiber ldngere Zeit auf
einem niedrigen Geschwindigkeitsniveau bewegt, beschleunigt das Fahrzeug nach kurzer Zeit
erneut. Es wird also ein Geschwindigkeitsverlauf gesucht, der scharf abfillt und kurz darauf
wieder sein fritheres Niveau erreicht. Sei i ein Fahrzeug, das sich auf Position x; befindet und
die Geschwindigkeit v; besitzt. Weiter wird die Gruppe der 2n;,4.5i; Fahrzeuge um Fahrzeug i
betrachtet. Fiir diese Fahrzeuge gilt: j = i — njugapity -0 — Li+ 1, .. i+ Ringrabit Rinsrapil <K
nstaun)- AuBerdem werden 4n;, .40 Fahrzeuge vor und nach dieser Gruppe betrachtet und fiir

beide das mittlere Geschwindigkeitsniveau berechnet.

1 i+Ninstabil
Vin.; P Vi
1m,: J
2nin5tabil +1 J=Ii—Ningtabil
1 i_”instabil —1 i+3”instabil
VauRen,i A o Vit L i)
instabil — j—;j 3p. J=iningapii+1

Fiir den Signifikanztest wird die Varianz der Fahrzeuggeschwindigkeiten innerhalb des ver-
meintlich gestorten Gebiets bendtigt.

1 i+Ningtabil
5=
mn,i 92y, ;
’ 2Ninstabil J=i—Rinstabil

_ 2
(vj— Vin,i)
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Ein instabiler Bereich ist jedoch nur erkannt, wenn sich die Mittelwerte v;, und v, 3oy, signifi-

kant unterscheiden
Sin,i

|17- .=V N
in, auflen, | A 11
! ' 2ninstabil +1

und wenn mindestens 15 Fahrzeuge einer Spur betroffen sind. Weitere Voraussetzungen sind

das Unterschreiten der Geschwindigkeit des aktuell betrachteten Fahrzeugs i unterhalb eines
Schwellenwerts. Dieser wird auf 70’% gesetzt. Da kleinrdumige Storungen erkannt werden sol-
len, muss eine geringe Fensterbreite gewéhlt werden. Aus diesem Grund wird die halbe Fenster-

breite auf 7,545 = 5 und das Quantil der t-Verteilung auf F = 4 gesetzt.

Ort [km]
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Abbildung 6.15.: Uberlagerung des Referenzverfahrens auf einem Trajektorienplot

Nach dem Durchlaufen des Referenzverfahrens bis zum Simulationsende tg;,,4i0n 1li€gen die
erfassten Stauflanken und instabilen Bereiche vor. Abbildung 6.15 zeigt ein exemplarisches Er-
gebnis. Im visuellen Vergleich zeigt das oben vorgestellte Referenzverfahren eine gute und sehr
genaue Erkennung der Stauflanken bei groferen gestauten Bereichen. Bei kleineren Verkehrs-
einbriichen oder teilweise niedrigen Verkehrsstirken ist die Abgrenzung im raumlich-zeitlichen
Zusammenhang verrauscht. Falls sich, wie beispielsweise bei der Entstehung einer Storung,
kaum Fahrzeuge stromabwirts der Storung befinden, werden fiir den Mittelwertvergleich positi-
onsmélig weit entfernte Fahrzeuge verwendet. Die Folge ist eine stromabwirtige Verschiebung
der Stauflanke. Deshalb ist es zweckmifig, die Abgrenzungen des raumlich-zeitlichen Gebiets
nach folgender Glittung zu definieren: Die Flanke soll iiber mehrere Zeitintervalle geglittet
werden. PositionsmiBig weit entfernt, erfasste Stauflanken werden zunéchst in das Gebiet der
Stauflanke zuriickgesetzt. Ein gleitender Mittelwert iiber 35 Sekunden soll eine stabile und glat-

te makroskopische Stauflanke erzeugen.
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6.6. Emulationsumgebung

Nachfolgend wird die Emulationsumgebung kurz beschrieben. In ihr werden die simulierten
Daten in geeigneter Form fiir die Storungserkennung aufbereitet. Aulerdem enthilt sie die zu

untersuchenden Erkennungsalgorithmen.

6.6.1. Allgemeine Datenverarbeitung

In Abbildung 6.16 wird die Datenverarbeitung von den simulierten Daten bis zu den Ergeb-
nissen des Referenzverfahrens und der Verfahrensdurchldufe anhand eines Ablaufdiagramms

dargestellt.

Am Ende der Simulation stehen zwei Ausgabedateien zur Verfiigung. Die eine enthilt die ge-
samten Ausgabedaten der nicht-ausgestatteten Fahrzeuge wihrend die andere die Ergebnisse
der XFCD-Fahrzeuge enthilt. Aus diesen Ergebnisdateien werden die fiir das Referenzverfah-
ren notwendigen Geschwindigkeits-, Positions- und Spur-Daten gefiltert und in einzelne Datei-
en abgespeichert. Die so entstandenen Textdateien werden fusioniert und in einer MATLAB-
Datenmatrix sortiert nach Zeitschritten abgespeichert. Zu jedem Zeitpunkt sind dann fiir jedes
Fahrzeug die Daten iiber Position, Spur und Geschwindigkeit enthalten. Diese Datenmatrix

schafft die Datengrundlage fiir das Referenzverfahren.

PEL OPS-Ergebnisdatei PEL OPS-Ergebnisdatei XFCD-
Synthetische Fahrzeuge Realfahrzeuge Trajektorien
Geschwindigkeits-, Geschwindigkeits-,
Spur- und Spur- und
Positionsdaten Positionsdaten

Matrix der Geschwindigkeits-,

Spur- und Positionsdaten FERRE
Ergebnisdatel Stauflanken und Ergebnisdatei
Unruhegebiete Stauflanken

Abbildung 6.16.: Erzeugte Daten bei der Simulation mit PELOPS

Zusitzlich existiert pro XFCD-Fahrzeug eine Datel, die die aufgezeichneten XFCD-Daten ent-
hilt. Diese werden neben den bei der Filterung entstandenen Positionsdaten der Realfahrzeuge
fiir die Evaluierung der XFCD-Verfahren genutzt.
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Das Referenzverfahren und die XFCD-Verfahren speichern die Ergebnisse jedes Szenarios in
Form vom MATLAB-Dateien ab. Das in MATLAB implementierte Bewertungsverfahren liest
diese ein und bewertet die Verfahren entsprechend der in Abschnitt 6.4 vorgestellten Metho-
dik.

6.6.2. Durchlauf der XFCD-Verfahren

Die Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstorungen sind in SIMULINK implementiert. Fiir
die Bewertung werden alle XFCD-Fahrzeuge betrachtet. Es ist aber moglich, auch einzelne
Fahrzeuge zu verfolgen. Die Storungserkennung iiber mehrere Fahrzeuge lduft automatisiert
tiber eine kleine Routine. Beim Aufruf des SIMULINK-Modells bzw. der Routine wird der
Anwender gebeten, den Pfad fiir das zu untersuchende Szenerio anzugeben. Eine Funktion liest
die Startpositionen und die durchfahrenen Positionen aller Fahrzeuge sowie die Simulationszeit
und die Ausstattungsart ein.

Positionen der
XFCD- [18 XFCD-Fahrzeug
Fahrzeuge * !

Tl

D

Fuzzy || Incognitd City Scr;vweilen- SWIM

Erkannte
Stoérungen | 1 i n

Ergebnisse der
XFCD-Verfahren

Abbildung 6.17.: Bewertungsumgebung

Anschlieend werden die Fahrzeuge einzeln nacheinander betrachtet. Beim Start des SIMU-
LINK-Modells werden die Parameter der Erkennungsverfahren initialisiert. Durch das Ver-
suchsdesign festgelegte Parameter wie etwa die Straenkategorie werden ebenfalls bereitge-
stellt. Weiter werden fiir das jeweils zu betrachtende Fahrzeug die XFCD-Daten eingelesen und
fiir den Durchlauf aufbereitet. Dazu wird bestimmt, wann sich das Fahrzeug auf der Strecke be-
funden hat bzw. wann es aus dem Speicher auf die Strecke fihrt und diesen wieder verlisst. Dies
beriicksichtigt, dass ein Fahrzeug mehrmals die Versuchstrecke durchfahren kann und verhin-
dert, dass Speicheraufenthalte nicht falschlicherweise als Storung erkannt werden.
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Nach der Initialisierung folgt der ,,quasi*“-online Durchlauf der Fahrt. Das SIMULINK-Modell
liest pro Zeitschritt die XFCD-Daten ein. Die Daten werden online zu KenngréBen verarbeitet
und die Verfahren analysieren die Fahrt (siehe Abb. 6.17). Erkennt ein Verfahren ein Ereignis
wird dies in einer dreidimensionalen Datenmatrix abgespeichert. Diese enthilt fiir alle Verfah-
ren und alle Fahrzeuge die Zeitpunkte der Erkennung und der Meldung einer Storungsein- bzw.

Storungsausfahrt.

6.7. Optimierung der Parameter von SWIM

Dieser Abschnitt beschreibt die Bestimmung der Parameter von SWIM aus Tabelle 5.6. Die Op-
timierung erfolgt anhand eines genetischen Algorithmus. Dessen Struktur wird bezogen auf das
vorliegende Problem kurz beschrieben. Fiir weiterfithrende Informationen wird auf die Literatur
verwiesen (siche u.a. [POHLHEIM 2000][HOLLAND 1975]).

6.7.1. Struktur des Genetischen Algorithmus

Genetische Algorithmen sind iterative, stochastische Suchverfahren. Sie orientieren sich an den
Prinzipien der biologischen Evolution, indem sie diese stark abstrahiert algorithmisch nachbil-
den. Dabei wird eine Menge an Losungen sukzessive durch Evolutionsoperatoren wie Selekti-
on, Rekombination und Mutation verdndert. Das Ziel ist es, eine beziiglich des Zielkriteriums

hoherwertige Losung zu finden.

Anfangspopulation Erkennung

Berechnung der Pelops

Veranderung der Fitnessfunktion Verkehr-
Parameter durch

Neue Population

b

_ simulationen
* Selektion

* Rekombination Konvergenzkriterium
* Mutation erfullt Referenz

OptimalerParametervektor

Abbildung 6.18.: Struktur des Genetischen Algorithmus
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Im Gegensatz zu klassischen Optimierungsverfahren erfolgt die Suche parallel, da pro Iteration
eine Population an Losungen, den sog. Individuen, betrachtet wird. Jedes Individuum r stellt
eine mogliche Parameterkombination fiir die Losung des Problems dar. In diesem Fall besteht
ein Individuum r aus einem Vektor der Linge 11, der die Parameter aus Tabelle 5.6 enthilt. Statt
der bei genetischen Algorithmen iiblichen Bindrkodierung werden hier reellwertige Vektoren
verwendet. Die Giite von r wird anhand der Giite- oder Fitnessfunktion F () bestimmt und soll
sich im Laufe der Iteration dem optimalen Wert F' ndhern.

F= max F(r)
relndividuen
Abbildung 6.18 stellt die Struktur des genetischen Algorithmus dar. Zu Beginn der Optimierung
wird eine Anfangspopulation zufillig im Definitionsbereich der Parameter erstellt. Eine Funk-

tion iiberpriift die Zuldssigkeit der gewihlten Parameterwerte.

Berechnung der Fitnessfunktion

Jedes Individuum der Population wird anhand seiner Fitness bewertet. Diese ergibt sich aus der
Storungserkennung auf der Basis simulierter Daten. Fiir jede Parameterkombination wird der
Algorithmus auf drei Lernszenarien mit jeweils 300 Fahrzeugen angewendet (siche Abschnitt
6.3.2). Zwei der Szenarien stellen Stauszenarien dar wihrend das dritte Szenario unruhigen Ver-
kehr zeigt. Auf diesem Weg soll nicht nur eine Optimierung hinsichtlich einer hohen Erkennung

erzielt werden, sondern auch eine minimale Fehlalarmrate erreicht werden.

Die Ergebnisse des Algorithmus werden mit dem Referenzverfahren verglichen und eine Gii-
teberechnung gemdll Abschnitt 6.4 durchgefiihrt. Die Gesamtfitness eines Individuums ergibt

sich dann zu
3

FU)=5 L0

]:

Dabei stellt F(r) die Fitness von Szenario j dar:

Fj(r) = % - (DREinj+ DRaus,j+ (1 = FR))), j€1,2,3

W | =

Die genetischen Operatoren Selektion, Rekombination und Mutation

Eine Population wird wéhrend der Optimierung durch genetische Operatoren von Generation
zu Generation verindert. Die Optimierung endet hier, wenn eine bestimmte Anzahl an Genera-

tionen erreicht wird.

Die Selektion ist fiir die eigentliche Optimierung verantwortlich. Sie entscheidet, welche Indi-
viduen iiberleben. Dabei orientiert sie sich an der relativen Giite der Individuen. Durch stochas-
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tische Auswahl haben auch Individuen mit geringer Fitness die Mdoglichkeit zu iiberleben. Im
Laufe der Iteration werden sich jedoch die besten Individuen mit einer hoheren Wahrschein-
lichkeit durchsetzen. In dieser Arbeit wird die Roulette-Rad-Selektion angewendet. Dazu wird
jedem Individuum ein Abschnitt eines normierten Rouletterades zugeordnet, der proportional
zu seiner inversen Fitness ist. Eine gleichverteilte Zufallszahl wird generiert. Das Individuum, in

dessen Abschnitt die Zufallszahl fillt, wird aus der Population entfernt.

Indiviuum 1 ‘ ‘

-0 &=

Nachkomme

Indiviuum 2 ’ ‘

Zufallszahl 1 Zufallszahl 2

Abbildung 6.19.: 2-Punkt-Rekombination

Die Rekombination und die Mutation sind fiir die Modifikation der Individuen zustdndig. Bei
der Rekombination werden die Informationen zweier Individuen verkniipft und ein neues Indivi-
duum erzeugt. Die Auswahl eines Elternpaars erfolgt in dieser Arbeit analog zur Roulette-Rad-
Selektion aus den zuvor selektierten Individuen. Mit Hilfe zweier weiterer Zufallszahlen wer-
den zwei Schnittstellen bestimmt, an denen die Teilstiicke der Eltern ausgetauscht werden (siehe

Abb. 6.19). Die neu entstanden Individuen werden der Population hinzugefiigt.

Die restlichen Individuen der neuen Generation entstehen durch Mutation. Diese verhindert das
Hingenbleiben in lokalen Maxima und sorgt fiir einen Erhalt der Artenvielfalt. Fiir die Mutation
wird ein Individuum r der Population zufillig gewihlt. Dann wird ein weiteres Individuum 7/
zufillig erzeugt. Der neue Nachkomme bildet den nach Mutationsrate gewichteten Mittelwert

zwischen ausgewihltem und erzeugtem Individuum:
Tnew = (1 — Mutationsrate) - r + Mutationsrate - v’

Die Mutationsrate ist zu Beginn der Optimierung sehr grof8 gewihlt, um eine zu friihzeitige
Konvergenz des Algorithmus zu verhindern. Im Laufe der Iteration wird diese dann sukzessive

verkleinert.

