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“Bs ist nichts bestindig als die Unbestdindigkeit.”

Immanuel Kant



Zusammenfassung

Trajektoriendaten kénnen heute infolge technischer Fortschritte von verschiedenen Ak-
teuren, wie beispielsweise Forschenden sowie auch der Allgemeinbevolkerung, erfasst
werden. Die Motivation, diese Daten aufzuzeichnen kann dabei unterschiedlicher Natur
sein, sowie auch die weitere Analyse, falls eine solche durchgefiihrt wird. Haufig wird in
einem ersten Schritt bei der Analyse von Trajektoriendaten nach den Stopps gesucht,

die das sich bewegende Objekt eingelegt hat.

Es existiert eine Vielzahl an Methoden zur Detektion von Stopps in Trajektorien. Diese
Ansétze wurden fiir Untersuchungen aus verschiedenen Gebieten und fiir unterschiedli-
che Daten beziehungsweise unterschiedliche sich bewegende Objekte entwickelt. Oftmals
passt die gewéhlte Methode ideal auf die verwendeten Daten und das Setting einer be-
stimmten Analyse. Eine Aussage zur Robustheit und Giite eines Algorithmus zur Detek-
tion von Stopps fiir Anwendungen in einem anderen Rahmen wird dabei selten gemacht.
In dieser Arbeit werden ausgewihlte Bewegungsparameter und Algorithmen aus der Li-
teratur auf verschiedene Datenséitze angewendet. Dabei wird untersucht, wie robust diese
Methoden bei deren Anwendung auf Datensétze verschiedener, sich bewegender Objek-
te reagieren. Weiter wird untersucht, ob komplexe Algorithmen Stopps grundsitzlich

besser detektieren, als einfache Analysemethoden.

Es konnte gezeigt werden, dass die Algorithmen sensibel reagieren auf unterschiedliche
Datensétze. So liefert kein Algorithmus fiir die Analyse aller sich bewegenden Objekte
Resultate gleicher Qualitdt. Des weiteren wurde ersichtlich, dass keine der hier unter-
suchten Methoden in jedem Fall die besten Resultate liefert sowie dass keine dieser

Methoden in jedem Fall sehr schlechte Resultate liefert.

Schlussfolgernd kann gesagt werden, dass bei der Auswahl eines Verfahrens zur Detekti-
on von Stopps in Trajektorien verschiedene Kriterien beriicksichtigt werden sollten. So
spielen die Eigenschaften des Objekts, welches untersucht wird, eine wichtige Rolle, wie
auch die rdumliche und zeitliche Dimension und Auflésung der Daten. Weiter hingt die
Wahl fiir einen Algorithmus davon ab, wie viel Zeit und Arbeit in dessen Implementation
investiert werden soll und wie wichtig die Performance ist.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Wahl der idealen Methode zur Detek-
tion von Stopps in Trajektorien von diversen Faktoren abhingt und von Fall zu Fall

differiert.
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Summary

Trajectory data can nowadays be collected by various actors, such as scientists or private
people and companies. The motivation to collect trajectory data and, if wanted to further
analysis this data, can be of a number of different reasons. In the majority of the cases
where further analysis is investigated, the first step is to find the stops and moves in the

trajectory of the moving object.

There exists a diversity of methods to detect the stops in trajectory data. These me-
thods have been established in different research areas and for different purposes as well
as treating a variety of datasets of distinct moving objects. In most of these cases, the
algorithm chosen for an application fits well the data and the setting of this specific
application. But in nearly no paper presenting an algorithm to find the stops in trajec-
tories, a statement about the robustness and the suitability of this algorithm in another
setting is made.

This fact leads to the motivation for the master thesis presented here. In this thesis,
specifically chosen movement parameters and algorithms from the literature are im-
plemented and run over different kind of datasets. Therefore the robustness of these
techniques, when analyzing datasets of different characteristics, is investigated. Further
a statement should be made about how big the possible benefits are when using complex

instead of simple algorithms.

The results show that the here examined algorithms are sensitive when applied to data-
sets of different moving objects. There is no method showing similar results, in regard
to the goodness of the results, for all of the analyzed datasets. Further it could be shown
that none of these algorithms is best for all the different datasets, neither there is an

algorithm showing the worst results on every dataset.

Therefore it can be said, that the choice of a method to detect stops in trajectory data
of moving objects depends on different criteria. The properties of the moving object
as well as the spatial and temporal extend and resolution of the data play a crucial
role. Further the amount of investments, such as time for instance, must be considered
carefully when choosing a certain technique. Also the importance of the performance of
an implementation must be considered.

In summary it can be said, that the choice of the ideal method to detect stops in

trajectories depends on a variety of factors and differs from case to case.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Kontext und Motivation

In dieser Arbeit geht es um die Analyse von Trajektoriendaten, wie beispielsweise GPS-
Daten oder allgemeiner, Daten von sich bewegenden Objekten. Laut Rinzivillo et al.
(2008) ist eine Trajektorie die Abfolge von zeitlich annotierten Positionen, die ein sich
bewegendes Objekts frequentiert hat. Trajektoriendaten sind heutzutage in vielfaltiger
Weise vorhanden, da es um einiges einfacher geworden ist, Daten dieser Art zu gene-
rieren. Dies gilt sowohl fiir die Allgemeinbevolkerung als auch fiir die Forschung. Dieser
Umstand ist zuriickzufiihren auf technische Fortschritte, beispielsweise im Bereich der
GPS-Empfinger, der Navigationssysteme und der Mobiltelefone (Laube et al., 2005).
So ist es moglich, knapp 14 g schwere, solarbetriebene Geréte herzustellen, die nebst ei-
nem GPS-Empfianger auch einen Beschleunigungsmesser beinhalten und die Hohe {iber
Meer messen konnen. Mit Hilfe solcher Geriite konnen die Position und die Bewegungen
kleiner, leichter Tiere wie beispielsweise Vigel sehr genau untersucht werden (Shamoun-
Baranes et al., 2012). Es kann mit diesen Technologien eine Vielzahl an Trajektorien
aus verschiedenen Gebieten, wie der Okologie, der Freizeit und der Transportsysteme
generiert werden. Eye-Tracking-Daten, welche sich in einem sehr feinen rdumlichen und
zeitlichen Rahmen bewegen, sind ebenfalls Trajektoriendaten (Salvucci und Goldberg,
2000).

Bei der Analyse von Trajektoriendaten kann ein erster Schritt sein, nach den Stopps zu
suchen, die das sich bewegende Objekt eingelegt hat. Fin Stopp kann verschiedene Aus-
pragungen und Charakteristika aufweisen, je nach Anwendungsgebiet und untersuchtem

1
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Objekt. Da es verschiedene Bereiche gibt, die sich fiir unterschiedliche Zwecke Trajekto-
riendaten bedienen, wird ein Stopp nicht in jedem Fall gleich definiert. Untersuchungen
von Zugvogeln beispielsweise konnen die Rastplitze auf der Route dieser Tiere als Stopp
definieren. Bei der Planung einer Verdnderung des Strassennetzes einer Stadt, kénnen
Orte, an denen Autos hdufig stoppen von Interesse sein, da sie Knotenpunkte darstellen.
Wie die Menge an Daten zu unterschiedlichen Trajektorien hat auch die Menge an Me-
thoden zur Analyse ebendieser Daten und im Speziellen zur Detektion von Stopps in
Trajektorien in jlingerer Zeit zugenommen. Es bestehen Herangehensweisen, die nach
Stopps in Trajektorien suchen, jedoch von unterschiedlicher Komplexitit sind und sich
verschiedener Ausgangslagen bedienen. Die Vielfalt an verfiigbaren Verfahren stellt ei-
nerseits einen Mehrwert dar, da im Rahmen einer Analyse auf verschiedene Ansitze
zuriickgegriffen werden kann. Andererseits kann eine uniiberschaubar grosse Menge an
Methoden auch verwirrend sein, da bei einer Entscheidung nicht alle Alternativen restlos
abgekliart werden konnen und so das ideale Verfahren moglicherweise {ibersehen wird.
Ein Vergleich der verfiigbaren Algorithmen zur Detektion von Stopps in Trajektorien

steht bis anhin noch aus und soll hier gemacht werden.

1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Die meisten Anséitze zur Detektion von Stopps werden anhand eines einzigen Daten-
satzes erldutert und ausgefiihrt, wobei offen bleibt, wie robust die gewéhlten Verfahren
gegeniiber anderen Datensédtzen und Datenstrukturen sind. Eine Methode aus der Li-
teratur eignet sich oft ideal fiir die Charakteristiken der zu untersuchenden Daten und
kann deren Eigenheiten in Betracht ziehen. Es bleibt im Rahmen dieser Analysen je-
doch meistens offen, wie die verwendete Methode in einem anderen Setting reagieren
wiirde. So stellt sich beispielsweise die Frage, wie ein Algorithmus zur Detektion von
Rastplitzen von Zugvogeln reagiert, wenn er auf die Trajektorie einer Wandererin oder
eines Autos angewendet wird. Somit macht die Diversitit dieser verschiedenen Techni-
ken zur Erkennung von Stopps in Trajektorien den Versuch eines Vergleichs interessant
und notwendig.

Im Rahmen dieser Arbeit werden Methoden verglichen, die Stopps aus Trajektorien
extrahieren. Dabei handelt es sich einerseits um Algorithmen aus der Literatur und an-

dererseits um Bewegungsparameter, die in verschiedenen bestehenden Untersuchungen
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verwendet werden. Hier werden somit nicht Techniken, welche darauf ausgerichtet sind,
Muster in grossen Datenmengen zu finden (wie beispielsweise in Orellana und Wachowicz
(2011)) oder mehrere Bewegungszusténde von Objekten zu unterscheiden (wie beispiels-
weise in Waga et al. (2012)), untersucht. Der Methodenvergleich wird gemacht indem
die einzelnen Verfahren auf Datensétze diverser sich bewegender Objekte angewendet
werden. Bei diesen Objekten handelt es sich im Rahmen dieser Arbeit um eine Wandern-
de Person, einen Lastwagen, einen Austernfischer, einen Truthahngeier und das Auge
(Eye-Tracking-Daten). Ziel dabei ist es, herauszufinden, wie robust die bestehenden Al-
gorithmen bei der Anwendung auf diese Datensétze unterschiedlicher, sich bewegender
Objekte sind. Weiter soll eruiert werden, ob die Giite eines Resultats von der Kom-
plexitdt des Algorithmus abhingt und falls ja, inwiefern dies so ist. Die spezifischen

Forschungsfragen werden im Kapitel 2.7 erldutert.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird auf die Literatur eingegangen, die im Zusammenhang mit Stopps
in Bewegungsdaten steht. Dabei wird der Hintergrund und das Forschungsfeld rund um
die Detektion von Stopps in Trajektorien thematisiert. Daraus werden Forschungsliicken
herausgefiltert, um daraus die Forschungsfragen abzuleiten, welche im Abschnitt 2.7 auf-
gefithrt sind. Kapitel 3 stellt die verwendeten Daten und deren spezifische Charakteris-
tika vor, wobei auch wichtige Vorverarbeitungsschritte der Daten thematisiert werden.
In Kapitel 4 wird das methodische Vorgehen erldutert. Dabei werden die verwendeten
Algorithmen und Bewegungsparameter sowie deren Funktionsweise vorgestellt. Die Re-
sultate sind in Kapitel 5 enthalten. Kapitel 6 diskutiert diese Resultate und versucht
die untersuchten Bewegungsparameter und Algorithmen zu charakterisieren sowie deren
Vor- und Nachteile zu thematisieren. Die aus den Resultaten gezogenen Schlussfolge-
rungen sind in Kapitel 7 dargestellt, wobei hier zudem ein Ausblick auf weiterfithrende
Ideen gegeben wird.

Auf der CD, welche mit dieser Arbeit mitgeliefert wird, befinden sich die kommentierten
Quellcodes der Methoden, die implementiert wurden. Die Implementationen sowohl der
Bewegungsparameter als auch der Algorithmen aus der Literatur, die ich nach bestem

Wissen und Gewissen verfasst habe, sind auf dieser CD enthalten.



Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

2.1 Trajektoriendaten in der Geographic Information

Science

Die Geographic Information Science (GIScience) ist in den letzten Jahren stark durch
technische Fortschritte gepragt worden. Dies zeigt sich einerseits in der Datenverarbei-
tung, andererseits in der Erfassung von Daten. Dadurch sind Trajektoriendaten, seien
dies GPS-Daten oder auch Eye-Tracking-Daten oder sonstige Aufzeichnungen von sich
bewegenden Objekten, in den letzten Jahren unter anderem im Bereich GIScience zu-
nehmend prisenter geworden (Brilhante et al., 2011).

Mit der Entwicklung des GPS in den 1990er Jahren wurde es nicht nur fiir Reisende
einfacher, ihre Routen aufzuzeichnen, auch die Arbeit von Forschenden konnte durch
nun genauer, objektiver und zuverldssiger generierte Informationen verbessert werden
(Schuessler und Axhausen, 2009). Gudmundsson et al. (2008) sprechen von der Entwick-
lung von einem notorischen Datendefizit zu einem Ubermass an Daten, wobei adiquate
Methoden zu deren Analyse noch ausstehend sind. In der grossen Menge an vorhande-
nen Trajektoriendaten sehen einige Mitglieder der GIScience die Notwendigkeit effiziente
Analyseverfahren zu erarbeiten (beispielsweise Palma et al. (2008)). Die Moglichkeit sehr
vieler Menschen, fast {iberall GPS-Daten produzieren zu kénnen, macht es unabding-
bar, automatisierte und schnelle Methoden zu entwickeln, welche die vorhandenen Daten

prozessieren kénnen (Schuessler und Axhausen, 2009). All diese Entwicklungen in der
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GIScience fiithrten und fiithren schliesslich dazu, dass &ltere Forschungsfragen neu aufge-
griffen werden konnen, und, dass neue Fragestellungen auf Grund neuer Moglichkeiten

erarbeitet werden kénnen (Gudmundsson et al., 2008).

2.2 Die Wichtigkeit der Detektion von Stopps in Trajek-

torien

Bevor eingehender auf die Literatur eingegangen wird, soll hier zur Einfithrung des The-
mas erldutert werden, weshalb nach Stopps in Trajektorien gesucht wird. Dazu gibt es
aus verschiedensten Forschungsgebieten unterschiedliche Motivationen, wobei hier einige
Anwendungsgebiete vorgestellt werden. Diese Auswahl thematisiert einerseits Anwen-
dungsgebiete, die in dieser Arbeit eingehender untersucht werden sowie Anwendungsge-

biete, auf die spéter nicht weiter eingegangen wird.

Verhaltensbiologie von migrierenden Végeln Wie in Abschnitt 2.5.3 ausfiihrlicher
besprochen wird, bedient sich auch die Okologie und die Verhaltensbiologie Trajektorien
zur Analyse des Bewegungsverhaltens von Tieren. Buchin et al. (2010) haben ein Kon-
zept entwickelt, um Trajektorien nach raum-zeitlichen Kriterien zu segmentieren. Dieses
Konzept haben Buchin et al. (2013) am Beispiel der Migration der Blédssgans, anser
albifrons, evaluiert. Dabei haben sie zwischen Flug und Zwischenstopp unterschieden,
wobei die Winteraufenthalte, die Aufzucht und die Mauser ebenfalls zu den Zwischen-
stopps zéhlen. Ein Flug ist in ihrer Arbeit dadurch charakterisiert, dass die Richtung,
in die ein Vogel fliegt, sich in einem Bereich von 120 Grad bewegt und somit nicht
stark variiert. Ein Zwischenstopp wird registriert, wenn sich ein Vogel wéhrend min-
destens 48 Stunden in einem Radius von 30 Kilometern befindet. In dem Sinne kénnen

Trajektoriendaten von Vogeln genutzt werden, um deren Rastorte zu finden.

Identifikation von Fixationen in Eye-Tracking-Daten Bei der Analyse von Eye-
Tracking-Daten wird nicht von Stopps, sondern von Fixationen gesprochen. Zusétzlich
kann zwischen Sakkaden (Sakkaden sind schnelle Bewegungen des Auges'), smooth pur-

suit, Blinzeln und Rauschen unterschieden werden (Nystrom und Holmqvist, 2010). Es

!Quelle (Stand 06.02.2014): http://en.wikipedia.org/wiki/Saccade
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kann jedoch auch lediglich zwischen Fixationen und Sakkaden unterschieden werden, wie
beispielsweise bei Salvucci und Goldberg (2000). Ziel solcher Analysen kann sein, her-
auszufinden, wie verschiedene Kartenprodukte funktionieren. Dabei wird untersucht, wo
ein Leser oder eine Leserin einer bestimmten Anwendung beziehungsweise einer Karte
vermehrt hinschaut, also wo Fixationen stattfinden, und welche Bildelemente die Auf-

merksamkeit anziehen (Coltekin et al., 2009).

Untersuchung und Verbesserung des Verkehrsmanagements Im Automobil-
verkehr und beim Verkehr in Luftraum kann die Analyse von Trajektoriendaten hilf-
reich sein, um schwierige oder gefiahrliche Verkehrssituationen zu erkennen und entspre-
chend darauf zu reagieren (Gudmundsson et al., 2008). Auch Spaccapietra et al. (2008)
erwahnen die Wichtigkeit von Trajektoriendaten, unter anderem, weil diese beispielswei-
se als Grundlage fiir Entscheidungsprozesse im Verkehrsmanagement dienen kénnen. Im
Rahmen der Verkehrsplanung geht es jedoch nicht nur um motorisierte Fortbewegungs-
mittel, so kann die Modellierung von Bewegungen der Fussgéinger in dieser Hinsicht auch

interessant sein (Hoogendoorn und Bovy, 2005).

Uberwachung und Sicherheit In diesem Bereich der Anwendungen werden Trajek-
toriendaten unter anderem dazu verwendet, abnormales beziehungsweise unerwartetes
Verhalten von Objekten, wie Personen, Kreditkarten oder Mobiltelefonsignalen, zu eru-
ieren (Gudmundsson et al., 2008). Die Detektion von Stopps in Reiserouten kénnte hier
unter anderem fiir reisende Personen interessant sein. So konnte beispielsweise ein uner-
wartet langer Stopp, im Vergleich zur Dauer des Stopps im Reiseplan, gemeldet werden

und vermisste Personen konnten schneller aufgefunden werden.

2.3 Was ist ein Stopp?

Anhand der Ausfithrungen in Abschnitt 2.2 wird ersichtlich, dass Stopps nicht einheitlich
definiert werden. Im Folgenden soll untersucht werden, wie ein Stopp zu definieren sein
kann. Collins et al. (1995) haben Videos von Hausfliegen (musca domestica) analysiert,
um herauszufinden, wo die Fliegen einen Halt einlegen. Dabei haben sie einen Stopp
Situation definiert, in der es einem Tier nicht moglich ist, eine bestimmte Distanz in

einer gewissen Zeit zuriick zu legen. Wire diese einfache Definition eines Stopps, also
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eine bestimmte Geschwindigkeit, absolut und allgemeingiiltig, wire diese Arbeit nicht
notig, da sich jede Methode dieser Definition bedienen koénnte. Dies ist jedoch nicht
der Fall, weshalb verschiedene Untersuchungen auch unterschiedliche Definitionen eines
Stopps anwenden. Das Stoppen eines Objektes kann somit durch eine gewisse Geschwin-
digkeit (Collins et al., 1995) iiber die Ansammlung von Trajektorienpunkten im Raum
(Palma et al., 2008) bis zum Aufenthalt des sich bewegenden Objekts innerhalb eines
bestimmten Gebietes fiir eine bestimmte Zeit (Alvares et al., 2007) definiert sein. Un-
terschiedliche Definitionen bestehen, weil Stopps von unterschiedlichen Objekten und
fiir unterschiedliche Anwendungen untersucht werden (Bak et al., 2012). Weiter spielt
die rdumliche sowie die zeitliche Skala der Daten und der darauf basierenden Untersu-
chung eine wichtige Rolle. Dies zeigen Laube und Purves (2011) in einer Untersuchung
von grasenden Kiihen, wobei dabei primér die zeitliche Auflésung intensiver betrachtet
wird.

Eine formelle Definition eines Stopps in einer Trajektorie liefern Spaccapietra et al.
(2008). In ihrer Arbeit wird ein Teil einer Trajektorie als Stopp definiert, wenn folgende

drei Kriterien erfiillt sind:

e der Benutzer hat den Bereich als Stopp definiert
e die zeitliche Ausdehnung ist nicht null

e das Objekt bewegt sich nicht beziehungsweise bleibt am gleichen Ort

Da eine Trajektorie nach dieser Definition vollstindig durch Stopps und Bewegungen
abgedeckt ist, wird ein Bewegung folgendermassen definiert. Eine Bewegung (move) ist
ein Teil der Trajektorie, welcher durch zwei Stopps oder einen Stopp und den Start- oder
Endpunkt der Trajektorie begrenzt ist, wobei die zeitliche Ausdehnung ebenfalls nicht
null sein darf und die rdumliche Ausdehnung eine Linie ist (Spaccapietra et al., 2008).

Die obige Definition eines Stopps ist ein hilfreicher Ansatz, wenn lediglich Trajektorien-
daten ohne weitere Informationen vorliegen. Ist dem Forschenden jedoch bekannt, unter
welchen Bedingungen ein Objekt mit grosserer Wahrscheinlichkeit stoppt, so kann diese
Kontextinformation miteinbezogen werden. Dies geschieht héufig unter Einbezug von
sogenannten Kandidatenregionen (Alvares et al., 2007). In diesem Falle wird das Seg-
ment einer Trajektorie als Stopp definiert, wenn es sowohl bestimmte Kriterien erfiillt

als auch innerhalb einer Kandidatenregion liegt. Es werden jedoch h&ufig nicht nur
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rdumliche, sondern auch zeitliche Grenzen fiir das Vorhandensein eines Stopps gesetzt.
Hierbei muss eine Trajektoriensequenz iiber eine bestimmte Zeitdauer bestehen, um als
gewissen Stopp anerkannt zu werden (Moreno et al., 2010). Die zeitliche Grenze kann
jedoch auch die Dauer innerhalb einer Kandidatenregion (Alvares et al., 2007) sein.
Ein Stopp in einer Trajektorie ist somit nicht universal und eindeutig abgrenzbar. Ein
wichtiges Kriterium bei dieser Diskussion ist die Anwendung wofiir eine Trajektorie
untersucht wird (Spaccapietra et al., 2008). Trajektoriensegmente, welche fiir eine be-
stimmte Anwendung als Stopp definiert werden kénnen, sind in einer anderen Anwen-
dung nicht von Bedeutung (Orellana und Wachowicz, 2011). Bei einem Datensatz zu
Vogelziigen beispielsweise konnten den Forschenden nur ldngere Stopps interessieren, da
diese fiir das Detektieren von Rastplitzen wichtig sind. Was hierbei nicht als Stopp ge-
sehen wird, kann fiir einen Datensatz mit kleineren, nicht migrierenden Végeln hingegen
als wichtigen Stopp klassifiziert werden, da hier nur solche Stopps vorkommen. Somit
muss nicht jeder Stopp in einem Datensatz fiir die Anwendung interessant und relevant
sein.

Anhand der obigen Ausfithrungen habe ich Stopps in drei Kategorien eingeteilt. Diese
Einteilung ist nicht universell und deckt nicht alle Arten von Stopps ab. Folgende drei

Kategorien konnen unterschieden werden:

e Durch Parameter definierter Stopp
e Durch die rdumliche Dichte definierter Stopp

e Durch Kontextinformationen definierter Stopp

Stopps der ersten Kategorie sind durch verschiedene Parameter der Trajektorie definiert,
wie die Richtungsdnderungen der Punkte oder der Aufenthalt der Punkte innerhalb eines
Raumausschnitts (Buchin et al., 2013). In der zweiten Kategorie der Einteilung sind
Stopps enthalten, die sich durch ihre rdumliche Auspriagung definieren, das heisst ein
Stopp dussert sich durch eine rdumliche Ansammlung von Punkten (Palma et al., 2008).
Die dritte Kategorie beinhaltet Stopps, die unter Einbezug von Kontextinformationen,
dies konnen beispielsweise Kandidatenregionen sein, definiert werden (Alvares et al.,

2007).
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2.4 Physikalische Betrachtung des Forschungsgegenstan-
des

Bewegungsdaten konnen grundsétzlich reduziert werden auf eine rdumliche Komponen-
te, den Standort des sich bewegenden Objekts, und auf eine zeitliche Komponente, den
Zeitpunkt zu dem sich das Objekt an dem jeweiligen Ort befindet. Somit verfiigen Bewe-
gungsdaten iiber einen raumlichen, einen zeitlichen und einen raum-zeitlichen Aspekt.
Zu deren Analyse konnen diese drei Komponenten verwendet werden. Von einem rein
physikalischen Gesichtspunkt aus gesehen gibt es jedoch nur diese drei Komponenten,
in unterschiedlichen Formen und Auslegungen. Werden nun Methoden verglichen, die
sich derselben dieser drei Komponenten bedienen, so sind auch dhnliche Resultate zu

erwarten.

Zeitliche Komponente Wird alleinig die zeitliche Komponente beriicksichtigt, so
ist das nicht sehr aufschlussreich, da das zeitliche Aufnahmeintervall in der Regel un-
abhingig von der rdumlichen oder thematischen Gegebenheit des Forschungsgegenstan-
des ist. Es verhélt sich normalerweise nicht so, dass das Aufnahmeintervall kleiner wird,
wenn das Objekt beispielsweise sehr schnell den Standort wechselt. Es kann sogar sein,
dass das Aufnahmeintervall regelméssig ist, weshalb daraus keine weiteren Schliisse ge-
zogen werden kénnen. Aus diesem Grund wird eine Analyse rein auf der zeitlichen Kom-

ponente hier nicht in Betracht gezogen.

Riumliche Komponente Fiir eine Analyse von Stopps und Bewegungen kann man
sich auf die rdumliche Komponente stiitzen. In diesem Sinne kénnten Stopps durch eine
Clusteranalyse gesucht werden, dhnlich einem DBSCAN (Ester et al., 1996), wobei eine
rein rdumliche Haufung von Datenpunkten ein Hinweis fiir das Vorkommen eines Stopps
sein kann. Nun stellt sich die Frage, ob bei einem solchen Vorgehen der Untersuchung
von Trajektorien alle Datenpunkte der Trajektorie oder nur die vorherigen und nachfol-
genden miteinbezogen werden sollen. Im zweiten Falle wére die Analyse nicht mehr rein
rdumlich, da die Reihenfolge der Punkte, also die zeitliche Komponente miteinbezogen
wiirde. Im ersten Fall stellt sich jedoch die Frage, ob ein solches Vorgehen sinnvoll ist.
Es ist bei Daten zu Autos zu erwarten, dass haufig frequentierte Strassen so als Cluster

definiert werden. Diese Cluster wiirden sich dann jedoch nicht daraus ergeben, dass sich
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ein Auto lange dort aufgehalten hat, sondern dass es sich immer wieder dort aufgehalten
hat. Ob dieses Cluster dann als Stopp bezeichnet werden kann, kann von Fall zu Fall
unterschiedlich sein. Auch bei Zugvogeln kénnte diese Problematik auf der frequentier-
ten Route auftreten, in diesem Fall sind die zeitlichen Unterschiede sogar noch grosser

(gleicher Standort im Friihling und Herbst desselben Jahres).

Raum-zeitliche Komponente Eine alleinige Analyse raumlicher beziehungsweise
zeitlicher Aspekte scheint also bei der Arbeit mit Trajektorien nicht in allen Féllen
aufschlussreich zu sein. Die raum-zeitliche Komponente von Bewegungsdaten scheint
besser geeignet zu sein fiir die Detektion von Stopps, da sich Stopps auf einem relativ
engen Raum befinden und zeitlich begrenzt sind. Die Auslegung der raum-zeitlichen
Aspekte kann auf viele verschiedene Arten gemacht werden. So kann eine Geschwindig-
keit verwendet werden, oder die Mindestaufenthaltsdauer in einer bestimmten Region,
wobei auch hier die Geschwindigkeit implizit beinhaltet ist.