6.7.2. Ergebnis der Parameteroptimierung

Tabelle 6.7 zeigt die Randbedingungen fiir die durchgefiihrte Optimierung. Es werden 4 Liu-
fe des genetischen Algorithmus mit durchschnittlich 11 Iterationen durchgefiihrt. Die Opti-
mierungen zeigen jedoch keine klare Konvergenz. Vielmehr pendeln sich die Ergebnisse der
Optimierung auf einem Niveau gleicher Fitness ein. Auch eine Erhohung des Abbruchkri-

teriums auf 51 Iterationen fiihrt zu keiner Verbesserung im Konvergenzverhalten. Dies mag
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zum Teil an der relativ kleinen Populationsgro3e liegen. Zu vermuten sind jedoch die wi-
derspriichlichen Ziele in der gleichzeitigen Optimierung der Detektions- und Fehlalarmrate.
Es ist typisch fiir multikriterielle Optimierungsprobleme, dass es nicht moglich ist, alle Zie-
le gemeinsam zu optimieren. Das Ergebnis ist vielmehr eine Front, lings derer die, beziig-

lich der Optimierungskriterien Detektions- und Fehlalarmrate, gleichwertigen Losungen liegen.

| Genetischer Algorithmus || Parameter

Anzahl Parameter 11
Populationsgrofle 10
Sterberate 0.7
Rekombinationsrate 0.1
Mutationsrate 0.9

Tabelle 6.7.: Randbedingungen des Genetischen Algorithmus

Die Individuen mit den hochsten Fitnesswerten jeder Parameteroptimierung werden ausge-
wihlt. Dabei zeigt sich deutlich, dass sich die Parametervektoren sehr stark unterscheiden.
Es wird daher vermutet, dass die Parameter untereinander korreliert sind. Solche wechselsei-
tige Abhidngigkeit zwischen unabhingigen Variablen in einem Modell bezeichnet man auch
als Multikollinearitit. Eine Zusammenfassung der Parameter nach @hnlichen Parameterwer-
ten zeigt aufgrund der hohen Dimension an Parametern keinen Zusammenhang. Wiirden wei-
tere Kriterien hinzugezogen, konnten Methoden verwendet werden, die redundante Parameter
erkennen und eliminieren. Stattdessen wird eine Clusteranalyse durchgefiihrt. Zu diesem Zweck
werden fiir jeden Parameter dhnliche Parameterwerte zu Blocken zusammengefasst und fiir je-
den Block der Mittelwert gebildet. Die so entstandenen Parameterkombinationen werden den
Ergebnissen der Optimierung hinzugefiigt und untersucht. Die Clusteranalyse hat zum Ziel,
dhnliche Ergebnisse zusammenzufassen und eine bessere Generalisierbarkeit zu erreichen. Die
zugrunde liegende Idee ist, dass Parameterkombinationen, die sich im Inneren einer Punkte-
wolke befinden, besser auf neue Daten reagieren als solche, die sich weit entfernt sind. Auf
diesem Weg sollen weniger und stabilere Losungen erhalten werden. Um diese Hypothese
zu stiitzen, wurde auch mit unabhéngigen Daten getestet und die Ergebnisse fiir gut befun-
den.

Als Verfahren wird das Clusterverfahren Fuzzy c-means (FCM) gewihlt, fiir das eine Funktion
in MATLAB zur Verfiigung steht. FCM ist ein lokales, multidimensionales Optimierungsver-
fahren, das fiir jeden Datenpunkt den Zugehorigkeitsgrad zu jedem Cluster berechnet. Durch die
Minimierung der iiber die Zugehorigkeit gewichteten Abstéinde der Datenpunkte zu den Zentren
der Cluster erfolgt eine Verschiebung der Zentren in Richtung der tatsdchlichen Mittelpunkte.
Allgemein stellen die Ergebnisse der Clusteranalyse die Zentroide der Cluster dar. In diesem
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Fall ergeben sich 9 Zentroide, deren Fitnesswerte verglichen und das beste Ergebnis gewihlt
wird (siehe Tabelle 6.8).

Bei Betrachtung der 9 Zentroide zeigt sich, dass sich die Parametervektoren insbesondere in den
Werten von T,,4ez0ir Stark unterscheiden. Daher ist es von Interesse, die Empfindlichkeit der
Qualitit von SWIM und die Abhédngigkeit von Ty,4rtezeir, SOWIe dem mit thm korrelierten Para-

meter Tyerz0egerung 20 untersuchen. Dies wird in Kapitel 7 durchgefiihrt.

Parameter Modul | Ein-/Ausfahrt | Optimierung
Tginy = 110s ngin1 = 120s | M1 Einfahrt a priori festgelegt
TEinp = 558 nein2 = 60s | Ml Einfahrt a priori festgelegt
Thaus,1 = 50s Naus,1 = 200s | M1 Ausfahrt a priori festgelegt
Tausp =758 Naus2 = 130s | M1 Ausfahrt optimiert
NAusreisser = 1808 M2 Ein-/Ausfahrt | a priori festgelegt
VAstau = 601% Tstau = 30s M3 Einfahrt a priori festgelegt
VAinstabil = 47]% Tinstapit = 31s | M3 Einfahrt optimiert
VA aus = 50’% Thus = 120s M3 Ausfahrt a priori festgelegt
Agteil]l = 25% T, = 10s M4 Einfahrt a priori festgelegt
Asteil2 = 57 T, = 10s M4 Einfahrt a priori festgelegt
Vschwelle_im_stau = 50’% Einfahrt optimiert
Vschwelle_unruhe = 74"7’" Einfahrt optimiert
Tvartezeir = 120s Einfahrt optimiert
Terzoegerung = 235 Einfahrt optimiert
Vschwelle_kurzstau — 15%’" Einfahrt optimiert
Vschwelle_frei = 80’% Einfahrt a priori festgelegt
Vschwelle_stau = 45]% Ein-/Ausfahrt | optimiert
Tvartezeit_ausfahre = 258 Ausfahrt optimiert

Tabelle 6.8.: Parameter der einzelnen Module von SWIM




120 Bewertung des Verfahrens SWIM - Ergebnisse

7. Bewertung des Verfahrens SWIM - Ergebnisse

Das folgende Kapitel beschreibt die Bewertung des Verfahrens SWIM hinsichtlich der in Kapi-
tel 6 vorgestellten Giitekriterien. Neben einer Sensitivitdtsanalyse wird SWIM mit den XFCD-
Verfahren aus Kapitel 4 verglichen. Zusdtzlich wird eine Untersuchung auf Plausibilitit mit
Realdaten durchgefiihrt.

7.1. Bewertung des Verfahrens SWIM - Sensitivititsanalyse

Das Verfahren SWIM wurde mit Hilfe der gemédf Kapitel 6 aufgebauten Szenariendatenbank
untersucht. Die Bewertung erfolgt nach den dort vorgestellten Kriterien. Um Einfliisse an den
Rindern der Simulationstrecke zu vermeiden wurde die Erkennung nur fiir den Streckenab-

schnitt zwischen den Kilometern 0.5 und 8.0 durchgefiihrt.

Kriterium \ \ Parameter L1 \ Parameter L2 \ Parameter Z1 ‘
Vschwelle__stau 45 45 45
Vschwelle_im_stau 50 50 50
Vschwelle_unruhe 74 74 74
Tyartezeir 120 150 120
Tverzoegerung 10 15 23
Twartezeit_aus fahrt 25 25 25
Vschwelle_kurzstau 15 15 15
VA2 47 47 47
i} 31 31 31
NAus,2 130 130 130
TAus,Z 75 75 75

Tabelle 7.1.: Parametersétze fiir die Varianten L1, L2 und Z1

Die Ergebnisse der Parameteroptimierung in Kapitel 6 zeigten, dass der Parameterwert 7yqzezeir
und damit auch T,¢z0egerung mit der groBten Varianz behaftet sind. Daher ist es zweckmiBig,
eine Sensitivitdtsanalyse durchzufiihren und die Empfindlichkeit von SWIM an neuen Szenarien
zu testen. Dazu wird SWIM neben den aus der Optimierung gewonnen Parameterwerten (in
diesem Abschnitt mit PA bezeichnet) in drei weiteren Varianten getestet (siche Tabelle 7.1).
Die Varianten werden im Folgenden mit L1, L2 und Z1 abgekiirzt. Parametersatz L1 enthilt

einen kleineren Parameter Tezoeerung- Dieser hat zur Folge, dass die Storungserkennung bei
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sehr kleinen Geschwindigkeiten stidrker verzogert wird. Bei Parametersatz L2 wird zusétzlich

die Wartezeit bis zum Melden einer Stérung erhoht.

Im Gegensatz zu den Parametersitzen L1 und L2 verwendet Z1 die in der Optimierung ge-
schitzten Parameterwerte und berechnet stattdessen den Zeitpunkt der Erkennung getrennt von
der eigentlichen Storungserkennung. Ublicherweise meldet SWIM den Ort der Stérungseinfahrt
zu dem Zeitpunkt, an welchem zum ersten Mal ein veridndertes Geschwindigkeitsniveau erkannt
wird. Z1 betrachtet von dort ein Zeitintervall in der weiteren Vergangenheit und berechnet in
dem Zeitintervall den Median zwischen dem Maximum und dem Minimum der Geschwindig-
keitswerte. Die zu diesem Zeitpunkt durchfahrene Position wird als Stauanfang bzw. Stauende

gemeldet.

Zunichst werden die Detektions- und Fehlalarmrate des Verfahrens SWIM mit allen Varian-
ten fiir die gesamte Szenariendatenbank vorgestellt. Im Anschluss wird SWIM in Hinblick
auf unterschiedliche Anwendungsbereiche detailliert bewertet. Dabei werden zusitzlich zur ge-
samten Szenariendatenbank auch Szenarien getrennt nach der Art ihrer Storungsursache be-
trachtet. Dies soll eventuelle Stirken und Schwiéchen des Algorithmus in der Detektion aufde-

cken.

7.1.1. Detektionsrate und Fehlalarmrate von SWIM

Im Folgenden wird die Erkennung der Storungsein- und ausfahrten iiber alle 104 Szenarien
der Szenariendatenbank dargestellt. Die Bewertung erfolgt in Abhédngigkeit der zeitlichen und
ortlichen Lokalisierung der Stérung.

Detektionsrate der Storungseinfahrt von SWIM

Nach Kapitel 6 gilt die Einfahrt in eine Storung als korrekt erkannt, wenn das Verfahren sie
innerhalb eines Zeitintervalls A meldet und eine ortliche Differenz 6 zwischen gemeldeter St6-
rungsposition und aktueller Position der StoBwelle nicht iiberschritten wird. Dazu werden ver-

schiedene Schwellenwerte von A und J untersucht:

= {60,90, 120, 150, 180,240,300} [s]
§ = {0.1,0.2,0.4,0.8,1.0,1.5,2.0} [km]

Die Detektionsrate gibt dann den Anteil der korrekt erkannten Storungen in Abhéingigkeit von 6
und A an. Thr Wert liegt somit im Bereich [0; 1]. Ein Wert von 1 bei einem &; und 4; (i € 1,...7)
bedeutet somit, dass alle durchfahrenen Storungseinfahrten innerhalb der Schwellenwerte o;
und A; korrekt erkannt werden.
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Abbildung 7.1.: Detektionsrate von SWIM fiir die Erkennung der Einfahrt in eine Stérung. Als
Basis dient die gesamte Szenariendatenbank.

Abbildung 7.1 zeigt die Detektionsrate fiir die Erkennung der Storungseinfahrt getrennt fiir jede
untersuchte Variante von SWIM. Die Qualitit der Erkennung ist sowohl raumlich als auch farb-
lich dargestellt. Dunkelblaue Farbtone markieren eine hohe Erkennungsrate. Die raumliche und
zeitliche Verzogerung nimmt in Richtung der x— bzw. y—Achse zu. Wie zu sehen ist, ist die Er-
kennung bei allen Varianten dhnlich, speziell bei groeren, erlaubten ortlichen Verzdgerungen.
Das Verfahren erreicht innerhalb der untersuchten Schwellenwertgrenzen eine Detektionsrate
von 97.7%.

Auffillig und erfreulich ist die geringfiigige Anderung der Erkennungsgiite iiber A, d.h. ei-
ne gute Erhaltung der Detektionsrate selbst iiber kleine Zeitintervalle A. Ein Grund liegt in
der Auslegung von SWIM auf eine zeitnahe Erkennung der Geschwindigkeitsgradienten. Der
zweite Grund liegt in der anfangs sehr restriktiven Wahl von 6. Um diese zu unterschreiten ist
eine sehr schnelle Meldung des Algorithmus notwendig. Denn je verzdgerter eine Meldung er-
folgt, desto weiter wird sich die Stérung moglicherweise in Gegenrichtung fortgepflanzt haben.
Nimmt man fiir die StoBwelle beispielsweise eine Fortpflanzungsgeschwindigkeit von 4°¢ an, so
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befindet sich nach 25s die Storungseinfahrt 100m stromaufwirts. Die ortliche Differenz steigt

somit schnell mit einer verzdgerten zeitlichen Detektion an.

Das Ergebnis von Variante Z1 im Bereich kleiner Werte von 6 wird plausibel, wenn man be-
riicksichtigt, dass Z1 die Zeitreihe vor dem eigentlichen Erkennungszeitpunkt durchsucht (siehe
Abb. 7.1(d)). Es zeigt, dass auch die Betrachtung eines zu frithen Ausschnitts der Zeitreihe zum
Verpassen der Staufront fithren kann. Dies bestitigt eine genauere Betrachtung von Z1, bei der
im Vergleich zu den anderen Varianten ein groerer negativer, ortlicher Versatz gemacht wird.
Es bestitigt aber insbesondere auch die gute Lokalisierung der Einfahrtserkennung innerhalb
von SWIM.

Detektionsrate der Storungsausfahrt von SWIM

Detektionsrate Ausfahrt PA [-]
Detektionsrate Ausfahrt L1 [-]

300
zfp\MBD NG

300
ZALOM"BD NG

(a) Optimierte Parameterwerte (b) Variante L1

Detektionsrate Ausfahrt L2 [-]
Detektionsrate Ausfahrt Z1 [-]

300

Z?MABD INGY

300

Zﬁ\MBDA 8

(c) Variante L2 (d) Variante Z1

Abbildung 7.2.: Detektionsrate von SWIM fiir die Erkennung der Ausfahrt aus einer Storung.
Als Basis dient die gesamte Szenariendatenbank.

Abbildung 7.2 zeigt analog die Detektionsrate von SWIM bei der Ausfahrt aus einer Storung.
Die Ergebnisse der verschiedenen Varianten von SWIM zeigen ein iibereinstimmendes Verhal-
ten. Im Vergleich zur Stérungseinfahrt erfolgt die Detektion ortlich stirker versetzt. Wihrend
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eine Storungseinfahrt in der Regel mit einem steilen Geschwindigkeitsgradienten verbunden
ist, erstreckt sich der Geschwindigkeitsanstieg bei der Ausfahrt {iber eine lingere Strecke; die
Ausfahrt kann erst versetzt erkannt werden. Das betrachtete Zeitfenster bei Z1 ist im Vergleich
zur Einfahrt addquat gewihlt, so dass in diesem Fall die Erkennung im Bereich der anderen

Varianten liegt.

Bei der Bewertung der Ausfahrt ist allgemein zu beachten, dass ihre Detektionsrate nicht unab-
hiingig von der Detektionsrate der Einfahrt ist. Es ist nur moglich eine Ausfahrt zu erkennen,
wenn die entsprechende Einfahrt detektiert wurde. Trotzdem bezieht sich in dieser Arbeit die
Detektionsrate der Ausfahrt auf die Gesamtanzahl der durchgefahrenen XFCD-Fahrzeuge und

nicht nur auf die Untermenge der Fahrten mit erfolgreich erkannten Einfahrten.

Fehlalarmrate von SWIM

Die Robustheit eines Verfahrens ist ein weiteres wichtiges Kriterium bei der Beurteilung von
Erkennungsalgorithmen. SchlieBlich soll der Fahrer nur Meldungen empfangen, wenn auch
wirklich eine Storung vorliegt. Ein Zeichen fiir die Robustheit ist die Fehlalarmrate, die die
Wahrscheinlichkeit fiir eine fehlerhafte Meldung angibt. Wie in Kapitel 6 besprochen, lésst
sich eine ereignisbezogene Fehlalarmrate fiir dieses Versuchsdesign nur ungenau ermitteln.
Diese miisste im Rahmen einen weiteren Untersuchung bzw. eines Feldtests bei einer gege-
benen geringen Pridvalenz ermittelt werden. Stattdessen wird die Fehlalarmrate zeitbezogen
angegeben. Diese eignet sich besonders fiir Aussagen iiber die Qualitit von Verkehrsmeldun-
gen, da eine Storung im System so lange als vorhanden angesehen wird, bis ein Abmelden

erfolgt.

Abbildung 7.3 zeigt die Detektionsrate gegeniiber der Fehlalarmrate fiir die vier Varianten.
Dabei stellt die Detektionsrate die Giite der Einfahrtserkennung fiir 6 — oo und A — oo dar.
Es zeigt sich, dass, trotz der Unterschiede zwischen PA und Z1, die Punkte in der Grafik sehr

eng zusammen liegen.

Im Folgenden wird SWIM im Hinblick auf Anwendungen im Bereich vorausschauender Reg-
ler, der Lokalen Gefahrenwarnung und der allgemeinen Verkehrsinformation bewertet. Wie be-
schrieben wird, stellen die Anwendungen unterschiedliche Anforderungen an die Erkennung.
So ist fiir die Verwendung vorausschauender Regler eine sehr gute ortliche Lokalisierung der
Staufront notwendig. Bei der Lokalen Gefahrenwarnung wird die Qualitit hinsichtlich einer
frithzeitigen Erkennung untersucht. Gegeniiber diesen beiden zeit- und ortskritischen Diens-
ten werden im Bereich fiir routenwahlorientierte Verkehrsinformation groere Verzégerungen
in Kauf genommen. Die verwendeten und nachfolgend begriindeten Schwellenwerte sind in

Tabelle 7.2 zusammengefasst.
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Abbildung 7.3.: Detektionsrate Einfahrt versus Fehlalarmrate

\ Anwendung H Einfahrt \ Ausfahrt
Vorausschauende Regler || 8 = 0.1km 0 = 0.4km
60s < A < 300s 60s < A < 300s
Lokale Gefahrenwarnung || 0.1km < § < 2.0km
A =90s
Routenwabhl 1 0.1km < 6 <2.0km | 0.1km < 6 < 2.0km
A =120s A =120s
Routenwahl 2 0.1km < 8 <2.0km | 0.1km < 6 < 2.0km
A =300s A =300s

Tabelle 7.2.: Schwellenwerte A und 0 fiir die Untersuchung unterschiedlicher Anwendungsbe-
reiche

7.1.2. Anwendungen im Bereich vorausschauender Regler

Wie in Abschnitt 3.3.3 besprochen wurde, ist fiir zukiinftige verkehrsadaptive Assistenzsysteme
eine exakte Lokalisierung der Storung insbesondere dann von entscheidender Bedeutung, wenn
Informationen iiber die Verkehrssituation von umgebenden Fahrzeugen gemeldet werden und in
ein Regelsystem einflieBen. Die Informationen konnen beispielsweise genutzt werden, um die
Kapazitit einer Strae zu erhohen und den Verkehr zu stabilisieren. Bei ungenauer Angabe der
Position der Stowelle und der Ausfahrt konnen Storungen jedoch nicht mehr gedampft oder
verhindert werden. Es kann im Gegenteil zu einem Aufschwingen der Instabilitit oder einer

VergroBerung des Storungsausmalles kommen.

Fiir vorausschauende Regler ist daher eine sehr gute ortliche Lokalisierung beider Fronten von
Bedeutung. Aus diesem Grund wird die Detektionsrate der Einfahrt fiir einen erlaubten ortlichen
Versatz von 6 = 0.1km betrachtet (siche Tabelle 7.2). Dies bedeutet, dass ein Schnitt in der 3D-
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Betrachtung der Detektionsrate aus Abschnitt 7.1.1 bei 6 = 0.1km vollzogen wird. Es zeigt sich,
dass SWIM PA fiir diesen Wert von & unabhingig von A eine Detektionsrate von etwa 0.629
aufweist (Einzelergebnisse sieche Anhang). SWIM meldet somit 63% der durchfahrenen Ein-
fahrten in einer Genauigkeit von 100m. L1 und L2 zeigen ein vergleichbares Ergebnis wihrend

Z1 nur etwa 41% der Einfahrten innerhalb von 100m erkennt.

SWIM wird fiir jede Storungsursache getrennt bewertet, um eventuell auftretende Unterschie-
de in der Detektionsrate in Abhingigkeit der Storungsursache aufzudecken. Es zeigt sich, dass
die relativen Ergebnisse der Varianten von SWIM im Vergleich gleich bleiben. Bei Betrachtung
der unterschiedlichen Szenarien weisen alle Varianten, auch PA (49.8%), bei Sperrung der lin-
ken Spur zunichst eine deutlich geringere Detektionsrate auf. Am hochsten ist die Rate fiir die
Szenarien mit Sperrung der mittleren und rechten Spur (PA: 78.9%) sowie der linken und mitt-
leren Spur (PA: 75.9%) (siehe Anhang). Untersucht man diesbeziiglich die Stauentwicklung
und -ausbreitung in PELOPS genauer, stellt man jedoch fest, dass sich Storungen mit Sper-
rungen einzelner Spuren sehr ungleichméBig und teilweise unrealistisch ausbreiten. Dies gilt
speziell fiir die Sperrung der linken Spur, bei der zu Beginn der Stérung, die Fahrzeuge auf den
Nachbarspuren mit vergleichsweise hohen Geschwindigkeiten vorbeifahren. Dies fiihrt dazu,
dass Fahrzeuge auf der linken Spur keine Mdoglichkeit zum Spurwechsel erhalten. Bei Sperrung
der rechten Spur und insbesondere der mittleren Spur werden die benachbarten Spuren dann
in hoherem Malle beeinflusst. Ab einer Sperrung von zwei Spuren verliduft die Stauausbildung
gleichmiBig.

Der Bereich der Ausfahrt erstreckt sich iiber eine lingere Strecke. Aus diesem Grund wird fiir
vorausschauende Regler ein Schwellenwert von 6 = 0.4km angestrebt. Die Detektionsrate wird
ebenfalls in Abhingigkeit von A fiir alle vier Varianten von SWIM ausgewertet. Alle Varianten
von SWIM detektieren knapp 50% der Storungsausfahrten innerhalb von 400m (siehe Anhang).
SWIM erkennt erst bei Wiedererreichen des Geschwindigkeitsniveaus des freien Verkehrs eine
Ausfahrt. Es ist daher moglich, dies bei einer Meldung zu beriicksichtigen und einen fritheren
Erkennungszeitpunkt zu finden. Die Detektionsraten der Szenarien unterschiedlicher Stérungs-
ursache schwanken leicht. Es zeigt sich eine leicht bessere Erkennungsgiite bei Szenarien mit
Sperrung von 2 oder 3 Spuren. Die geringste Detektionsrate erreichen Szenarien mit Sperrung
der linken (40.9%) oder rechten Spur (42.6%).

7.1.3. Anwendungen im Bereich der Lokalen Gefahrenwarnung

Anwendungen im Bereich der Lokalen Gefahrenwarnung haben zum Ziel, nachfolgende Fahrer
vor kommenden Gefahrenstellen zu warnen (siehe Abschnitt 3.3.3). Auch hier geht es darum,
eine Information friithzeitig bereitzustellen. Im Gegensatz zu den oben angesprochen kleinrdu-

migen Anwendungen ist die ortliche Genauigkeit nicht in dem MaBe erforderlich. Entscheidend



Bewertung des Verfahrens SWIM - Ergebnisse 127

ist stattdessen die zeitnahe Information fiir den Fahrer. Daher wird die Giite von SWIM auf die

Erkennung der Einfahrt innerhalb von 90 Sekunden untersucht.

Die Varianten PA, L1 und L2 zeigen auch hier eine gleichwertige Erkennung (siehe Anhang).

Dies bestitigt auch die getrennte Untersuchung nach Storungsursachen. SWIM PA meldet 62.9%
aller Storungen innerhalb von 90s. Dabei wird ein ortlicher Fehler von unter 100m erreicht. Wer-

den 200m Ungenauigkeit in Kauf genommen erhoht sich die Detektionsrate auf 81%, bei 400m

auf 93%. Ab 0.8km ortlicher Differenz unterscheiden sich die Varianten nicht mehr. Die beste

Detektionsrate bei 6 = 0.1km zeigen die Szenarien mit Sperrung der mittleren und rechten Spur

(78.9%), gefolgt von denen mit Sperrung der linken und mittleren Spur (75.9%). Die schlechtes-

te Erkennung zeigt das Szenario mit Sperrung der linken Spur mit 49.8%.

7.1.4. Anwendungen fiir routenwahlorientierte Verkehrsinformation

Bei Verkehrsinformationen steht neben einer genauen Lokalisierung die Robustheit der Ver-
fahren im Vordergrund. Jedoch sollte, um einen Vorteil gegeniiber der Detektion an lokalen
Messquerschnitten zu erzielen, eine Storung erkannt werden, bevor die StoBwelle den néchs-
ten Detektor erreicht. Geht man von einer sehr engen Detektorinstallation von 500m und einer
StoBwellengeschwindigkeit von 47 aus, miisste das Verfahren die Storung innerhalb von 125s
melden. Fiir Anwendungen im Bereich von Strecken ohne Induktivschleifen sind Meldungen
auch dann wertvoll, wenn sie innerhalb von 3min ankommen. Aus diesem Grund werden im
Folgenden die Anforderungen hinsichtlich einer Verfeinerung bestehender engmaschiger De-
tektoren sowie der Erzeugung neuer Informationen untersucht. Speziell fiir letztere Anwendung

stellt die robuste Erkennung die Hauptanforderung.

Ein wichtiges Kriterium bei der Analyse von Verfahren zur Storungserkennung ist ihre Giite
bei unterschiedlich schweren Storungen. Diese resultieren in unterschiedlich hohen Reisezei-
ten und beeinflussen folglich stark die Routenwahl eines Fahrers. Aus diesem Grund soll die
Darstellung von SWIM unter diesem Gesichtspunkt betrachtet werden. Die Stirke einer Sto-
rung ergibt sich durch den durchschnittlichen Reisezeitverlust Tgz,.,1,5 Uber die Strecke (siehe
Abschnitt 6.4). Die durchschnittliche Reisezeit im ungestorten Fall betridgt dabei 351s. Fiir die
Untersuchung werden drei Klassen unterschieden:

Klasse 1 | Geringe Stirke oder kein Reisezeitverlust | Trzyeriuse < 100s
Klasse 2 | Mittlere Stirke 100s < Trzverius: < 300s
Klasse 3 | Hohe Stirke Trzveriust = 300s

Tabelle 7.3 stellt die Einteilung der Szenarien in Abhéngigkeit von der Position, der Dauer und
der Ursache dar. Die schwersten Storungen liegen bei den Szenarien mit Einzelspursperrungen
vor, da dort die Sperrdauer am hochsten ist.
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Die Detektionsraten der Einfahrt fiir die drei Stidrkeklassen bei A = 120s dhneln im Verlauf
den Detektionsraten aus Abschnitt 7.1.3. Der Vergleich zwischen den Stirkeklassen zeigt eine
leicht bessere Detektion bei Szenarien geringer Stirke (siehe Tabelle 7.4 fiir SWIM PA sowie
Anhang). Wie oben besprochen wurde verlduft im verwendeten Verkehrssimulator die Stau-
ausbreitung bei Sperrungen der linken oder rechten Spur teilweise unrealistisch. Viele Fahr-
zeuge haben keine Moglichkeit eine Storung zu erkennen, da sie mit hohen Geschwindigkei-
ten an der Storung vorbeifahren. Dies spiegelt sich in einer scheinbar geringeren Detektions-
rate bei schwereren Storungen, die sonst widerspriichlich erscheinen wiirde. Abgesehen da-
von zeigt es, dass SWIM vor allem auf die Charakteristik des Geschwindigkeitsabfalls und

nicht auf die Stirke, also die Dauer, die ein Fahrzeug von einem Stau betroffen ist, reagiert.

Storungsursache \ Dauer Storungsposition

\ 1]2]3]4[5][6]7[8]9]10]11[12]13
Sperrung rechte Spur Smin|| 1212223232 2] 3|3
Sperrung mittlere Spur ISmin || 2322222 (3]|2|2|3]|2]2
Sperrung linke Spur ISmin (|2 (223322332 |3]|2]2
Kapazititsverengung Smin | 1|1 11|11 {1}]1|{1} 1 1|1/ 1
Vollsperrung Smin |2 |2(2(2(2]2(2]22]1|2] 2|2
Sperrung mittl. und rechte Spur | Smin ry1rjp1rjry1(1{rjry1r}p1}p14}p17]2
Sperrung linke und mittl. Spur | Smin 11 (1111211171
Sperrung linke und rechte Spur | Smin rjtrj1jrf1r{1rjry1}jrp1}1}17]1

Tabelle 7.3.: Einteilung der Stdrkeklassen in Abhingigkeit von der Ursache, der Dauer und der
Position der Storung (siche Tabellen 6.2 und 6.3 der Untersuchungsmethodik)

’ o H 0.1km \ 0.2km \ 0.4km \ 0.8km \ 1.0km \ 1.5km \ 2.0km ‘
Klasse 1 || 0.724 | 0.888 | 0.963 | 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992
Klasse 2 || 0.647 | 0.83 0946 | 0974 | 0974 | 0974 | 0.974
Klasse 3 || 0.629 | 0.814 | 0.932 | 0.962 | 0.963 | 0.964 | 0.964

Tabelle 7.4.: Detektionsrate Einfahrt von SWIM PA fiir die Klassen 1,2 und 3 und A = 120s

Bei der Ausfahrt weisen alle Varianten von SWIM gleichwertige Ergebnisse auf. Hier zeigt sich
jedoch ab 0 = 0.8km eine bessere Qualitit der Erkennung bei Szenarien mit hohem Reisezeit-
verlust (siehe Tabelle 7.5 fiir SWIM PA sowie Anhang). Das kann damit erklirt werden, dass die
Erkennung der Ausfahrt unabhingig von der Spurenverteilung erfolgt. Sie ist vielmehr abhiingig

von deutlich unterscheidbaren Geschwindigkeitsniveaus.