Um diesen Sachverhalt zu verdeutlichen habe ich Abbildung 2.1 erstellt. Betrachtet man
eine Trajektorie in einem definierten rdumlichen Ausschnitt, so kénnen grundsétzlich
zwel Situationen unterschieden werden. Fiir dieses Beispiel wird davon ausgegangen,
dass das zeitliche Aufnahmeintervall regelméssig ist. Entweder die Trajektorie verlauft
relativ gerade durch den Ausschnitt und verbringt somit nur eine kurze Zeit innerhalb
eines bestimmten Ausschnitts (Abbildung 2.1 a)). Oder aber die Trajektorie bleibt fiir
eine langer andauernde und grosser ausfallende Bewegung in dem gleichen Ausschnitt
(Abbildung 2.1 b)). Ist die rdumliche Auflésung nun grober als der rdumliche Ausschnitt
in Abbildung 2.1, so besteht die Gefahr, dem sich bewegenden Objekt in Abbildung 2.1
b) eine kleinere Geschwindigkeit zuzuweisen als dem sich bewegenden Objekt in Abbil-
dung 2.1 a). Dies muss jedoch nicht unbedingt der Realitéit entsprechen. So kann sein,
dass sich das sich bewegende Objekt in Abbildung 2.1 b) wéhrend der Zeit in diesem sel-
ben raumlichen Abschnitt sehr viel bewegt hat und somit auch viel Distanz zuriickgelegt

hat. Dann wire die Geschwindigkeit sogar hoher als die des Objekts in 2.1 a).
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ABBILDUNG 2.1: Mogliche Verldufe einer Trajektorie in einem begrenzten Raum. Ab-
bildung a) zeigt den Verlauf im Falle einer Bewegung, wihrend Abbildung b) einen
moglichen Stopp verdeutlicht.

Physikalisch gesehen enthalten Methoden, welche sich der Geschwindigkeit in Form be-
dienen, den gleichen Informationsgehalt. Die Physik geht von einer kontinuierlichen Be-
wegung aus, welche zeitlich in Echtzeit aufgelost ist. Trajektoriendaten hingegen stellen
immer eine Zusammenfassung beziehungsweise eine Diskretisierung dieser Bewegungen
dar. Nichtsdestotrotz sollte bei der Arbeit mit Bewegungsdaten stets beachtet werden,
was miteinander verglichen wird und welchen Methoden grundsétzlich dieselbe Physik

zugrunde liegt.

2.5 Verfahren zur Detektion von Stopps in Trajektorien-

daten

Im Folgenden wird eine Einteilung von Verfahren fiir die Detektion von Stopps in Tra-
jektorien gemacht. Diese Einteilung richtet sich nach den Forschungsgebieten, die die
entsprechenden, hier behandelten Methoden hervorgebracht haben. Die Einteilung kann
auch auf eine andere Weise gemacht werden, wobei andere Akzente gesetzt werden
koénnen. Hinzu kommt, dass mit dem Einbezug weiterer Forschungsgebiete, mit techni-
schen Fortschritten und neuen Anwendungsideen diese Einteilung stetig angepasst und

verfeinert werden kann.
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2.5.1 Ansitze aus GIScience und Computational Geometry

Eine Arbeit im Bereich GIScience haben Bak et al. (2012) gemacht. In Anlehnung an
Situationen aus dem Autoverkehr definieren sie einen Stopp als Teil der Trajektorie
wihrend dem die Geschwindigkeit kleiner als ein gewisser Schwellenwert ist. Der Schwel-
lenwert wird je nach Anwendung gesetzt und kann daher variieren. Auch Orellana und
Wachowicz (2011) gehen grundsétzlich von einer tieferen Geschwindigkeit beim Auftre-
ten eines Stopps aus. Sie arbeiten jedoch nicht direkt auf einer Trajektorie, sondern
auf sogenannten movement vectors, welche aus der Trajektorie abgeleitet sind. Diese
Vektoren enthalten zusétzliche Informationen, wie beispielsweise die rdumliche und die
zeitliche Distanz zum letzten Punkt, Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung.

Moreno et al. (2010) gehen einen Schritt weiter als die blosse Detektion von Stopps
und schauen in das Innere eines Stopps. In Anlehnung an die Methoden SMoT (Alvares
et al., 2007) und CB-SMoT (Palma et al., 2008), welche in Kapitel 4 besprochen wer-
den, verwenden die Autoren und Autorinnen drei Bewegungsparameter, um verschiedene
Bewegungszustinde zu unterscheiden. Diese Bewegungsparameter sind die Dauer eines
Stopps, die maximale Geschwindigkeit und die Richtungsénderung wihrend des Stopps.
Aus einem Datensatz mit Fussgéngerdaten kénnen so sieben Bewegungszusténde unter-
schieden werden. Auch Waga et al. (2012) untersuchen Bewegungszusténde, dies anhand
von Segmenten von Trajektorien. In ihrer Untersuchung unterscheiden sie anhand der
Geschwindigkeit zwischen Stoppen, Gehen, Rennen, Fahrradfahren und Autofahren.
Zimmermann et al. (2009) liefern einen weiteren Ansatz, T-OPTICS genannt, welcher
ebenfalls die Erkennung von Stopps untersucht. Dabei gehen sie von fehlerbehafteten
Trajektorien aus, welche Artefakte (Bewegungen, die nicht stattgefunden haben, sondern
auf Aufnahmefehler zuriick zu fithren sind) beinhalten. Als Losung fiir solche Trajekto-
rien liefern Zimmermann et al. (2009) eine interaktive, dichte-basierte Clusteranalyse,
wobei sowohl die rdumlichen als auch die zeitlichen Eigenschaften einer Trajektorie dafiir
miteinbezogen werden.

Die Arbeit von Laube und Purves (2011) untersucht Trajektorien aus einem anderen
Gesichtspunkt, wobei sie zeitlich sehr hoch aufgeloste Daten von Trajektorien grasen-
der Kiihe untersuchen. Dabei untersuchen sie die Daten auf verschiedenen zeitlichen
Auflésungsstufen, wobei als Bewegungsparameter die Geschwindigkeit, die Sinuositét
der Trajektorie und der Drehwinkel der Trajektorie einer Kuh dienen.

Salvucci und Goldberg (2000) arbeiten ebenfalls mit Trajektoriendaten, wobei es sich
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um Eye-Tracking-Daten handelt. Diese Daten bewegen sich auf einer kleineren zeitlichen
als auch rdumlichen Skala. In ihrer Arbeit stellen die Autoren verschiedene Algorithmen
zur Detektion von Stopps vor, wobei sie zwischen rdumlichen und zeitlichen Kriterien
unterscheiden. Einer der Algorithmen bedient sich eines Hidden Markov Model, welches

auch Kiefer und Giannopoulos (2012) bei der Arbeit mit Eye-Tracking-Daten verwenden.

2.5.2 Datenbankorientierte Ansitze

Spaccapietra et al. (2008) haben eine hiufig zitierte (beispielsweise von Alvares et al.
(2007), Baglioni et al. (2009), Bak et al. (2012), etc.) Arbeit zu Trajektorien geschrieben.
Motivation fiir ihre Arbeit war der Umstand, dass heutige Datenbankmanagementsys-
teme nicht zufriedenstellend mit Rohdaten von Trajektorien umgehen kénnen. In ihrer
Arbeit liefern die Autoren und Autorinnen ein konzeptuelles Modell fiir Trajektorienda-
ten, wodurch Trajektorien 6konomischer in Datenbanken gespeichert werden kénnen. Sie
sehen Trajektorien als eine Sequenz von Bewegungen, die von einem Stopp zum néchsten
gehen. Eine Trajektorie ist somit vollig durch Stopps und Bewegungen abgedeckt. Auch
Baglioni et al. (2009) sehen die Notwendigkeit, Trajektoriendaten moglichst effizient
nutzen zu koénnen. Dabei wollen sie Rohdaten von Trajektorien nicht nur konzeptuell,
sondern auch semantisch anreichern, um sie sinnvoll nutzen zu konnen. Sie sprechen
von einem stufenweisen semantischen Anreicherungsprozess, welcher in Abbildung 2.2
veranschaulicht ist. Dabei werden in einem ersten Schritt die Rohdaten zu Trajektori-
en umgewandelt, welche in Stopps und Bewegungen unterteilt sind. In einer néchsten,
dritten Stufe kénnen Muster erkannt werden und auf der vierten und letzten Stufe kann
auf das Bewegungsverhalten geschlossen werden. Um diesen vierten Schritt zu machen
muss eine gute formale Grundstruktur (ontology) vorliegen, welche das Bewegungsver-
halten des Untersuchungsobjekts, in diesem Fall des Menschen, ideal beschreiben kann

(Baglioni et al., 2009).
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‘ Movement Behavior
(tourist, ...)
Trajectory Pattern

. (frequent, ...)

Semantic Trajectory
(move, stop)

Raw Trajectory
(x,y,time)

ABBILDUNG 2.2: Semantischer Anreicherungsprozess einer Trajektorie. Eigene Darstel-
lung nach Baglioni et al. (2009): 275.

Alvares et al. (2007) gehen auch von einem Datenbankorientierten Ansatz aus. In ihrem
Algorithmus SMoT spielen neben der eigentlichen Trajektorie auch sogenannte Kandi-
datenregionen (candidate stops) eine Rolle. Dies sind Regionen, in denen, ausgehend
von Kontextinformationen mehr Stopps zu erwarten sind. Die Kandidatenregionen sind
Flachen, deren Geometrie in einer Datenbank gespeichert ist, wobei auch die Geometrie
der Trajektorien in derselben Datenbank gespeichert ist. So ist es mittels geometri-
schen Abfragen moglich, Trajektorienpunkte innerhalb dieser Regionen zu finden (Al-
vares et al., 2007). Auch Stenneth et al. (2011) und Baglioni et al. (2009) analysie-
ren Bewegungsdaten mit dem Einbezug von Kontextinformation. Die Wichtigkeit von
Kontextinformationen nennen auch Guc et al. (2008), wobei sie in ihrer Arbeit ein
erweiterbares Modell zur Annotation von GPS-Trajektorien vorstellen. Auch Bogorny
et al. (2009) sehen grosse Vorteile im Einbezug von Informationen zum geographischen
Hintergrund der untersuchten Daten. Die Autoren und Autorinnen haben dazu eine
Methodologie entwickelt, die sowohl Trajektorien als auch dazugehorige Hintergrundin-
formationen beriicksichtigt.

Palma et al. (2008) beziehen sich auf die Arbeit von Alvares et al. (2007) und haben
den Algorithmus CB-SMoT erarbeitet. Dieser Algorithmus stellt einen clusterbasier-
ten Ansatz dar, der versucht, interessante Orte beziehungsweise Stopps in Trajektorien
zu finden. Darin gehen die Autoren und Autorinnen erst in einem zweiten Schritt von
Kandidatenregionen aus, wobei zuvor anhand der Geschwindigkeit und mit Hilfe einer
Variation des DBSCAN (siehe dazu Ester et al. (1996)) sogenannte potentielle Stopps

(Cluster) gefunden werden. Rinzivillo et al. (2008) bezeichnen Algorithmen, die sich am
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DBSCAN (Ester et al., 1996) orientieren als geeignet fiir die dichte-basierte Analyse von
Trajektorien. Dies einerseits, weil sie gut an verschiedenes Datenmaterial angepasst wer-
den kénnen und andererseits tolerant gegeniiber Rauschen sind. Auch Rocha et al. (2010)
haben eine Alternative zum SMoT von Alvares et al. (2007) entwickelt, den DB-SMoT,

wobei sie zur Detektion von Stopps die Bewegungsrichtung beriicksichtigen.

2.5.3 Verhaltensbiologisch orientierte Ansitze

Dank Fortschritten in der Technologie kénnen immer kleinere Sensoren hergestellt wer-
den und somit auch immer kleinere Tiere damit ausgeriistet werden. Aus diesem und
anderen Griinden werden vermehrt Trajektorien von Tieren untersucht, um deren Ver-
halten zu studieren. Die Arbeit von Collins et al. (1995) ist ein frithes Beispiel fiir die
Verwendung von Trajektoriendaten zur Untersuchung des Tierverhaltens. Im Rahmen
dieser Untersuchung wird sowohl ein rdumlicher als auch ein zeitlicher Aspekt fiir die
Detektion von Stopps beriicksichtigt. Als Untersuchungsobjekt diente in diesem Fall die
Hausfliege, deren Bewegungen auf Video aufgezeichnet wurden.

Buchin et al. (2013) verwenden Daten der Bléssgans, welche im Winter in den Siiden
fliegen, wobei sie herausfinden wollen, wo die Génse auf ihrer Reise einen Zwischenstopp
einlegen. Als Bewegungsparameter verwenden sie einen Kriterienkatalog und unterteilen
eine Trajektorie in Segmente. Ziel dieser Unterteilung ist es, moglichst wenige Segmente
zu haben, deren einzelne Segmentteile alle dem definierten Kriterienkatalog entsprechen.
Vier Kriterien werden beriicksichtigt, diese sind Nachbarschaft (location disk criteria),
Richtung, Geschwindigkeit und Zeitdauer. Buchin et al. (2013) kénnen so verschiede-
ne Verhaltensmuster der migrierenden Génse unterscheiden und sehen unter anderem
einen grossen Vorteil darin, Bewegungszustidnde manuell beschreiben zu kénnen. Abbil-
dung 2.3 zeigt die Visualisierung einer solchen Trajektorie, wobei die roten Punkte einen

Zwischenstopp darstellen.
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ABBILDUNG 2.3: Segmentierung der Trajektorien zweier Blidssginse, a) zeigt die manu-
elle Segmentierung und b) zeigt eine berechnete Segmentierung. Quelle: Buchin et al.
(2013): 22.

Shamoun-Baranes et al. (2012) unterscheiden verschiedene Verhaltensweisen des Aus-
ternfischers anhand von GPS-Daten und Beschleunigungsmessern. Eine weitere, ver-
haltensbiologisch motivierte Untersuchung von Tieren liefern van Moorter et al. (2010).
Dabei werden vier verschiedene Bewegungszusténde von Elchen unterschieden. Dies wird
mit Hilfe von Richtungsénderungen in der Trajektorie der Tiere, der Schrittlinge sowie

den Kopfbewegungen der Tiere gemacht.

2.6 Gemeinsamkeiten und Unterschiede der bestehenden

Methoden

Aus den obigen Ausfithrungen wird klar, dass das Thema der Detektion von Stopps in
Trajektorien umfassend ist und Raum fiir weitere Analysen und Untersuchungen birgt.
Im folgenden Abschnitt wird die Literatur eingehender diskutiert und Gemeinsamkei-
ten sowie Unterschiede zwischen den verschiedenen Forschungsgebieten und Arbeiten

herausgefiltert.
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Gemeinsamkeiten der bestehenden Methoden Salvucci und Goldberg (2000) lie-
fern eine Zusammenstellung verschiedener Algorithmen zur Analyse von Eye-Tracking-
Daten. Die spezifischen Algorithmen teilen sie in zwei Grobkategorien, raumlich und
zeitlich, und weiter in fiinf Untergruppen ein. Abbildung 2.4 gibt einen Uberblick iiber
diese Einteilung. Der Algorithmus I-VT arbeitet mit einem Geschwindigkeitsschwellen-
wert, wie Erkelens und Vogels (1995) oder auch Sen und Megaw (1984) es in ihrer
Analyse tun. Der Algorithmus I-HMM, basiert auf dem Hidden Markov Model, welches
in Abschnitt 4.5 besprochen wird. Beispielsweise Salvucci und Anderson (1998) arbei-
ten mit dem HMM, wobei sie es dazu verwenden, die Analyse von Augenbewegungen
zu automatisieren. I-DT stellt einen Algorithmus dar, der auf der rdumlichen Aggre-
gation von Punkten basiert. Diese Art von Algorithmus wird beispielsweise in Widdel
(1984) verwendet. Der I-MST arbeitet mit minimum spanning trees, wobei Punkte in
bestimmter Art und Weise miteinander verbunden werden. Der Aufbau eines solchen
minimum spanning tree wird in Camerini et al. (1988) genauer beschrieben. Der Algo-
rithmus I-AOI verwendet als einziger der in Abbildung 2.4 aufgelisteten Algorithmen
Kandidatenregionen zur Detektion von Stopps. Dabei werden lediglich Fixationen, die
innerhalb dieser Kandidatenregionen liegen, identifiziert (beispielsweise Den Buurman

et al. (1981)).

Representative Algorithms
Criteria = | =
Q
AHEHHE
- Velocity-based X X
E Dispersion-based X1X
Area-based X
-
@ | Duration sensitive X X
E’ Locally adaptive X X1 X

ABBILDUNG 2.4: Taxonomie der Algorithmen zur Identifikation von Fixationen und
Beispiele ausgewihlter Algorithmen. Quelle: Salvucci und Goldberg (2000): 72.
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Auf Grund der Rechenleistung und durch komplexe und vielseitige Anforderungen an
Resultate, wird heute selten ein einzelnes der Kriterien in Abbildung 2.4 alleinig an-
gewendet. Der grosste Teil der verwendeten Algorithmen bedient sich einer Kombina-
tion der Kriterien (beispielsweise bei Buchin et al. (2013), van Moorter et al. (2010)
oder Shamoun-Baranes et al. (2012)). Eine solche Kombination von Kriterien liefert ein
diversifizierteres Abbild der Daten und passende Parameter kénnen gewihlt werden.
Die meisten bestehenden Algorithmen bedienen sich der rdumlichen sowie zeitlichen
Attribute von Bewegungsdaten. Es existieren wenige Methoden, welche sich bloss auf
die rdumlichen Gegebenheiten, wie beispielsweise die Dichte, beziehen. So ist die Ge-
schwindigkeit, als raum-zeitliches Attribut ein Parameter, welcher fast bei jeder Metho-
de beriicksichtigt wird (beispielsweise bei Collins et al. (1995) und Bak et al. (2012)).
Neben der Geschwindigkeit als h#ufig verwendeten Parameter wird auch sowohl die
rdumliche als auch die zeitliche Dichte in verschiedenen Varianten immer wieder her-
beigezogen. Hiufig wird auch eine Kombination der zeitlichen und rdumlichen Dichte
verwendet, so in Zimmermann et al. (2009) oder in Palma et al. (2008). Eine hohe Dichte
von Datenpunkten scheint ein Indiz fiir einen Stopp zu sein, da sich ein Objekt an dieser
Stelle vermehrt aufgehalten hat. Bei der Betrachtung der Dichte gilt es zu beachten,
wie die Datenpunkte im Raum verteilt sind. Eine geringe Dichte kann unter anderem
durch das Fehlen von Messpunkten bedingt sein, beispielsweise auf Grund schlechten
GPS-Empfangs oder durch den Ausfall der Batterie des GPS-Empfangers, wenn sich
das zu untersuchende Tier in einer Hohle befindet und der GPS-Empfianger durch eine
Solarzelle angetrieben wird.

FEine weitere Gemeinsamkeit vieler Untersuchungen ist nicht die blosse Detektion von
Stopps, sondern die Unterscheidung mehrerer Bewegungszustéinde. So detektieren More-
no et al. (2010) und Waga et al. (2012) anhand der Trajektoriendaten, wie sich Menschen
fortbewegt haben. Moreno et al. (2010) bedienen sich fiir die Detektion der Bewegungs-
zusténde verschiedener Attribute mit spezifischen Schwellenwerten in unterschiedlichen
Kombinationen. Waga et al. (2012) hingegen geben fiir alle Kombinationen von Attribu-
ten eine Wahrscheinlichkeit an, in welchem Bewegungszustand sich das Objekt befindet.
Tabelle 2.1 ist ein Beispiel aus Moreno et al. (2010) fiir die Unterscheidung mehrerer

Bewegungszustédnde von Menschen.



Kapitel 2 Theoretische Grundlagen 19

TABELLE 2.1: Beispiel fiir die Unterscheidung verschiedener Bewegungszustéinde von
Menschen anhand dreier Bewegungsparameter. Eigene Darstellung nach Moreno et al.

(2010): 17.
minTime(min) | maxSpeed(km/h) | maxDirection | Goal
15 7 50 walking
15 36 80 cycling
5) 15 90 dog letting
5 4 45 photo
60 2 20 picnic
30 2 20 relaxing
30 20 50 running

Unterschiede zwischen den bestehenden Methoden Dem Attribut der Rich-
tungsénderung zwischen zwei Punkten beziehungsweise des Drehwinkels eines Punktes
als Indikator fiir das Auftreten eines Stopps wird in der Literatur weniger Aufmerksam-
keit geschenkt, lediglich der DB-SMoT (Rocha et al., 2010) bedient sich ausschliesslich
der Richtungsénderung, Buchin et al. (2013) verwendet die Richtungséinderung in Kom-
bination mit anderen Parametern. Dies konnte unter anderem daran liegen, dass die
Richtungsédnderung fiir kleinere Tiere, im Gegensatz zu beispielsweise Zugvogeln, nicht
direkt mit dem Bewegungsverhalten zusammenhéngt. Ein kleinerer Vogel kann wéhrend
eines Stopps zur Nahrungssuche sowie wihrend eines Fluges entlang der Kiiste starke
Richtungsidnderungen aufweisen. Somit stellte der Einbezug der Richtungsénderung in
diesem Fall einen kleinen Mehrwert dar, da die Richtungsédnderung moglicherweise nicht
direkt mit dem Auftreten von Stopps zusammenhingt.

FEinige Methoden stiitzen sich nicht nur auf die vorhandenen Bewegungsdaten, sondern
ziehen zusitzlich Kontextinformationen, wie teilweise Kandidatenregionen, mit ein (Al-
vares et al. (2007), Baglioni et al. (2009)). Dies scheint sinnvoll, wenn das Bewegungs-
verhalten, auf Grund von Eigenschaften des sich bewegenden Objekts, vorhergesehen
werden kann. Wie Alvares et al. (2007) zeigen, eignet sich dieser Ansatz beispielsweise
bei Touristenbewegungen in einer Stadt. Nachteil einer solchen Methode ist, dass die Da-
ten nicht vollstdndig unvoreingenommen untersucht werden. Durch die alleinige Suche
in den Kandidatenregionen werden allfillige Stopps ausserhalb dieser nicht wahrgenom-
men (Palma et al., 2008). Diese Problematik umgehen Palma et al. (2008) mit dem

CB-SMoT, indem sie zuerst nach Clustern suchen und die gefundenen Cluster erst dann
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auf eine Uberschneidung mit Kandidatenregionen testen. Somit findet diese Methode

sowohl ’echte’ als auch unerwartete, sogenannte 'unbekannte’ Stopps.

2.7 Forschungsliicken und Forschungsfragen

Meines Erachtens besteht eine Forschungsliicke in einem Vergleich der bestehenden Me-
thoden. Da die vorhandenen Methoden meist nur auf einen spezifischen Datensatz an-
gewendet werden, besteht keine Aussage zur Robustheit der Methode und der darin
verwendeten Bewegungsparameter bei deren Anwendung auf andere Datensétze. Nur zu
gewissen Algorithmen wird eine Aussage zu Vor- und Nachteilen gemacht. Beispielsweise
fiir die drei miteinander verwandten Algorithmen SMoT (Alvares et al., 2007), CB-SMoT
(Palma et al., 2008) und DB-SMoT (Rocha et al., 2010). Hierbei stellt der CB-SMoT
eine Erweiterung des SMoT dar und der DB-SMoT richtet sich an Datenséitze, welche
mit dem CB-SMoT nur unzulénglich untersucht werden kénnen. Fiir die meisten der ge-
nannten Algorithmen jedoch werden lediglich anwendungsspezifische Vorteile genannt,
eine Aussage zur Robustheit wird selten gemacht.

Weiter sind die vorhandenen Methoden von unterschiedlicher Komplexitét. Beispielswei-
se der Algorithmus von Collins et al. (1995), welcher einzig die Geschwindigkeit verwen-
det, um Stopps zu detektieren, ist im Bezug auf dessen Komplexitét stark unterschiedlich
vom T-OPTICS von Zimmermann et al. (2009).

Somit besteht ein relativ grosses Spektrum an unterschiedlichen Methoden, ohne dass
bis heute eine vergleichende Aussage zu deren Robustheit und Eignung fiir unterschied-
liche Daten und unterschiedliche sich bewegende Objekte gemacht worden wére.

Im Rahmen dieser Arbeit soll untersucht werden, wie verschiedene Algorithmen rea-
gieren, wenn diverse Datensétze damit prozessiert werden. Durch dieses systematische
Vorgehen soll herausgefunden werden, wie robust die Methoden sind und ob komplexe
Methoden einen signifikanten Mehrwert bieten gegeniiber einfacheren Methoden. Die
Vielfalt an Algorithmen unterschiedlicher Komplexitit wurde entwickelt fiir diverse An-
wendungen, jedoch mit demselben Ziel, ndmlich der Detektion von Stopps in Trajekto-
rien. Dies macht meines Erachtens einen Vergleich interessant und von Notwendigkeit.

Aus diesen Beobachtungen leitet sich folgende Forschungsfrage ab:
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e Wie reagieren existierende Methoden zur Detektion von Stopps in Trajektorien bei
deren Anwendung auf verschiedene Datensétze, beziehungsweise wie robust sind

sie?

Da in der Literatur immer wieder d&hnliche Bewegungsparameter verwendet werden, je-
doch mit anwendungsspezifischen Schwellenwerten und Implementierungen, ist meines
Erachtens auch ein Vergleich einzelner Bewegungsparameter interessant und sinnvoll.
Damit soll herausgefunden werden, ob eine Kombination beriicksichtigter Bewegungs-
parameter zuverlissiger Stopps detektiert als ein einzelner dieser Bewegungsparameter.

Daraus folgt die zweite Forschungsfrage:

e Bietet die Beriicksichtigung einer Kombination von Bewegungsparametern bezie-
hungsweise die Verwendung von komplexen Algorithmen bei der Erkennung von

Stopps in Trajektorien einen Mehrwert gegeniiber einfacheren Methoden?

Falls die obige Forschungsfrage mit ja beantwortet werden kann, stellt sich die unten
stehende dritte Forschungsfrage, welche Bewegungsparameter oder welche Kombinati-
on von Bewegungsparametern und welche Algorithmen viel beziehungsweise wenig zum
Finden von Stopps beitragen. Hierbei konnte als Ergebnis eine moglichst ideale Kombi-

nation von Bewegungsparametern hervorgehen, insofern eine solche existiert.

e Welche Algorithmen tragen wenig/viel zum Erkennen von Stopps bei?
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Datenlage und

Vorverarbeitungsschritte

3.1 Verwendete Daten

In einem frithen Schritt dieser Arbeit mussten geeignete Datenséitze gefunden werden, an-
hand derer die Methoden verglichen werden konnen. Ideal wére es, Datensétze zu finden,
die beziiglich der Genauigkeit dhnlich sind. Werden Datensétze verwendet, welche stark
unterschiedliche Genauigkeiten aufweisen, so kann das Resultat des Methodenvergleichs
stark von dieser Genauigkeit abhingig sein und weniger von den verwendeten Methoden
selber. Weiter wére es fiir eine Analyse der hier genannten Art und Weise wiinschenswert,
Datensétze zur Verfiigung zu haben, zu welchen die ground truth vorhanden ist. So
konnte zuverldssig verifiziert werden, ob die gefundenen Stopps auch tatséchlich stattge-
fundene Stopps sind. Im Folgenden wird auf die verwendeten Datensétze eingegangen,
wobei diese beschrieben sowie deren Besonderheiten erldutert werden. Eine Zusammen-

fassung der Datensétze und ihrer Eigenschaften ist in Anhang B zu finden.

3.1.1 Wandernde Person in der Schweiz

Die Wanderdatensétze wurden im Rahmen von kleineren Ausfliigen von mir und meinem
Partner aufgenommen, somit sind bei diesen Datenséitzen die Stopps bekannt. Bei dem

sich bewegenden Objekt in diesen Datenséitzen handelt es sich um Wanderer, die zu Fuss

22
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unterwegs sind. Die Wanderdatensétze enthalten die Koordinaten im WGS84, eine An-
gabe zur Momentangeschwindigkeit, eine Hohenangabe und eine in Metern angegebene
Genauigkeit (accuracy). Die Genauigkeit variiert zwischen zwei und 48 Metern und ist
im Schnitt iiber alle verwendeten Dateien 6.74 Meter. Das Aufnahmeintervall ist rund 10
Sekunden, variiert jedoch zwischen den einzelnen Datensétzen. Die Daten wurden mit
einem Mobiltelefon aufgenommen. Um dieses Telefon geniigend lange gebrauchen zu
konnen und um nicht allzu grosse Dateien zu generieren wurde die Aufnahme von Mess-
punkten beschrinkt. So wurde kein neuer Punkt aufgezeichnet, wenn das GPS-Signal
sich in einem Radius von 10 Metern des letzten Punktes befand. Bei der Analyse und der
Auswertung der Resultate zum Wanderdatensatz gilt es diesem Umstand Rechnung zu
tragen. Die hier verwendeten Datensédtze wurden grosstenteils im Wald aufgenommen,
wobei das GPS-Signal hier gestort werden kann, wie Sigrist et al. (1999) argumentieren.
Sie zeigen, dass mit zunehmender Verschliessung des Baumkronendachs die Effizient der

Signalaufzeichnung sowie die Genauigkeit des Signals abnehmen.