Die Detektionsraten in Abhéngigkeit vom Schweregrad der Storung fiir A = 300s entsprechen
denen fiir A = 120s (siehe Anhang). Dies verdeutlicht noch einmal die in Abschnitt 7.1.1 be-
sprochene, schnelle Detektion von SWIM.




Bewertung des Verfahrens SWIM - Ergebnisse 129

B | 0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km |

Klasse 1 || 0.038 | 0.117 | 0.539 | 0.867 | 0.881 | 0.911 | 0.915
Klasse 2 || 0.02 0.082 | 0.502 | 0.884 | 0.906 | 0.932 | 0.935
Klasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.494 | 0.89 0.911 | 0.939 | 0.942

Tabelle 7.5.: Detektionsrate Ausfahrt von SWIM PA fiir die Stirkeklassen 1,2 und 3 und A =
120s

7.2. Vergleich von SWIM mit existierenden XFCD-Verfahren

Der folgende Abschnitt vergleicht das Verfahren SWIM PA mit den in Kapitel 4 vorgestellten
XFCD-Verfahren. Diese werden im Folgenden kurz mit City, Schwellenwert, Incognito und
Fuzzy bezeichnet. Wie im vorangegangenen Abschnitt wird zuerst der Verlauf der Detekti-
onsrate in Abhéngigkeit der zeitlichen Verzégerung A und des ortlichen Versatzes 6 und die
Fehlalarmrate untersucht. AnschlieBend wird die Giite der Verfahren fiir die Bereiche voraus-
schauende Regler, Lokale Gefahrenwarnung und Verkehrsinformation beschrieben. Fiir die Be-
wertung gelten die oben eingefiihrten Schwellenwerte. Im Anschluss werden die Verfahren hin-

sichtlich ihrer Erkennung bei aufeinander folgenden Storungen betrachtet.

7.2.1. Vergleich der Detektionsraten und Fehlalarmraten

Abbildung 7.4 stellt die Erkennung der Storungseinfahrten in Abhingigkeit des ortlichen Ver-
satzes 6 und der zeitlichen Verzogerung A dar. Die rote Farbgebung bei dem fiir den innerstid-
tischen Bereich konzipierten Verfahren City zeigt deutlich die hohe zeitliche Verzogerung der
Meldung, die erst ab 240s moglich ist. Grund ist die fest kodierte Plausibilitétspriifung von 200s,
die Halte an Lichtsignalanlagen herausfiltern soll. Letztendlich erreicht City eine Detektionsrate
von 40% (siehe Abb. 7.4(a)). Auch das Verfahren Schwellenwert erkennt sehr verzégert, kann
aber bei 6 = 2.0km und A = 300s 71% der Storungseinfahrten detektieren (siche Abb. 7.4(b)).
Jedoch werden Meldungen erst langsam ab A = 120s generiert. Dies liegt in der im Verfahren
ebenfalls fest kodierten minimalen Wartezeit.

Eine schnelle Detektion ermoglicht dagegen das Verfahren Incognito, das wie auch Fuzzy eine
hohe Detektionsrate fiir groe Werte von A und 0 erreicht (bis zu 96.6% und 94.1%) (siehe Abb.
7.4(c) und 7.4(d)). Durch die Verwendung des Beschleunigungsrauschens reagiert Incognito
sehr schnell auf Anderungen im Geschwindigkeitsverlauf.

Die Ergebnisse der Ausfahrtserkennung sind in Abbildung 7.5 dargestellt. Hier zeigen die Ver-
fahren City, Schwellenwert und Incognito eine sehr geringe Giite. Allein Fuzzy weist ein zu
SWIM nur leicht verzégertes und schwicheres Verhalten auf (siehe Abb. 7.5(d)). Dort wird wie
bei SWIM ein Zeitreithenmodell zur Detektion verwendet.
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City erreicht fiir die betrachteten Schwellenwerte eine Detektionsrate von 41%. Ein Vergleich
mit der erreichten Detektionsrate der Einfahrt zeigt, dass City ab 6 = 0.4km praktisch alle er-
kannten Einfahrten sehr schnell detektiert (siche Abb. 7.5(a)). Der ortliche Fehler beruht auf
der teilweise zu frithen Erkennung von City. So wird bei einer unruhigen Staufahrt, die Wechsel
in den Beschleunigungen enthilt, schon vor Stauende eine Ausfahrt erkannt. Grund sind die im
Verfahren festgelegten Schwellenwerte, die speziell auf Geschwindigkeitsniveaus im innerstid-
tischen Bereich ausgelegt sind.

Detektionsrate Einfahrt City [-]
Einfahrt

300
213\ WEOR ©

(a) Verfahren City (b) Verfahren Schwellenwert

Detektionsrate Einfahrt Incognito [-]
Detektionsrate Einfahrt Fuzzy [-]

300
ZfMABD INGY

300
Zt\l‘DP\ BoR 8

(¢) Verfahren Incognito (d) Verfahren Fuzzy

Abbildung 7.4.: Detektionsrate der Einfahrt der Verfahren City, Schwellenwert, Incognito und
Fuzzy

Die fehlende Differenzierung von Erkennung und Meldung neben festen Plausibilititszeiten
fiihren bei Incognito zu einer sehr verzogerten Ausfahrtserkennung. Die Detektion beim Ver-

fahren Schwellenwert verlduft analog zu der der Einfahrt.
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Detektionsrate Ausfahrt City [-]

(a) Verfahren City (b) Verfahren Schwellenwert
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(c) Verfahren Incognito (d) Verfahren Fuzzy

Abbildung 7.5.: Detektionsrate der Ausfahrt der Verfahren City, Schwellenwert, Incognito und
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Abbildung 7.6.: Detektionsrate der Einfahrt versus Fehlalarmrate

Der Zusammenhang von Detektions- und Fehlalarmrate soll das Verhalten der XFCD-Verfahren
demonstrieren. Deutlich zu sehen ist, dass die Fehlalarmrate von City sehr klein ist, jedoch auch
nur rund 40% der Storungen erkannt werden. Sehr hohe Detektionsraten fiir die Einfahrt zeigen
die Verfahren SWIM, Fuzzy und Incognito, deren Erkennungen sehr empfindlich auf Ande-
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rungen im Geschwindigkeitsverlauf sind. Bei Incognito geht diese Empfindlichkeit jedoch mit
einer erhohten Fehlalarmrate einher. Diese ist auf die sehr empfindliche Kenngrofe des Be-
schleunigungsrauschens zuriickzufiihren. Die etwas hohere Fehlalarmrate von Schwellenwert
ist durch die sehr verzogerte Erkennung bedingt, die bewirkt, dass Meldungen ldnger im Sys-
tem der Verkehrszentrale enthalten sind und somit auch eine Erhohung der Fehlalarmrate zur
Folge haben.

7.2.2. Anwendungen im Bereich vorausschauender Regler

Im Bereich der kleinrdumigen Storungserkennung werden die Schwellenwerte 6 = 0.1km fiir
die Erkennung der Einfahrt und 6 = 0.4km fiir die Erkennung der Ausfahrt verwendet.
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Abbildung 7.7.: Vergleich der Detektionsrate fiir vorausschauende Regler

Bei der Einfahrt zeigt SWIM die beste Detektionsrate fiir die Gesamtszenariendatenbank (sie-
he Abb. 7.7(a)). Knapp 63% der Storungen werden mit einer Genauigkeit von 100m gemeldet.
Dem folgt das Verfahren Incognito mit einer Erkennungsrate von 54.4%. City und Schwellen-

wert konnen wie zuvor gesehen innerhalb dieses Intervalls keine Storungen detektieren.

Bei einer Unterscheidung nach Stérungsursachen schneidet das Szenario mit Sperrung der lin-
ken Spur wiederum am schwéchsten ab (SWIM: 49.8%, Incognito: 44.2%). Insgesamt zeigen
die Szenarien mit einer Spursperrung eine schlechtere Erkennung. Die beste wird fiir SWIM, In-
cognito und Fuzzy bei der Sperrung der mittleren und rechten Spur erzielt.

Bei der Ausfahrt wird deutlich, dass nur die Verfahren City und SWIM in der Lage sind, Stérun-
gen innerhalb von 400m zu erkennen. Dabei zeigt SWIM gegeniiber City eine bessere Detekti-
onsrate bei Sperrungen von 2 — 3 Spuren wihrend City besser Spursperrungen einer einzelnen
Spur detektiert. City erreicht bei Vollsperrung und bei zweispurigen Sperrungen nur ein Ergeb-
nis von 28.9% bzw. um 15%. Ein Blick auf die Erkennung der Einfahrt zeigt jedoch, dass diese
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Ergebnisse auf die dort erzielten Detektionsraten zuriickzufiihren sind. Die Giite der Ausfahrts-
erkennung von City ist daher sehr gut; wenn eine Staueinfahrt erkannt wurde, wird die Ausfahrt
schon bei kleinen bis mittleren Werten von 6 und A detektiert.
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Abbildung 7.8.: Detektionsrate versus Fehlalarmrate fiir vorausschauende Regler. Die Punkte
markieren den Fall § — o und A — oo, die Quadrate den Fall A = 300s und
6 = 100m bzw. 6 = 400m.

Abbildung 7.8 zeigt die fiir diese Anwendungen erreichten Detektionsraten gegeniiber der Fehl-
alarmrate fiir die Ein- und Ausfahrt. Zum Vergleich sind die fiir die Einfahrt erreichten Detektions-
und Fehlalarmraten fiir 8 — oo und A — oo ebenfalls dargestellt.

7.2.3. Anwendungen im Bereich der Lokalen Gefahrenwarnung

Im Bereich der Lokalen Gefahrenwarnung wird eine frithzeitige Erkennung innerhalb von A =
90s angestrebt. Der Verlauf der Detektionsrate des Gesamtszenarios in Abhingigkeit des ortli-
chen Fehlers 6 ist in Abbildung 7.9(a) dargestellt.

Die Detektionsrate fiir die Storungseinfahrt steigt fiir die Verfahren SWIM, Incognito und Fuz-
zy ab 6 = 0.4km bzw. 0 = 0.8km stark an. Ebenso verhilt es sich bei Szenarien unterschied-
licher Storungsursache. Keine Erkennung erfolgt hingegen bei City und SWIM. Diese Ergeb-
nisse spiegeln sich in der Betrachtung der Detektions- und Fehlalarmraten wieder (siche Abb.
7.9(b)). Schon zu erkennen ist wieder die schnelle Erkennung von SWIM als auch von Fuzzy
und Incognito. Schon bei Schwellenwerten von A = 90s wird annéhrend die Gesamtqualitit

erreicht.

Bei SWIM, wie auch trendmiBig bei Incognito und Fuzzy, ist erneut die beste Giite bei Sze-
narien mit mehrspurigen Sperrungen zu beobachten. Bei der Sperrung einzelner Spuren ist zu
beobachten, dass SWIM fiir kleine § die beste Giite aufweist, Incognito jedoch fiir groBere O
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und Einzelsperrungen eine leicht bessere Erkennung zeigt, welche auf die groBere Empfind-
lichkeit in der Detektion zuriickzufiihren ist. Bei mehrspurigen Storungen erzielt SWIM im
Vergleich zu den anderen Verfahren die beste Qualitit.
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Abbildung 7.9.: Detektions- und Fehlalarmraten fiir die Lokale Gefahrenwarnung bei Betrach-
tung der Einfahrt fiir A = 90s. Abbildung 7.9(b) zeigt den Vergleich zwischen
den Fillen 6 — oo und A — oo (Punkte) und 6 = 2.0km und A = 90s (Quadrate).

7.2.4. Anwendungen fiir routenwahlorientierte Verkehrsinformation

Wie in Abschnitt 7.1.4 beschrieben, werden fiir routenwahlorientierte Verkehrsinformationen
zwel Anwendungen betrachtet. Bei vorhandener, engmaschiger Infrastruktur soll eine Verbesse-
rung der Verkehrsinformationen erreicht werden; bei Strecken ohne Detektoren ist eine robuste

Erkennung gefragt.

Verbesserung von Informationen bei dichten Detektorabstinden

Abbildung 7.10 zeigt exemplarisch die Detektionsraten der Einfahrt und der Ausfahrt fiir Sto-
rungen geringer Stirke fiir A = 120s. Die Ergebnisse der anderen Klassen sind im Anhang
abgebildet. SWIM und Incognito erreichen schon bei einem ortlichen Versatz von 6 = 0.1km
bzw. & = 0.2km Detektionsraten von iiber 50%, die mit steigendem & weiter steil ansteigen
(siehe Abb. 7.10(a)). Fuzzy beginnt dahingegen etwas verzogert, die Detektionsrate steigt aber
ab 0 = 0.2km steil an.

Der visuelle Vergleich der Detektionsraten der Einfahrt in Abhéngigkeit der drei Stirkeklassen
zeigt, dass SWIM, Incognito und Schwellenwert geringfiigig niedrigere Detektionsraten bei
schweren Storungen (Klasse 3) haben (siehe Abb. 7.11(a)). Dies ist hauptsichlich auf die Stau-
ausbreitung im Verkehrssimulator zuriickzufiihren (sieche Abschnitt 7.1.2). Dagegen nehmen die
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von Fuzzy mit zunehmender Stirke eher zu. Die erhohte Fehlalarmrate bei Storungen geringer

Stirke ist hauptsidchlich durch die verzogerte Erkennung bedingt, die sich bei Storungen gerin-

ger Stérke in Relation zur Verweildauer im Stau grof3er auswirkt.
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Abbildung 7.10.: Vergleich der Detektionsrate fiir Storungen der Stirkeklasse 1 fiir A = 120s

Bei der Betrachtung der Ausfahrt in Abhingigkeit von 6 weisen SWIM einen steilen Giitean-
stieg ab 8 = 0.2km und Fuzzy ab 0 = 0.4km auf (siche Abb. 7.10(b)). Dabei wird eine leicht
bessere Giite bei schweren Storungen erzielt (sieche Abb. 7.11(b)). Allein City zeigt eine stark
verbesserte Erkennung bei Storungen der Stirke 3 auf, welche insgesamt durch die bessere De-
tektion von Storungen der Klasse 3 bei der Einfahrt bedingt ist. Dies ist insbesondere im Ver-
gleich der Detektionsrate im Vergleich zur Detektionsrate des gesamten Szenarios bei A — oo

und & — oo zu erkennen.
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Abbildung 7.11.: Detektionsrate versus Fehlalarmrate nach Stirkeklassen fiir A = 120s und 6 =
2.0km. Die Punkte markieren den Fall 6 — o und A — oo, die Quadrate die

Ergebnisse der verschiedenen Stirkeklassen.
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Abbildung 7.12.: Vergleich der Detektionsrate fiir Storungen der Stirkeklasse 1 fiir A = 300s
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(b) Betrachtung der Ausfahrt fiir A = 300s

Abbildung 7.13.: Detektionsrate versus Fehlalarmrate nach Stirkeklassen fiir A = 300s und 6 =

2.0km

Bei Straflen ohne stationédre Detektoren wird eine robuste Erkennung gefordert. Die Abbildun-
gen 7.12 und 7.13 stellen analog zu oben die Detektions- und Fehlalarmraten fiir eine erlaubte
Meldeverzogerung von A = 300s dar. Die Qualitit der Erkennung ist bei SWIM, Incognito
und Fuzzy gleichwertig zu der bei A = 120s. Dies bestitigt die schnelle Erkennung der Ver-
fahren. Eine deutlich bessere Erkennung der Einfahrt insbesondere bei Storungen hoher Stir-
ke ist jedoch bei City und Schwellenwert zu beobachten (siehe Abb. 7.12(a) und 7.13). Bei-
de Verfahren reagieren stark auf die Dauer der Stérung, wiahrend SWIM, Incognito und Fuz-
zy auf die Art des Geschwindigkeitsabfalls reagieren. City, und insbesondere Schwellenwert
sind sehr robust. Durch die lange Plausibilisierung wurden beispielsweise von Schwellenwert

ausschlieBlich solche Storungen detektiert, die auch durch das Referenzverfahren erfasst wur-

den.
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7.2.5. Auflosungsvermogen der XFCD-Verfahren

Um ihr Auflésungsvermdgen zu testen, werden die XFCD-Verfahren anhand von vier Szenarien
mit aufeinander folgenden Storungen untersucht. Aufgrund der geringen Szenarienzahl konnen
auf diese Weise nur unscharfe Aussagen getroffen werden. Die Untersuchung soll aber einen

Eindruck iiber die Auflosung der Verfahren in diesen Fillen geben.

Bei der Analyse wird gefordert, dass die Verfahren die beiden Stérungen getrennt erkennen.
Diese Kenntnis fiihrt, unabhéngig von einer Weiterverarbeitung der Daten in einer Zentrale oder
in nachfolgenden Fahrzeugen zu einem Mehrwert an Information und ist wichtig fiir die Lokale

Gefahrenwarnung und die Verwendung vorausschauender Regler.

Abbildung 7.14 zeigt die Detektions- und Fehlalarmrate der vier Szenarien. Alle Verfahren
weisen im Vergleich zu Einzelstorungen niedrigere Detektionsraten auf. Stirker betroffen sind
die Verfahren Schwellenwert und Incognito, was eindeutig auf die fehlende Differenzierung
zwischen den beiden Stérungen zuriickzufiihren ist. Dagegen nimmt die Detektionsrate von City
bei leicht erhohter Fehlalarmrate zu. Dies kann mit der sehr schnellen Detektion der Ausfahrt

erklart werden.
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Abbildung 7.14.: Detektionsrate versus Fehlalarmrate bei zwei aufeinander folgenden Storun-
gen

Abbildung 7.15 zeigt als Beispiel die erkannten Storungen von SWIM fiir Szenario 16 (siehe
Abschnitt 6.3.3). Die erste Storung wird durch eine Vollsperrung verursacht. Kurze Zeit spéter
bleibt ein Zyklusfahrzeug erneut stehen. Auch hier zeigt SWIM wieder eine schnelle Detektion
der Stauflanke bei der Einfahrt in die Storung. Die erkannten Stauflanken und Meldungen sind
in rot bzw. blau markiert. Zum besseren Kontrast wird die Stauflanke der Ausfahrt in gelb
dargestellt. Die schwarzen Punkte markieren die Ausfahrtsmeldung. Zu sehen ist hier die im

Vergleich zur Einfahrt leicht verzogerte Detektion.
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Abbildung 7.15.: Contourplot mit erkannten Storungen von SWIM
7.3. Plausibilititspriifung mit Realdaten

Die mit Realdaten durchgefiihrten Plausibilititspriifungen dienen zur Absicherung der in der
Simulation erzielten Ergebnisse. Dazu wurde SWIM bereits wihrend der Entwicklung immer
wieder fiir durchgefiihrte XFCD-Versuchsfahrten iiberpriift.

7.3.1. Vergleich mit stationéiren Daten

Im Folgenden soll ein Beispiel fiir die Erkennung von SWIM bei realen Daten dargestellt wer-
den. Die Daten stammen von einem im Juni 2002 durch die BMW AG durchgefiihrten Feldver-

such.

Abbildung 7.16 zeigt die zwischen Miinchen-Freimann und AK Neufahrn aufgezeichneten De-
tektordaten fiir Freitag, den 28.06.2002. Die rot eingefédrbten, kleinen Geschwindigkeiten im
Bereich Miinchen-Nord zeigen einen wihrend des gesamten Betrachtungsintervalls dort statt-
findenden, ortsfesten Stau. Zusitzlich wandern zwei StoBwellen von AK Neufahrn Richtung
Freimann.

Im Rahmen des Feldtests fihrt ein XFCD-Fahrzeug von Miinchen kommend gegen 14 : 52
in den Stau bei Miinchen Nord und verldsst diesen um 15 : 05. Um 15 : 10 erreicht es die
zweite StoBwelle. Die dazugehorige Geschwindigkeitsganglinie mit den erkannten Stdrungen
und Versatzzeiten sind in Abbildung 7.17 dargestellt. Es zeigt sich, dass die Erkennung des
ersten Staus schon frithzeitig erfolgt. Dies muss jedoch durch eine, im Vergleich zur zwei-
ten Storung relativen langen Versatzzeit bestétigt werden. Dort findet ein steiler Geschwindig-
keitsabfall statt. Die Ergebnisse der Erkennung zusammen mit der Geschwindigkeitstrajekto-
rie sind den stationiren Daten iiberlagert und zeigen mit ihnen eine gute Ubereinstimmung
(siehe Abb. 7.16). Das XFCD-Fahrzeug kann zu einem genaueren Bild iiber die Verkehrs-
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situation beitragen und zwischen den Detektoren eine genauere Lokalisierung ermdoglichen.

A9 Miinchen-Nurnberg (Freitag, 28.06.2002)
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Abbildung 7.16.: XFCD Daten im Vergleich zu stationdren Daten am Detektor
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7.3.2. Fehlermanagement

Bei den simulierten Daten treten keine Datenfehler auf. Fiir die Uberpriifung des Fehlermanage-
ments in SWIM werden einige XFCD-Fahrten mit Datenfehlern analysiert. Dazu wird die Sto-

rungserkennung gemeinsam mit der Ausreilererkennung auf die Daten angewandt.
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Abbildung 7.18.: Fehlermanagement in SWIM

Eine Beispielsfahrt zeigt Abbildung 7.18. Es handelt sich dabei um keine Autobahnfahrt, son-
dern um eine Uberlandfahrt zwischen der B2 bei Mammendorf und Klosterlechfeld in Bayern.
Sie wird jedoch zur Veranschaulichung der Ausreilererkennung herangezogen. Wie erwiinscht
erkennt SWIM trotz teilweise stark wechselnder Geschwindigkeiten keine Verkehrsstorung.
Dariiber hinaus gelingt es SWIM die drei rot gekennzeichneten Ausreifler zu identifizieren und

sie von einer Storung zu unterscheiden.

7.4. Zusammenfassung der Ergebnisse

Dieses Kapitel beschiftigte sich mit der Untersuchung des Verfahrens SWIM sowie dem Ver-
gleich mit vier weiteren XFCD-Verfahren. Dazu wurde die Giite ihrer Storungserkennung un-
tersucht und ihre Eignung speziell fiir die Anwendungsbereiche vorausschauende Regler, Lo-
kale Gefahrenwarnung und routenwahlorientierten Verkehrsinformation gepriift. Dabei erfolgte
die Analyse der XFCD-Verfahren fiir bestimmte zeitliche und ortliche Schwellenwerte. Die
Ergebnisse wurden zusitzlich in Abhingigkeit der Storungsursachen und dem Stirkegrad der
Storungen erfasst.

Es zeigt sich, dass SWIM die Forderungen einer zeitnahen und genauen Lokalisierung einer

Storung sehr gut erfiillt. Eine Sensitivitdtsanalyse mit drei weiteren Parametervarianten zeigte
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die beste Qualitit der Erkennung fiir die gewihlten Parametervektoren und bestétigte die Ergeb-
nisse der Optimierung. Die Meldung der Ausfahrt aus einer Storung erfolgt etwas verzogert, da
sich diese iiber eine ldngere Strecke erstreckt. Insgesamt erzielt SWIM im Vergleich die hochste

Detektionsrate fiir die untersuchten Szenarien.

Das Verfahren City zeigt im Vergleich zu den anderen Verfahren die niedrigste Erkennungsrate.
Dabei muss jedoch beriicksichtigt werden, dass es als einziges Verfahren nicht fiir Autobah-
nen ausgelegt wurde. Als innerstddtisches Verfahren reagiert es stark auf die Dauer kleiner
Geschwindigkeiten. Durch eine Plausibilititspriifung von 200s erfolgt die zeitliche Meldung
stark verzogert. Die Erkennung der Storungsausfahrt von City ist sehr empfindlich. So kann es
vorkommen, dass aufgrund der Betrachtung der Beschleunigungswechsel eine Ausfahrt schon
weit vor dem eigentlichen Stérungsende erkannt wird. In der Regel erfolgt sie jedoch sehr zeit-
nah zur eigentlichen Ausfahrt. Dies fiihrt mit der langen Uberpriifdauer zu einer sehr geringen

Fehlalarmrate.

Ebenfalls stark verzogert reagiert das Verfahren Schwellenwert. Nach Erkennung einer Storung
muss eine Mindestverzégerung von 120s bis zur Meldung in Kauf genommen werden. Dies
gilt auch bei der Ausfahrtsdetektion. Die sehr hohen Fehlalarmraten spiegeln das zeitlich ver-
zogerte Meldungsmanagement, welches insbesondere bei der Ausfahrt zu erkennen ist, wider.
Allerdings ist Schwellenwert aufgrund der langen Plausibilisierungszeit sehr robust und eignet
sich sehr gut fiir die Erkennung in Gebieten, in denen keine weiteren Detektoren vorhanden

sind.

Incognito zeigt die zweithochste Detektionsrate fiir die Einfahrt. Durch die Betrachtung des nor-
mierten Beschleunigungsrauschens ist die Detektion sehr empfindlich, welches sich im Gegen-
zug auch auf die Fehlalarmraten niederschléigt. Die Betrachtung des Beschleunigungsrauschens
fiihrt dazu, dass auch streckenabhéngige Topologien, die Schwankungen der Geschwindigkeit
verursachen, stark in die Detektion eingehen. Die Erkennung der Ausfahrt erfolgt durch hart

kodierte Warteparameter dagegen sehr verzogert.

Eine vergleichbare Giite zu SWIM erreicht das Verfahren Fuzzy. Es zeigt eine etwas niedri-
gere Fehlalarmrate bei gleichzeitig niedrigerer Detektionsrate fiir Einfahrt und Ausfahrt. Zu
beachten ist die im Vergleich zu SWIM zeitlich, aber insbesondere oOrtlich versetzte Erken-

nung.

Anwendungen im Bereich vorausschauender Regler haben zum Ziel, den Verkehr in einem
kleinrdumigen Gebiet zu beeinflussen. Dies kann zum einen iiber eine Warnung nachfolgender
Fahrer erfolgen, zum anderen iiber eine Regelung der Fahrzeuge untereinander. Informationen
und Regelungen im kleinrdumigen Netz erfordern allerdings eine Ortlich sehr genaue Detek-
tion. Aus diesem Grund wurden die Verfahren auf ihre Erkennung innerhalb einer ortlichen
Genauigkeit von 100m bei der Einfahrt und 400m bei der Ausfahrt untersucht. SWIM zeigt
fiir beide Bereiche die beste Erkennung. Keine Detektion in diesem Detaillierungsgrad ist mit
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Schwellenwert sowie mit City fiir die Einfahrt und mit Incognito und Fuzzy fiir die Ausfahrt

moglich.

Fiir die Lokale Gefahrenwarnung wurde nur die Einfahrt in eine Storung untersucht. Diese soll
sehr zeitnah erfolgen, um nachfolgende Fahrer iiber eine Gefahrensituation zu warnen. Zu die-
sem Zweck wurde die Erkennung hinsichtlich einer zeitlichen Verzégerung von 90s untersucht.
Hierbei zeigt SWIM das beste Ergebnis, gefolgt von Incognito und Fuzzy. Mit Schwellenwert
und City ist eine zeitnahe Detektion nicht moglich.

Die Ergebnisse der XFCD-Verfahren wurden fiir diese beiden Anwendungen getrennt nach den
Ursachen der Storungen untersucht. Dabei zeigt SWIM stets eine bessere Erkennungsgiite bei
Sperrungen von 2-3 Spuren. Dieser Trend ist ebenfalls bei der Einfahrtserkennung von Incogni-
to und Fuzzy zu beobachten. Dagegen weist City eine bessere Ausfahrtserkennung bei einzelnen

Spursperrungen auf.

In einer Verkehrsinformationszentrale ist es wichtig, die Darstellung von Verfahren hinsicht-
lich ihrer Giite bei unterschiedlichem Schweregrad einzuschitzen. Es zeigte sich, dass bei der
Einfahrt Stérungen unterschiedlichen Storungsgrades gleichwertig, zum Teil jedoch leichtere
Storungen besser erkannt wurden. Diese, auf den ersten Blick kontroverse, Ergebnisse in Be-
zug auf die Erkennung ergeben Sinn, wenn das Versuchsdesign in PELOPS mit beriicksichtigt
wird. So wurden aufgrund der beschrinkten Strecke Sperrungen von zwei und drei Spuren nur
5 statt 15 Minuten durchgefiihrt. Dies fiihrte dazu, dass die Einzelsperrungen den hochsten
Schweregrad haben. Wihrend die Verfahren SWIM, Fuzzy und Incognito auf die Stirke des
Ubergangs zwischen den Zustinden frei und gestaut reagieren, sind City und Schwellenwert
stark von der Dauer einer Storung abhédngig und erkennen Storungen hohen Schweregrades

besser.

Bei der Einfahrt stellte sich heraus, dass die Stauausbreitung im Simulator bei Sperrung ein-
zelner Spuren, speziell der linken Spur, nicht ganz realistisch verlief. So fuhren Fahrzeuge der
Nachbarspuren zum Teil mit sehr hohen Geschwindigkeiten an der Storung vorbei und hat-
ten keine Moglichkeit, die Storung zu erkennen. Dies hatte zudem eine Spurabhingigkeit des
Ortes der StoBwelle zur Folge. Die Verwendung einer Position als Reprisentant der Stauflan-
ke iiber alle Spuren fiihrte in diesem Fall zu ungenauen und zum Teil nicht gerechtfertigten
ortlichen Fehlern. Bei Sperrungen von mehreren Spuren verlief die Stauausbreitung dagegen
gleichmiBig. Dies fiihrte zu einer teilweise hoheren Detektionsrate bei Stdrungen geringer Stér-
ke.