3.1.2 Betonliefernde Lastwagen in Athen

Der Datensatz mit Trajektorien von Betonliefernden Lastwagen in Athen wurde unter
Chorochronos! heruntergeladen, wobei die Version Trucks revised gewihlt wurde. Pelekis
et al. (2010) haben mit diesem Datensatz gearbeitet und den Effekt der Unsicherheit bei
der Bildung von Clustern aus Trajektorien studiert. Der Datensatz umfasst 276 Trajek-
torien von insgesamt 50 Lastwagen an 33 verschiedenen Tagen. Das zeitliche Intervall ist
konstant 30 Sekunden, wobei es sein kann, dass zwei verschiedene Trajektorien von einem
Lastwagen an einem Tag stammen. Hierbei besteht lediglich ein ldngeres Zeitintervall
zwischen zwei Punkten desselben Tages. Zur Analyse wurde dieser Datensatz in einzelne
Dateien unterteilt (eine Datei enthélt die Trajektorie eines Lastwagens an einem Tag).
Der Datensatz enthélt Punkte im WGS84 und im lokalen, kartesischen Koordinatensys-
tem von Griechenland (GGRS87), wobei keine Angaben zur Momentangeschwindigkeit
oder zur Richtung vorhanden sind. Bei diesem Datensatz gilt es zu beachten, dass die
Lastwagen sich auf einem Netzwerk bewegen, sie bewegen sich demnach nicht frei und
miissen dem Strassennetzwerk folgen. Weiter ist es wichtig, sich bewusst zu sein, dass

das GPS-Signal in einer Stadt stirker gestort wird als im Freien?.

! Link zu den Lastwagen-Daten (Stand 06.02.2014): http://www.chorochronos.org/?q=node/10
2 Quelle (Stand 11.06.2014): http://www.montana.edu/gps/understd.html


http://www.chorochronos.org/?q=node/10
http://www.montana.edu/gps/understd.html
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Kandidatenregionen zu den Lastwagen in Athen Da einer der verwendeten Al-
gorithmen (SMoT von Alvares et al. (2007)) mit Kandidatenregionen arbeitet, ist es
von Vorteil, Informationen zu diesen Regionen zur Verfiigung zu haben. Dies konnte
bei den Lastwagendaten teilweise realisiert werden. Die Lastwagen bewegen sich in der
Region Athen und zu den Interessenregionen gehoren unter anderem Ampeln, da diese
zu einem Stopp auffordern kénnen. Als Interessenregionen wurden demnach die Ampeln
aus einem Datensatz von OSM extrahiert. Dazu wurden die Daten zu Griechenland?
heruntergeladen, in ArcGIS visualisiert und auf den Bereich reduziert, in dem sich die
Lastwagen bewegen. Der Datensatz enthélt Informationen zu verschiedenen Bereichen
und es musste entschieden werden, welche Objekte als Kandidatenregionen verwendet
werden sollen. Dazu wurden alle im Datensatz vorkommenden tags konsultiert, wobei
lediglich Punkte mit dem tag traffic_signals beriicksichtigt wurden. Nach der Filterung
waren ausschliesslich Punktdaten vorhanden.

Die Auswahl der Interessenregionen wurde aus verschiedenen Griinden auf die Ampeln
begrenzt. Einerseits konnte so die Anzahl an Interessenregionen stark reduziert werden,
was eine grosse Zeitersparnis bei der Analyse bedeutet hat. Das Lesen aller Interessen-
regionen sowie der Algorithmus, der testet, ob sich Punkte in den Interessenregionen
befinden, hat mit Abstand am meisten Rechenzeit von allen Algorithmen in Anspruch
genommen. Weiter existierten beispielsweise zu dem tag crossing sehr viele Punkte,
die teilweise sehr nahe beieinander sind. Es stellt sich die Frage, inwiefern sehr kleine
Kreuzungen fiir Lastwagen wichtig sind. Es ist davon auszugehen, dass die Lastwagen
vor allem auf Hauptstrassen unterwegs sind, da sie enge Kurven nur schlecht passie-
ren kénnen und da die Hauptstrassen oftmals den direktesten Weg zu einer Baustelle

darstellen.

3.1.3 Ausgewihlte Austernfischer auf Schiermonnikoog

Der Austernfischer, haematopus ostralegus, ist ein Stelzvogel, der unter anderem auf
der holldndischen Watteninsel Schiermonnikoog vorkommt. Er ernéhrt sich von hart-
schaligen Muscheln und grossen marinen Wiirmern, welche in den Zonen der Gezeiten
vorkommen (Shamoun-Baranes et al., 2012). Der Bewegungsradius des Vogels ist im

Vergleich zu den Bewegungsradien der anderen hier verwendeten Daten nicht besonders

3 Link zu den OpenStreetMap-Daten (Stand 06.02.2014):
http://download.geofabrik.de/europe/greece.html
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gross. Die Tiere bewegen sich frei und folgen keinem Netzwerk. Auf Grund des flachen
Gelédndes kann der Satellit, also der Sender des GPS-Signals, eine relativ direkte Verbin-
dung zum Empfianger des GPS-Signals machen, wobei das Signal dabei weniger gestort
wird als beispielsweise in einem Bergtal?.

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten des Austernfischers stammen aus einer Feldstu-
die (Shamoun-Baranes et al., 2012) der Universitit Amsterdam aus den Monaten Mai
bis Juli 2009. Die Originaldaten wurden mit Hilfe der Arbeit von Schreutelkamp und
Strang van Hees (2001) in das Koordinatensystem WGS84 transformiert. Zur Untersu-
chung wurden drei Austernfischer mit dem Sensorgerit UvA-BiTS ausgeriistet, wobei
das zeitliche Intervall der Standortmessungen der Vogel zwischen 30 Minuten und 10
Sekunden variiert. Fiir die Analyse habe ich mich auf drei Trajektorien beschréankt. Die
gewdhlten Trajektorien wurden anderen vorgezogen, da sie zeitlich sehr hoch aufgelost
sind und die ground truth dazu teilweise bekannt ist.

Ob es sinnvoll ist, Trajektorien mit einer hohen zeitlichen Auflésung zu nehmen, lisst
sich diskutieren. Eine Arbeit von Laube und Purves (2011) hat Trajektorien von un-
terschiedlicher zeitlicher Auflésung untersucht, wobei sie zeigen konnten, dass eine sehr
feine zeitliche Auslosung nicht immer ideal ist. Hier, im Rahmen dieser Arbeit, wurde
jedoch diese Vorgehensweise gewéhlt, da die Geschwindigkeit wie in Abschnitt 4.1.1 be-
rechnet wurde. Fiir Bewegungsdaten, welche sich auf einem engen rédumlichen Ausschnitt
bewegen, jedoch ein grobes zeitliches Aufnahmeintervall haben, macht die gewéhlte Vor-
gehensweise aus Abschnitt 4.1.1 wenig Sinn. Insbesondere bei einem kleinen Vogel kann
davon ausgegangen werden, dass er sich wihrend 30 Minuten bewegt, wobei all diese Be-
wegungen bei einer groben zeitlichen Auflésung nicht registriert werden. Ist dies der Fall,
so werden geringere Geschwindigkeitswerte berechnet, als tatsédchlich vorhanden waren,
da nicht alle Bewegungen abgebildet werden. Aus diesem Grund wurden lediglich drei

zeitlich fein aufgeloste Trajektorien ausgewéhlt.

3.1.4 Zugvogel Leo in Amerika

Die Zugvogeldaten® wurden von movebank heruntergeladen. Es wurde der Datensatz
Turkey Vulture Acopian Center USA GPS gewihlt. Bei dieser Vogelart handelt es sich

um den Truthahngeier, cathartes aura, der das grosste Aas-fressende Beutetier darstellt.

* Quelle (Stand 11.06.2014): http://www.montana.edu/gps/understd.html
® Link zu den Zugvogel-Daten (Stand 06.02.2014): www.movebank.org


http://www.montana.edu/gps/understd.html
www.movebank.org
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Die Daten wurden von Mandel et al. (2011) verwendet und analysiert, wobei untersucht
wurde, wie die Vogel wihrend ihres Fluges in den Siiden auf ihre Umgebung reagieren.
Die Daten werden als eine grosse Datei zur Verfiigung gestellt. Darin enthalten sind
Trajektorien von 38 Vogeln. Das zeitliche Intervall der Aufnahme variiert zwischen 1
und rund 3 Stunden. Die Aufnahmedauer betrigt bei den grosseren Datensétzen bis
zu sieben Jahre. Eine Angabe zur momentanen Flugrichtung ist ebenfalls in der Datei
enthalten. Die Geschwindigkeit ist nur bei einigen Datenpunkten angegeben, wobei an-
zunehmen ist, dass es sich dabei um die Momentangeschwindigkeit, welche durch das
GPS-Gerit aufgenommen wurde, handelt. Fiir die Analyse im Rahmen dieser Arbeit
wurde die Trajektorie eines Vogels gew#hlt, obwohl mehrere Trajektorien zur Verfiigung
gestanden haben. Einerseits ist davon auszugehen, dass der Mehrwert bei der Integration
einer Vielzahl @hnlicher Trajektorien in die Analyse nicht sehr gross ist, da keine neu-
en oder weiterfithrenden Informationen hinzukommen. Andererseits sind die einzelnen
Dateien sehr gross, eine Analyse mit allen Dateien durchzurechnen wire sehr aufwiandig
und zeitintensiv gewesen. Die verwendete Datei, die es Vogels Leo, ist die grosste aller

einzelnen Dateien.

3.1.5 Eye-Tracking-Daten

Die Eye-Tracking-Daten wurden von Dr. Arzu Coltekin vom Geographischen Institut
der Universitéit Ziirich zur Verfligung gestellt. Die genannten Daten stammen aus ei-
ner Untersuchung von zwei unterschiedlich gestalteten, interaktiven Onlinekarten mit
dquivalentem Informationsgehalt (Coltekin et al., 2009). Die Daten bestehen aus Da-
teien von 30 Versuchspersonen. Das Messintervall ist rund 17 Millisekunden und eine
Messung dauert zwischen zehn und zwanzig Minuten. Da sich diese Daten auf einem kar-
tesischen Koordinatensystem bewegen, ist die Berechnung der Geschwindigkeit und des
Drehwinkels einfacher als bei Trajektoriendaten auf der Erdoberfliche. Fiir die spéteren
Analysen habe ich mich auf eine Datei beschrinkt, wobei fiir den Zweck dieser Arbeit
sekundér ist, welche Onlinekarte dabei bearbeitet wurde.

Bei den Eye-Tracking-Daten handelt es sich nicht um Bewegungsdaten im Sinne der
anderen verwendeten Datenséitze. Das sich bewegende Objekt bei dieser Art von Be-
wegungsdaten, also die Blickbewegung des Auges, hat so gut wie keine Masse. Dies
fithrt dazu, dass sehr hohe Geschwindigkeiten erreicht werden kénnen. Rein physika-

lisch gesehen kann somit der Vergleich zwischen Eye-Tracking-Daten und den anderen
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hier genannten Bewegungsdaten als fragwiirdig angesehen werden. Diese Daten wurden
trotzdem bei der Analyse verwendet, um genau diese Eigenart auszunutzen und die Ro-
bustheit der Methoden bei der Anwendung auf Daten anderer Charakteristika zu testen.
Weiter findet die gemessene Bewegung, im Gegensatz zu den Bewegungen in den anderen
Datenséitzen, auf einem sehr kleinen Ausschnitt statt. Dieser Ausschnitt ist nicht Teil
der Erdoberfliche, sondern stellt einen Bildschirm dar, wobei Bewegungen ausserhalb

des Bildschirms moglich sind.

3.2 Datenverarbeitung

Da die Daten, wie oben erlautert, alle in unterschiedlichen Formaten und Groéssen zur
Verfiigung standen, galt es in einem ersten Schritt die einzelnen Datensétze in eine sinn-
volle Anzahl Dateien zu unterteilen und diese Dateien zur spiteren Analyse moglichst
homogen zu gestalten. Aus diesem Grund wurden die Kopfzeile und jeweils die ersten
sechs Eintrige jeder Zeile jeder Datei gleich gestaltet. Jede Zeile enthéilt folgende An-
gaben eines Punktes: ID, Zeitstempel, Langengrad, Breitengrad, Drehwinkel, Geschwin-
digkeit. Wenn eine Angabe nicht vorhanden war, wurde der Wert 0.0 eingefiigt, wobei
davon ausgegangen wird, dass dieser Wert sonst nicht vorkommt und er somit nicht mit
einem anderen Eintrag verwechselt werden kann. Waren mehr Informationen vorhanden
als die genannten sechs Attribute, wurden diese am Ende einer Zeile eingefiigt. Trotz
der zeitaufwindigen Umstrukturierung der Daten macht diese Vorgehensweise Sinn, da
eine klare und einheitliche Struktur fiir die weitere Prozessierung und die Visualisierung
einen grossen Vorteil darstellt.

Die Datenverarbeitung hat einige Zeit in Anspruch genommen, unter anderem, weil eini-
ge leere Zeilen oder ungiiltige Zeichen gefunden und speziell behandelt werden mussten.
Zudem hat das Lesen, Umformatieren und Schreiben der Daten einiges an Prozessie-
rungszeit benotigt. Beispielsweise bei der Datei zu den Zugvogeln wurden insgesamt
38 neue Dateien aus der urspriinglichen Datei abgeleitet, wobei die grossten um 6000
KB gross sind und iiber 35’000 Zeilen beziehungsweise Datenpunkte enthalten. Bei den
Daten zum Austernfischer wurden hingegen eher kleine Dateien generiert. So ist die
kleinste Datei 1 KB gross und enthélt nur drei Messpunkte. Da die Eye-Tracking-Daten

keine Angabe zum Datum enthalten und lediglich die Uhrzeit vorhanden ist, wurde ein
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willkiirliches Datum eingefiigt, um die einheitliche Struktur zu erhalten. Bei den Wan-

derdaten wurde das Datum geéindert, um die Daten zu anonymisieren.



Kapitel 4

Methodisches Vorgehen

4.1 Rolle der Geschwindigkeit

4.1.1 Was ist Geschwindigkeit?

Die Geschwindigkeit scheint bei der Arbeit mit Trajektorien und im Besonderen bei
der Detektion von Stopps ein allgegenwértiger und sehr hiufig erwihnter Bewegungs-
parameter zu sein (siehe Kapitel 3). Was genau unter Geschwindigkeit zu verstehen ist,
wird jedoch selten klar definiert. Gewisse GPS-Empfénger registrieren eine Momentange-
schwindigkeit, welche fiir jeden einzelnen Punkt gemessen wird. Wurde diese Momentan-
geschwindigkeit nicht aufgenommen, so kann die Geschwindigkeit aus der zuriickgelegten
Distanz und der vergangenen Zeit berechnet werden. Wird eine Trajektorie mit einer sehr
feinen zeitlichen Auflésung aufgenommen, so ist der Unterschied zwischen der Momen-
tangeschwindigkeit und der berechneten Geschwindigkeit klein. Wird eine Trajektorie
jedoch in einem sehr groben zeitlichen Intervall aufgenommen, so ist dieser Unterschied
zwischen der Momentangeschwindigkeit und der berechneten Geschwindigkeit grosser.
Dies ist so, weil eine grobe zeitliche Auflésung weniger Bewegungen registrieren kann
als eine sehr feine zeitliche Auflésung. Der Datensatz zu Zugvogel Leo (sieche Abschnitt
3.1.4) beispielsweise erstreckt sich iiber einen sehr grossen rdumlichen Ausschnitt, von
Kanada bis Venezuela, als auch iiber eine grosse Zeitdauer. Um solche Daten unter ande-
rem sinnvoll abspeichern und prozessieren zu kénnen, macht ein sehr kurzes Messinter-
vall keinen Sinn, weshalb es nachvollziehbar ist, dass grosse Intervalle gew&hlt wurden.

Wird bei diesem Datensatz nun die Momentangeschwindigkeit verglichen mit einer {iber

29
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mehrere Punkte berechnete Geschwindigkeit, so resultieren unterschiedlichere Werte als
bei einem Datensatz mit einer feinen zeitlichen Auflésung. Bei den hier verwendeten
Datensétzen wurde in einigen Féllen keine Momentangeschwindigkeit registriert, weiter

weisen die Datensétze sehr unterschiedliche zeitliche Aufnahmeintervalle auf.

Geschwindigkeit im Rahmen dieser Arbeit Es kann somit gesagt werden, dass es
keine einheitliche Definition der Geschwindigkeit gibt. Aus diesem Grund wird in dieser
Arbeit in einem ersten Schritt die Berechnung der Geschwindigkeit genauer angeschaut.
Da viele der untersuchten Methoden auf einer bestimmten Definition der Geschwindig-
keit beruhen, ist es von Wichtigkeit, dass dieser Geschwindigkeitswert gewissen Kriterien
geniigt. In einem ersten Schritt wird somit fiir jeden Datenpunkt aller Datensétze, mit
Ausnahme der Eye-Tracking-Daten, iiber unterschiedliche zeitliche als auch rdumliche
Intervalle ein Geschwindigkeitswert berechnet. Aus all den resultierenden Geschwindig-
keitswerten wird der Mittelwert fiir jeden Punkt berechnet. Der so erhaltene gemittelte
Wert fiir die Geschwindigkeit wird fiir jeden einzelnen Punkt separat berechnet und wird
fiir das weitere Vorgehen verwendet. Fiir die Berechnung einer Distanz auf der Erdober-
fliche kann nicht die kartesische Geometrie verwendet werden. Aus diesem Grund wird
ein Paket! verwendet, welches verschiedene Operationen im Zusammenhang mit Daten
im WGS84 zur Verfiigung stellt.

Bei den Eye-Tracking-Daten wird auf das obige Vorgehen verzichtet, da sich diese Daten
in einem sehr kleinen, beschréinkten Raum bewegen und die bewegte Masse verschwin-
dend klein ist. Hierbei wére bei einer Berechnung der Geschwindigkeit iiber mehrere
Punkte die Gefahr einer Verfilschung des Geschwindigkeitswerts verhéltnisméssig gross.
Zudem sind die zeitlichen Abstédnde zwischen den einzelnen Datenpunkten so klein, dass
durch eine Berechnung iiber mehrere Punkte kein Mehrwert zu erwarten ist. Weiter
sind die zeitlichen und die rdumlichen Dimensionen zwischen den Eye-Tracking-Daten
und den restlichen Datenséitzen fundamental unterschiedlich, weshalb eine identische

Prozessierung zur Berechnung der Geschwindigkeit nicht zwingend ist.

! Link zum Paket geodesy (Stand 08.11.2013):
http://www.gavaghan.org/blog/free-source-code/geodesy-library-vincentys-formula-java/
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Zweck des in dieser Arbeit gewéhlten Vorgehens Zweck der beschriebenen Be-
rechnung der Geschwindigkeit ist es, die Vergleichbarkeit der zu untersuchenden Metho-
den zu gewahrleisten. Im hypothetischen Fall, dass alle zu analysierenden Daten bereits
Geschwindigkeitswerte aufweisen wiirden und mit einer &hnlichen Genauigkeit registriert
worden wiren, konnte auf die hier gemachten Berechnungen verzichtet werden. Im Rah-
men dieser Arbeit werden jedoch Datensétze verwendet, die entweder zeitlich sehr hoch
oder sehr tief aufgeloste oder gar keine Angaben zur Geschwindigkeit enthalten. Ein
Vergleich auf einer solch uneinheitlichen Basis soll hiermit vermieden werden.

Die Aufnahmeintervalle der hier verwendeten Datensétze, ausser der Eye-Tracking-Daten,
reichen von zehn Sekunden bis zu knapp vier Stunden. Wird nun die Geschwindigkeit
iiber lediglich drei Punkte berechnet, so ist davon auszugehen, dass die resultierenden
Werte unterschiedliche Gegebenheiten darstellen. Bei einem feinen zeitlichen Intervall
werden die meisten Bewegungen in die Berechnung miteinbezogen, bei einem groben
zeitlichen Intervall werden viele Bewegungen nicht miteinbezogen, da sie durch das Auf-
nahmeintervall nicht registriert worden sind.

Speziell bei der Detektion von Stopps in Trajektorien mittels unterschiedlichen Me-
thoden, wobei die Geschwindigkeit ein elementarer Bewegungsparameter ist, ist es von
Interesse, einheitlich ermittelte Geschwindigkeitswerte zu haben, damit der Methoden-
vergleich aussagekriftig ist. Ansonsten kann nicht eindeutig gesagt werden, ob eine auf
der Geschwindigkeit basierende Methode erfolgreich Stopps detektiert hat oder ob le-
diglich die unterschiedlichen Geschwindigkeitsangaben zum jeweiligen Resultat gefiihrt
haben. Diese Vorgehensweise macht ebenfalls Sinn, da auch Datensétze ohne Geschwin-
digkeitsangabe in einen Vergleich einbezogen werden kénnen. Auch mit der hier be-
schriebenen Berechnung der Geschwindigkeit bleiben die Charakteristika der einzelnen
zu untersuchenden Objekte der verschiedenen Datensétze bestehen. Das Verhalten der
sich bewegenden Objekte &ndert sich nicht, auch deren Bewegungsradius bleibt gleich

sowie deren allgemeine Eigenschaften.

4.1.2 Implementation der Geschwindigkeitsberechnung

Fiir die Berechnung der Geschwindigkeit muss entschieden werden, iiber welche zeit-
lichen sowie rdumlichen Intervalle die Geschwindigkeit ermittelt wird. Diese Intervalle
werden fiir jeden Datensatz individuell gewéhlt, da auch jeder Datensatz spezifische

Charakteristika aufweist. So macht es beispielsweise keinen Sinn, die Berechnung iiber
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ein zeitliches Intervall zu machen, welches die Daten gar nicht abdecken. Bei den Vogel-
zugdaten ist eine Aggregation iiber 30 Sekunden beispielsweise nicht sinnvoll, bei den
Austernfischerdaten hingegen schon.

Es ist nicht davon auszugehen, dass bei der Anwendung der verschiedenen zeitlichen und
raumlichen Intervalle fiir die Geschwindigkeitsberechnung Punkte gefunden werden, wel-
che genau dem Intervall entsprechen. Meistens wird der Fall vorliegen, dass ein Punkt
innerhalb und der néchste ausserhalb des Intervalls zur Berechnung der Geschwindigkeit
liegt und es muss entschieden werden, wie die Berechnung fiir diese undefinierte Zone
gemacht wird. Dazu gibt es verschiedene Moglichkeiten. Eine davon ist, jeweils den letz-
ten Punkt innerhalb oder den ersten Punkt ausserhalb des Intervalls fiir die Berechnung
zu verwenden. Es besteht auch die Moglichkeit, zwischen den beiden Grenzpunkten zu
interpolieren und so eine Approximation des auf der Grenze liegenden Wertes zu erhal-
ten. Eine weitere Mo6glichkeit ist, den Punkt zu wéhlen, der ndher an der Grenze liegt
und der somit das Intervall addquater abbildet. Letztere Variante wird bei dieser Arbeit
gewdhlt. Im Folgenden wird diese Vorgehensweise fiir die zeitlichen sowie die rdumlichen

Intervalle erldautert.

Zeitliche Aggregierung fiir Berechnung der Geschwindigkeit Tabelle 4.1 gibt
Auskunft iiber die zeitlichen Aggregationsintervalle fiir die einzelnen Datensétze. Bei der
Wahl dieser Werte wird darauf geachtet, dass der kleinste Wert moéglichst dem Messin-
tervall des jeweiligen Datensatzes entspricht. Der hochste Wert entspricht in den meisten
Fallen dem zehnfachen des kleinsten Wertes. Dieses Vorgehen wird gewéhlt, da bei den
meisten Datensétzen mit einer noch héheren Berechnungsdauer als der verwendeten die
Geschwindigkeit stabil bleibt. Einzig bei den Wanderdaten ist dies nicht der Fall; bei
diesen Daten hat sich die Geschwindigkeit erst ab einer noch hoheren Berechnungsdauer
stabilisiert. Daher wird die Geschwindigkeit hier iiber insgesamt eine ldngere Zeitspanne
berechnet. Dieser Umstand kann daher kommen, dass bei diesen Daten kein Signal regis-
triert wird, wenn sich der Punkt in einem Radius von 10 Metern des letzten registrierten
Punktes befindet. Weiter wird bei den Wanderdaten nur alle 10 Sekunden nach dem
GPS-Signal gesucht. Befindet sich ein Punkt nach 10 Sekunden noch immer innerhalb
eines Radius von 10 Metern des letzten, so wird kein neuer Punkt aufgezeichnet und die

néchste Registrierung eines GPS-Signals erfolgt 10 Sekunden spéter.
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TABELLE 4.1: Zeitliche Schwellenwerte zur Berechnung der Geschwindigkeit.

Berechnungsdauer [s]

Wanderer 15, 30, 60, 90, 120, 180, 240, 300, 360, 420

Lastwagen 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270, 300

Austernfischer | 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160, 180, 200

Truthahngeier | 60, 120, 180, 240, 300, 360, 420, 480, 540, 600 [min]|

Von jedem Datenpunkt aus wird jeweils in zwei Richtungen entlang der Trajektorie nach
dem zeitlich am néchsten am Intervall gelegenen Datenpunkt gesucht. Angenommen der
Schwellenwert fiir die Geschwindigkeitsberechnung ist 30 Sekunden. Befindet sich nun
der letzte Datenpunkt innerhalb des Intervalls 20 Sekunden von dem zu analysierenden
Punkt entfernt und der erste Datenpunkt ausserhalb des Intervalls 35 Sekunden entfernt,

so wird der erste Datenpunkt ausserhalb des Intervalls fiir die Berechnung gewéhlt.

Riumliche Aggregierung fiir Berechnung der Geschwindigkeit Bei der Be-
rechnung der Geschwindigkeit iiber rdumliche Intervalle wird noch mehr auf die Indivi-
dualitdt der einzelnen Datensétze eingegangen. Die verwendeten Werte sind in Tabelle
4.2 zu finden. Mit Ausnahme der Daten zum Truthahngeier stellt das kleinste Intervall
die ungefihre Grosse des untersuchten Objekts dar. Sowohl bei den Wanderdaten als
auch bei den Daten zum Austernfischer ist die maximale Ausdehnung fiir die Berech-
nung das zwanzigfache des ersten Wertes. Dies macht Sinn, da so kleine und grosse
Perimeter miteinbezogen werden. Bei den Lastwagendaten stellt der grosste Wert das
zehnfache des kleinsten dar. Da sich Lastwagen auf einem Netzwerk bewegen und ihre
Trajektorie nicht vollig frei wahlen kénnen, wird kein grosseres Intervall gewéhlt. Bei
dem Datensatz zum Truthahngeier wird eine Spannweite von einem sehr grossen bis zu
einem sehr kleinen Intervall gewéhlt. Buchin et al. (2013) definieren in ihrer Arbeit einen
Stopp von Zugvogeln als Zustand, in dem die Végel wihrend mindestens 48 Stunden in
einem Radius von 30 km bleiben. Es ist also gut moglich, dass ein Stopp einen Radius
von 30 km aufweist; deshalb wird hier die Geschwindigkeitsberechnung iiber diese Grosse

berechnet.
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TABELLE 4.2: Raumliche Schwellenwerte zur Berechnung der Geschwindigkeit.

Berechnungsperimeter [m]

Wanderer 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45

Lastwagen 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100

Austernfischer | 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45

Truthahngeier | 50, 100, 200, 400, 800, 1’600, 3’200, 6’400, 12’800, 25’600

Im Falle der rdumlichen Berechnung gibt es ebenfalls mehrere Optionen, wie ein Schwel-
lenwert umgesetzt werden kann, wobei folgendermassen vorgegangen wird. Fiir den zu
analysierenden Punkt wird die direkte Distanz zu den zwei Punkten nahe des Inter-
valls berechnet. Der Punkt, dessen berechnete Distanz die kleinere Differenz zum Wert
des Intervalls aufweist, wird fiir die Berechnung verwendet. Abbildung 4.1 zeigt den
Sachverhalt schematisch auf. Die vier roten Punkte in dieser Abbildung kommen alle
als Berechnungspunkte in Frage. Die nach dem beschriebenen Vorgehen ausgewéhlten

Punkte sind als solche gekennzeichnet.

ABBILDUNG 4.1: Implementation des rdumlichen Schwellenwertes fiir die Berechnung
der Geschwindigkeit des griin eingefarbten Punktes.
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4.2 Bewegungsparameter bei der Detektion von Stopps

Wie in Kapitel 2 erldutert gibt es einige Bewegungsparameter, die zur Detektion von
Stopps in Trajektorien verwendet werden. Die Auswahl der hier untersuchten Bewe-
gungsparameter wird einerseits auf Grund derer Vorkommen in der Literatur gemacht.
Es gibt einige Bewegungsparameter, die immer wieder genannt werden und in den
meisten Algorithmen in einer gewissen Form verwendet werden. Tabelle 4.3 gibt einen
Uberblick iiber die Arbeiten, in denen die fiir diese Arbeit ausgewéhlten Bewegungspa-
rameter ebenfalls verwendet wurden. Andererseits wird bei der Auswahl der Bewegungs-
parameter darauf geachtet, dass diese aus den Angaben aller Datensétze berechenbar
sind. Es werden somit Bewegungsparameter verwendet, die weder vom Kontext noch

von der Thematik einzelner Datensétze abhéngig sind.
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TABELLE 4.3: Verwendung der einzelnen Bewegungsparameter in der Literatur.
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Ankerst et al. (1999) X
Bak et al. (2012) X
Buchin et al. (2010) X X | X
Buchin et al. (2013) XX | X |X
Collins et al. (1995) X | X
Laube und Purves (2011) X X
Moreno et al. (2010) X | X X
Orellana und Wachowicz (2011) | X X
Salvucci und Goldberg (2000) | X | X | X
Schuessler und Axhausen (2009) | X | X | X
Shamoun-Baranes et al. (2012) | X
Spaccapietra et al. (2008) X | X
van Moorter et al. (2010) X
Waga et al. (2012) X|X|[X|X
Zimmermann et al. (2009) X X

Einige Beispiele weiterer, jedoch hier nicht verwendeter Parameter sollen dennoch ge-
nannt werden. Bei Trajektoriendaten zu Tieren werden héufig Daten aus Beschleuni-
gungsmessern verwendet. Daraus konnen beispielsweise Kopfbewegungen oder andere
Bewegungsmuster herausgelesen und fiir die Analyse verwendet werden (van Moorter
et al., 2010). Werden beispielsweise im Rahmen einer Untersuchung von Fussgéngern in
einem Park GPS-Daten aufgenommen, so konnen Angaben zum Alter oder zur Nutzung
des Parks erfasst werden. Neben diesen zusétzlichen Informationen gibt es auch einige

Parameter, welche, mit Ausnahme der Eye-Tracking-Daten, bei allen hier verwendeten
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Datensitzen vorhanden sind und dennoch nicht verwendet werden. Diese Parameter sind

im Folgenden aufgefiihrt.

Moégliche, nicht verwendete Parameter Die Tageszeit ist bei allen Datensétzen
vorhanden, wird jedoch nicht verwendet. Um die Tageszeit sinnvoll und adédquat mitein-
beziehen zu kénnen sind genaue Angaben zum Verhalten des sich bewegenden Objekts
zu allen Tageszeiten notig. Beispielsweise bei den Lastwagendaten wére der Einbezug
der Tageszeit relativ offensichtlich, da die Hauptverkehrszeiten einfach definiert werden
konnen. Bei den Zugvégeln wird es jedoch bereits schwieriger, da sie sowohl am Tag als
auch in der Nacht fliegen und ein Stopp meistens mehr als einen Tag dauert (Schaub
et al., 2001). Bei den Austernfischern kann davon ausgegangen werden, dass die Zeiten
der Nahrungsaufnahme und die Schlafzeiten bekannt sind. Jedoch ist davon auszugehen,
dass nicht alle Verhaltensweisen zeitlich klar abgegrenzt werden kénnen und von weite-
ren externen Angaben abhingen als alleinig von der Tageszeit. Bei den Wanderdaten,
die teilweise einen ganzen Tag dauern, kann davon ausgegangen werden, dass mindes-
tens ein ldngerer Stopp um den Mittag stattfindet. Der mogliche Zeitraum fiir diesen
Stopp besteht iiber einen gewissen Zeitraum. Auf Wanderungen wird eine Mittagspause
meistens nicht genau um zwolf Uhr mittags gemacht, sondern dann, wenn ein passender
Rastplatz gefunden wird oder eine bestimmte Strecke zuriickgelegt wurde. Da also die
Angaben zur Tageszeit im Rahmen dieser Masterarbeit nicht bei allen Datensétzen mit
gleicher Genauigkeit und Zuverléssigkeit erarbeitet werden kénnen, wird auf deren Ein-
bezug verzichtet. Fiir eine weiterfithrende Arbeit kann die Tageszeit jedoch von Interesse
sein.

Die Hohe iiber Meer kann fiir gewisse Thematiken ebenfalls interessant sein, so zum
Beispiel fiir Wanderdaten. Es ist davon auszugehen, dass die Geschwindigkeit bei der
Uberwindung eines grossen Hohenunterschiedes oder in unwegsamem Gelinde, wie dies
im Gebirge hiufig vorkommt, grundsétzlich tiefer ist. Somit kénnen Geschwindigkeits-
schwellenwerte bei Wanderdaten unter Einbezug der Hohe und des Geldndes angepasst
werden. In einer Stadt ist diese Angabe in vielen Féllen hingegen nicht sehr aussa-
gekriftig, da der Hohenunterschied zwischen einzelnen Standorten nicht sehr hoch zu
erwarten ist. Fiir kleinrdumige Daten wie beispielsweise die Daten zum Austernfischer
scheint die Verwendung der Hohe ebenfalls nicht aussagekriftig zu sein, aus den selbigen

Griinden wie oben und weil Vogel eine Hohendifferenz meistens nicht zu Fuss, sondern
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im Flug iiberwinden. Auch bei Zugvigeln ist davon auszugehen, dass Hohendifferenzen
fliegend zuriickgelegt werden. Weiter legen Zugvogel sehr grosse Strecken zuriick, so dass
hierbei die Héhe im Verhéltnis zur geflogenen Strecke einen geringeren Anteil ausmacht.
Im Folgenden sind die Bewegungsparameter beschrieben, die in dieser Arbeit untersucht

werden.

4.3 Verwendete Bewegungsparameter

Geschwindigkeit Die Beriicksichtigung der Geschwindigkeit zur Detektion von Stopps
in Trajektorien ist intuitiv, da davon ausgegangen werden, dass ein Stopp bei einer tiefen
Geschwindigkeit wahrscheinlicher ist als bei einer sehr hohen Geschwindigkeit. Aus die-
sem Grund macht es Sinn, die Geschwindigkeit bei der Detektion von Stopps miteinzu-
beziehen. In Situationen mit extremen Geschwindigkeiten kann sogar fast mit Sicherheit
gesagt werden, ob ein Stopp oder eine Bewegung stattfindet. So wird dusserst selten eine
Bewegung stattgefunden haben, wenn die Geschwindigkeit null ist und es wird dusserst
selten ein Stopp gemacht worden sein, wenn die Geschwindigkeit der Maximalgeschwin-
digkeit des Objekts entspricht. Alle dazwischenliegenden Geschwindigkeiten sind unkla-
rer im Bezug darauf, ob ein Stopp in einer Trajektorie stattgefunden hat.

Der Algorithmus der Mindestgeschwindigkeit eliminiert alle Punkte einer Trajektorie,
deren Geschwindigkeit tiefer ist als ein spezifischer Schwellenwert. In diesem ersten
Schritt werden somit verschiedene Geschwindigkeitsschwellenwerte auf die Datensétze
angewendet. Alle Datenpunkte mit einer Geschwindigkeit unter dem jeweiligen Schwel-
lenwert werden als Stopp definiert, die restlichen Datenpunkte werden als Bewegung
definiert. Die als Stopps definierten Datenpunkte werden dann jeweils zu Clustern ag-
gregiert. Dabei werden alle zeitlich direkt nacheinander folgenden Punkte als ein Cluster
definiert. Es kann somit sein, dass zwischen zwei Clustern lediglich ein einziger Daten-
punkt liegt, welcher eine grosse Geschwindigkeit hat, oder dass ein Cluster nur aus einem
Datenpunkt besteht. Dies scheint fiir das Bewegungsverhalten eines Objekts nicht sehr
realistisch zu sein, ist jedoch unter einer alleinigen Anwendung eines Geschwindigkeits-
schwellenwertes moglich. Da es Ziel dieser Arbeit ist, auch simple Bewegungsparameter

zu untersuchen, wird diese Vorgehensweise gewéhlt.
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Dauer Ausgehend von den Stopps, welche mit dem Geschwindigkeitsschwellenwert
gefunden werden, wird in einem weiteren Schritt die Dauer der gefundenen Stopps mit-
einbezogen. Dies geschieht mit Hilfe der Java-Klasse Date (java.util. Date). Mit dieser
Klasse kann fiir einen beliebigen Zeitpunkt die Dauer zwischen diesem Zeitpunkt und
einem Referenzzeitpunkt, dem 1. Januar 1970 00:00:00 GMT, berechnet werden. Die
Zeitspanne wird in Millisekunden seit dem Referenzzeitpunkt angegeben. Es gilt hierbei
zu beachten, dass die genannte Java-Klasse die Schaltsekunde nicht miteinbezieht. Dies
ist fiir diese Arbeit jedoch sekundir, da lediglich die Zugvogel Trajektorien aufweisen,
welche iiber mehrere Jahre aufgenommen wurden und hierbei das zeitliche Aufnahmein-
tervall grob genug ist, um die Schaltsekunde zu ignorieren. Bei den Eye-Tracking-Daten
ist eine Sekunde von Wichtigkeit, da eine Sekunde im Rahmen von Eye-Tracking-Daten
eine relevante Zeitspanne ist. Da diese Daten sich jedoch nicht iiber mehrere Jahre hin-
ziehen, kann diese Schaltsekunde auch hier ignoriert werden.

Der Algorithmus der Mindestdauer eines Stopps wird auf die durch die Geschwindigkeit
definierten Stopps angewandt. Besteht ein solcher Stopp nicht lange genug, das heisst
die Zeitspanne zwischen den zwei zeitlich am weitesten entfernten Punkten ist kleiner als
der gesetzte Schwellenwert der Mindestdauer, so wird er entfernt. Stopps, die nur aus ei-
nem Punkt bestehen, wird eine Dauer von 0 Sekunden hinzugefiigt. Dies entspricht nicht
ganz der Realitéit. Beispielsweise bei den Lastwagendaten mit einer zeitlichen Auflésung
von 30 Sekunden, miisste ein Stopp aus nur einem Datenpunkt bestehend eine Dauer
von 30 Sekunden haben und ein Stopp aus zwei Datenpunkten eine Dauer von 60 Se-
kunden. Der Einfachheit halber und da davon ausgegangen werden kann, dass Stopps,
die aus einem einzigen Datenpunkt bestehen, bereits bei sehr tiefen Schwellenwerten fiir

die Mindestdauer entfernt werden, wird diese Anpassung gemacht.

Ausdehnung Auch bei dem Algorithmus der Mindestausdehnung wird von den be-
reits durch die Geschwindigkeit definierten Stopps ausgegangen. Ahnlich wie bei der
Dauer wird die rdumliche Distanz zwischen dem ersten und dem letzten Datenpunkt
des Stopps, definiert nach zeitlicher Reihenfolge, berechnet. Die Ausdehnung des Stopps
wird mit dem Schwellenwert fiir die Ausdehnung verglichen und Stopps, welche eine zu
geringe Ausdehnung aufweisen, werden eliminiert.

Es kann argumentiert werden, dass eine Berechnung der Ausdehnung nicht zwischen
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den zeitlich am weitesten voneinander entfernten Punkten erfolgen sollte, sondern zwi-
schen den rdumlich am weitesten voneinander entfernten Punkten eines Stopps. Diese
Vorgehensweise ist ebenfalls moglich. Es muss jedoch beachtet werden, dass sich ei-
ne Trajektorie durch den zeitlichen Ordnungsaspekt erst definiert und sich dadurch von
rein rdumlichen, also nicht raum-zeitlichen Daten abzeichnet. Unter anderem aus diesem
Grund wird in dieser Arbeit jeweils mit den zeitlich am weitesten voneinander entfernten
Punkten gearbeitet.

Weiter kommt es im Falle von Trajektoriendaten hiufig vor, dass die zeitlich weit von-
einander entfernten Datenpunkte auch rdumlich weit voneinander entfernt sind, da Tra-
jektorien meistens Linien gestreckter Natur sind. Ist dies nicht der Fall, so kann es sich
um eine Ansammlung von Punkten handeln. In diesem Fall sind alle Punkte relativ nahe
beieinander, weshalb eine Unterscheidung zwischen dem zeitlich entferntesten und dem
rdumlich entferntesten Punkt keinen grossen Unterschied ausmacht. Es kann auch sein,
dass die Trajektorie die Form einer Haarnadelkurve hat. In dem Fall wére die alternati-
ve Vorgehensweise, also der Einbezug der raumlich grossten Distanz, représentativer fiir
die Form der Trajektorie. Das Resultat hingegen wiirde einen Stopp vermuten, obwohl
nicht unbedingt ein Stopp vorhanden ist, da es sich lediglich auf Grund der gemachten
Kurve um eine Ansammlung von Punkten handelt.

Abbildung 4.2 verdeutlicht diese verschiedenen Varianten. Die Rot gekennzeichneten
Punkte stellen den Start und das Ende des durch die Geschwindigkeit definierten Stopps
dar, wobei fiir dieses Beispiel sekundér ist, in welche Richtung die Trajektorie verlauft.
Abbildung 4.2 a) zeigt den einfachsten Fall; hier sind die zeitlich und die rdumlich am
weitesten voneinander entfernten Punkte dieselben. In diesem Fall fiihrt die Berechnung
der Ausdehnung iiber die zeitliche und die rdumliche Distanz zum gleichen Resultat. Ab-
bildung 4.2 b) zeigt einen typischen Fall von einem Cluster, wobei hier alle Punkte nahe
beieinander liegen. In diesem Fall sind die rdumlich am weitesten voneinander entfernten
Punkte des Clusters Griin gekennzeichnet. Es ist ersichtlich, dass zwar ein Unterschied
besteht zwischen den zwei in Frage kommenden Distanzen, dieser jedoch im Verhéltnis
zum ganzen Cluster nicht sehr gross ist. Abbildung 4.2 c) zeigt den Fall einer engen
Kurve; auch hier befinden sich alle Punkte des Stopps auf einem engen Raum, wobei
jedoch der Anfangs- und der Endpunkt des Stopps nahe beieinander liegen. In diesem
Fall gibt es einen Unterschied zwischen den zwei Herangehensweisen, die zwei verschie-
denen Distanzen unterscheiden sich. Es scheint jedoch klar, dass hier die direkte Distanz

zwischen den zeitlich am weitesten voneinander entfernten Punkten die Situation besser
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widerspiegelt. Die rdumlich grosste Distanz wiirde auf einen grossen und ausgedehnten
Stopp hindeuten, was nicht realitéitsnah ist.

b) c)

ABBILDUNG 4.2: Auswahl moglicher Ausdrucksformen einer Trajektorie.

Drehwinkel (Zusatzparameter) Der Drehwinkel, beziehungsweise die Variation in
der Richtungsédnderung einer Trajektorie, kann hier fiir alle Datensétze verwendet wer-
den. Dabei wird davon ausgegangen, dass sich wéhrend einer Bewegung die Richtung
nicht stark veréndert, beziehungsweise der Drehwinkel nicht stark variiert. Wahrend ei-
nes Stopps hingegen kann der Drehwinkel innerhalb einer kurzen Zeit stark variieren,
weil sich das sich bewegende Objekt auf einem kleineren Raum aufhélt und sich nicht
grundsétzlich in eine Richtung fortbewegt.

In der allgemeinen Analyse wird der Drehwinkel auf die bereits durch die Geschwindig-
keit definierten Stopps angewendet. Es werden alle Punkte, die einen Drehwinkel unter
dem Schwellenwert aufweisen eliminiert. Danach werden die zeitlich direkt nacheinander
folgenden Punkte neu zu Stopps aggregiert. So ist es moglich, dass neue Stopps entste-
hen oder auch, dass ganze Stopps eliminiert werden.

Anhand dieser Analysen der allgemeinen Resultate (Abbildungen 5.6 bis 5.10) wird er-
sichtlich, dass die Resultate stark schwanken. Aus diesem Grund wird bei den Analysen
der ausgewdhlten Trajektorien der Drehwinkel nicht mit einem Geschwindigkeitsschwel-
lenwert, sondern einerseits mit dem Algorithmus der Mindestdauer und andererseits
mit dem Algorithmus der Mindestausdehnung kombiniert. Somit stellt der Drehwin-
kel bei der Analyse der ausgewihlten Trajektorien primér einen Hilfsparameter dar,
als dass er alleinig verwendet wird. Die Vorgehensweise ist ebenfalls etwas anders, so
wird fiir jeden durch die Geschwindigkeit und die Mindestdauer oder die Mindestaus-
dehnung definierten Stopp der Anteil an Punkten eruiert, die einen Drehwinkel unter
dem gesetzten Schwellenwert fiir den Drehwinkel haben. Ist dieser Anteil grosser, als ein

gewisser Schwellenwert (beispielsweise 30 %), so wird der Stopp eliminiert. Fiir diesen
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Algorithmus miissen somit zwei Schwellenwerte gesetzt werden. Einerseits der minimale
Drehwinkel und andererseits der Anteil an Punkten eines Stopps, die einen Drehwinkel
aufweisen diirfen, der tiefer ist als dieser Schwellenwert.

Abbildung 4.3 zeigt, wie der Drehwinkel aufzufassen ist. Die Nullrichtung wird definiert
durch den den zu untersuchenden Punkt p; und den vorangegangenen Punkt p;_j. Der
Drehwinkel des Punktes p; wird dann eruiert anhand des n&chsten Punktes p;i1. Der
Drehwinkel ist definiert durch den Winkel zwischen der Nullrichtung und der Verbin-
dungslinie von p; zu p;4+1. Hierbei spielt die Richtung, in welche die Trajektorie weiter
verlduft keine Rolle, da lediglich der Drehwinkel interessiert und nicht die Richtung (ver-
einfacht gesagt rechts oder links), in die sich das Objekt gedreht hat. Aus diesem Grund
ist der maximale Drehwinkel 180 Grad und nicht 360 Grad. Der Schwellenwert ist als
Winkel ausgehend von der Nullrichtung zu verstehen und nicht als gesamter Winkel, der
iiber die Nullrichtung lduft. Wird beispielsweise von einem Schwellenwert von 45 Grad
gesprochen, so sind damit 45 Grad je Seite gemeint. Mit einem Schwellenwert von 45

Grad sind somit Punkte in einem Bereich von 90 Grad betroffen.
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ABBILDUNG 4.3: Drehwinkel des Punktes p; einer Trajektorie. Der Drehwinkel betréigt
45 Grad sowohl mit dem roten als auch mit dem blauen Punkt als p;1.

Ein Beispiel, um den Algorithmus des Drehwinkels zu verdeutlichen, sind Zugvogel.
Abbildung 4.4 zeigt, wie eine mogliche Trajektorie eines Zugvogels aussehen konnte. Es
ist ersichtlich, dass wihrend der ganzen Trajektorie stets ungefahr die gleiche Richtung
beibehalten wird, entweder fliegt der Vogel nach Siiden oder nach Norden (Abbildung
4.4 a)). Die Richtungen Osten und Westen werden selten eingeschlagen. Wird nun eine

Stelle, an der ein Stopp angenommen wird, genauer betrachtet, so wird ersichtlich, dass
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die Richtungsénderungen zwischen den einzelnen Punkten stark variieren (Abbildung
4.4 b)). Die spitzen Winkel, das heisst die Punkte mit einem grossen Drehwinkel, sind

markiert, um den Sachverhalt zu verdeutlichen.

Google garth

ABBILDUNG 4.4: Drehwinkel iiber a) die gesamte Trajektorie eines Zugvogels und b)
iiber einen kiirzeren Zeitraum und kleineren Raumausschnitt. Quelle Basiskarte: Google
Earth, Image Landsat, Data SIO, NOAA, U.S. Navy, NGA, GEBCO.

Die Richtungsidnderung beziehungsweise der Drehwinkel als alleiniger Parameter wird
mehrheitlich bei Objekten verwendet, welche die M6glichkeit haben, stets einer direkten

Linie zu folgen und nur wenn nétig Kurven zu machen. Dies erldutern auch Rocha
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et al. (2010); sie verwenden die Richtungsinderung im Zusammenhang mit Schiffen, bei
welchen die Richtung ein wichtiges Bewegungsmerkmal ist. Bei den meisten Flugobjekten
ist dies auch der Fall, da diese sehr wenige Hindernisse haben, welche sie zu Kurven
zwingen kénnten. Wandernde Personen bewegen sich zwar ebenfalls frei, wobei natiirliche
Objekte wie Pflanzen, Gesteine oder die Topographie eine grosse Rolle bei der Wahl des
Wegs spielen. Im Rahmen dieser Arbeit sind die Lastwagendaten in ihren moglichen
Drehwinkeln am stérksten eingeschrinkt, da sie einem Netzwerk folgen miissen, durch

andere Fahrzeuge limitiert werden und Verkehrsschilder beachten miissen.

4.4 Algorithmengruppe Stops and Moves of Trajectories

Die drei Algorithmen der Gruppe SMoT, der SMoT (Alvares et al., 2007), der CB-
SMoT (Palma et al., 2008) und der DB-SMoT (Rocha et al., 2010), werden ausgew&hlt,
weil sie untereinander vergleichbar sind und deren spezifische Starken und Schwichen
bekannt sind. Da das primére Ziel aller drei Algorithmen die Detektion von Stopps in
Trajektorien ist, eignen sie sich alle im Kontext dieser Arbeit. Weiter macht der Einbezug
der Kandidatenregionen den Algorithmus SMoT interessant, da Kontextinformationen
weder bei den Bewegungsparametern noch bei dem HMM in Betracht gezogen werden.
Somit stellen diese Algorithmen eine sinnvolle Ergédnzung zu den anderen Methoden
dar. Die drei Algorithmen stellen jeweils eine Weiterentwicklung oder Ergéinzung eines
bestehenden, vorangegangenen Algorithmus dar. Die detaillierten pseudocodes dieser

Algorithmen sind in den jeweiligen Arbeiten enthalten.

Stops and Moves of Trajectories (SMoT) Der Algorithmus SMoT (Alvares et al.,
2007) arbeitet mit Kandidatenregionen und der Verschneidung der Trajektorie mit die-
sen Regionen. Kandidatenregionen sind geographisch abgegrenzte Polygone, innerhalb
jener Stopps zu erwarten sind. Somit werden bei diesem Algorithmus nicht nur die Tra-
jektoriendaten selber, sondern auch Daten zu Kandidatenregionen verwendet.

Der Algorithmus funktioniert folgendermassen. Es wird konsekutiv durch die Punkte
einer Trajektorie iteriert. Dabei wird fiir jeden Punkt kontrolliert, ob dieser in einer
Kandidatenregion liegt. Ist dies der Fall, so wird der Zeitstempel dieses Punktes als
Startzeit zwischengespeichert. Nun wird durch die nachfolgenden Punkte iteriert, wobei

fiir jeden einzelnen davon ebenfalls kontrolliert wird, ob er in der Kandidatenregion liegt.
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Sobald ein Punkt nicht mehr in der Kandidatenregion liegt, wird der Zeitstempel des
unmittelbar vorherigen Punktes, also des letzten Punktes innerhalb der Kandidatenre-
gion, als Endzeit zwischengespeichert. Nun wird die Differenz zwischen der Start- und
Endzeit berechnet und falls diese Zeitspanne grosser als ein Schwellenwert ist, wird ein
Stopp registriert. Falls die Zeitspanne zu klein ist, wird weiter durch die Punkte iteriert
(Alvares et al., 2007). Abbildung 4.5 zeigt die Funktionsweise des Algorithmus SMoT
auf. Die grauen Vierecke stellen Kandidatenregionen dar, die Trajektorie ist durch die
Linie und die darauf enthaltenen Punkte dargestellt. Die Uberschneidung der Trajekorie
mit dem ersten Viereck beginnt mit dem Zeitstempel des Punktes p; und endet mit dem
Zeitstempel des Punktes pg. Ist die Zeitdifferenz zwischen diesen zwei Punkten gross

genug, so wird ein Stopp der Trajektorie in diesem ersten Viereck registriert.
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ABBILDUNG 4.5: Beispiel einer Trajektorie und drei dazugehorigen Kandidatenregionen
(Re, bis Rey). Quelle: Alvares et al. (2007): 4.

Clustering-Based Stops and Moves of Trajectories (CB-SMoT) Der CB-SMoT
(Palma et al., 2008) stellt insofern eine Weiterentwicklung des SMoT dar, als dass nicht
nur Stopps innerhalb der vorgegebenen Kandidatenregionen gesucht werden, sondern
auch Stopps ausserhalb dieser Regionen, sogenannte unbekannte Stopps. Der Algorith-
mus orientiert sich an DBSCAN (siehe dazu Ester et al. (1996)), einem dichte-basierten
Algorithmus zur Detektion von Clustern. Neben der Nachbarschaft arbeitet dieser Al-
gorithmus mit einer minimalen Aufenthaltsdauer, wobei diese Kombination aus Nach-
barschaft und Aufenthaltsdauer eine Geschwindigkeit impliziert. Somit ist die Grund-
lage des CB-SMoT die Geschwindigkeit (Palma et al., 2008). In einem ersten Schritt

werden alle Regionen mit einer tiefen Geschwindigkeit gesucht, erst in einem zweiten



Kapitel 4 Methodisches Vorgehen 46

Schritt wird getestet, welche dieser gefundenen Cluster sich in Kandidatenregionen be-
finden. Die Cluster werden dann in echte, sich in den Kandidatenregionen befindliche,
und unbekannte, sich ausserhalb der Kandidatenregionen befindliche, Stopps unterteilt.
Abbildung 4.6 illustriert die Vorgehensweise des CB-SMoT. R¢1 bis Rey stellen die Kan-
didatenregionen dar, Gi bis G4 stellen die gefundenen Cluster dar. In diesem Beispiel
sind zwei echte Stopps G; und G2 gefunden worden, sowie zwei unbekannte Stopps Gs

und Gy.
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ABBILDUNG 4.6: Beispiel einer Trajektorie mit zwei echten und zwei unbekannten
Stopps laut CB-SMoT. Quelle: Palma et al. (2008): 866.

Direction-Based Stops and Moves of Trajectories (DB-SMoT) Der DB-SMoT
(Rocha et al., 2010) stellt einen weiteren Algorithmus der Gruppe SMoT dar. Der DB-
SMoT basiert auf der Variation der Richtungsangabe der einzelnen Datenpunkte und
beriicksichtigt die Geschwindigkeit nicht. Grundsétzlich wird davon ausgegangen, dass
Stopps bei Punkten vorkommen, bei denen eine grosse Richtungsdnderung stattfindet.
Dieser Algorithmus definiert eine minimale Richtungsdnderung beziehungsweise einen
minimalen Drehwinkel, damit ein Punkt zu einem potentiellen Cluster gehort. Es miissen
jedoch nicht alle Punkte eines Clusters einen grossen Drehwinkel aufweisen. Es wird
spezifiziert, wie viele nacheinander folgende Punkte in einem Cluster maximal eine kleine
Richtungsidnderung aufweisen diirfen. Weiter muss ein Cluster iiber eine gewisse Zeit

bestehen um als Stopp angesehen zu werden (Rocha et al., 2010).
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4.5 Hidden Markov Models

Die Idee, die Theorie der HMM im Rahmen dieser Arbeit fiir Bewegungsdaten zu ver-
wenden, stammt aus Salvucci (1999) und Salvucci und Goldberg (2000), welche diese
Theorie fiir die Analyse von Eye-Tracking-Daten verwendet haben. Kiefer und Gianno-
poulos (2012) verwenden HMM auch im Zusammenhang mit Eye-Tracking-Daten, wobei
sie versuchen, bei der Interpretation dieser Daten die geographischen Gegebenheiten der
unterliegenden Karte miteinzubeziehen. Auch Waga et al. (2012) verwenden ein HMM,
jedoch zur Unterscheidung mehrerer Arten der Fortbewegung.

Ein HMM arbeitet lediglich mit verschiedenen Wahrscheinlichkeitswerten, wobei die
rdumlichen Informationen zur Analyse der Trajektorie nicht direkt beriicksichtigt wer-
den, die zeitliche Komponente spielt jedoch eine wichtige Rolle. HMM konnen fiir eine
Vielzahl von Anwendungen niitzlich sein, so wurden sie beispielsweise erfolgreich fiir
die Sprach- und Handschrifterkennung eingesetzt (Salvucci und Goldberg, 2000). Die
Entscheidung, HMM im Rahmen dieser Arbeit miteinzubeziehen wird aus folgenden
Griinden gefillt. Zum einen stellt diese Methode einen sehr unterschiedlichen Ansatz im
Vergleich zu den anderen hier untersuchten Verfahren dar. Zum anderen hat sich diese
Methode in der Arbeit von Salvucci und Goldberg (2000) bei der Detektion von Fixatio-
nen in Eye-Tracking-Daten bewéahrt, wie Tabelle 4.4 zeigt. Diese Tabelle zeigt ebenfalls,
dass die Implementation komplex und schwierig sein kann. Ich habe mich eines Pakets?
bedient, welches HMM und all die dazugehorigen Algorithmen vollstindig implemen-
tiert hat, weshalb das Argument der komplexen Implementation wegfillt. Da HMM die
Réumlichkeit der Daten nicht miteinbeziehen, spielen raumliche Messungenauigkeiten in
den Datensétzen hierbei keine Rolle. Dies ist ein weiteres Argument fiir die Wahl dieser

Methode.

? Link zur Implementation der Hidden Markov Model in java (Stand 18.03.2014):
https://code.google.com/p/jahmm/downloads/list
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TABELLE 4.4: Ubersicht iiber verschiedene Methoden zur Detektion von Fixationen.
Eigene Darstellung nach Salvucci und Goldberg (2000): 76.