Bei der Ausfahrt hingegen wurden schwere Stérungen in der Regel besser erfasst. Insbesondere
bei grofleren erlaubten zeitlichen Verzdgerungen detektierten City und Schwellenwert jeweils

Storungen hoher Stirke am besten.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit beschreibt die Entwicklung, die Optimierung und die Bewertung von SWIM -
einem Verfahren zur StoBwellenerkennung mittels Interventionsmodell. SWIM leistet ist eine

zeitnahe und ortlich genaue Detektion und Lokalisierung von Verkehrsstorungen.

8.1. Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Neue Dienste im Fahrzeug wie beispielsweise routenwahlorientierte Verkehrsinformationen,
Lokale Gefahrenwarnung oder die Auslegung vorausschauender Abstandsreglern stellen immer
strengere Anforderungen an die Qualitét der Storungserkennung. Diese werden von bisherigen
Verfahren nur ungeniigend erfiillt. So senden die aktuellen Erkennungsverfahren zeitlich verzo-
gert und beschreiben den Ort des Geschehens nur ungenau.

Die bisher entwickelten Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstorungen basieren hauptséich-
lich auf Daten stationdrer Detektoren. Dabei kann eine Storung jedoch erst erkannt werden,
wenn diese den Detektor erreicht. Eine Storungserkennung basierend auf stationdren Daten
birgt daher immer zeitliche Verzogerungen und ortliche Ungenauigkeiten. Aus diesem Grund
stiitzt sich das neue Verfahren SWIM auf die Verwendung fahrzeuggenerierter Daten. Deren
technische Nutzbarkeit wurde im Rahmen von Forderprojekten wie MOTIV oder INVENT wei-
terentwickelt. Aufgrund der hohen Kommunikationskosten fiir eine zentrale Datenauswertung

soll die Erkennung mit SWIM im Fahrzeug stattfinden.

Bei der Betrachtung fahrzeuggenerierter Daten darf jedoch nicht vergessen werden, dass das
einzelne Fahrzeug nur eine Stichprobe im Verkehrsablauf darstellt und sein Verhalten nicht im-
mer dem der umgebenden Fahrzeuge bzw. dem Verkehrsstrom entspricht. Aus diesem Grund
wurde fiir das Verfahren SWIM ein Ansatz gewihlt, der neben dem Fahrtverlauf auch Rausch-
prozesse berticksichtigt.

SWIM ist modular aufgebaut. Es kann in zwei Funktionsbereiche unterteilt werden; dem des
Fehlermanagements und dem Hauptbereich der Storungserkennung. Dieser wird weiter unter-
teilt in die Erkennung der Storungseinfahrt und der Storungsausfahrt. Fiir beide Bereiche bildet
ein stochastisches Zeitreihenmodell den Kern der Erkennung. Dieses besteht in der Basis aus
einem ARIMA-Modell fiir den freien Verkehr, welches um zwei Interventionsmodelle erweitert

wurde.
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Das ARIMA-Modell modelliert den Geschwindigkeitsverlauf eines Fahrzeugs im ungestor-
ten Verkehr. Das Augenmerk wurde bei der Entwicklung auf die Form des ARIMA-Modells
bei unterschiedlichen Fahrern und Fahrzeugen gelegt. Es stellte sich heraus, dass sowohl bei
der Betrachtung unterschiedlicher Fahrer und einheitlichem Fahrzeug als auch bei variierten
Fahrer-Fahrzeug-Einheiten die Modelle (1,1,1) und (1,1,2) die beste Darstellung liefern. Diese
Ergebnisse werden auch bei unterschiedlichen Fahrzeugen und einheitlichem Fahrer bestitigt.
Es kann also angenommen werden, dass, unabhingig von Fahrer und Fahrzeug, ein einheitli-
ches ARIMA-Modell verwendet werden kann. Aufgrund der etwas besseren Ergebnisse wurde
schlielich ein ARIMA-Modell (1,1,1) gewihlt.

Nach der Modellierung des ungestorten Verkehrs wurde ein Modell fiir den gestorten Verkehr
entwickelt. Dies erfolgt in SWIM mit Hilfe zweier Interventionsmodelle. Dazu wird tiberpriift,
ob es Anhaltspunkte fiir die Wirkung einer Storung gibt. Das erste Modell untersucht Ande-
rungen im Geschwindigkeitsniveau wihrend das zweite Modell tiefe Geschwindigkeitsgefille
erkennt. Das zweite Modell wird auch zur Erkennung von Ausreiflern, d.h. von fehlerhaften
Daten, verwendet. Eine Storung wird zu diesem Zweck abstrakt als eine Sprung- bzw. Puls-
funktion modelliert und mit dem ARIMA-Modell iiberlagert. Ein Zeichen fiir eine Storung
ist dann gegeben, wenn signifikante Abweichungen vom ungestorten Verlauf auftreten. Die
Erkennung reagiert sehr stark auf die Anderung der Geschwindigkeitsniveaus. Je nach Para-
metereinstellung kann das Modell sehr empfindlich oder robust eingestellt werden. Zu diesem
Zweck werden zusitzlich die Geschwindigkeitsdifferenzen und starke Verzogerungen betrach-
tet.

Die Festlegung der Parameter von SWIM erfolgte anhand einer Parametervariation. Aufgrund
der hohen Dimension an zu optimierenden Parametern wurde ein genetischer Algorithmus ge-
wihlt. Dabei wurde die Qualitidt der Erkennung jeweils fiir drei Lernszenarien ermittelt. Von
diesen enthielten zwei jeweils eine Storung, die dritte jedoch nur unruhigen Verkehr. Die Para-
meteroptimierung verfolgte dabei zwei gegensitzliche Ziele: die Maximierung der Erkennungs-
giite bei gleichzeitiger Minimierung der Fehlalarmrate. Das Ergebnis der Optimierung zeigte
jedoch keine eindeutige Konvergenz. Es ist zu vermuten, dass der Grund in den gegensétzli-
chen Zielkriterien lag. Aus diesem Grund wurden die Parametervektoren, die die hochste Giite
beziiglich einer gemeinsamen Rate aus Detektions- und Fehlalarmrate aufwiesen, im Rahmen

einer Clusteranalyse weiter untersucht.

Da eine reprisentative Datenbasis an realen Daten fiir die Bewertung von Erkennungsalgo-
rithmen nicht zur Verfiigung stand, und die vorhandenen stationiren und fahrzeuggenerierten
Realdaten keinen fein aufgeldsten Vergleich zulassen, wurde ein simulationsbasierter Ansatz
gewihlt. Als Werkzeug wurde der submikroskopische Verkehrssimulator PELOPS gewihlt. Da
bisher kaum Massenszenarien in PELOPS gerechnet wurden, sollte diese Arbeit auch dessen
Eignung fiir die Modellierung von Stausituationen feststellen.
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Die Bewertung von SWIM erfolgte anhand einer Szenariendatenbank mit 104 simulierten Sze-
narien. Diese basieren auf realen Unfallpositionen. Fiir einen Teilabschnitt der A9 im Norden
Miinchens wurden 13 unterschiedliche Storungspositionen gewihlt, und fiir jede 8 unterschied-
liche Stérungen verursacht. Dabei entstand bei sieben jeweils eine Storung, wihrend die achte
nur unruhigen Verkehr zeigt. Zusitzlich wurden noch vier Szenarien aufgebaut, die jeweils zwei
aufeinander folgende Stérungen zeigen. Zur Plausibilisierung wurde SWIM bereits wihrend der
Entwicklung an realen XFCD-Fahrten getestet.

Bisher existieren keine allgemein anerkannten Definitionen und Giitekriterien fiir die Bewer-
tung von mikroskopischen Verfahren zur Storungserkennung. Aus diesem Grund wurden fiir
die Anwendung geeignete Methoden entwickelt. Das Hauptkriterium der Bewertung stellt die
Giite der Storungserkennung in Abhingigkeit der zeitlich verzogerten Meldung und des ortli-
chen Versatzes dar. Die Berechnung der Detektionsrate erfolgt dann anhand einer Auswahl an

Schwellenwerten. Als weiteres Kriterium wurde eine Fehlalarmrate ermittelt.

Neben SWIM wurden vier weitere XFCD-Verfahren auf die Qualitiit ihrer Stérungserkennung
untersucht und speziell fiir die Anwendungsbereiche vorausschauende Regler, Lokale Gefah-
renwarnung und Routenwahl bewertet. Dabei erfolgte die Analyse der XFCD-Verfahren fiir
bestimmte zeitliche und ortliche Schwellenwerte. Die Ergebnisse wurden zusitzlich in Abhén-
gigkeit der Storungsursachen und dem Stdrkegrad der Stérungen interpretiert. Zusammenge-
fasst zeigt die Untersuchung deutlich, dass SWIM die Forderungen nach einer zeitnahen Erken-
nung mit geringem Ortlichem Versatz sehr gut erfiillt. Es erzielte im Vergleich zu den anderen
XFCD-Verfahren die hochste Detektionsrate. Weiter wurde gezeigt, das SWIM, Incognito und
Fuzzy stark auf die Stiirke des Ubergangs von Verkehrszustinden reagieren, wihrend die Erken-
nung mit City und Schwellenwert auf der Dauer des niedrigen Geschwindigkeitsniveaus basiert.
Durch die schlechte Detektion der Einfahrt ist eine Verwendung von City auf Autobahnen nicht
zu empfehlen. Das Verfahren Schwellenwert ist ebenfalls nicht fiir zeit- und ortskritische An-
wendungen geeignet. Durch seine Robustheit kann es jedoch sehr gut fiir die Generierung von
Verkehrsinformationen in Gebieten ohne weitere Detektoren verwendet werden. Incognito ist
sehr empfindlich bei der Erkennung von Einfahrten in eine Stérung, kann aber Ausfahrten nur
sehr verzogert erkennen. Diese ist dagegen bei Fuzzy sehr gut. Fuzzy eignet sich wie SWIM fiir
zeit- und ortskritische Dienste, erkennt aber im Vergleich zu SWIM etwas zeitlich und ortlich
versetzt. Sowohl bei der Einfahrt als auch bei der Ausfahrt wies SWIM bei allen sicherheitskri-
tischen Anwendungen die besten Ergebnisse auf.

Das Verfahren SWIM wurde mit Hilfe von realen und simulierten Fahrzeugdaten entwickelt und
programmtechnisch umgesetzt. Eine Evaluation auf der Basis einer umfassenden Szenarienda-
tenbank an simulierten Storungen war erfolgreich. SWIM zeigt das Potential zur Erhhung der
Verkehrssicherheit und Effizienz des individuellen Fahrers sowie des Kollektivs. Aufgrund der
Implementierung von SWIM auf C-Basis konnte das Verfahren bereits in ein Versuchsfahrzeug

portiert werden.
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8.2. Ausblick

Das Verfahren SWIM wurde fiir unterschiedliche Storungspositionen und StSrungsursachen
getestet. Nicht untersucht wurde hingegen eine Variation der Topologie wie etwa Autobahnauf-
fahrten bzw. -abfahrten oder unterschiedliche Verkehrsstirken. Dies wire notwendig, um ein
umfassenderes Urteil tiber die Qualitit der Verfahren abgeben zu konnen und miisste in einer
Weiterfithrung der Arbeiten erfolgen. Die notwendigen Werkszeuge sind dafiir bereitgestellt.
Weiter ist es absolut notwendig, die Betrachtung auf Stralenkategorien wie Bundesstraen oder
LandstraBBen zu erweitern. Restriktionen waren in dieser Arbeit, dass PELOPS mit der anfangs
verfiigbaren Version Bundesstra3en mit Spurverengungen nicht realistisch und unfallfrei nach-
bilden konnte. So war eine Bestimmung der Parameter fiir SWIM fiir diese Straenkategorie
nicht moglich. Durch die Adaption an das Verhalten der Fahrzeugtrajektorie erscheint es viel-
versprechend, den Algorithmus auch auf den Nicht-Autobahnverkehr zu erweitern. Dazu ist ei-
ne Neukalibrierung der Parameter erforderlich. Dies wird in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.
Ebenso wenig wird in dieser Arbeit die Storungserkennung im Hinblick auf mogliche Wech-
sel der StraBBenkategorie untersucht. Diese konnen mit der immer besser werdenden Qualitét
der digitalen Karten problemlos erkannt werden; eine algorithmische Abhandlung findet sich
in HAUSCHILD (2003) und HUBER (2001). Dazu konnte eine Neukalibrierung von SWIM in
Abhingigkeit der Stralenkategorie bzw. -klasse untersucht und das Verfahren je nach Kontext

angepasst werden.

SWIM unterscheidet intern die Zustdnde frei, instabil und gestort. Bisher war das Ziel, Mel-
dungen beziiglich der Zusténde frei und gestort zu versenden. Durch eine Erweiterung des Mel-
demanagements wire es moglich, die bisher noch sehr empfindliche Erkennung des Zustands
instabil, auch zur Versendung von Informationen zu nutzen.

Eine Ausfahrt aus einem Stau erstreckt sich iiber ein weites Gebiet. SWIM betrachtet den Ge-
schwindigkeitsanstieg und erkennt erst nach Beendigung des Ubergangs den Zustand des freien
Verkehrs. Der Erkennungszeitpunkt von SWIM konnte voraussichtlich weiter verbessert wer-
den, indem die Kenntnis iiber den Geschwindigkeitsanstieg verarbeitet wird.

Wie oben besprochen wurde, hat sich gezeigt, dass die Annahme eines einheitlichen ARIMA-
Modells fiir jeden Fahrer und jedes Fahrzeug gerechtfertigt ist. Es wiére jedoch moglich, dass
die Verwendung individueller Eigenschaften wie Wunschgeschwindigkeit oder eine detaillier-
tere Abbildung des Rucks, zu einer weiteren Verbesserung des Modells fithren konnen.

Ein weiteres wichtiges Ziel ist die Erstellung von Prognosen iiber den weiteren Verlauf der Stof3-
welle. Um diese zu verbessern, sollten neben typischen StoBwellengeschwindigkeiten auch der
Fahrtverlauf im Bereich der Stauflanke, insbesondere des Geschwindigkeitsgradienten, unter-

sucht werden.