Method Accuracy Speed Robustness Impl. Ease Parameters
Velocity Threshold (I-VT) good very good not as good  very good 1

Hidden Markov Model (I-HMM) | very good good very good good 8/0
Dispersion Threshold (I-DT) very good good very good good 2

Minimum Spanning Tree (I-MST) | good not as good very good not as good 2
Area-of-interest (I-AOI) not as good good good good 1

Theorie des Hidden Markov Models Rabiner (1989) hat umfassende theoretische
Grundlagen zum HMM sowie dessen Anwendung in der Spracherkennung bereitgestellt.
An dieser Stelle soll die Idee hinter diesen Modellen erldutert werden. In der Natur
kommt es hiufig vor, dass gewisse Prozesse beobachtbare Signale produzieren. So ist
beispielsweise die Umgebungstemperatur ein Signal aus verschiedenen zusammenwir-
kenden Prozessen in der Atmosphére. Oft ist der Prozess nicht genau bekannt und es
muss rein aus einer Abfolge von Beobachtungen auf den dahinterliegenden, versteckten
Prozess geschlossen werden. Hierzu eignet sich ein HMM, da mit Hilfe dieses Modells an-
hand von Wahrscheinlichkeiten und einer Abfolge von Beobachtung auf die versteckten,
dahinter liegenden Zustédnde geschlossen werden kann. Das Modell besteht aus folgenden

Elementen (Rabiner, 1989):

Menge an Zusténden im Modell

Menge an Beobachtungen je Zustand

Ubergangsmatrix (state transition probability distribution)

Beobachtungsmatrix (observation symbol probability distribution)

e Anfangsverteilung der Zusténde

Ein HMM selbst beinhaltet drei verschiedene Algorithmen, welche alle zusammen die
Machtigkeit dieses Modells ausmachen. Ein Algorithmus heisst Viterbi und findet an-
hand einer Beobachtungssequenz die wahrscheinlichste dahinterliegende Zustandssequenz.
Dieser Vorgang wird Decodierung genannt. In einem zweiten Schritt geschieht die Eva-

luierung anhand des Algorithmus namens forward-backward. Hierbei wird das durch den
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Algorithmus Viterbi erstellte HMM und dessen Richtigkeit evaluiert. Als letzter wird
der Algorithmus Baum-Welch zur erneuten Einschitzung der Parameter des HMM her-

beigezogen, wobei versucht wird, die Wahrscheinlichkeit der Abfolge der Zustinde zu

erhohen (Rabiner, 1989).

Beispiel eines Hidden Markov Models FEin einfaches Beispiel dazu ist folgendes:
Jemand sitzt den ganzen Morgen in einem Biiro ohne Fenster und wiirde gerne wissen,
ob es draussen regnet oder nicht. Er erhélt jeden Morgen die Zeitung vom Postboten
und sieht, ob dessen Jacke nass ist oder nicht. Das aktuelle Wetter ist der versteckte Zu-
stand und die Beobachtung wird anhand der Jacke gemacht. Nun weiss die betreffende
Person, dass die Wahrscheinlichkeit fiir Regen 80% ist bei einer nassen Jacke und 20%
bei einer trockenen Jacke. Weiter weiss sie, dass die Wahrscheinlichkeit fiir trockenes
Wetter 60% ist bei einer trockenen Jacke und 40% bei einer nassen Jacke (bei starkem
Regen kommt der Postbote mit dem Auto und wird daher nicht nass). Die betreffende
Person weiss ebenfalls, dass nach einem Regentag mit einer Wahrscheinlichkeit von 70%
nochmals ein Regentag folgt und mit 30% ein trockener Tag. Nach einem trockenen
Tag folgt mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% nochmals ein trockener Tag und mit
einer Wahrscheinlichkeit von 50% ein Regentag. Der erste Tag der Woche, also die erste
Beobachtung ist zu 65% ein Regentag und zu 35% ein trockener Tag. Anhand dieser
Wahrscheinlichkeiten und der gemachten Beobachtungen kann die betreffende Person
nun mit Hilfe eines HMM eruieren, an welchen Wochentagen es am Morgen wahrschein-
lich regnet und an welchen nicht. Dazu dienen die verschiedenen Algorithmen, welche
im HMM integriert sind und eine ideal zu der Beobachtungssequenz passende Abfolge

von Zustinden suchen. Abbildung 4.7 stellt das Beispiel schematisch dar.
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Start
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ABBILDUNG 4.7: Beispiel eines Hidden Markov Models.

4.5.1 Anwendung bei der Detektion von Stopps in Trajektorien

Trajektoriendaten koénnen in Stopps und Bewegungen unterteilt werden (Spaccapie-
tra et al., 2008). Es kann bei der Analyse von Trajektoriendaten davon ausgegan-
gen werden, dass eine Abfolge von hiufig und regelméssig abwechselnden Stopps und
Bewegungen unwahrscheinlich ist (siehe auch Salvucci und Goldberg (2000), wobei
Ubergangswahrscheinlichkeiten von 0.05 verwendet werden). Befindet sich ein Objekt
in Bewegung, so wird es wahrscheinlich nicht sofort wieder stoppen. Und umgekehrt,
legt das Objekt einen Stopp ein, so wird es fiir einen gewissen Moment gestoppt bleiben
und sich nicht sofort weiter fortbewegen.

Diese Idee kann am Beispiel eines Lastwagens verdeutlicht werden. So beginnt beispiels-
weise die Trajektorie des Lastwagens mit einer Bewegung, da das Aufnahmegerit des
GPS-Signals eingeschaltet wird, wenn der Lastwagen losfdhrt. Nun befindet sich der
Lastwagen in Bewegung, bis er seinen Zielort erreicht hat. Es kann davon ausgegangen
werden, dass dieser Transport eine gewisse Zeit in Anspruch nimmt, wihrend der der
Lastwagen in Bewegung ist. Hat der Lastwagen die Zielbaustelle erreicht, so findet ein
Stopp statt. Dieser Stopp dauert nicht nur einen kurzen Moment, da das Mandvrieren
zu der Abladestelle, das Abladen und die Vorbereitungen fiir die Weiterfahrt Zeit in
Anspruch nehmen. Wird die Weiterfahrt angetreten, so dauert diese eine gewisse Zeit,
namlich bis der Lastwagen das Depot wieder erreicht hat. Hier wiederum kann mit ei-

ner gewissen Zeit gerechnet werden bis neuer Beton aufgeladen ist. Es kann also gesagt



Kapitel 4 Methodisches Vorgehen 51

werden, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustandswechsel gering ist und dass die
Wahrscheinlichkeit, iiber ldngere Zeit in einem Zustand zu bleiben gross ist. Diese In-
formationen werden in das HMM miteinbezogen.

Weiter gilt es, die Beobachtungen und die Beobachtungswahrscheinlichkeiten zu defi-
nieren. Im Rahmen von Bewegungsdaten kénnen zwei Zustédnde unterschieden werden,
die Stopps und die dazwischenliegenden Bewegungen. Als Beobachtung kann die ge-
messene Geschwindigkeit miteinbezogen werden. Somit werden die Datensétze, um fiir
ein HMM benutzbar zu sein, in eine Abfolge von hohen und tiefen Geschwindigkeiten
unterteilt. Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten ergeben sich intuitiv, so ist die Beob-
achtungswahrscheinlichkeit fiir einen Stopp bei tieferer Geschwindigkeit grésser und die
Beobachtungswahrscheinlichkeit fiir eine Bewegung bei hoherer Geschwindigkeit grosser
(siehe auch Salvucci und Goldberg (2000)). Basierend auf den verschiedenen Wahrschein-
lichkeiten und der Beobachtungssequenz kann nun eruiert werden, welche Abfolge von

Zustinden am wahrscheinlichsten ist.

Auslegung des Hidden Markov Model im Rahmen dieser Arbeit Die Para-
meter eines HMM bei der Detektion von Stopps in Trajektorien sind in Abbildung 4.8
dargestellt. Die genauen Werte fiir die Ubergangs- und die Beobachtungsmatrix werden
anhand eines Datensatzes gelernt und verbessert. Aus diesem Grund koénnen in Abbil-

dung 4.8 keine genauen Werte eingefiigt werden. Eine Einschétzung dieser ist abgebildet.

Start
Rot: Anfangsverteilung 0.5 0.5
m
Blau: Gbergangsmatrix
i i hoch 1 Stopp Bewegung [‘hoch
Grln: Zustande

A

hoch hoch

Violett: Beobachtungsmatrix

ABBILDUNG 4.8: Ein Hidden Markov Model bei der Detektion von Stopps in Trajek-

torien. Die Werte fiir die Ubergangs- und Beobachtungsmatrix werden anhand eines

Datensatzes erlernt, sind demnach variabel und deshalb nicht eingefiigt. Fiir eine alter-
native Darstellung siehe Salvucci und Goldberg (2000): 73.
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Die Geschwindigkeit stellt im Gegensatz zum obigen Beispiel mit dem Wetter eine kon-
tinuierliche Grosse dar und muss nicht, kann aber, in zwei diskrete Beobachtungen,
beispielsweise schnell und langsam, unterteilt werden (streng genommen ist auch die
Jacke des Postboten im Beispiel aus Abbildung 4.7 nicht immer klar nass oder trocken,
so kann sie beispielsweise auch feucht sein). Das Modell muss fiir die Analyse von sowohl
kontinuierlichen als auch diskreten Daten jeweilig angepasst werden (Rabiner, 1989).

Ich habe mich entschieden, die Geschwindigkeitswerte in zwei Gruppen zu unterteilen,
obwohl dies einen Informationsverlust bedeutet. Die Reduktion von vielen Zustidnden,
wie dies in den kontinuierlichen Daten der Geschwindigkeitswerte der Fall ist, auf ei-
nige wenige, reduziert den Informationsgehalt der Daten, vereinfacht jedoch auch das
Versténdnis fiir das Modell. Um die kontinuierlichen Daten miteinbeziehen zu kénnen,
hétte fiir jeden Datensatz die Verteilung beriicksichtigt werden miissen und somit hétten
auch alle Datensétze individuell interpretiert werden miissen. Weiter war es nicht von
Interesse die gesamte Komplexitdt und Wirkungsweise der HMM auszuschopfen. Bereits
der hier verwendete Ansatz, wenn auch mit vereinfachten Daten, stellt im Rahmen dieser
Arbeit einen grossen Mehrwert dar. Da sich eine solche Herangehensweise fundamental
unterscheidet von den anderen hier verwendeten Methoden, ist das Resultat auch in

dieser Form wichtig.

Auswahl der Implementation des Hidden Markov Models Eine vollstindige
Implementation eines HMM zu realisieren bedeutet einen grossen Aufwand und das
Versténdnis fiir alle darin ablaufenden Prozesse, die sehr komplex sein kénnen, zu er-
langen ebenfalls. Im Rahmen dieser Arbeit wird eine bereits existierende Implementa-
tion® verwendet. Die genannte Implementation stellt einige Funktionen zur Verfiigung,
so kénnen ein HMM und dessen Parameter anhand eines Datensatzes eruiert werden.
Dabei wird ein leeres HMM sowie ein Baum- Welch-Learner erstellt. Der Baum-Welch-
Learner iteriert mehrere Male iiber das Modell, wobei das Modell mit jeder Iteration
verbessert wird. Nach einigen Versuchen mit jeweils einer unterschiedlichen Anzahl Ite-
rationen, habe ich festgestellt, dass das Ergebnis ab zehn Iterationen nicht mehr stark
dndert, weshalb in meinen Versuchen zehn Mal iteriert wird. Ich habe mich entschieden,
das HMM vor der Anwendung nicht zu definieren, sondern mit Hilfe des Baum-Welch-

Learners die idealen Parameter fiir das Modell ausfindig zu machen. Diese Variante wird

3 Link zur Implementation der Hidden Markov Model in java (Stand 18.03.2014):
https://code.google.com/p/jahmm/downloads/list
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bevorzugt, da alle Datensétze unterschiedliche Charakteristika aufweisen. So kann das
Lernen des Modells anhand der spezifischen Datensétze ausgenutzt werden. Wird das
HMM fiir alle Datensétze neu definiert, so kann davon ausgegangen werden, dass die

verwendeten Parameter ideal auf den jeweiligen Datensatz passen.
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Resultate

Einerseits wurden mit jeder Methode allgemeine und teilweise tiber mehrere Datensétze
aggregierte Resultate generiert, die in Diagrammen aufgefiihrt sind. Andererseits konnte
fiir die Wander-, Lastwagen- und Austernfischerdaten eine qualitative und visuell verifi-
zierbare Analyse einer ausgewihlten Trajektorie gemacht werden. Die dabei erhaltenen
Resultate sind nachfolgend in Form von Karten présentiert. Eine Zusammenfassung der
Resultate befindet sich im Anhang A.

Die Resultate zeigen gut, dass es durchaus Unterschiede zwischen den Methoden und
auch deren Anwendung auf verschiedene Datenséitze gibt. Somit sind die Methoden sen-
sibel auf verschiedene Datensétze und scheinen nicht in jedem Fall Resultate gleicher
Charakteristika zu liefern. Bei der Analyse der erhaltenen Resultate sollte beriicksichtigt
werden, dass die einzelnen Datensétze einige wichtige unterschiedliche Eigenschaften auf-
weisen.

So sind die Wander- und Austernfischerdaten zeitlich sehr hoch aufgelést, zudem kénnen
sich dabei der Wanderer als auch der Austernfischer frei bewegen. Die Wanderdaten
sind auch rdumlich sehr genau und weisen einen kleinen Fehler des GPS-Signals auf.
Die Lastwagendaten hingegen bewegen sich auf einem Netzwerk und zudem in einer
Stadt, was beides zu Einschrdnkungen in der Bewegungsfreiheit der Lastwagen fiihrt.
Die Eye-Tracking-Daten diirfen nur mit Vorsicht mit den anderen Datensétzen vergli-
chen werden, da es sich bei den hier gemachten Bewegungen nicht um Bewegungen im
physikalischen Sinne handelt, auf Grund einer verschwindend kleinen sich bewegenden
Masse.

Im Rahmen einiger Datenséitze ist bekannt, wie viele Stopps tatséchlich stattgefunden

54
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haben. In der Analyse der ausgewéhlten Trajektorien sind die tatséchlichen Stopps vi-
sualisiert. In der allgemeinen Analyse wurde die Anzahl an Stopps iiber mehrere Da-
tensétze gesucht und auch iiber mehrere Datensétze gemittelt. In den Trajektorien des
Wanderers wurden demnach im Schnitt zwei Stopps gemacht. Fiir die Analyse des Aus-
ternfischers wurden drei Datenséitze verwendet, wobei lediglich fiir zwei davon die ground
truth vorhanden ist. Anhand dieser Angaben konnte die Anzahl an Stopps je Datensatz
abgeschétzt werden, wobei die Grosse des Datensatzes miteinbezogen wurde. Somit sind
fiir die Austernfischerdaten rund neun Stopps zu erwarten. Zu den Eye-Tracking-Daten
bestehen Angaben zur Auswertung eines Programms, welches die Fixationen in die-
sen Trajektorien erkennt. Laut diesen Angaben sollten in den Eye-Tracking-Daten 1160
Fixationen zu finden sein. Fiir die Lastwagendaten und die Truthahngeierdaten kann
auf Grund fehlender ground truth keine Angabe zu der erwarteten Anzahl an Stopps

gemacht werden.

5.1 Resultate der Bewegungsparameter

Fiir die allgemeine Analyse wurden sehr viele Resultate generiert, da fiir jede Kombina-
tion von Datensétzen und Algorithmen eine separate Tabelle mit den Resultaten erstellt
wurde. Insgesamt wurden fast fiinfzig Experimente durchgefiihrt. Die Resultate sind zur

einfacheren Veranschaulichung in Form von Diagrammen aufgefiihrt.

Geschwindigkeit Das alleinige Setzen eines Geschwindigkeitsschwellenwertes ohne
Einbezug weiterer Bewegungsparameter, wie in Abschnitt 4.3 erldutert, ist in den fol-
genden Diagrammen abgebildet. Anhand der Diagramme 5.1 bis 5.5 ist ersichtlich, dass
alle Datensétze dhnlich auf diesen Algorithmus reagieren. So weisen alle Kurven ein Ma-
ximum auf, danach nimmt die Anzahl an Stopps wieder ab. Dieses Maximum wird bei
allen Datensétzen mit Ausnahme der Lastwagendaten relativ schnell erreicht. Anhand
der prozentualen Anteile ist ersichtlich, dass bei diesem Maximum in allen Fillen iiber
80% der Punkte als Stopp klassifiziert sind. Die Kurven der grob aufgelésten Truthahn-
geierdaten und der sehr fein aufgelosten Eye-Tracking-Daten weisen um einiges glattere
Kurven auf, als die anderen Diagramme. Interessant ist, dass die blaue Kurve (Anzahl
Stopps) zwar in allen Diagrammen einen &hnlichen Verlauf hat, die rote Kurve (pro-

zentualer Anteil an Stopppunkten) hingegen verschiedene Ausprégungen zeigt. Die rote
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Kurve erreicht nie 100 %, da es immer noch Punkte gibt, die iiber dem héchsten abgebil-
deten Schwellenwert fiir die Geschwindigkeit liegen. Die Diagramme hétten ausgedehnter
dargestellt werden kénnen, dann hiitte die rote Kurve die 100 % erreicht. Darauf wurde
verzichtet, damit die Bereiche mit tieferen Geschwindigkeitswerten grosser dargestellt

werden konnten, da vor allem diese Bereiche im Rahmen dieser Arbeit wichtig und in-

teressant sind.

Algorithmus Geschwindigkeit
Wanderdaten

20 100

15 80
o Anzahl Stopps
8 1 60 —— Stopppunkte /
2 0 40 = Gesamtpunkte [%]
=
3
g 5 20

0 0

0 2 4 6 8 10
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.1: Geschwindigkeitsschwellenwert angewendet auf Wanderdaten.

Algorithmus Geschwindigkeit
Lastwagendaten
30 100
25 80
2 2 Anzahl Stopps
I 1 60 — Stopppunkte /
@ 5 40 = Gesamtpunkte [%]
ﬁ 10
3 20
0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.2: Geschwindigkeitsschwellenwert angewendet auf Lastwagendaten.
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ABBILDUNG 5.3: Geschwindigkeitsschwellenwert angewendet auf Austernfischerdaten.
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ABBILDUNG 5.4: Geschwindigkeitsschwellenwert angewendet auf Truthahngeierdaten.
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ABBILDUNG 5.5: Geschwindigkeitsschwellenwert angewendet auf Eye-Tracking-Daten.
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Drehwinkel Im Folgenden sind die Resultate dargestellt, die unter Anwendung eines
Geschwindigkeitsschwellenwertes und eines minimalen Drehwinkels der einzelnen Punk-
te resultieren. Dabei wurde als Schwellenwert fiir den Drehwinkel der Wert + / - 20
Grad verwendet. Somit wurden Punkte mit einem Drehwinkel innerhalb eines Bereichs
von 40 Grad (siehe dazu Abbildung 4.3 in Abschnitt 4.3) und mit einer Geschwindigkeit
iiber dem Schwellenwert eliminiert.

Es ist ersichtlich, dass alle Kurven starke Schwankungen aufweisen, wobei keine davon
einen #hnlichen Verlauf zeigt wie die Kurven der Diagramme des Algorithmus der Ge-
schwindigkeit. Zudem ist die Anzahl an Stopps in allen Diagrammen beachtlich tiefer

als in den vorherigen Diagrammen.

Algorithmus Geschwindigkeit und Drehwinkel (+ / - 20°)

Wanderdaten

4

3
2
s
H 2
=
g

0 -

0 2 4 6 8 10

Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.6: Geschwindigkeitsschwellenwert und minimaler Drehwinkel angewen-
det auf Wanderdaten.

Algorithmus Geschwindigkeit und Drehwinkel (+ / - 20°)

Lastwagendaten

Anzahl Stopps

O = N W H» OO N

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.7: Geschwindigkeitsschwellenwert und minimaler Drehwinkel angewen-
det auf Lastwagendaten.
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Algorithmus Geschwindigkeit und Drehwinkel (+ / - 20°)

Austernfischerdaten
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Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.8: Geschwindigkeitsschwellenwert und minimaler Drehwinkel angewen-
det auf Austernfischerdaten.
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ABBILDUNG 5.9: Geschwindigkeitsschwellenwert und minimaler Drehwinkel angewen-
det auf Truthahngeierdaten.

Algorithmus Geschwindigkeit und Drehwinkel (+ / - 20°)
Eye-Tracking-Daten
40
30

20

Anzahl Stopps

0 1 2 3
Geschwindigkeit [px/s]

ABBILDUNG 5.10: Geschwindigkeitsschwellenwert und minimaler Drehwinkel angewen-
det auf Eye-Tracking-Daten.
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Dauer eines Stopps Der Einfluss einer Mindestdauer eines Stopps, wie in Abschnitt
4.3 beschrieben, welcher bereits durch eine gewisse Geschwindigkeit definiert ist, wird
anhand folgender Diagramme erldutert. Dabei stellt der Wert der Dauer jeweils einen
oberen Schwellenwert dar. So sind alle durch die Geschwindigkeit definierten Stopps, die
mit einer Mindestdauer von beispielsweise einer Minute als Stopp definiert werden, auch
bei einer Mindestdauer von zwei Minuten als Stopp definiert. Bei einer Geschwindigkeit
von ungefihr 0.3 km/h im Diagramm 5.13 scheint es, als wire die Linie fiir eine Dauer
grosser 30s oberhalb der Linie fiir eine Dauer grosser 10s, was nicht moglich ist. Dieser
Effekt kommt durch die Kantengldttung, die verwendet wurde, um die Diagramme an-
sprechender zu gestalten, zustande.

In den Diagrammen zu den Wander-, den Lastwagen- und den Eye-Tracking-Daten (Ab-
bildungen 5.11, 5.12, 5.15) ist jeweils bei einer gewissen Dauer eine markante Reduktion
der Anzahl an Stopps zu erkennen. Diese grosse Reduktion ist im Verhéltnis zu der
Reduktion an Stopps zwischen den anderen Kurven um einiges grosser. Auch bei den
Truthahngeierdaten (Abbildung 5.14) werden die Unterschiede zwischen den einzelnen
Kurven mit einer steigenden Mindestdauer kleiner. So ist der Unterschied an gefunde-
nen Stopps zwischen einer Mindestdauer von 40 Stunden und 80 Stunden um einiges
kleiner als zwischen einer Mindestdauer von 5 Stunden und 40 Stunden. Es gibt jedoch
in diesem Diagramm keine starke Reduktion an einer bestimmten Stelle. Die Kurven im
Diagramm 5.13 zu den Austernfischerdaten weisen auch hier die grossten Schwankungen
auf, wobei mit steigender Mindestdauer auch die Anzahl an Stopps relativ gleichméssig
abnimmt. Durch diese gleichmissige Abnahme an Stopps ist auch hier kein kritischer

Bereich fiir die Mindestdauer ersichtlich.

Algorithmus Mindestdauer eines Stopps

Wanderdaten

10

8 —— Dauer > 1min

3 —— Dauer > 2min
a 6

P Dauer > 4min

E 4 —— Dauer > 5min
& 2
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.11: Geschwindigkeits- und Mindestdauerschwellenwert angewendet auf
Wanderdaten.



Kapitel 5 Resultate

61

- 1]
[¢,] o

Anzahl Stopps
<)

0

ABBILDUNG 5.12:

Anzahl Stopps
O =2 N W RO

0

Algorithmus Mindestdauer eines Stopps
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Geschwindigkeits- und Mindestdauerschwellenwert angewendet auf
Lastwagendaten.
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ABBILDUNG 5.13: Geschwindigkeits- und Mindestdauerschwellenwert angewendet auf
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ABBILDUNG 5.14: Geschwindigkeits- und Mindestdauerschwellenwert angewendet auf

Truthahngeierdaten.
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Algorithmus Mindestdauer eines Stopps

Eye-Tracking-Daten

— Dauer > 100s
= Dauer > 200s
Dauer > 300s
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Dauer > 900s

Anzahl Stopps

Geschwindigkeit [px/s]

ABBILDUNG 5.15: Geschwindigkeits- und Mindestdauerschwellenwert angewendet auf
Eye-Tracking-Daten.

Ausdehnung eines Stopps Der Einfluss einer Mindestausdehnung fiir einen Stopp
ist in den Diagrammen 5.16 bis 5.20 dargestellt. Genauere Angaben zu diesem Algorith-
mus sind in Abschnitt 4.3 erldutert.

Es ist ersichtlich, dass die Kurven der meisten Diagramme eine dhnliche Form aufweisen
wie unter Anwendung des Algorithmus der Mindestausdehnung, die maximale Anzahl
gefundener Stopps hingegen differiert stéirker. Der Geschwindigkeitsschwellenwert, bei
welchem das Maximum an Stopps gefunden wird ist bei den Wander-, den Lastwagen-
und den Austernfischerdaten (Abbildungen 5.16 bis 5.18) der gleiche wie unter Verwen-
dung eines Schwellenwertes fiir die Mindestdauer. Bei den Daten zum Truthahngeier in
Abbildung 5.19 wird unter Anwendung eines Schwellenwertes fiir die Mindestausdehnung
die maximale Anzahl an Stopps bei einem héheren Geschwindigkeitsschwellenwert gefun-
den als bei der Anwendung einer Mindestdauer. Der Verlauf der Kurve in Diagramm 5.19
ist jedoch dhnlich wie unter Anwendung des Algorithmus einer Mindestdauer (Abbildung
5.14). Einzig die Kurven im Diagramm 5.20 zu den Eye-Tracking-Daten reagieren auf
diesen Algorithmus nicht sehr &hnlich wie auf den Algorithmus der Mindestdauer. Auch
die maximale Anzahl an Stopps wird bei den Eye-Tracking-Daten bei einer unterschied-

lichen Geschwindigkeit gefunden als mit dem Algorithmus der Mindestdauer.
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Anzahl Stopps

ABBILDUNG

Anzahl Stopps
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5.16: Geschwindigkeits- und Mindestausdehnungsschwellenwert angewen-
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det auf Wanderdaten.

Algorithmus Mindestausdehnung eines Stopps
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5.17: Geschwindigkeits- und Mindestausdehnungsschwellenwert angewen-
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det auf Lastwagendaten.

Algorithmus Mindestausdehnung eines Stopps

Austernfischerdaten
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5.18: Geschwindigkeits- und Mindestausdehnungsschwellenwert angewen-

det auf Austernfischerdaten.
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Algorithmus Mindestausdehnung eines Stopps

Truthahngeierdaten
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ABBILDUNG 5.19: Geschwindigkeits- und Mindestausdehnungsschwellenwert angewen-
det auf Truthahngeierdaten.

Algorithmus Mindestausdehnung eines Stopps
Eye-Tracking-Daten
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ABBILDUNG 5.20: Geschwindigkeits- und Mindestausdehnungsschwellenwert angewen-
det auf Eye-Tracking-Daten.

5.2 Resultate der Algorithmengruppe Stops and Moves of

Trajectories

Clustering-Based Stops and Moves of Trajectories Der Algorithmus CB-SMoT
orientiert sich einerseits am DBSCAN und stellt andererseits eine Erweiterung des SMoT
dar (siehe Palma et al. (2008) sowie Abschnitt 4.4). Um diese Erweiterung des SMoT
durchfithren zu kénnen miissen Informationen zu Kandidatenregionen vorhanden sein,
was bei den hier verwendeten Datensétzen meistens nicht zutrifft. Aus diesem Grund

wurde nach den unbekannten Stopps gesucht, welche ebenfalls mit diesem Algorithmus
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detektiert werden kénnen, jedoch ohne Einbezug der Kandidatenregionen. Die Resultate
sind in den Diagrammen 5.21 bis 5.25 dargestellt. Dabei wurde die Distanz zur Berech-
nung der Nachbarschaft als Schwellenwert variiert.

In den Diagrammen ist ersichtlich, mit Ausnahme der Eye-Tracking-Daten in Diagramm
5.25, dass die Anzahl maximaler Stopps im Gegensatz zu den bisherigen Algorithmen
hoch ist. Das Diagramm 5.21 der Wanderdaten zeigt fiir tiefere Stoppdauerwerte eine
dhnliche Kurve wie in den Diagrammen der Bewegungsparameter. Ab einer Stoppdauer
von fiinf Minuten stabilisieren sich die Kurven und die Anzahl an Stopps variiert nicht
mehr stark. Die Kurven im Diagramm 5.22 der Lastwagendaten weisen einen &hnlichen
Verlauf auf wie in den bisherigen Diagrammen, wobei das Maximum an Stopps hoher
ist. Die Austernfischerdaten (Diagramm 5.23) scheinen sich ab einer gewissen Distanz
zur Berechnung der Nachbarschaft zu stabilisieren. Dabei nimmt sowohl die Variati-
on zwischen den Kurven als auch innerhalb einer einzelnen Kurve ab. Dies konnte bei
keinem der bisherigen Algorithmen angewendet auf die Austernfischerdaten beobachtet
werden. Die Anzahl maximal gefundener Stopps ist um einiges grosser als in den bishe-
rigen Diagrammen zum Austernfischer. Ab einer Distanz von 5 Metern zur Berechnung
der Nachbarschaft sind die Kurven stabil. Diagramm 5.24 zu den Truthahngeierdaten
weist zwischen einer Stoppdauer von 10 Stunden und 15 Stunden eine markante Ab-
nahme der Anzahl an Stopps auf. Fiir eine Mindeststoppdauer von 15 Stunden werden
dhnlich viele Stopp entdeckt wie von den bisher gezeigten Algorithmen. Eine Stoppdau-
er von mindestens 20 Stunden weist im Vergleich zu einer Stoppdauer von 15 Stunden
ebenfalls eine Reduktion an Stopps auf, wobei der Unterschied nicht so markant ist wie
zwischen einer Dauer von 10 und 15 Stunden. Diese starke Reduktion an Stopps mit
einer Stoppdauer von mindestens 15 Stunden bei den Truthahngeierdaten weist darauf

hin, dass diese Daten sensibel reagieren auf die Parameter des CB-SMo'T.
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Anzahl Stopps

Anzahl Stopps

ABBILDUNG

Anzahl Stopps

Algorithmus CB-SMoT
Wanderdaten
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——— Stoppdauer > 5min

40

20
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0
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ABBILDUNG 5.21: CB-SMoT angewendet auf Wanderdaten.

Algorithmus CB-SMoT
Lastwagendaten
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5.22: CB-SMoT angewendet auf Lastwagendaten ohne Kandidatenregio-
nen.

Algorithmus CB-SMoT

Austernfischerdaten
20
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5
0
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ABBILDUNG 5.23: CB-SMoT angewendet auf Austernfischerdaten.
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Algorithmus CB-SMoT
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ABBILDUNG 5.24: CB-SMoT angewendet auf Truthahngeierdaten.

Algarithmus CB-SMoT
Eye-Tracking-Daten
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ABBILDUNG 5.25: CB-SMoT angewendet auf Eye-Tracking-Daten.

Direction-Based Stops and Moves of Trajectories Der DB-SMoT (siehe Rocha
et al. (2010) sowie Abschnitt 4.4) liefert Resultate, die in den Abbildungen 5.26 bis 5.30
dargestellt sind. Fiir alle Analysen wurde der Wert 2 fiir den Parameter maxTol einge-
setzt. Dieser Parameter definiert, wie viele aufeinanderfolgende Punkte in einem Stopp
eine geringe Richtungsinderung aufweisen diirfen (Rocha et al., 2010). Besteht im Fall
dieser Arbeit beispielsweise ein Stopp aus zehn Punkten, so kann es sein, dass nur acht
davon einen grossen und zwei einen geringen Drehwinkel aufweisen. Es ist davon aus-
zugehen, dass vereinzelte Punkte in einem Stopp einen geringen Drehwinkel aufweisen
konnen. Wird der Wert maxzTol sehr tief gesetzt, so eliminiert man allfillige Stopps auf
Grund vereinzelter Punkte mit einem geringen Drehwinkel. Wird der Wert sehr hoch

gesetzt, so besteht die Gefahr, dass Stopps definiert werden, die keine sind. Ich habe
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mich entschieden, den Wert 2 fiir den Parameter maxTol zu nehmen, da so die Gefahr
flir ungewollte Stopps gering ist und doch eine gewisse Einschrankung fiir die Definition
eines Stopps gemacht wird.

Die Anzahl an Stopps bewegt sich fiir alle Datensétze in einem mittleren Bereich im
Vergleich zu den Resultate der bisherigen Algorithmen, wobei in keinem Fall besonders
viel oder besonders wenige Stopps gefunden werden.

Die Diagramme zu den Wander- und den Lastwagendaten (Diagramm 5.26 und 5.27)
weisen einen dhnlichen Verlauf auf. Die Anzahl an Stopps nimmt grundsétzlich mit ei-
nem steigenden minimalen Drehwinkel ab. Die Anzahl an Stopps im Diagramm 5.26 der
Wanderdaten stabilisiert sich bereits bei einem minimalen Drehwinkel von ungefdhr 80
Grad. Die Lastwagen reagieren relativ gleichméssig auf den Schwellenwert des Drehwin-
kels als auch auf den Wert fiir die Mindestdauer.

Die Kurven im Diagramm 5.28 des Austernfischers weisen stéirkere Schwankungen auf
als die Kurven der anderen Diagramme des DB-SMoT. Interessant ist hierbei, dass die
maximale Anzahl an Stopps fiir sehr kurze Mindestdauerwerte erst bei einem minima-
len Drehwinkel von 160 Grad gefunden wird. Fiir hohere Mindestdauerwerte hingegen
stabilisiert sich die Anzahl an Stopps bei einem tieferen Wert.

Bei den Truthahngeierdaten in Diagramm 5.29 ist zwischen einer Mindestdauer von
10 und 20 Stunden eine markante Abnahme an Stopps zu erkennen. Dieses Verhalten
konnte bereits in Diagramm 5.24 des CB-SMoT beobachtet werden, dort ist eine starke
Reduktion der Anzahl an Stopps zwischen einer Mindestdauer von 10 Stunden und 15
Stunden zu sehen.

Die Eye-Tracking-Daten in Diagramm 5.30 reagieren unterschiedlich als die anderen
Datensétze bei der Anwendung des DB-SMoT. So variiert die Anzahl an Stopps unter
unterschiedlichen Werten fiir die Stoppdauer bis zu einem minimalen Drehwinkel von 90
Grad nicht. Das Maximum an Stopps wird dhnlich wie bei den Austernfischerdaten erst
bei einem hohen minimalen Drehwinkel von 150 Grad erreicht. Zwischen den einzelnen
Werten fiir die mindeste Stoppdauer gibt es keine grossen Spriinge, so nimmt die An-
zahl an Stopps mit zunehmender Mindeststoppdauer relativ gleichméssig ab (Diagramm

5.30).
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Algorithmus DB-SMoT
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ABBILDUNG 5.26: DB-SMoT angewendet auf Wanderdaten.
Algorithmus DB-SMoT
Lastwagendaten
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ABBILDUNG 5.27: DB-SMoT angewendet auf Lastwagendaten.
Algorithmus DB-SMoT
Austernfischerdaten
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ABBILDUNG 5.28: DB-SMoT angewendet auf Austernfischerdaten.
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Algorithmus DB-SMoT
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ABBILDUNG 5.29: DB-SMoT angewendet auf Truthahngeierdaten.
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ABBILDUNG 5.30: DB-SMoT angewendet auf Eye-Tracking-Daten.

5.3 Resultate des Hidden Markov Model

Wie in Abschnitt 4.5 erldutert, kann auch ein Hidden Markov Model (Rabiner, 1989) zur
Detektion von Stopps in Trajektorien verwendet werden. Interessant ist bei diesem Algo-
rithmus der Umstand, dass die Radumlichkeit der Trajektorie nur indirekt im Rahmen der
Geschwindigkeit miteinbezogen wird. Die Werte fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten
sind in allen Féllen relativ hoch ausgefallen, oftmals sogar tiber 0.9. In Abschnitt 4.5.1
ist ersichtlich, dass hohe Werte fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten durchaus sinnvoll
sind. Die Abbildungen 5.31 bis 5.35 zeigen die Resultate der Analysen des HMM.

Fiir die Wander- und die Lastwagendaten in den Diagrammen 5.31 und Diagramm
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5.32 befindet sich die maximale Anzahl an Stopps in einem mittleren Bereich im Ver-
gleich zu den anderen Diagrammen. Die Diagramme zu diesen Datensétzen sehen auch
sehr dhnlich aus wie die Diagramme 5.1 und 5.2 des Geschwindigkeitsschwellenwer-
tes. Bei den restlichen Datensétzen werden maximal nur wenige Stopps gefunden, bei
den Eye-Tracking-Daten in Diagramm 5.35 werden gut 40 Stopps gefunden. Diagramm
5.33 zu den Austernfischerdaten weist auch hier relativ starke Schwankungen auf. Ein
dhnliches, ebenfalls etwas unregelméssiges und unstetes Verhalten zeigt die Kurve der
Eye-Tracking-Daten (Diagramm 5.35). Die maximale Anzahl an Stopps wird bei den
Truthahngeierdaten in Diagramm 5.34 bei sehr tiefen Geschwindigkeitswerten aufge-

zeichnet, danach nimmt die Anzahl an Stopps gleichmissig ab.

Algorithmus Hidden Markov Model
Wanderdaten
20
15
[
&
g 10
=
3
£ 5
0
0 2 4 6 8 10
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.31: HMM angewendet auf Wanderdaten.

Algorithmus Hidden Markov Model
Lastwagendaten
30
25
2 20
]
& 15
g 10
3
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Geschwindigkeit [km/h]

ABBILDUNG 5.32: HMM angewendet auf Lastwagendaten.
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Anzahl Stopps
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ABBILDUNG 5.33: HMM angewendet auf Austernfischerdaten.

Anzahl Stopps
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ABBILDUNG 5.34: HMM angewendet auf Truthahngeierdaten.

Algorithmus Hidden Markov Model

Eye-Tracking-Daten
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ABBILDUNG 5.35: HMM angewendet auf Eye-Tracking-Daten.
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5.4 Resultate zur Analyse der ausgewihlten Trajektorien

Im Folgenden sind die Resultate der ausgewéhlten Trajektorien ersichtlich. Es gilt zu
beachten, dass die folgenden Abbildungen jeweils die beste Losung aller gewdhlten Me-
thoden zeigen. Dabei wurde anhand einer visuellen Analyse entschieden, welche Losung
den tatsichlich gemachten Stopps am besten entspricht. Oftmals verhielt es sich dabei
so, dass mit einer Erhohung der Schwellenwerte zwar mehr tatséchliche Stopps, aber
auch mehr falsche Stopps gefunden wurden. Somit war es jeweils ein Abwégen, ob ein
Resultat durch zusétzliche echte als auch falsche Stopps verbessert wird oder nicht. Die
Entscheidung, welche Variante schliesslich als beste definiert wurde, ist eine individuelle
und wire von anderen Personen moglicherweise anders gefillt worden. Die gewéhlten

Werte fiir die einzelnen Bewegungsparameter sind in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.
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TABELLE 5.1: Ubersicht iiber die Werte der Bewegungsparameter in der Analyse der
ausgewiihlten Trajektorien.
Wanderer Lastwagen | Austernfischer
Geschwindigkeitsschwellenwert: | 2 km/h 3 km/h 0.3 km/h
Mindestdauer: 150 s 17 min 200 s
Mindestdauer: 150 s 5 min 250 s
Punkteanteil mit minimalem
Drehwinkel: 35 % 35 % 35 %
minimaler Drehwinkel: 90 Grad 90 Grad 90 Grad
Mindestausdehnung: 10 m 150 m 2m
Mindestausdehnung: 10 m 150 m 2 m
Punkteanteil mit minimalem
Drehwinkel: 35 % 35 % 35 %
minimaler Drehwinkel: 90 Grad 90 Grad 90 Grad
SMoT keine Angabe keine Angabe
Radius um Kandidatenregion: 360 m
Mindestaufenthaltsdauer in
Kandidatenregion 15 min
CB-SMoT
Distanz zur Berechnung der
Nachbarschaft: 50 m 200 m 3m
Mindestdauer: 120 s 15 min 180 s
DB-SMoT
Minimaler Drehwinkel: 50 Grad 100 Grad 100 Grad
Mindestdauer: 120 s 15 min 180 s
maxTol 2 2 2
HMM
Geschwindigkeitsschwellenwert: | 1.5 km/h 3 km/h 0.21 km/h

Trajektorie eines Wanderers

Die Resultate zu den Wanderdaten konnten validiert

werden, da bekannt war, wo gestoppt wurde. Im Folgenden werden die Resultate in Form

von verschiedenen Karten aufgefithrt. Die Abbildungen 5.36 a) und 5.37 a) zeigen jeweils
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einen Uberblick iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps, welche als rote Steckna-
delkopfe visualisiert sind. Einige Punkte der Trajektorie in der Mitte der Karte wirken
etwas lose zerstiickelt, wobei nicht klar ist, wie die einzelnen Punkte zusammenhéngen.
Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass der Peilsender sich teilweise unter {iberhéngenden
Stellen befunden hat und somit das Signal ausgefallen ist. Abbildung 5.36 zeigt die Resul-
tate der Bewegungsparameter und Abbildung 5.37 zeigt die Losungen der ausgewéhlten
Algorithmen aus der Literatur.

In der Abbildung 5.36 b) ist ersichtlich, dass mit einem Geschwindigkeitsschwellenwert
drei falsche Stopps und alle richtigen Stopps gefunden werden. Abbildung 5.36 c) zeigt
die Losung einer zusétzlichen Mindestdauer, hierbei wird lediglich ein falscher Stopp
eliminiert. Unter Einbezug einer Mindestdauer und eines Drehwinkels in Abbildung 5.36
d) ist zu sehen, dass noch ein falscher Stopp, jedoch auch nur noch zwei richtige Stopps
gefunden werden. Abbildung 5.36 e) zeigt das Resultat eines Geschwindigkeitsschwel-
lenwertes und einer Mindestausdehnung, wobei alle richtigen und zwei falsche Stopps
gefunden werden. Auch unter zusétzlichem Einbezug des Drehwinkels zu der Mindest-
ausdehnung in Abbildung 5.36 f) werden zwar alle falschen Stopps, jedoch auch zwei

richtige Stopps eliminiert.
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ABBILDUNG 5.36: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Wanderers und die dabei ge-
machten Stopps laut verschiedenen Bewegungsparametern. a) stellt einen Uberblick
iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Lésung des Bewegungs-
parameters Geschwindigkeit, c¢) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Geschwin-
digkeit und Mindestdauer, d) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Geschwindig-
keit, Mindestdauer und Drehwinkel, e) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Ge-
schwindigkeit und Mindestausdehnung, f) zeigt die Losung der Bewegungsparameter
Geschwindigkeit, Mindestausdehnung und Drehwinkel. Quelle Basiskarte: ESRI, HE-
RE, DeLorme, TomTom, Intermap, increment P Corp., GEBCO, USGS, FAO, NPS,
NRCAN, GeoBase, IGN, Kadaster NL, Ordnance Survey, Esri Japan, METI, Esri Chi-
na (Hong Kong), swisstopo, MapmyIndia, ©OpenStreetMap contributors, and the GIS
User Community.
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Abbildung 5.37 b) zeigt das Resultat des HMM, dabei werden alle richtigen Stopps

mit einer kleinen raumlichen Ungenauigkeit gefunden, sowie zwei falsche Stopps. Der

CB-SMoT in Abbildung 5.37 ¢) findet sehr viele Stopps, darunter mit einer raumlichen

Abweichung auch die vier echten Stopps, jedoch auch elf falsche Stopps. Der DB-SMoT

in Abbildung 5.37 d) findet die echten Stopps alle, teilweise jedoch mit einer rdumlichen

Ungenauigkeit, sowie drei falsche Stopps.
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ABBILDUNG 5.37: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Wanderers und die dabei ge-
machten Stopps laut den Algorithmen aus der Literatur. a) stellt einen Uberblick
iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Losung des HMM,
¢) zeigt die unbekannten Stopps des Algorithmus CB-SMoT, d) zeigt die Losung des
DB-SMoT. Quelle Basiskarte: ESRI, HERE, DeLorme, TomTom, Intermap, increment
P Corp., GEBCO, USGS, FAO, NPS, NRCAN, GeoBase, IGN, Kadaster NL, Ord-
nance Survey, Esri Japan, METI, Esri China (Hong Kong), swisstopo, MapmyIndia,
(©O0penStreetMap contributors, and the GIS User Community.
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Trajektorie eines betonliefernden Lastwagens iiber einen Arbeitstag Zu den
Lastwagendaten existiert keine ground truth, es konnte jedoch mit Kandidatenregionen
gearbeitet werden. Als Kandidatenregionen wurden aus dem Datensatz von OSM die
Ampeln extrahiert. Wie in Abbildung 5.38 ersichtlich, gibt es viele Lichtsignale entlang
der ausgewihlten Trajektorie.

Mit Hilfe von ArcGIS konnte die Trajektorie verhédltnisméssig realitéitsgetreu visualisiert
werden. Bei diesem Vorgehen wurde ersichtlich, wo sich wahrscheinlich Stopps befinden
miissen, obwohl keine Lichtsignale vorhanden sind und wo Stopps, trotz vorhandener
Lichtsignale, unwahrscheinlicher sind. Anhand dieser visuellen Analyse wurden ansch-
liessend fiinf Regionen definiert, in denen ein Stopp angenommen werden kann. Die
Entscheidung wird gefestigt und nachvollziehbar durch den Umstand, dass die Trajekto-
rie in all diesen Regionen, im Gegensatz zu den restlichen Regionen, fiir mindestens 25
Minuten auf einem engen Raum verbleibt, teilweise sogar bis zu einer knappen Stunde.
Auch wenn der Lastwagen in den restlichen Teilen der Trajektorie teilweise langsam ist,
so bewegt er sich meistens in eine Richtung und zeitlich weit entfernte Punkte sind auch
rdumlich weit entfernt, was an diesen Stellen gegen einen Stopp spricht.

Die Resultate der Bewegungsparameter sind in Abbildung 5.38 dargestellt, die Resul-
tate der Algorithmen aus der Literatur sind in Abbildung 5.39 visualisiert. Es ist er-
sichtlich, dass mit einem einfachen Geschwindigkeitsschwellenwert wie in Abbildung
5.38 b) alle tatséichlichen Stopps gefunden werden, jedoch auch noch sieben andere,
falsche Stopps. Mit dem Einbezug einer Mindestdauer in Abbildung 5.38 ¢) werden al-
le tatséchlichen und keine falschen Stopps gefunden. Der Einbezug des Drehwinkels in
Abbildung 5.38 d) stellt in diesem Fall eine Verschlechterung des Ergebnisses dar, so
werden drei richtige Stopps nicht mehr gefunden und ein zusétzlicher, falscher Stopp
wird gefunden. Der Algorithmus der Mindestausdehnung in Abbildung 5.38 e) findet
ebenfalls alle tatséchlichen Stopps, jedoch auch einige falsche. Durch die Kombination
einer Mindestausdehnung und eines minimalen Drehwinkels wie in Abbildung 5.38 f)
werden zwar einige falsche Stopps eliminiert, es werden jedoch auch drei tatsdchliche

Stopps eliminiert.
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ABBILDUNG 5.38: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Lastwagens und die dabei ge-
machten Stopps laut verschiedenen Bewegungsparametern. a) stellt einen Uberblick
iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Losung des Bewe-
gungsparameters Geschwindigkeit, ¢) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Ge-
schwindigkeit und Mindestdauer, d) zeigt die Loésung der Bewegungsparameter Ge-
schwindigkeit, Mindestdauer und Drehwinkel, e) zeigt die Lésung der Bewegungspara-
meter Geschwindigkeit und Mindestausdehnung, f) zeigt die Losung der Bewegungs-
parameter Geschwindigkeit, Mindestausdehnung und Drehwinkel. Quelle Basiskarte:

©O0penStreetMap (and) contributors, CC-BY-SA.
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In Abbildung 5.39 sind die Resultate der Algorithmen aus der Literatur visualisiert.
Abbildung 5.39 b) zeigt die Losung des HMM, wobei ein #hnliches Resultat zu sehen
ist wie unter Anwendung des Geschwindigkeitsschwellenwertes in Abbildung 5.38 b).
Das HMM findet zwar die richtigen jedoch auch einige falsche Stopps. Wie in Abbildung
5.39 ¢) zu sehen ist, findet der CB-SMoT zuverlissig zwei echte Stopps. Die drei anderen
Stopps werden ebenfalls durch den CB-SMoT gefunden, jedoch als unbekannte Stopps.
Ein Stopp wird sowohl in Abbildung 5.39 c) als auch in Abbildung 5.39 d) gefunden. Die
Losung des SMoT in Abbildung 5.39 e) findet nur zwei der fiinf tatséchlichen Stopps,
jedoch auch keine falschen Stopps. Der DB-SMoT in Abbildung 5.39 f) findet vier der

fiinf tatsédchlichen Stopps, wobei einer davon rdumlich ungenau lokalisiert ist.
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ABBILDUNG 5.39: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Lastwagens und die dabei ge-

machten Stopps laut den Algorithmen aus der Literatur. a) stellt einen Uberblick iiber

die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Losung des HMM, c¢) zeigt

die echten Stopps des Algorithmus CB-SMoT, d) zeigt die unbekannten Stopps des Al-

gorithmus CB-SMoT e) zeigt die Losung des SMoT, f) zeigt die Lésung des DB-SMoT.
Quelle Basiskarte: ©OpenStreetMap (and) contributors, CC-BY-SA.

Trajektorie eines ausgewihlten Austernfischers Die Resultate zur detaillierten

Analyse des Austernfischers sind in den Abbildungen 5.40 und 5.41 dargestellt. Es gilt
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zu beachten, dass der Stopp, der sich am weitesten 6stlich auf der Karte befindet, ledig-
lich aus einem Punkt besteht. Somit erstaunt es nicht, dass dieser Stopp von keiner der
verwendeten Methoden gefunden wird.

Ein alleiniger Geschwindigkeitsschwellenwert in Abbildung 5.40 b) findet zwei richtige
sowie auch drei falsche Stopps. Einer dieser falschen Stopps beinhaltet relativ viele Da-
tenpunkte. Unter Einbezug einer Mindestdauer in Abbildung 5.40 c¢) wird ein falscher
Stopp eliminiert, jedoch auch ein kleinerer, falscher Stopp dazu gefunden. Der Einbezug
des Drehwinkels wie in Abbildung 5.40 d) eliminiert einen falschen Stopp, findet jedoch
keinen echten Stopp mehr. Der Einbezug einer Mindestausdehnung wie in Abbildung
5.40 e) findet zwei richtige, jedoch auch einige falsche Stopps. Wird der Drehwinkel zu
der+ Mindestausdehnung miteinbezogen, so werden wie in Abbildung Abbildung 5.40

f) zwei falsche Stopps weniger gefunden.
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*  Trajektorienpunkt

ABBILDUNG 5.40: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Austernfischers und die dabei
gemachten Stopps laut verschiedenen Bewegungsparametern. a) stellt einen Uberblick
iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Losung des Bewe-
gungsparameters Geschwindigkeit, ¢) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Ge-
schwindigkeit und Mindestdauer, d) zeigt die Losung der Bewegungsparameter Ge-
schwindigkeit, Mindestdauer und Drehwinkel, ) zeigt die Losung der Bewegungspara-
meter Geschwindigkeit und Mindestausdehnung, f) zeigt die Losung der Bewegungs-
parameter Geschwindigkeit, Mindestausdehnung und Drehwinkel. Quelle Basiskarte:
©OpenStreetMap (and) contributors, CC-BY-SA.
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Die Resultate der Algorithmen aus der Literatur sind in Abbildung 5.41 dargestellt. Das
Resultat des HMM in Abbildung 5.41 b) zeigt zwei richtige sowie zwei falsche Stopps,
wobei einer davon relativ kleinrdumig ist. Abbildung 5.41 c), welche das Resultat des
CB-SMoT zeigt, findet ebenfalls zwei tatséichliche sowie zwei falsche Stopps. Der auf
der Richtung basierende DB-SMoT findet dieselben richtigen Stopps wie die anderen
Algorithmen sowie viele weitere Datenpunkte, die keine Stopps sind (Abbildung 5.41

d)).

Kartenelemente

X Echter Stopp
Gefundener Stopp

*  Trajektorienpunkt

ABBILDUNG 5.41: Ubersicht iiber die Trajektorie eines Austernfischers und die dabei
gemachten Stopps laut den Algorithmen aus der Literatur. a) stellt einen Uberblick
iiber die Trajektorie und die gemachten Stopps dar, b) zeigt die Losung des HMM,
c) zeigt die unbekannten Stopps des Algorithmus CB-SMoT, d) zeigt die Losung des
DB-SMoT. Quelle Basiskarte: (©OpenStreetMap (and) contributors, CC-BY-SA.
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Diskussion

Die in Kapitel 5 erhaltenen Resultate werden im Folgenden diskutiert. Wird von der all-
gemeinen Analyse gesprochen, so sind damit die Diagramme 5.1 bis 5.35 gemeint. Wird
von der Analyse der ausgewéhlten Trajektorien gesprochen, so sind die Kartenprodukte
der Abbildungen 5.36 bis 5.41 gemeint.

Bei der Betrachtung der Diagramme der allgemeinen Analyse fallt auf, dass die An-
zahl an Stopps mit steigenden Schwellenwerten sowohl zu- als auch abnimmt. Dies ist
so, weil sich mehrere Stopps ab einem gewissen Schwellenwert zu einem Stopp aggre-
gieren konnen. Abbildung 6.1 zeigt diesen Sachverhalt auf. So ist ersichtlich, dass in
dieser Abbildung mit einem Geschwindigkeitsschwellenwert von 1 km/h und mit einem
Geschwindigkeitsschwellenwert von 10 km/h dieselbe Anzahl Stopps resultiert. Bei ei-
nem mittleren Geschwindigkeitsschwellenwert von 5 km/h resultiert die grosste Anzahl
Stopps. Es kann davon ausgegangen werden, dass in dem Bereich, in dem die meisten
Stopps gefunden werden, die tatsichlichen Stopps wahrscheinlich enthalten sind, jedoch

auch einige falsche Stopps.

85
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ABBILDUNG 6.1: Verschiedene Aggregationsstufen von einzelnen Datenpunkten zu ei-
nem oder mehreren Stopps.

Weiter kann im Allgemeinen iiber alle Methoden gesagt werden, dass dieselben Algorith-
men bei unterschiedlichen Datensétzen auch charakteristisch unterschiedliche Resultate
liefern. Somit hingt ein Resultat nicht alleinig von dem verwendeten Algorithmus ab,
sondern auch von den Daten, auf die er angewendet wird sowie deren Struktur. Die Da-
ten wiederum werden unter anderem charakterisiert durch das sich bewegende Objekt,
welches sie wiedergeben. Somit reagieren die hier untersuchten Algorithmen sensibel auf
das sich bewegende Objekt, welches untersucht wird. Dies zeigt sich insbesondere bei
den Daten des Austernfischers.

Die Resultate zum Austernfischer zeigen unter der Analyse mit allen Methoden Schwan-

kungen, im Gegensatz zu anderen Diagrammen, in denen die Kurven gleichmé&ssiger
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sind. Diese starken Schwankungen bei den Austernfischerdaten kénnten darauf zuriick
zu fithren sein, dass es sich hierbei um zeitlich sehr fein aufgeloste Daten handelt, die
sich in einem sehr kleinen rdumlichen Bereich bewegen. Somit stellt sich die Frage, ob
diese sehr feine zeitliche Auflésung einen Mehrwert darstellt oder dadurch das Resul-
tat vermehrt Unsicherheiten beinhaltet. Diese Thematik wird von Laube und Purves
(2011) thematisiert, wobei die Autoren herausgefunden haben, dass Messungen mit ei-
nem feinen zeitlichen Massstab durch Unsicherheiten maskiert werden. Dabei gilt dieser
Umstand sowohl fiir die Bewegungsparameter Geschwindigkeit, Sinuositit einer Trajek-
torie und Drehwinkel. Im Rahmen dieser Arbeit wurden lediglich die Geschwindigkeit
und der Drehwinkel verwendet. Bei der Analyse der zeitlich sehr fein aufgelosten Daten
sind auch hier grosse Schwankungen charakteristisch und kénnten somit auf Unsicher-
heiten zuriickzufithren sein.

In den folgenden Abschnitten werden die einzelnen Algorithmen und die erhaltenen Re-
sultate einzeln betrachtet. Dabei werden sowohl allgemeine Charakteristika der einzelnen
Methoden erldutert als auch wie sie im Bezug auf die verschiedenen Datensitze reagiert

haben.