Bisherige Untersuchungen fiir mikroskopische Verfahren zur Erkennung von Verkehrsstorun-
gen fiihrten in der Regel einen Vergleich zu stationdren Daten bzw. auf Basis makroskopischer
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Giitekriterien durch. Fiir eine Bewertung mit einem Detaillierungsgrad, wie es fiir diese Arbeit
gefordert wurde, musste somit erst ein Referenzverfahren entwickelt werden. Dieses basiert auf
einem statistischen Signifikanztest, der zu jedem Simulationszeitpunkt die Geschwindigkei-
ten der Fahrzeuge im betrachteten Streckenabschnitt untersucht. Aufgrund der Einschrinkung
der StoBwellenposition auf eine Position fiir alle Spuren ergeben sich jedoch Ungenauigkeiten
bei ungleichmiBiger Stauausbreitung wie es bei Sperrungen der linken Spur im Simulator der
Fall war. Diese wurde inzwischen im verwendeten Modell behoben. Fiir weiterfithrende Un-
tersuchungen sollte das Referenzverfahren diesbeziiglich jedoch erweitert werden. Insgesamt
gesehen hat sich gezeigt, dass das entwickelte Referenzverfahren geeignet ist, die Stauflanke in
einem zweidimensionalen Gebiet nachzubilden. Eine Nutzung bei Anwendungen wie beispiels-

weise der Kameraiiberwachung wire moglich.

In dieser Arbeit wurde die Qualitidt von XFCD-Verfahren bewertet. Ein einzelnes ausgestatte-
tes Fahrzeug kann jedoch nicht die Qualitdt von Verkehrsinformationen verbessern. Die Qua-
litdt hingt neben einer zuverldssigen Meldung insbesondere auch davon ab, wie vollstindig
das Stralennetz abgedeckt werden kann und wie aktuell Verkehrsmeldungen erzeugt werden
konnen. Dazu muss eine ausreichende Ausstattungsrate von XFCD-Fahrzeugen erreicht wer-
den. Berechnungen der Ausstattungsrate konnen mit Hilfe von poissonverteilten Ankunftszei-
ten durchgefiihrt werden (sieche [HUBER 2001]). BREITENBERGER ET AL. (2004) berechneten,
dass eine Ausstattungsrate von 4% geniigen wiirde, um auf 80% des Autobahnnetzes aktuelle
Verkehrsinformationen zu generieren. In diesem Zusammenhang ist auch von Interesse, wie
gut eine Verkehrsstorung und ihr Verlauf makroskopisch mit Hilfe der Fusion von lokalisierten
Storungen unterschiedlicher Fahrzeuge nachgebildet werden kann. Neben der Untersuchung
von Methoden, wie etwa Interpolation oder Regression, sollte ein Schwerpunkt weiterfiihren-
der Untersuchungen auf der Entwicklung von Prognosetechniken liegen. Auch die Ableitung
von Aussagen liber makroskopische Groflen wie der Verkehrsdichte sollte dabei berticksichtigt

werden.
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C. Detektionsraten der XFCD-Verfahren

Anwendungen im Bereich vorausschauender Regler

Sperrung A
60s | 90s | 120s | 150s | 180s | 240s | 300s
SWIM PA
Gesamtbetrachtung 0.627 | 0.629 | 0.629 | 0.629 | 0.629 | 0.629 | 0.629
Sperrung rechte Spur 0.588 | 0.591 | 0.591 | 0.591 | 0.591 | 0.591 | 0.591
Sperrung mittlere Spur 0.622 | 0.625 | 0.625 | 0.626 | 0.626 | 0.626 | 0.626
Sperrung linke Spur 0.498 | 0.498 | 0.498 | 0.498 | 0.498 | 0.498 | 0.498
Vollsperrung 0.671 | 0.672 | 0.672 | 0.672 | 0.672 | 0.672 | 0.672

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.789 | 0.789 | 0.789 | 0.789 | 0.789 | 0.789 | 0.789
Sperrung linke und mittlere Spur 0.759 | 0.759 | 0.759 | 0.759 | 0.759 | 0.759 | 0.759
Sperrung linke und rechte Spur 0.645 | 0.648 | 0.648 | 0.648 | 0.648 | 0.648 | 0.648

SWIM L1
Gesamtbetrachtung 0.593 | 0.595 | 0.595 | 0.595 | 0.595 | 0.595 | 0.595
Sperrung rechte Spur 0.547 | 0.551 | 0.551 | 0.551 | 0.551 | 0.551 | 0.551
Sperrung mittlere Spur 0.579 | 0.584 | 0.584 | 0.584 | 0.584 | 0.584 | 0.584
Sperrung linke Spur 0.467 | 0.468 | 0.468 | 0.468 | 0.468 | 0.468 | 0.468
Vollsperrung 0.633 | 0.634 | 0.634 | 0.634 | 0.634 | 0.634 | 0.634

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.782 | 0.782 | 0.782 | 0.782 | 0.782 | 0.782 | 0.782
Sperrung linke und mittlere Spur 0.727 | 0.727 | 0.727 | 0.727 | 0.727 | 0.727 | 0.727
Sperrung linke und rechte Spur 0.611 | 0.616 | 0.616 | 0.616 | 0.616 | 0.616 | 0.616

SWIM L2
Gesamtbetrachtung 0.603 | 0.605 | 0.605 | 0.605 | 0.605 | 0.605 | 0.605
Sperrung rechte Spur 0.558 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561
Sperrung mittlere Spur 0.593 | 0.597 | 0.597 | 0.597 | 0.597 | 0.597 | 0.597
Sperrung linke Spur 0.473 | 0473 | 0.473 | 0.473 | 0.473 | 0.473 | 0.473
Vollsperrung 0.645 | 0.645 | 0.645 | 0.645 | 0.645 | 0.645 | 0.645

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.786 | 0.786 | 0.786 | 0.786 | 0.786 | 0.786 | 0.786
Sperrung linke und mittlere Spur 074 | 074 | 074 | 074 | 074 | 0.74 | 0.74
Sperrung linke und rechte Spur 0.62 0.624 | 0.624 | 0.624 | 0.624 | 0.624 | 0.624

SWIM 71
Gesamtbetrachtung 0410 | 0412 | 0412 | 0.413 | 0.413 | 0.413 | 0.413
Sperrung rechte Spur 0.406 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409
Sperrung mittlere Spur 0.411 | 0415 | 0.415 | 0.416 | 0.416 | 0.416 | 0.416
Sperrung linke Spur 0.366 | 0.366 | 0.366 | 0.366 | 0.366 | 0.366 | 0.366

Vollsperrung 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426
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Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.456 | 0.456 | 0.456 | 0.456 | 0.456 | 0.456 | 0.456
Sperrung linke und mittlere Spur 0.463 | 0.463 | 0.463 | 0.463 | 0.463 | 0.463 | 0.463
Sperrung linke und rechte Spur 0.392 | 0.395 | 0.395 | 0.395 | 0.395 | 0.395 | 0.395

City

Sperrung rechte Spur 0 0 0 0 0 0.002 | 0.002
Sperrung mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke Spur 0 0 0 0 0 0 0
Vollsperrung 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Schwellenwert
Sperrung rechte Spur 0 0 0.003 | 0.004 | 0.007 | 0.007 | 0.007
Sperrung mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke Spur 0 0 0 0 0 0 0
Vollsperrung 0 0 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Incognito
Sperrung rechte Spur 0.511 | 0.511 | 0.511 | 0.511 | 0.511 | 0.511 | 0.511
Sperrung mittlere Spur 0.512 | 0.512 | 0.512 | 0.512 | 0.512 | 0.512 | 0.512
Sperrung linke Spur 0.442 | 0442 | 0442 | 0442 | 0.442 | 0.442 | 0.442
Vollsperrung 0.606 | 0.606 | 0.606 | 0.606 | 0.606 | 0.606 | 0.606

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.668 | 0.668 | 0.668 | 0.668 | 0.668 | 0.668 | 0.668
Sperrung linke und mittlere Spur 0.619 | 0.619 | 0.619 | 0.619 | 0.619 | 0.619 | 0.619
Sperrung linke und rechte Spur 0.612 | 0.612 | 0.612 | 0.612 | 0.612 | 0.612 | 0.612

Fuzzy
Sperrung rechte Spur 0.061 | 0.074 | 0.074 | 0.074 | 0.074 | 0.074 | 0.074
Sperrung mittlere Spur 0.069 | 0.097 | 0.097 | 0.097 | 0.097 | 0.097 | 0.097
Sperrung linke Spur 0.041 | 0.068 | 0.068 | 0.068 | 0.068 | 0.068 | 0.068
Vollsperrung 0.096 | 0.124 | 0.124 | 0.124 | 0.124 | 0.124 | 0.124

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.119 | 0.154 | 0.154 | 0.154 | 0.154 | 0.154 | 0.154
Sperrung linke und mittlere Spur 0.115 | 0.147 | 0.147 | 0.147 | 0.147 | 0.147 | 0.147
Sperrung linke und rechte Spur 0.090 | 0.111 | O.111 | O.111 | 0.111 | 0.111 | O.111

Tabelle C.1.: Detektionsraten der Einfahrt von SWIM, City, Schwellenwert, Incognito und Fuzzy
fiir 6 = 0.1km in Abhéngigkeit von A

Sperrung A
60s | 90s | 120s | 150s | 180s | 240s | 300s
SWIM PA
Gesamtbetrachtung 0.489 | 0.494 | 0.494 | 0.494 | 0.494 | 0.494 | 0.494

Sperrung rechte Spur 0419 | 0424 | 0.424 | 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426
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Sperrung mittlere Spur 0.491 0.503 | 0.504 | 0.504 | 0.504 | 0.504 | 0.504
Sperrung linke Spur 0.407 | 0.408 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409
Vollsperrung 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561 | 0.561

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.572 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578
Sperrung linke und mittlere Spur 0.556 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559
Sperrung linke und rechte Spur 0.54 0.54 | 0.54 | 0.540 | 0.540 | 0.540 | 0.540

SWIM L1
Gesamtbetrachtung 0.492 | 0.496 | 0.497 | 0.497 | 0.497 | 0.497 | 0.497
Sperrung rechte Spur 0.418 0.424 | 0.424 | 0.426 | 0.426 | 0.426 | 0.426
Sperrung mittlere Spur 0.489 | 0.501 | 0.502 | 0.502 | 0.502 | 0.502 | 0.502
Sperrung linke Spur 0.407 | 0.408 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409
Vollsperrung 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.572 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578
Sperrung linke und mittlere Spur 0.556 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559
Sperrung linke und rechte Spur 0.5384 | 0.538 | 0.538 | 0.539 | 0.539 | 0.539 | 0.539

SWIM L2
Gesamtbetrachtung 0.491 | 0.496 | 0.496 | 0.497 | 0.497 | 0.497 | 0.497
Sperrung rechte Spur 0.416 | 0.421 | 0.421 | 0.423 | 0.423 | 0.423 | 0.423
Sperrung mittlere Spur 0.4888 | 0.501 | 0.502 | 0.502 | 0.502 | 0.502 | 0.502
Sperrung linke Spur 0.407 | 0.408 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409 | 0.409
Vollsperrung 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575 | 0.575

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.572 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578 | 0.578
Sperrung linke und mittlere Spur 0.556 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559
Sperrung linke und rechte Spur 0.539 | 0.539 | 0.539 | 0.54 | 0.54 | 054 | 054

SWIM 71
Gesamtbetrachtung 0.492 | 0.497 | 0.497 | 0.498 | 0.498 | 0.498 | 0.498
Sperrung rechte Spur 0.416 | 0.422 | 0.422 | 0.423 | 0.423 | 0.423 | 0.423
Sperrung mittlere Spur 0.49 0.502 | 0.503 | 0.503 | 0.503 | 0.503 | 0.503
Sperrung linke Spur 0.408 | 0.410 | 0.411 | 0.411 | 0.411 | 0.411 | 0411
Vollsperrung 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.571 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576 | 0.576
Sperrung linke und mittlere Spur 0.556 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559 | 0.559
Sperrung linke und rechte Spur 0.54 054 | 054 | 054 | 054 | 054 | 054

City
Sperrung rechte Spur 0.47 0.470 | 0471 | 0471 | 0.471 | 0471 | 0.471
Sperrung mittlere Spur 0.525 | 0.525 | 0.525 | 0.525 | 0.525 | 0.525 | 0.525
Sperrung linke Spur 0.685 | 0.686 | 0.688 | 0.688 | 0.688 | 0.688 | 0.688
Vollsperrung 0.2888 | 0.289 | 0.289 | 0.289 | 0.289 | 0.289 | 0.289

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.144 | 0.144 | 0.144 | 0.144 | 0.144 | 0.144 | 0.144
Sperrung linke und mittlere Spur 0.16 0.16 | 0.16 | 0.16 | 0.16 | 0.16 | 0.16
Sperrung linke und rechte Spur 0.136 | 0.136 | 0.137 | 0.137 | 0.137 | 0.137 | 0.137
Schwellenwert
Sperrung rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
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Sperrung linke Spur 0 0 0 0 0 0 0
Vollsperrung 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Incognito
Sperrung rechte Spur 0.02 0.02 | 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
Sperrung mittlere Spur 0.034 | 0.034 | 0.034 | 0.034 | 0.034 | 0.034 | 0.034
Sperrung linke Spur 0 0 0 0 0 0 0
Vollsperrung 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Fuzzy

Sperrung rechte Spur 0.009 0.009 | 0.009 | 0.009 | 0.009 | 0.009 | 0.009
Sperrung mittlere Spur 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006
Sperrung linke Spur 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005
Vollsperrung 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.014 | 0.014 | 0.014 | 0.014 | 0.014 | 0.014 | 0.014
Sperrung linke und mittlere Spur 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.003
Sperrung linke und rechte Spur 0.0059 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.006

Tabelle C.2.: Detektionsraten der Ausfahrt von SWIM, City, Schwellenwert, Incognito und Fuzzy
fiir 6 = 0.4km in Abhéngigkeit von 4

Anwendungen im Bereich der Lokalen Gefahrenwarnung

Sperrung 1)
0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km

SWIM PA
Gesamtbetrachtung 0.629 | 0.814 | 0.931 | 0.960 | 0.960 | 0.961 | 0.961
Sperrung rechte Spur 0.591 | 0.759 | 0.885 | 0.91 0911 | 0911 | 0911
Sperrung mittlere Spur 0.625 | 0.817 | 0.925 | 0.944 | 0.944 | 0.944 | 0.944
Sperrung linke Spur 0.498 | 0.699 | 0.887 | 0.947 | 0.947 | 0.948 | 0.948
Vollsperrung 0.672 | 0.879 | 0.982 | 0.994 | 0.994 | 0.994 | 0.994

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.789 | 0.933 | 0.982 | 0.997 | 0.997 | 0.997 | 0.997
Sperrung linke und mittlere Spur 0.759 | 0.924 | 0.981 | 1.00 1.00 1.00 1.00
Sperrung linke und rechte Spur 0.648 | 0.836 | 0.952 | 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.999

SWIM L1
Gesamtbetrachtung 0.595 | 0.794 | 0.925 | 0959 | 0.959 | 0.959 | 0.959
Sperrung rechte Spur 0.551 | 0.737 | 0.876 | 0.908 | 0.909 | 0.909 | 0.909
Sperrung mittlere Spur 0.584 | 0.795 | 0917 | 0941 | 0941 | 0941 | 0.941