6.1 Bewegungsparameter

6.1.1 Geschwindigkeit

Die Geschwindigkeit als alleinigen Parameter zu verwenden fithrt meistens nicht zu sehr
aufschlussreichen Resultaten, dieses Vorgehen wird auch in der Literatur dusserst selten
gewéhlt (siehe dazu Tabelle 4.3). Meistens steigt die Anzahl Stopps mit einem steigen-
den Geschwindigkeitsschwellenwert an bis zu einem Maximum und nimmt danach wieder
ab (Diagramme 5.1 bis 5.5). Es kann zwar ein Maximum an Stopps abgelesen werden,
jedoch kann nicht davon ausgegangen werden, dass dieses Maximum an Stopps auch
der Anzahl tatsédchlich gemachter Stopps entspricht. Wie in Abbildung 6.1 zu sehen,
ist davon auszugehen, dass die einzelnen Stopps im Bereich dieses Maximums relativ
kleinrdumig und kurzzeitig sind. Weiter ist die Anzahl an Stopps bei den meisten Da-

tensdtzen grundsétzlich hoch, insbesondere bei den Eye-Tracking-Daten in Diagramm
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5.5, was aufgrund der Einfachheit dieses Algorithmus und des Einbezugs nur eines Pa-
rameters zu erwarten ist. Anhand der Analyse der ausgewéhlten Trajektorien ist er-
sichtlich, dass bei den Wander- und den Lastwagendaten (Abbildungen 5.36 und 5.38)
der ideale Geschwindigkeitsschwellenwert die gemachten Stopps zuverléssig findet. Es
werden in beiden Féllen weitere Regionen als Stopp definiert, welche keine sind. Dieser
Umstand spricht dafiir, dass auch die Anzahl der gefundenen Stopps in der allgemei-
nen Analyse zu hoch ist. Im Falle der Austernfischerdaten (Abbildung 5.40 b)) werden
die Stopps mit diesem einfachen Algorithmus nur teilweise gefunden, wobei auch einige
andere Regionen als Stopp definiert werden. Shamoun-Baranes et al. (2012) analysie-
ren in ihrer Arbeit Daten von Austernfischern anhand verschiedenener Modelle, wobei
eines davon auf Daten aus Beschleunigungsmessern basiert und ein zweites alleinig auf
Angaben zur Geschwindigkeit. Auch in ihrer Analyse ist ersichtlich, dass das Modell,
welches alleinig auf der Geschwindigkeit basiert weniger akkurat ist und einen grésseren
Fehlerwert in der Validierung aufweist (cross-validation error mehr als doppelt so hoch
als bei der Analyse der Daten aus dem Beschleunigungsmesser).

Es kann davon ausgegangen werden, dass mit einem Geschwindigkeitsschwellenwert zwar
die tatséichlichen Stopps, mehr oder weniger genau abgegrenzt, gefunden werden, sowie
auch falsche Stopps. Kennt man den idealen Schwellenwert, so konnen die tatséchlichen
Stopps relativ gut gefunden werden. Im Falle dieser Arbeit konnte dieser ideale Schwel-
lenwert jedoch erst durch die Visualisierung der Resultate und mit Hilfe der ground truth
eruiert werden. Falls die ground truth vorhanden ist und die Stopps bekannt sind, stellt
sich die Frage, wieso nach den Stopps gesucht werden soll. Ohne ground truth wiederum
stellt sich die Detektion der Stopps mit einem einfachen Geschwindigkeitsschwellenwert
als schwierig heraus. Die Geschwindigkeit liefert somit zwar einen ersten Anhaltspunkt
fiir die Detektion von Stopps, fiihrt jedoch als alleiniger Parameter ohne Wissen {iber
die ground truth zu keinen genauen Resultaten. Dies konnte dadurch zu Stande kom-
men, dass die Geschwindigkeit nicht nur vom Bewegungsverhalten, sondern auch von

sonstigen Faktoren abhéngig ist.

Wanderdaten Eine wandernde Person ist langsamer, wenn sie aufwérts lduft oder
eine heikle Passage, wie beispielsweise ein Flussbett, iiberwinden muss, ohne dass hier
gestoppt wird. Insbesondere in steilem Geldnde oder in dichten Wildern, in denen das

GPS-Signal stéarker gestort ist, scheint die Geschwindigkeit alleine nicht zuverldssig zu



Kapitel 6 Diskussion 39

sein, um Stopps zu detektieren. Es gilt zu beachten, dass es, insbesondere bei Daten zu
Fussgéngern, schwierig ist, sehr langsame Bewegungen von Ungenauigkeiten des GPS-
Signal zu unterscheiden, wie Orellana und Wachowicz (2011) argumentieren. Im Dia-
gramm 5.1 ist ersichtlich, dass sich die Anzahl an Stopps bei hohen Schwellenwerten
zwar bei ungefiihr zwei stabilisiert, hierbei sind jedoch bereits iiber 80 % der Punkte als

Stopp definiert, was wenig aufschlussreich ist.

Lastwagendaten Bei motorisierten Objekten in einer Stadt, wie dies bei den Lastwa-
gen der Fall ist, kann eine tiefe Geschwindigkeit ebenfalls durch viele Faktoren bedingt
sein. So spielen Verkehrsschilder, Baustellen, Unfélle und die anderen Verkehrsteilnehmer
und Verkehrsteilnehmerinnen eine wichtige Rolle. Deshalb bietet auch hier die Geschwin-

digkeit alleine zu wenig Potential bei der Detektion von Stopps.

Austernfischerdaten Bei den Austernfischerdaten entspricht die Anzahl an Stopps
in Diagramm 5.3 bei einem Geschwindigkeitsschwellenwert von 0.2 km/h zwar relativ
gut der Anzahl angenommener Stopps, die bei neun liegt, jedoch sind dhnlich wie bei den
Wanderdaten hier auch sehr viele Punkte als Stopp definiert. Somit ist unwahrscheinlich,
dass hierbei die richtigen Stopps gefunden wurden. Weiter schwanken die Resultate

relativ stark, was auf Unsicherheiten hindeutet.

Truthahngeierdaten FEs ist offensichtlich, dass ein Vogel eine minimale Geschwin-
digkeit haben muss, um iiberhaupt in der Luft zu bleiben, weshalb in einer ersten
Uberlegung die Geschwindigkeit als passender Bewegungsparameter angesehen werden
kann. In einer Arbeit von Bruderer und Boldt (2001) wurden die Fluggeschwindigkeiten
von einigen Vogeln untersucht, wobei sich die meisten davon in einem Rahmen von 10
- 15 m/s bewegen. Im Fall der hier verwendeten Truthahngeierdaten, wobei teilweise
nur alle vier Stunden ein Messpunkt vorhanden ist, weicht eine berechnete Geschwin-
digkeit stéirker von der tatsdchlichen Geschwindigkeit ab als bei einer feineren zeitlichen
Auflésung. Weiter verhilt es sich so, dass die Zugvogel auch wahrend eines Stopps flie-
gen, jedoch kiirzere Distanzen. Dies kann beispielsweise der Fall sein, wenn die Vogel

Futter suchen oder einen geeigneten, geschiitzten Platz zur Erholung.
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Eye-Tracking-Daten Im Rahmen der Eye-Tracking-Daten in Diagramm 5.5 werden
sehr viel mehr Stopps gefunden, als tatséichlich vorhanden sind. Interessant ist, dass bei
der maximalen Anzahl Stopps erst 40% der Punkte als Stopp definiert sind. Dies steht
im Gegensatz zu den anderen Datenséitzen, bei denen beim Maximum an Stopps bereits
60% der Punkte als Stopp definiert sind. Dieses unterschiedliche Verhalten der Eye-
Tracking-Daten kénnte darauf zuriick zu fithren sein, dass bei diesen Daten der relative
Unterschied in der Geschwindigkeit zwischen Fixationen und Sakkaden im Verhéltnis
zu den anderen Datensétzen grosser ist. Da eine Bewegung des Auges praktisch keine
Masse verschieben muss, sind viel hohere Geschwindigkeiten moglich als beispielsweise

bei einem Lastwagen von mehreren Tonnen Gewicht.

6.1.2 Drehwinkel

Der Einbezug des Drehwinkels reduziert in allen Féllen die maximale Anzahl an Stopps.
Die mengen- und verhéltnisméssig grosste Reduktion findet bei den Eye-Tracking-Daten
statt (Diagramm 5.10). Dieser Umstand kann darauf zuriickzufithren sein, dass sehr
schnell spitze Drehwinkel entstehen kénnen, da sich ein Auge sehr schnell bewegen kann.
Die Resultate aller Datensétze sind zudem sehr unruhig, was Unsicherheiten in den Da-
ten darstellen konnte. So weisen die Diagramme 5.6 bis 5.10 grossere Schwankungen
auf im Vergleich zu den Diagrammen 5.1 bis 5.5. Es kann davon ausgegangen werden,
dass durch eine Kombination der Bewegungsparameter Geschwindigkeit und Drehwinkel
grundsétzlich zu wenige Stopps gefunden werden, wobei die Resultate bei keinem der Da-
tensétze iiberzeugend sind. Laube und Purves (2011) haben in ihrer Arbeit festgestellt,
dass Analysen mit einer sehr feinen zeitlichen Auflésung mehrheitlich Unsicherheiten
wiedergeben kéonnen. Es kann sein, dass im Fall der hier verwendeten Daten und einer
Kombination eines Schwellenwertes fiir die Geschwindigkeit und fiir den Drehwinkel die-
se Problematik auch bei den zeitlich weniger fein aufgelosten Datensétzen auftritt.

Der Drehwinkel scheint als Hilfsparameter, wie in den Analysen der ausgewihlten Tra-
jektorien ersichtlich, idealer zu sein als als alleiniger Parameter beziehungsweise in allei-
niger Kombination mit dem Algorithmus der Geschwindigkeit. Der Drehwinkel wird in
der Literatur meistens in Kombination mit anderen Bewegungsparametern verwendet,
beispielsweise in Moreno et al. (2010) oder auch in Waga et al. (2012). Dabei werden

entweder die Stopps selber genauer angeschaut (Moreno et al., 2010) oder es werden
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mehrere Bewegungszustinde unterschieden (Waga et al., 2012). Somit scheint der Be-
wegungsparameter des Drehwinkels, wie auch hier ersichtlich, fiir diese Anwendungen

besser geeignet zu sein als fiir die blosse Detektion von Stopps.

Allgemeine Analyse Interessanterweise scheinen die Daten zu den Zugvogeln (Dia-
gramm 5.9) nicht auf den Algorithmus des Drehwinkels anzusprechen, obwohl die Rich-
tungsdnderung hierbei eine essentielle Rolle spielt. Durch das grobe zeitliche Aufnah-
meintervall sowohl wihrend der Stopps als auch wihrend des Fluges konnte die Da-
tenstruktur fiir diese Besonderheit verantwortlich sein. Grundsétzlich, so argumentieren
Rocha et al. (2010), eignen sich auf der Richtungséinderung basierende Methoden ideal
fiir Anwendungen, bei denen Variationen in der Richtung die wesentliche Rolle spielen.
Auch Buchin et al. (2013) beziehen sich auf die Richtungsédnderungen fiir die Analyse
von Daten zu Zugvogeln. Es ist moglich, dass die Kombination der Geschwindigkeit und
des Drehwinkel suboptimal ist und die Resultate dieses Parameters deshalb hier nicht

iiberzeugend sind.

Analyse der ausgewiihlten Trajektorien Der Vorteil des Drehwinkels in der Ana-
lyse der ausgewihlten Trajektorien ist von Fall zu Fall unterschiedlich. Der Einbe-
zug des Drehwinkels stellt hierbei somit nur teilweise einen Mehrwert dar, da sowohl
gesuchte als auch falsche Stopps eliminiert werden. Nimmt man in Kauf, dass auch
falsche Stopps gefunden werden, solange die wichtigen beziehungsweise gesuchten Stopps
hochstwahrscheinlich auch gefunden werden, eignet sich der Einbezug des Drehwinkels
nicht. Mochte man jedoch moglichst wenige falsche Stopps finden, mit dem Risiko, auch
einige echte Stopps zu eliminieren, so stellt der Einbezug des Drehwinkels eine Option

dar.

6.1.3 Dauer

Unter Einbezug einer Mindestdauer findet im Vergleich zur Verwendung eines reinen
Geschwindigkeitsschwellenwertes ebenfalls eine Reduktion der Anzahl an Stopps statt
(Abbildungen 5.11 bis 5.15). Der Wertebereich der Stopps befindet sich, mit Ausnahme
der Eye-Tracking-Daten, in einem #hnlichen Bereich wie unter Anwendung des Algorith-

mus des Drehwinkels. Die Werte schwanken jedoch merklich weniger und es zeichnen sich
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glattere und regelméssigere Kurven ab. Dies kénnte darauf hindeuten, dass die Resultate
nicht Unsicherheiten und Rauschen wiedergeben, sondern tatséchliche Stopps. Auch in
der Literatur wird die Dauer in einigen Analysen verwendet, so bereits bei Collins et al.
(1995). Auch Spaccapietra et al. (2008) nennen als Voraussetzung eines Stopps, dass
dieser eine gewisse zeitliche Ausdehnung aufweisen muss.

Bei allen Datensétzen ist zudem ersichtlich, dass sich die Anzahl der Stopps mit zuneh-
mender Mindestgeschwindigkeit stabilisiert. Auch die Austernfischerdaten in Diagramm
5.13, welche bei den Algorithmen Geschwindigkeit und Drehwinkel unruhige und un-
regelmissige Resultate lieferten, stabilisieren sich unter Einbezug der Mindestdauer fiir
einen Stopp. Durch diese Stabilisierung und anhand der Resultate der ausgew&hlten Tra-
jektorien kann davon ausgegangen werden, dass dieser Algorithmus der Realitéit ndher
kommt als ein reiner Geschwindigkeitsschwellenwert und einen Uberblick iiber die Stopps

einer Trajektorie gibt.

Wander- und Lastwagendaten Insbesondere bei der allgemeinen Analyse der Wan-
derdaten sowie der Lastwagendaten zeigen sich sehr deutliche Resultate. So ist bei einer
gewissen Mindestdauer eine klare Reduktion der Anzahl an Stopps sichtbar (Diagram-
me 5.11 und 5.12). Die allgemeine Analyse der Wanderdaten zeigt zudem, dass bereits
eine Mindestdauer von zwei Minuten die Anzahl an Stopps deutlich reduziert. Insgesamt
kommen die meisten Kurven bei einem Geschwindigkeitsschwellenwert von 2 km/h den
zwei echten Stopps relativ nahe. Bei der Analyse der ausgewihlten Trajektorie des Wan-
derers in Abbildung 5.36 c) nihert sich das Resultat den tatséchlich gemachten Stopps
gut an, hat aber noch einen weiteren, ’falschen’ Stopp zu Beginn der Trajektorie. Man
konnte jedoch argumentieren, dass bei der Analyse einer Trajektorie ein Stopp zu Beginn
oder zu Ende der Trajektorie individuell beriicksichtigt werden sollte. Es scheint in den
meisten Féllen so, dass ein Stopp an diesen Stellen unwahrscheinlich oder im Bezug auf
die Thematik der Datensitze uninteressant ist.

Auch bei der Analyse des ausgewihlten Lastwagens in Abbildung 5.38 c) liefert der
Algorithmus der Mindestdauer die tatséchlichen Stopps ohne falsche Stopps miteinzu-
beziehen. Einen interessanten Unterschied gibt es dennoch zwischen den Wander- und
den Lastwagendaten. Der Algorithmus der Mindestdauer funktioniert bei den Lastwa-

gendaten besser als bei den Wanderdaten. Dies kénnte dadurch zustande kommen, dass
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Stopps eines Lastwagens durch deren Zweck eine gewisse Mindestdauer haben. Die Last-
wagen miissen mindestens so lange stoppen, bis der Beton abgeladen ist. Eine gewisse
Stoppdauer kann somit gar nicht unterschritten werden. Wohingegen ein Stopp auf ei-
ner Wanderung nur sehr kurz sein kann, auf Grund von schlechtem Wetter oder weil die
Wandernden in Zeitnot sind. Die Stoppdauer ist in diesem Fall frei wihlbar und somit

nicht zwingender Indikator fiir einen Stopp.

Austernfischerdaten Bei der Analyse der ausgewihlten Trajektorie des Austernfi-
schers in Abbildung 5.40 c) ist sichtbar, dass zwei Stopps gefunden werden und der
Mehrwert gegeniiber einem Geschwindigkeitsschwellenwert in der Elimination eines ein-
zelnen, falschen Stopps liegt. Im Gegensatz zu den Wander- und den Lastwagendaten
funktioniert der Algorithmus bei den Austernfischerdaten méglicherweise schlecht, weil
hier Stopps tatsédchlich nur sehr kurz sein kénnen. In der ground truth der Trajektorie
kommt es beispielsweise vor, dass lediglich ein einziger Punkt als Stopp definiert wird

und die vorangegangenen und nachfolgenden Punkte als Bewegung am Boden.

Truthahngeierdaten Die Truthahngeierdaten reagieren bei niedrigen Werten fiir die
Mindestdauer relativ konstant und einheitlich auf diesen Algorithmus (Diagramm 5.14).
Je hoher die Mindestdauer gesetzt wird, umso flacher wird die Kurve und umso klei-
ner werden die relativen Unterschiede in der Anzahl an Stopps zwischen den einzelnen
Kurven. So ist die Reduktion an Stopps zwischen einer Mindestdauer von fiinf Stunden
und zehn Stunden dhnlich gross wie zwischen einer Mindestdauer von 40 Stunden und
80 Stunden. Dies spricht dafiir, dass sich das Resultat bei hoheren Mindestdauerwerten
stabilisiert und in diesem Bereich somit die Stopps robuster werden gegeniiber variie-
renden Schwellenwerten. Dieser Umstand wird gestiitzt durch eine Analyse von Buchin
et al. (2013), wobei die Autoren und Autorinnen Stopps in Trajektorien von Zugvigeln
suchen. Sie verwenden das Kriterium der Mindestdauer, wobei sie eine Mindestdauer
von 48 Stunden voraussetzen fiir das Vorkommen eines Stopps. Dieser scheinbar kriti-
sche Bereich der Mindestdauer konnte auch hier herausgelesen werden und stellt somit

ein wichtiges Kriterium bei der Analyse von Zugvogeln dar.
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Eye-Tracking-Daten Auch die Eye-Tracking-Daten in Diagramm 5.15 zeigen eine
relativ gleichméssige Reaktion auf diesen Algorithmus, wobei zwischen einer Mindest-
dauer von 100 Sekunden und 200 Sekunden ein grosser Abstand besteht. Die Anzahl
tatsdchlicher Stopps wird mit einer Mindestdauer von 200 Sekunden und einer Geschwin-
digkeit unter 5 px/s dann auch relativ gut gefunden. Das deutet darauf hin, dass eine
Dauer von 200 Sekunden ein kritischer Wertebereich ist. Mit den idealen Werten fiir den
Geschwindigkeitsschwellenwert und die Stoppdauer kénnen die tatséchlichen Stopps in

Eye-Tracking-Daten somit detektiert werden.

6.1.4 Ausdehnung

In Abschnitt 2.4 wurde angesprochen, dass verschiedene hier verwendete Methoden auf
ein- und derselben Physik beruhen. Vergleicht man die Algorithmen der Mindestdau-
er eines Stopps und der Mindestausdehnung eines Stopps, so sollten auf Grund dieser
Uberlegung dhnliche Resultate resultieren. Die Daten zum Austernfischer zeigen bei der
Anwendung von Ausdehnungsschwellenwerten in Diagramm 5.18 grossere Schwankun-
gen als bei der Anwendung eines Schwellenwertes fiir die Stoppdauer in Diagramm 5.13.
Dieser Umstand zeigt, dass den beiden Algorithmen zwar die gleiche Physik zugrunde
liegen kann, sie deshalb aber nicht zwingend gleiche Resultate liefern. Dies kommt von
daher, dass die Resultate nicht nur von der Physik einer Bewegung abhéngen, sondern
auch vom Stichprobenintervall und der Messunsicherheit, mit denen die Bewegung auf-
gezeichnet wird. So geht die physikalische Theorie von einer kontinuierlichen Bewegung
aus. Die hier verwendeten Daten jedoch stellen eine Diskretisierung dieser Bewegung
dar, da die Bewegung nur in einem gewissen Intervall abgebildet ist.

In der Analyse der ausgewihlten Trajektorie des Wanderers (Abbildung 5.36 e)) findet
der Algorithmus der Mindestausdehnung die Stopps zuverléssiger als die Mindestdauer.
Dies ist bei den Lastwagendaten gerade umgekehrt. Hierbei findet die Mindestdauer die
Stopps sehr zuverlissig, die Mindestausdehnung jedoch definiert einige falsche Punkte

als Stopp.

Lastwagendaten Der Bewegungsparameter der Mindestausdehnung konnte fiir die
Lastwagendaten schlechtere Resultate liefern als die Mindestdauer, da ein Lastwagen

moglicherweise mehrere Orte auf ein- und derselben Baustelle bedient. In diesem Fall
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bewegt er sich fiir eine ldngere Zeit langsam, da er auf der Baustelle manévriert, hat
aber dennoch einen relativ grossen Bewegungsumfang, da die Baustelle auch eine gewisse
Grosse hat. Dies spricht dafiir, dass der zeitliche Aspekt fiir die Lastwagendaten wich-
tiger ist als beispielsweise fiir die Wanderdaten. Die Lastwagen sind in der Ausdehnung
ihrer Bewegung stérker eingeschrinkt, insbesondere auch auf grossen Strassen oder in
Gebieten mit vielen Verkehrssymbolen. Bak et al. (2012) haben auch konsekutive Punk-
te mit einer tiefen Geschwindigkeit innerhalb einer Distanz als Stopps definiert werden.
In ihrer Arbeit haben die Autoren und Autorinnen jedoch nicht nur eine Trajektorie
beriicksichtigt. So konnten Regionen gefunden werden, die von mehreren Trajektorien
als Stopp frequentiert werden. Diese Vorgehensweise hétte auch bei den Lastwagendaten
gewdhlt werden kénnen, da hier mehrere Trajektorien vorhanden sind. Es ist moglich,
dass der Algorithmus der Mindestausdehnung in diesem Fall robustere Resultate geliefert

hétte, da mehr Informationen berticksichtigt worden wiéren.

Wanderdaten Fiir wandernde Personen spielt die Umgebung eine kleinere Rolle als
fiir einen Lastwagen. In der Regel versperren einer wandernden Person keine grossen
Hindernisse den Weg und die Ausdehnung der Bewegung kann frei gewdhlt werden. Das
kann ein Grund dafiir sein, dass die Mindestausdehnung gute Resultate liefert. Ein weite-
rer Grund fiir diese Besonderheit konnte sein, dass sich eine wandernde Person wéihrend
eines Stopps tatsdchlich fiir eine gewisse Zeit nicht bewegen kann, da sie beispielsweise
seinen Rucksack 6ffnet, Proviant herausnimmt oder die Karte konsultiert. Diese Verhal-
tensweisen sind wahrend einer Bewegung nur miithsam machbar, weshalb der Standort

fiir dessen Ausfiihrung, wenn auch nur fiir eine kurze Zeit, exakt gleich bleibt.

Truthahngeierdaten Die positive Reaktion der Truthahngeierdaten auf diesen Al-
gorithmus weist darauf hin, dass der Algorithmus sich fiir diese Daten eignet, was nicht
erstaunt. Vergleicht man die Distanzen, die ein Vogel wahrend des Fluges zuriicklegt, mit
dem Radius, in dem er sich wihrend eines Stopps befindet, so resultieren sehr verschie-
dene Grossenordnungen. Es ist also nachvollziehbar, dass dieser Bewegungsparameter
aussagekréftig ist. Auch Buchin et al. (2013) verwenden unter anderem eine Form der
Ausdehnung (location disk criterion), um bei Zugviogeln die Stopps zu detektieren, was,

wie hier, fiir diesen Bewegungsparameter spricht.
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Austernfischerdaten Mit Hilfe einer Mindestausdehnung konnen die Austernfischer-
daten nur unzureichend analysiert werden. Im Vergleich zum Algorithmus der Mindest-
dauer werden in der Analyse der ausgewihlten Trajektorie (Abbildungen 5.40 ¢) und
e)) sogar noch mehr falsche Punkte als Stopp bezeichnet. Dieser Umstand kann darauf
zuriickzufithren sein, dass die Daten zum Austernfischer sehr kleinrdumig sind. Somit

wird relativ schnell eine hohe Ausdehnung erreicht, ohne dass ein Stopp eingelegt wurde.

Eye-Tracking-Daten In den Eye-Tracking-Daten (Diagramm 5.20) werden mit einer
Mindestausdehnung, bei gleichem Geschwindigkeitsschwellenwert, im Vergleich zu einer
Mindestdauer sehr viel mehr Stopps gefunden. Auf der Hohe der Anzahl tatsidchlicher
Stopps (1160 Stopps) scheint keine Mindestausdehnung sensibel zu reagieren, dieser
Bereich wird nicht erkannt. Da sich das Auge sehr schnell bewegen kann, kénnen auch
sehr schnell grosse Gebiete angeschaut werden, weshalb mit einer Mindestausdehnung
viele Stopps resultieren. Die Dauer scheint hierbei der idealere Parameter zur Detektion
von Stopps zu sein. Das ist intuitiv, da nur durch eine geniigend lange Zeitspanne einer
Fixation auch ein Inhalt aus einer Karte gelesen werden kann. Eine grosse Ausdehnung
eines Stopps konnte hingegen auch darauf hinweisen, dass das Auge an dieser Stelle

etwas sucht, ohne konkret einen spezifischen Punkt zu fixieren.

6.2 Algorithmengruppe Stops and Moves of Trajectories

6.2.1 Stops and Moves of Trajectories

Eine genaue Beschreibung des Algorithmus SMoT (Alvares et al., 2007) ist in Abschnitt
4.4 zu finden. Anhand der visuellen Analyse in Abbildung 5.39 e) ist ersichtlich, dass bei
der Verwendung von Kandidatenregionen je nach Informationslage Vorsicht geboten ist.
Der gewéhlte Lastwagen macht auch Stopps an Orten, an denen keine Ampeln vorkom-
men. Dies kann darauf zuriickzufiihren sein, dass auf Baustellen oder Betonladestationen
keine Lichtsignale vorhanden sind, weil keine Lichtsignale notig sind. Eine Erweiterung
der Kandidatenregionen kénnte hierbei niitzlich sein. Eine solche Anpassung ist jedoch
nicht immer moglich, da nicht immer detaillierte Informationen iiber alle méglichen Kan-
didatenregionen vorhanden sind. Sind die Kandidatenregionen relativ offensichtlich und

einfach detektierbar, so ist der SMoT eine gute Variante, um Stopps zu finden.
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Weiter ist es moglich, dass je nach Applikation alle Kandidatenregionen oder aber nur
eine Auswahl davon aufgesucht werden. Wird nur eine gewisse Anzahl an Kandidaten-
regionen frequentiert und es ist weder bekannt welche Regionen das sind, noch wie viele
es sind, so scheint der SMoT eine gute Moglichkeit zu sein, diese Regionen zu eruieren.
Somit ist der Algorithmus SMoT passend, um herauszufinden, welche der potentiel-
len Kandidatenregionen besucht werden und welche ausgelassen werden. Im Rahmen
der Lastwagendaten gibt es nicht eine grosse Auswahl an Kandidatenregionen. Dazu
gehoren die Ladestation fiir den Beton und die zu beliefernden Baustellen. Falls diese
Regionen bereits bekannt sind, stellt sich die Frage welcher Mehrwert besteht, wenn die
Stopps darin gesucht und gefunden werden.

Es kann davon ausgegangen werden, dass bereits im Voraus, beispielsweise aufgrund der
Arbeitszeit des Lastwagenfahrenden, definiert wird, welcher Lastwagen welche Baustelle
bedient. Somit stellt sich die Frage nach dem Zweck einer Analyse mit dem SMoT fiir
Objekte, welche wenige Kandidatenregionen haben oder diese nicht nach freier Wahl
besuchen oder auslassen konnen. Weiter kénnen mit dieser Methode Informationen {iber
eine Trajektorie und die bekannten Kandidatenregionen gewonnen werden, nicht jedoch
iiber allfiillige andere interessante Regionen. Diese Kritik dussern auch Palma et al.
(2008) und liefern den CB-SMoT als Alternative zum SMoT.

Es gilt zu beachten, dass der SMoT eine Implementation der Geschwindigkeit ist, da von
einem Radius und einer Zeitspanne innerhalb dieses Radius ausgegangen wird. Dies fiihrt
zu der in Abschnitt 2.4 diskutierten Problematik. Somit stellt sich die Frage, welchen
Mehrwert dieser Algorithmus gegeniiber einem einfachen Geschwindigkeitsschwellenwert
bietet. Insbesondere, wenn die Erfassung der Kandidatenregionen noch aussteht, gilt es

meines Erachtens, den Aufwand und den Ertrag pragmatisch abzuwégen.

6.2.2 Clustering-Based Stops and Moves of Trajectories

Moreno et al. (2010) argumentieren, ein Problem des CB-SMoT von Palma et al. (2008)
sei, dass die unbekannten Stopps nicht weiter untersucht werden. So kénne bei der De-
tektion eines unbekannten Stopps eines Tieres nicht gesagt werden, ob das Tier dabei
frisst oder sich ausruht. Die Autoren und Autorinnen liefern als Alternative dazu eine
Methode, die die Stopps genauer untersucht und so versucht, herauszufinden, was das

Ziel des gemachten Stopps ist. Die grosse Anzahl an gefundenen Stopps des CB-SMoT
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im Rahmen der hier gemachten Untersuchungen sprechen ebenfalls dafiir, dass eine ge-
nauere Analyse dieser Stopps aufschlussreich sein konnte.