Sperrung linke Spur 0.468 | 0.670 | 0.878 | 0.947 | 0.947 | 0.947 | 0.947
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Vollsperrung 0.634 | 0.863 | 0.980 | 0.991 | 0.991 | 0.991 | 0.991
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.782 | 0.923 | 0.975 | 0.993 | 0.993 | 0.993 | 0.993
Sperrung linke und mittlere Spur 0.727 | 091 0.976 | 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.999
Sperrung linke und rechte Spur 0.616 | 0.817 | 0.942 | 0.998 | 0.998 | 0.998 | 0.998

SWIM L2
Gesamtbetrachtung 0.605 | 0.798 | 0.925 | 0.959 | 0.959 | 0.959 | 0.959
Sperrung rechte Spur 0.562 | 0.742 | 0.875 | 0.906 | 0.907 | 0.907 | 0.907
Sperrung mittlere Spur 0.597 | 0.799 | 0917 | 0941 | 0.941 | 0.941 | 0.941
Sperrung linke Spur 0473 | 0.676 | 0.879 | 0.947 | 0.947 | 0.947 | 0.947
Vollsperrung 0.645 | 0.865 | 0.98 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.786 | 0.923 | 0.975 | 0.993 | 0.993 | 0.993 | 0.9925
Sperrung linke und mittlere Spur 0.74 0913 | 0.978 | 1.00 1.00 1.00 1.00
Sperrung linke und rechte Spur 0.624 | 0.821 | 0.943 | 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.999

SWIM 71
Gesamtbetrachtung 0412 | 0.562 | 0.723 | 0.959 | 0.959 | 0.959 | 0.959
Sperrung rechte Spur 0.409 | 0.555 | 0.712 | 0.904 | 0.907 | 0.908 | 0.908
Sperrung mittlere Spur 0415 | 0.573 | 0.728 | 0.941 | 0941 | 0.941 | 0.941
Sperrung linke Spur 0.366 | 0.539 | 0.760 | 0.945 | 0.945 | 0.946 | 0.946
Vollsperrung 0.426 | 0.59 0.739 | 0.993 | 0.993 | 0.993 | 0.993

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.456 | 0.553 | 0.646 | 0.996 | 0.996 | 0.996 | 0.996
Sperrung linke und mittlere Spur 0.463 | 0.586 | 0.699 | 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.999
Sperrung linke und rechte Spur 0.395 | 0.537 | 0.714 | 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.999

City

Sperrung rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke Spur 0 0 0 0 0 0 0
Vollsperrung 0 0 0 0 0 0.001 | 0.001
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Schwellenwert
Sperrung rechte Spur 0 0 0.001 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.004
Sperrung mittlere Spur 0 0 0.001 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002
Sperrung linke Spur 0 0 0 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001
Vollsperrung 0 0 0.006 | 0.011 | 0.011 | 0.011 | 0.011
Sperrung mittlere und rechte Spur || 0 0 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002 | 0.002
Sperrung linke und mittlere Spur 0 0 0 0 0 0 0
Sperrung linke und rechte Spur 0 0 0 0 0 0 0
Incognito

Sperrung rechte Spur 0.511 | 0.691 | 0.854 | 0915 | 0.921 | 0.923 | 0.925
Sperrung mittlere Spur 0.512 | 0.714 | 0.891 | 0.944 | 0.949 | 0.955 | 0.956
Sperrung linke Spur 0442 | 0.611 | 0.850 | 0.954 | 0.958 | 0.961 | 0.962
Vollsperrung 0.606 | 0.8 0.955 | 0.98 0.98 0.98 0.98

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.668 | 0.842 | 0.925 | 0.95 0.95 0.95 0.95
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Sperrung linke und mittlere Spur 0.619 | 0.826 | 0.951 | 0971 | 0.971 | 0.972 | 0.972
Sperrung linke und rechte Spur 0.612 | 0.749 | 0.876 | 0.969 | 0.971 | 0.971 | 0.971

Fuzzy
Sperrung rechte Spur 0.074 | 0.351 | 0.716 | 0.863 | 0.874 | 0.88 0.88
Sperrung mittlere Spur 0.097 | 0.37 0.728 | 0.883 | 0.891 | 0.892 | 0.892
Sperrung linke Spur 0.068 | 0.281 | 0.672 | 0913 | 0919 | 0921 | 0.921
Vollsperrung 0.124 | 0478 | 0.868 | 0.957 | 0.958 | 0.958 | 0.958

Sperrung mittlere und rechte Spur || 0.154 | 0.574 | 0.824 | 0.883 | 0.886 | 0.886 | 0.886
Sperrung linke und mittlere Spur 0.147 | 0.539 | 0.868 | 0.921 | 0.921 | 0.921 | 0.921
Sperrung linke und rechte Spur 0.11 0465 | 0.787 | 0.921 | 0.944 | 0.945 | 0.945

Tabelle C.3.: Detektionsraten der Einfahrt von SWIM, City, Schwellenwert, Incognito und Fuzzy
fiir A = 90s in Abhingigkeit von 0

Anwendungen fiir routenwahlorientierte Verkehrsinformation

-~ SWIM
Ci -~ SWIM
City
Schwellenwert
Incognito

-- Fuzzy

ity
Schwellenwer{
== Incognito
== Fuzzy

2 15 2 15 2
DELTA [km] DELTA [km] DELTA [km]

(a) Stirkeklasse 1 (b) Stirkeklasse 2 (c) Stirkeklasse 3

Abbildung C.1.: Vergleich der Detektionsrate fiir die Erkennung der Einfahrt nach Stirke der
Storung fiir A = 120s in Abhingigkeit von &

Sperrung 1)
0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km

SWIM L1
Stirkeklasse 1 || 0.696 | 0.874 | 0.956 | 0.990 | 0.990 | 0.990 | 0.990
Stiarkeklasse 2 || 0.614 | 0.812 | 0.939 | 0.972 | 0.972 | 0.972 | 0.972
Stirkeklasse 3 || 0.595 | 0.795 | 0.926 | 0.961 | 0.961 | 0.962 | 0.962

SWIM L2
Stirkeklasse 1 || 0.706 | 0.876 | 0.957 | 0.990 | 0.990 | 0.990 | 0.990
Stirkeklasse 2 || 0.624 | 0.816 | 0.939 | 0.972 | 0.972 | 0.972 | 0.972
Stiarkeklasse 3 || 0.605 | 0.799 | 0.926 | 0.96 0.961 | 0.962 | 0.962

SWIM 71
Stiarkeklasse 1 || 0.436 | 0.557 | 0.688 | 0.99 0.991 | 0991 | 0.991
Stirkeklasse 2 || 0.418 | 0.566 | 0.726 | 0.973 | 0.973 | 0.973 | 0.973
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| Stirkeklasse 3 || 0.412 [ 0.563 [ 0.724 | 0961 | 0.962 | 0.962 [ 0.963 |

Tabelle C.4.: Detektionsraten der Einfahrt von SWIM fiir A = 120s in Abhingigkeit von 0 nach

Reisezeitverlust

jonsrate Einfahrt (-

Deteki

-- SWIM
city
Schwellenwer

-~ Incognito

-- Fuzzy

-~ Incognito
-- Fuzzy

Schwellenwert

-- SWIM

-~ Incognito
- - Fuzzy
75

City
Schwellenwert

is 2
DELTA [km]

(a) Stiarkeklasse 1

Ts 2
DELTA [km]

(b) Stirkeklasse 2

2
DELTA [km]

(c) Stirkeklasse 3

Abbildung C.2.: Vergleich der Detektionsrate fiir die Erkennung der Einfahrt nach Stérke der
Storung fiir A = 300s in Abhéngigkeit von o

Sperrung 1)
0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km
SWIM PA
Stirkeklasse 1 || 0.724 | 0.889 | 0.967 | 0.996 | 0.996 | 0.996 | 0.996
Stirkeklasse 2 || 0.647 | 0.830 | 0.948 | 0.979 | 0.979 | 0.979 | 0.979
Stirkeklasse 3 || 0.629 | 0.814 | 0.938 | 0.975 | 0.977 | 0.977 | 0.977
SWIM L1
Stirkeklasse 1 || 0.696 | 0.874 | 0.960 | 0.993 | 0.993 | 0.993 | 0.993
Stirkeklasse 2 || 0.614 | 0.813 | 0.942 | 0.977 | 0977 | 0.978 | 0.978
Stirkeklasse 3 || 0.595 | 0.795 | 0.931 | 0.974 | 0.975 | 0.976 | 0.976
SWIM L2
Stirkeklasse 1 || 0.696 | 0.877 | 0.961 | 0.994 | 0.994 | 0.994 | 0.994
Stirkeklasse 2 || 0.624 | 0.816 | 0.941 | 0.975 | 0.976 | 0.976 | 0.976
Stirkeklasse 3 || 0.605 | 0.799 | 0.929 | 0.970 | 0.972 | 0.973 | 0.973
SWIM Z1
Stirkeklasse 1 || 0436 | 0.559 | 0.692 | 0.994 [ 0.995 | 0.995 | 0.995
Stirkeklasse 2 || 0419 | 0.567 | 0.729 | 0.978 | 0.978 | 0.978 | 0.978
Stirkeklasse 3 || 0412 | 0.564 | 0.730 | 0.974 | 0.975 | 0.976 | 0.976

Tabelle C.5.: Detektionsraten der Einfahrt von SWIM fiir A = 300s in Abhéngigkeit von o nach

Reisezeitverlust

Sperrung

1)

0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km




168 Detektionsraten der XFCD-Verfahren

SWIM L1
Starkeklasse 1 || 0.037 | 0.117 | 0.538 | 0.866 | 0.88 0.91 0.914
Stirkeklasse 2 || 0.02 0.082 | 0.505 | 0.885 | 0.907 | 0.932 | 0.935
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.497 | 0.89 0911 | 0.939 | 0.942

SWIM L2
Stiarkeklasse 1 || 0.037 | 0.117 | 0.539 | 0.866 | 0.88 0.91 0.914
Stirkeklasse 2 || 0.020 | 0.082 | 0.505 | 0.883 | 0.905 | 0.93 0.933
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.496 | 0.887 | 0.908 | 0.936 | 0.938

SWIM 71
Stirkeklasse 1 || 0.038 | 0.118 | 0.539 | 0.865 | 0.879 | 0.909 | 0.913
Stdarkeklasse 2 || 0.02 0.083 | 0.506 | 0.885 | 0.907 | 0.932 | 0.935
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.072 | 0.497 | 0.89 0.911 | 0.939 | 0.942

Tabelle C.6.: Detektionsraten der Ausfahrt von SWIM fiir A = 120s in Abhéngigkeit von 6 nach

Reisezeitverlust
Sperrung 1)
0.1km | 0.2km | 0.4km | 0.8km | 1.0km | 1.5km | 2.0km
SWIM PA

Stirkeklasse 1 || 0.038 | 0.117 | 0.539 | 0.868 | 0.882 | 0912 | 0.916
Stirkeklasse 2 || 0.02 0.082 | 0.502 | 0.885 | 0.908 | 0.933 | 0.936
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.494 | 0.891 | 0912 | 0.941 | 0.943

SWIM L1
Stdarkeklasse 1 || 0.037 | 0.117 | 0.539 | 0.866 | 0.881 | 0.910 | 0.915
Stirkeklasse 2 || 0.020 | 0.082 | 0.506 | 0.886 | 0.908 | 0.933 | 0.936
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.497 | 0.891 | 0.913 | 0.940 | 0.943

SWIM L2
Stirkeklasse 1 || 0.037 | 0.117 | 0.539 | 0.867 | 0.881 | 0911 | 0.915
Stirkeklasse 2 || 0.020 | 0.082 | 0.505 | 0.884 | 0.906 | 0.931 | 0.934
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.071 | 0.497 | 0.888 | 0.909 | 0.937 | 0.940

SWIM 71
Stirkeklasse 1 || 0.038 | 0.118 | 0.539 | 0.865 | 0.878 | 0.910 | 0.914
Stirkeklasse 2 || 0.020 | 0.083 | 0.506 | 0.886 | 0.908 | 0.933 | 0.936
Stirkeklasse 3 || 0.016 | 0.072 | 0.498 | 0.891 | 0.912 | 0.940 | 0.943

Tabelle C.7.: Detektionsraten der Ausfahrt von SWIM fiir A = 300s in Abhéngigkeit von 6 nach

Reisezeitverlust
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D. Parameter XFCD-Verfahren

Parameter Abkiirzung
Fuzzy-Algorithmus
Schwellenwerte fiir den Indikator s1 und s2 vgrenz
Schwellenwert fiir Storindex SI Slgrenz
Parameter alpha fiir Detektion der Stauausfahrt alpha
Incognito
Schwellenwert fiir Rn Rngrenz

Schwellenwert fiir die Unterscheidung der oberen Verkehrs- || s_fo
klassen a und a/b
Unterscheidung der freien Verkehrsklassen s_fa

Unterscheidung der Verkehrsklassen ¢ und moglichem Stau || s_fu

Unterscheidung der unteren Verkehrsklassen ¢ und gestaut || s_g

Zeit, die auf eine erneute Staumeldung gewartet wird warte60

City-Algorithmus

Zeitintervall Nzeit

Zuriickgelegter Weg Nweg

Wegbezogene Anzahl der Wechsel in der Beschleunigungs- || Nweg_konst

richtung

Zeitbezogene Anzahl der Wechsel in der Beschleunigungs- || Nzeit_konst

richtung

Maximale Haltezeit t_max
Mindestgeschwindigkeitsunterschied delta_v_extrem
Geschwindigkeitsschranke fiir Storungsausfahrt v_zul

Mindestanforderung fiir den Weg bei der Beschleunigung || 1_0_40

von 0 auf 40 kmh

Mindestdauer des Staus 1.0 .40
Mindestanforderung fiir die Zeit bei der Beschleunigung || a_0_40

von 0 auf 40 km/h

Schwellenwertverfahren

Schwellenwerte fiir Geschwindigkeitsniveaus S1,S2
Schwellenwerte fiir ﬂbergangsbereiche S3,54,K1,S5

Tabelle D.1.: Parameter der XFCD-Verfahren Fuzzy, Incognito, City und Schwellenwert
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Variable H Definitionsbereich SSI \ Definitionsbereich Pelops
Blinker 1 =links -1 = links
2 =rechts +1 =rechts
Gang 0-253 1-5
254 = Riickwirtsgang kein Riickwirtsgang oder
Leerlauf
Bremspedal 0 = keine Bremsung -1...0 = Bremsen
1 = Bremse 0...1 = Gasgeben
Licht 2 = Abblendlicht I =an
0 =aus
Tiirentstatus 31 = Tiir auf festgelegt auf 0
Nebel I = Nebelscheinwerfer an | Sichtbarkeitvariabel in
Metern
2 = Nebelriickleuchte
Temperatur in Celsius konst = 20
Wischer 1 = Regensensor konstant =0
2 = Intervall
3 = Stufe 1
Schnee 0 fiir schneefrei konst als 0
1 = starker Schneefall
Radeinschlag -75Grad und +75Grad bis 4Pi

Tabelle D.2.: Konstante Versuchsvariable
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