Die allgemeine Analyse zeigt, dass Stopps mit einer idealen Kombination aus der Berech-
nung der Nachbarschaft und der Mindestdauer fiir einen Stopp bei vielen Datenséitzen
gefunden werden. Einzig die Eye-Tracking-Daten in Diagramm 5.25 kénnen mit die-
sem Algorithmus nicht ideal analysiert werden. Der CB-SMoT scheint somit fiir Eye-
Tracking-Daten nicht geeignet zu sein.

Fiir die restlichen Datensétze scheint die Verwendung eines Cluster-Algorithmus bei der
Detektion von Stopps jedoch eine sinnvolle Methode zu sein. Ein Vorteil dieser Methode
ist, dass sie nur implizit auf der Geschwindigkeit beruht, also {iber eine Ausdehnung pro
Mindestdauer, und nicht von den Geschwindigkeitsangaben der Datensitze abhéngig
ist. Diese Methode kann auf jegliche Daten angewendet werden, ohne dass dazu eine
Geschwindigkeitsangabe n6tig ist oder berechnet werden muss.

Ein weiterer Vorteil dieser Methode ist, dass auch Datensétze untersucht werden kénnen,
zu denen keine Kandidatenregionen vorhanden sind. Die grosse Anzahl Stopps zeigt gut,
dass verschiedene Stopps gefunden werden. Es kann davon ausgegangen werden, dass bei-
spielsweise im Rahmen der Lastwagendaten die Stopps an den Auf- und Abladestellen
mit dem CB-SMoT gefunden werden, daneben jedoch auch weitere Stopps, beispielswei-
se in engen Passagen, in denen ein Lastwagen manovrieren muss. Grundsétzlich findet
der CB-SMoT viele Stopps, wobei davon auszugehen ist, dass einige davon fiir eine

bestimmte Applikation nicht von Interesse sind.

Wanderdaten Die allgemeine Analyse der Wanderdaten zeigt bei einer Mindestdau-
er von 10 Minuten unabhéngig von der Distanz zur Berechnung der Nachbarschaft die
tatsdchliche, richtige Anzahl Stopps. Dies spricht dafiir, dass der CB-SMoT fiir diese
Daten geeignet ist. Auch im Rahmen der Analyse der ausgewéhlten Trajektorie des
Wanderers werden die Regionen, in denen ein Stopp stattgefunden hat, zwar gefunden,
rdumlich jedoch nicht besonders genau lokalisiert. Zudem werden noch einige andere
Regionen mit Stopps gefunden, wobei diese meistens plausibel sind (beispielsweise in
Kurven), jedoch nicht unbedingt einen Stopp, sondern vielmehr eine reduzierte Ge-

schwindigkeit oder einen Umweg wiedergeben.
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Lastwagendaten Auch bei den Lastwagendaten stabilisiert sich die Anzahl an Stopps
bereits ab einer Stoppdauer von mindestens 5 Minuten. Bei der Analyse der ausgew#hlten
Trajektorie eines Lastwagens kommen die von Rocha et al. (2010) genannten Vorteile des
CB-SMoT zur Geltung. So werden die ’echten’ Stopps gefunden, welche sich innerhalb
der Kandidatenregionen bewegen, jedoch auch die 'unbekannten’ Stopps, die sich ausser-
halb dieser Regionen befinden. Somit findet dieser Algorithmus in den Lastwagendaten
insgesamt alle Stopps, durch eine separate Erfassung der ’echten’ und der 'unbekannten’

Stopps.

Austernfischerdaten In der allgemeinen Analyse der Austernfischerdaten werden
rund neun Stopps als echte Stopps angenommen, wobei sowohl die rote als auch die blaue
Kurve im Diagramm 5.23 (Stoppdauer grosser 10 Sekunden und Stoppdauer grosser 20
Sekunden) bei dieser Anzahl an Stopps iiber eine gewisse Distanz zur Berechnung der
Nachbarschaft stabil bleibt. Mit diesem Wissen kann der kritische Bereich detektiert
werden. Ist jedoch kein Wissen iiber die tatsichliche Anzahl an Stopps vorhanden, so
ist es schwieriger, diesen Bereich zu erkennen. Das Resultat des CB-SMoT bei den Aus-
ternfischerdaten in der Analyse der ausgewihlten Trajektorie ist wenig tiberzeugend.
Dies konnte wiederum auf die Kleinrdumigkeit dieser Daten zuriick zu fiithren sein. Es
bilden sich bei diesen Daten auf Grund des kleinen Bewegungsradius sehr schnell Clus-
ter, ohne dass ein Stopp stattgefunden hat. So kann sich beispielsweise die Futtersuche
ebenfalls auf einem sehr kleinen Raum bewegen, ohne dass hier ein tatsédchlicher Stopp

stattgefunden hat.

Truthahngeierdaten Bei der allgemeinen Analyse der Truthahngeierdaten in Dia-
gramm 5.24 féllt der grosse Unterschied zwischen den Kurven mit einer Mindestdau-
er von 10 Stunden und einer Mindestdauer von 15 Stunden auf. Diese Beobachtung
spricht dafiir, dass dies den kritischen Bereich darstellt und davon ausgegangen werden
kann, dass eine Stoppdauer von mindestens 15 Stunden falsche Stopps eliminiert. Somit
scheint dieser Algorithmus auch die Truthahngeierdaten gut abbilden zu kénnen. Eine
kritische Stoppdauer im #hnlichen Bereich wie bei diesem Algorithmus wurde bei den
Truthahngeierdaten auch bei den Algorithmen der Mindestdauer (Abbildung 5.14) und
des DB-SMoT (Abbildung 5.29) gefunden. Dies spricht dafiir, dass der Einbezug einer

Mindestdauer bei der Analyse von Daten zu Zugvogeln essentiell ist.
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6.2.3 Direction-Based Stops and Moves of Trajectories

Der DB-SMoT wurde mehrheitlich zur Analyse von Objekten entwickelt, bei denen
die Richtungsénderungen beziehungsweise die Drehwinkel grundlegende Charakteristika
sind (Palma et al., 2008). Es ist zu erwarten, dass im Rahmen dieser Arbeit der DB-
SMoT bei den Truthahngeierdaten die besten Resultate liefert.

Anhand der Resultate der allgemeinen Analyse ist ersichtlich, dass die Wander- und die
Lastwagendaten &dhnlich auf diesen Algorithmus reagieren. Die Anzahl an Stopps nimmt
mit steigendem Schwellenwert der Richtungsédnderung ab. Dies erscheint einleuchtend,
da die Auswahl moglicher Stopppunkte immer stirker eingeschrankt wird. Der Einfluss
der Stoppdauer scheint hier wenig einflussreich zu sein, die Abnahme der Stopps mit
einer erhohten Stoppdauer ist kontinuierlich.

Einige Kurven der Abbildung 5.26 zur allgemeinen Analyse der Wanderdaten geben
zwar bei gewissen Werten des Drehwinkels die richtige Anzahl Stopps an, zeigen an
diesen Stellen jedoch keine aussergewohnlichen Reaktionen. Somit ist es ohne ground
truth schwierig, zu entscheiden, bei welchen Schwellenwerten die tatséchlichen Stopps

gefunden werden.

Wander- und Lastwagendaten Die guten Resultate des DB-SMoT in der Analyse
der ausgewihlten Trajektorien des Wanderers und des Lastwagens widersprechen den
Resultaten des Bewegungsparameters des Drehwinkels. Dieser Umstand kann darauf
zuriick zu fithren sein, dass der DB-SMoT mit mehreren Parametern, wie der maxzTol
und der Mindestdauer, arbeitet als die Kombination der Algorithmen Geschwindigkeit
und Drehwinkel. Weiter kann argumentiert werden, dass im Falle der Lastwagendaten
der Drehwinkel durchaus charakteristisch fiir das Bewegungsverhalten des sich bewegen-
den Objekts sein kann. Strassen, insbesondere griossere Strassen weisen oft wenig enge
Kurven auf, und falls doch, kommen sie vereinzelt vor. Auch Wanderer bewegen sich
meistens entlang von Wegen, wobei auch Wege oftmals wenige Kurven und nur selten
scharfe Winkel aufweisen. Bei den Wanderdaten ist jedoch Vorsicht geboten. Wiirde
man beispielsweise die Trajektorie eines Hochgebirgswanderers an einem sehr steilen
Hang entlang einer Serpentine analysieren, so konnte die Form dieses Weges bei einer
Analyse mit dem DB-SMoT irrefiihrend sein.

Insgesamt scheint der DB-SMoT jedoch auch fiir diese sich bewegenden Objekte ein ge-

eigneter Algorithmus zu sein. Moreno et al. (2010) argumentieren, dass der DB-SMoT
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in spezifischen Fillen interessant ist. Diese spezifischen Félle stellen Trajektorien dar,
in denen die Richtungsénderung einen griosseren Einfluss hat als die Geschwindigkeit.
Nun stellt sich meines Erachtens die Frage, mit welchen Mitteln und wie gut dieser
Einfluss definiert werden kann. Fiir die Wander- als auch die Lastwagendaten spielt die
Geschwindigkeit meines Erachtens eine wichtigere Rolle als die Richtungsénderung. Dies
widerspricht der Aussage von Moreno et al. (2010) in Anbetracht der hier erhaltenen
Resultate. Um diesen Sachverhalt zu kldren kénnten weitere Trajektorien von motorisier-
ten Fahrzeugen und wandernden Personen miteinbezogen werden. Dabei miisste darauf
geachtet werden, dass bei diesen Trajektorien sowohl die Geschwindigkeit als auch die
Richtungsédnderungen charakteristisch sind. So kénnte herausgefunden werden, welcher

Parameter den grosseren Einfluss hat.

Austernfischerdaten Das unzulédngliche Finden von Stopps bei der Anwendung auf
die Austernfischerdaten konnte darauf zuriickzufithren sein, dass der Austernfischer, als
relativ kleiner und wendiger Vogel, sowohl wihrend eines Stopps als auch wihrend einer
Bewegung die Richtung stark wechselt (beispielsweise bei der Futtersuche). Im Gegen-
satz zu grosseren Tieren, wie beispielsweise dem Truthahngeier, ist davon auszugehen,
dass es fiir den Austernfischer einfacher ist, sich schnell zu bewegen und dennoch Be-
wegungen mit hohen Drehwinkeln zu machen. Bei den Austernfischerdaten kann davon
ausgegangen werden, dass der DB-SMoT auf Grund des Bewegungsverhaltens dieser

Vogel nicht ideal ist fiir die Detektion der Stopps.

Truthahngeierdaten Die Truthahngeierdaten weisen ebenfalls keinen kritischen Wer-
tebereich des Drehwinkels auf, die Zunahme an Stopps steigt kontinuierlich an bis zu
einem relativ flachen Maximum. Dies erstaunt etwas, da Buchin et al. (2013) fiir die
Detektion von Flugphasen von Zugvogeln als Kriterium einen bounded heading angular
range von 120 Grad verwendet und dieser Bewegungsparameter somit charakteristisch
fiir diese Klasse von sich bewegendem Objekt sein sollte. Dieser kritische Wertebereich
ist in Diagramm 5.29 jedoch nicht zu erkennen. Dieser Umstand koénnte auf die zeitliche
Auflosung der Daten darauf zuriickzufiihren sein. In der Arbeit von Buchin et al. (2013)
wurde eine Trajektorie von 126 Tagen untersucht. Dies ist eine viel kiirzere Zeitspanne

als die des hier untersuchten Zugvogels. Es ist somit moglich, dass die zeitliche Auflésung
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feiner ist als bei den hier verwendeten Daten und die Drehwinkel somit addquater mit-
einbezogen werden kénnen.

Weiter konnte es idealer sein, den Drehwinkel nicht als Schwellenwert miteinzubeziehen,
sondern als Bereich, range, wie Buchin et al. (2013) es tun. Weiter nehme ich an, dass
Buchin et al. (2013) den Bereich des Drehwinkels fiir ein ganzes Segment definieren und
nicht fiir einzelne Punkte. Diese Herangehensweise mit dem Einbezug der Richtung iiber
ein grosseres rdumliches Fenster ist moglicherweise auch fiir den hier verwendeten Algo-
rithmus des Drehwinkels addquater.

Fine weitere Eigenheit der abgebildeten Resultate im Diagramm 5.29 ist, dass die An-
zahl Stopps bei einem Drehwinkel von 180 Grad nicht immer null ist. Dies ist darauf
zuriickzufithren, dass der Wert maxzTol auf 2 gesetzt wurde. Weiter gilt es zu beachten,
dass eine Mindestdauer von 5 Stunden bei einem Aufnahmeintervall von gut 3 Stunden
Stopps erlaubt, die nur aus zwei Punkten bestehen.

Der markante Sprung zwischen einer Mindeststoppdauer von 10 und 20 Stunden ist
auch bei dem Algorithmus der Mindestdauer und dem CB-SMoT zu erkennen. Dies
zeigt, dass die Mindestdauerwerte bei den Daten zum Truthahngeier essentiell sind fiir

eine plausible Analyse.

Eye-Tracking-Daten Im Rahmen der Eye-Tracking-Daten (Abbildung 5.30) werden
grundsétzlich zu viele Stopps gefunden. Interessant ist, dass bis zu einem minimalen
Drehwinkel von knapp 100 Grad die Stoppdauer fast keinen Einfluss hat. Die tatséchliche
Anzahl Stopps wird mit einem Drehwinkel von knapp 70 Grad gefunden, unabhéingig
von der Stoppdauer. Diese Resultate sind meines Erachtens kontraintuitiv. Betrachtet
man Diagramm 5.30, so scheinen die wichtigen Wertebereiche dort zu liegen, wo die
unterschiedlichen Stoppdauerwerte auch unterschiedliche Resultate liefern. Andererseits
kann auch argumentiert werden, dass das beste Resultat in den Bereichen erzeugt wird,
in denen der Datensatz robust ist gegeniiber unterschiedlichen Schwellenwerten fiir die

Stoppdauer.
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6.3 Hidden Markov Model

Die dhnlichen Ergebnisse des HMM und des Geschwindigkeitsschwellenwertes bei den
Wander- und Lastwagendaten erstaunen nicht, da das HMM lediglich auf der Geschwin-
digkeit beruht. Die starken Schwankungen bei den Austernfischerdaten in Diagramm
5.33 konnten auf die Kleinrdumigkeit der Daten zuriickzufiihren sein.

Salvucci und Goldberg (2000) nennen einige Vorteile des HMM gegeniiber einem alleinig
auf der Geschwindigkeit beruhenden Algorithmus. So ist nach ihnen das HMM robus-
ter als ein Schwellenwert fiir die Geschwindigkeit. Diese Aussage kann im Rahmen der
hier erhaltenen Resultate teilweise unterstiitzt werden. So weisen zwar die Austernfi-
scherdaten unter der Analyse mit dem HMM weniger Schwankungen auf und auch die
Analyse der ausgewahlten Trajektorie liefert bessere Resutlate. Die anderen Datensétze
hingegen reagieren eher unruhiger unter der Analyse des HMM. Dieses Verhalten konnte
auf Unsicherheiten hindeuten oder darauf, dass die kritischen Bereiche besser detektiert
werden. Die Kurven in Diagramm 5.31 des HMM angewendet auf die Wanderdaten
schwanken zwar mehr als die Kurven in Diagramm 5.1 des Geschwindigkeitsschwellen-
wertes, die tatsdchliche Anzahl an Stopps wird jedoch nicht klarer abgegrenzt. Dies
spricht dagegen, dass das HMM im Rahmen dieser Daten robustere Resultate liefert als
ein Geschwindigkeitsschwellenwert.

Weiter werden bei Salvucci und Goldberg (2000) die Fixationen mittels HMM besser
gruppiert als mit einem Geschwindigkeitsschwellenwert. Im Rahmen der hier gemachten
Analysen wird dieser Vorteil bei den Austernfischern ersichtlich, wobei keine losen Punk-
te als Stopp definiert werden. Bei den Lastwagendaten hingegen werden einige einzelne
Punkte mit dem HMM als Stopp definiert, somit scheint dieser Vorteil nicht bei allen
Datensétzen vorzuliegen.

Eine Analyse mit dem HMM unter der Verwendung von kontinuierlichen Werten fiir die
Geschwindigkeit wiirde wahrscheinlich idealere Resultate liefern, da so mehr Informa-

tionen miteinbezogen werden konnten.

Truthahngeierdaten Beiden Truthahngeierdaten in Diagramm 5.34 findet das HMM
nur wenige Stopps. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir das HMM, welches hierbei
benutzt wurde, sind sehr niedrig. Dies konnte Grund fiir das Finden nur weniger Stopps

sein. Bei der sowohl zeitlich als auch rdumlich groben Auflésung dieser Daten konnte
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es sein, dass die Unterschiede zwischen den verschiedenen Geschwindigkeitswerten, wie
sie im Rahmen dieser Arbeit berechnet wurden, zu gering sind und die Unterteilung der
Beobachtungen in zwei Kategorien die Daten nicht ideal abbilden kann. Im Fall der Trut-
hahngeierdaten konnte eine Analyse mit kontinuierlichen Daten fiir die Beobachtungen

des HMM einen grossen Mehrwert bieten.

6.4 Beantwortung der Forschungsfragen

Die gemachten Analysen und die daraus erhaltenen Resultate geben Auskunft iiber die
Reaktion der einzelnen Bewegungsparameter und Algorithmen auf die verschiedenen
Datensitze. Im Folgenden werden die Forschungsfragen (Abschnitt 2.7) diskutiert und

beantwortet.

e Wie reagieren existierende Methoden zur Detektion von Stopps in Trajektorien bei
deren Anwendung auf verschiedene Datensétze, beziechungsweise wie robust sind

sie?

Die Resultate zeigen, dass sowohl die Bewegungsparameter als auch die Algorithmen aus
der Literatur gegeniiber verschiedenen Datensétzen nicht sehr robust sind. So liefern alle
Methoden je nach Datensatz zuverldssige oder auch falsche Resultate. Die Robustheit
der Verfahren héngt also zu einem gewissen Teil von den Datensétzen, dem sich be-
wegenden Objekt, das damit dargestellt ist, dem Abtastintervall und der Genauigkeit
der Positionsmessungen ab. Zum anderen spielt eine ideale Kombination aus Variablen
und Wertebereichen der gesetzten Schwellenwerte eine essentielle Rolle. Mit den ideal
passend gesetzten Schwellenwerten konnen die Stopps teilweise fehlerlos gefunden wer-
den. Mit suboptimalen Variablen und Schwellenwerten ist eine Detektion der Stopps
bereits schwieriger. Insbesondere die Austernfischerdaten konnten mit keinem der hier
behandelten Algorithmen adéiquat analysiert werden. Grundsétzlich finden die meisten
Algorithmen eher eine hohe Anzahl Stopps, wobei davon auszugehen ist, dass nicht al-
le gefundenen Stopps von Interesse sind. Insofern kann gefolgert werden, dass alle hier
behandelten Bewegungsparameter und Algorithmen mit zu vielen Stopps als Resultate

auf die verschiedenen Datensétzen reagieren. Die zweite Forschungsfrage lautet:
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e Bietet die Beriicksichtigung einer Kombination von Bewegungsparametern bezie-
hungsweise die Verwendung von komplexen Algorithmen bei der Erkennung von

Stopps in Trajektorien einen Mehrwert gegeniiber einfacheren Methoden?

Im Falle der Bewegungsparameter ist ersichtlich, dass der Einbezug einer Mindestdauer
oder einer Mindestausdehnung die Stopps besser findet als ein reiner Schwellenwert der
Geschwindigkeit. Der Einbezug des Drehwinkels der einzelnen Punkte hingegen bietet
keinen Mehrwert. Der DB-SMoT, welcher ein relativ einfacher Algorithmus ist, liefert
ebenfalls gute Resultate, wobei hier jedoch bereits mehrere Variablen miteinander kombi-
niert werden miissen. Somit liefert dieser Algorithmus von mittlerer Komplexitét dhnlich
addquate Resultate wie eine Kombination aus einem Geschwindigkeitsschwellenwert und
einer Mindestdauer beziehungsweise einer Mindestausdehnung. Der CB-SMoT, der im
Vergleich zu den anderen Algorithmen komplexer ist, liefert grundsétzlich gute Resulta-
te. Fiir die Implementation und die Rechenzeit dieses Algorithmus musste jedoch sehr
viel mehr Zeit aufgewendet werden. Weiter miissen relativ viele Variablen und Schwel-
lenwerte definiert werden, was zeitaufwéndig ist und viele verschiedene Kombinationen
zulésst. Insofern kann gesagt werden, dass ein komplexer Algorithmus die Stopps in ge-
wissen Féllen zuverlassiger detektiert als einfache Algorithmen, dieser Mehrwert jedoch
durch einen grosseren Aufwand bei der Implementation und durch ldngere Rechenzeiten

relativiert wird. Die dritte Forschungsfrage lautet folgendermassen:

e Welche Algorithmen tragen wenig/viel zum Erkennen von Stopps bei?

Der Bewegungsparameter der Geschwindigkeit trégt viel zum Finden von Stopps bei.
Die Geschwindigkeit ist mit Ausnahme des DB-SMoT in allen Algorithmen und Kom-
binationen von Bewegungsparametern enthalten, die teilweise sehr gute Resultate lie-
fern. Dabei ist die Geschwindigkeit jedoch nicht iiberall gleichermassen definiert. Diese
Problematik ist in Abschnitt 4.1.1 erlautert. Bei den Truthahngeierdaten scheint eine
Mindestdauer einen besonders grossen Einfluss zu haben. Im Rahmen der Algorithmen
aus der Literatur kann gesagt werden, dass ein Algorithmus mit moglichst vielen Varia-
blen und Parametern nicht zwingend die besten Resultate liefert. Insofern gibt es keinen

ultimativen Parameter, der in jedem Fall ideal passend ist.
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Schlussfolgerungen und Ausblick

7.1 Fazit

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass verschiedene Methoden zur Detektion von
Stopps in Trajektorien sensibel reagieren auf die Datensétze, auf die sie angewendet wer-
den. Dabei konnte kein Algorithmus oder Bewegungsparameter ermittelt werden, der fiir
alle Datensitze oder Anwendungen ideal ist. Auch Rinzivillo et al. (2008) thematisieren
diesen Sachverhalt. So miissen nach Rinzivillo et al. (2008) verschiedene Methoden er-
arbeitet werden, um auch verschiedene Trajektorien analysieren zu konnen.

Weiter konnte im Rahmen dieser Arbeit gezeigt werden, dass jeder Algorithmus, ange-
wendet auf einen passenden Datensatz und mit ideal gesetzten Parametern, gute Resul-
tate liefert. Es gibt also kein in dieser Arbeit untersuchtes Verfahren, welches nie ange-
wendet werden sollte. Diese Arbeit hat zudem Hinweise dazu geliefert, dass die Auswahl
einer Methode zur Detektion von Stopps von einigen Faktoren abhéngig ist. Solche Fak-
toren konnen die gewiinschte Genauigkeit der Resultate sein, die Eigenschaften der zu
analysierenden Daten oder des sich bewegenden Objekts sowie die vorhandenen Res-
sourcen zur Ausfithrung eines Verfahrens.

In der Literatur bestehen zu einigen der hier verwendeten Algorithmen bereits Alterna-
tiven oder Erweiterungen; beispielsweise baut die Arbeit von Moreno et al. (2010) auf
dem Algorithmus von Palma et al. (2008) auf, welcher eine Erweiterung des Verfahrens
von Alvares et al. (2007) darstellt. Die Vorteile dieser Erweiterungen wurden auch in

dieser Arbeit ersichtlich.
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Anhand dieser Arbeit kann gesagt werden, dass die Detektion von Stopps in Trajektori-
en von Anwendung zu Anwendung mit unterschiedlichen Methoden angegangen werden
sollte. Diese Thematik wird auch von Orellana und Wachowicz (2011) erldutert. Sie
bemerken, dass sowohl die Bedeutung eines Stopps als auch dessen rdumliche und zeitli-
che Schwellenwerte von Fall zu Fall variieren. Die Wichtigkeit der zeitlichen Auflésung,
welche je nach verfiigbaren Trajektoriendaten differiert, thematisieren auch Laube und
Purves (2011). Es konnte in der hier vorliegenden Arbeit somit bestétigt werden, dass bei
der Wahl eines Analyseverfahrens auf verschiedene Aspekte eingegangen werden sollte.
Dies ist unter anderem darauf zuriickzufithren, dass Eigenschaften des sich bewegenden
Objekts, unterschiedliche Messverfahren und -intervalle sowie die rdumliche Auflésung
der Daten und die Zielsetzung in jeder Situation unterschiedlich sind. Diese Parame-
ter spielen bei der Detektion von Stopps in Trajektorien eine essentielle Rolle. Somit
erstaunt es nicht, dass auch die Verfahren dazu spezifisch gewihlt werden sollten, um
ideale Resultate zu erhalten.

Bei den hier untersuchten Methoden stellte es sich hiufig als Gratwanderung heraus,
wie viele falsche Stopps in Kauf genommen werden, um méglichst viele richtige Stopps
zu finden. Die Entscheidung, wie viele falsche Stopps toleriert beziehungsweise wie viele
richtige Stopps mit grosser Sicherheit detektiert werden wollen, héingt vom Ziel einer
Analyse ab. So kénnen ein ideales Verfahren sowie passende Parameter nur im Hinblick
auf Anspriiche an eine gewisse Zielanwendung definiert werden.

In dieser Arbeit war die ground truth nicht zu allen Datensétzen vorhanden, somit
konnten einige sich bewegende Objekte nur im Rahmen einer allgemeinen und we-
nig detaillierten Analyse behandelt werden. Dies stellt eine Limitierung dieser Arbeit
dar, da tatsichliche Stopps fiir bestimmte Datenséitze nicht von Artefakten unterschie-
den werden konnten. Diese Problematik von Artefakten diskutieren auch Zimmermann
et al. (2009). Meines Erachtens spielt diese Thematik eine essentielle Rolle, da mit un-
geniigendem Wissen iiber die Daten auch die Resultate nur unzureichend interpretiert
werden konnen.

Die hier vorliegende Arbeit macht lediglich eine Aussage zur Eignung der untersuch-
ten Algorithmen fiir die hier ausgewahlten Datensétze. Somit gelten die hier gemachten
Aussagen streng genommen lediglich fiir die in dieser Arbeit behandelten sich bewegen-
den Objekte. Es kann jedoch gesagt werden, dass die verwendeten fiinf Datensétze auch

fiinf verschiedene, stark individuelle sich bewegende Objekte darstellen. Somit kénnen
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anhand der hier erhaltenen Resultate Schliisse auf &hnliche sich bewegende Objekte

gezogen werden.

7.2 Ausblick

Die strukturellen Gemeinsamkeiten sowie Gemeinsamkeiten der rdumlicher Ausprigung
der hier verwendeten Datensétze konnten in einer weiterfithrenden Arbeit tiefer themati-
siert werden. Das Wissen dariiber und {iber allfillige Unterschiede wiire fiir die Verallge-
meinerung der hier erhaltenen Resultate essentiell. Zudem kénnte versucht werden, die
Bewegungsparameter und Algorithmen sowie daraus resultierenden Kombinationen nach
deren Eignung fiir verschiedene sich bewegende Objekte zu klassifizieren. So kénnte eine
Basis gelegt werden, die zukiinftigen Anwendern und Anwenderinnen einen Uberblick
gibt iiber mogliche Methoden und deren Eigenschaften.

Insbesondere die Austernfischerdaten konnten mit keinem der hier untersuchten Algo-
rithmen adédquat analysiert werden. Somit kénnte in einer weiterfithrenden Arbeit nach
Algorithmen und Parametern gesucht werden, die Daten dieser Art sinnvoll analysieren
konnen. Dabei wire es von Vorteil, einen Datensatz zur Verfiigung zu haben, der sich
iiber einen léngeren Zeitraum erstreckt.

Eine weitere Idee ist, dieselbe Strecke mit verschiedenen Verkehrsmitteln, wie beispiels-
weise dem Auto, dem Fahrrad oder zu Fuss, zuriickzulegen und dabei die Besonderhei-
ten und Charakteristika der einzelnen Varianten der Fortbewegung zu studieren. Dabei
konnte grosstenteils ausgeschlossen werden, dass verschiedene Gegebenheiten durch eine
verdnderte Umgebung definiert sind. So kann man erwarten, dass Personen zu Fuss nicht
unbedingt die gleichen Routen wéhlen wiirden wie Personen, die mit dem Auto unter-
wegs sind. Durch eine Festlegung der Strecke kénnten diese Einfliisse reduziert werden.
Weiterfithrend kénnten bei den verschiedenen Algorithmen und Bewegungsparametern
die einzelnen Variablen noch genauer untersucht werden. So wire es interessant, den
Einfluss der verschiedenen Variablen sowie dessen Ausmass detaillierter zu untersuchen.
Dazu kénnten Informationen iiber die Datensétze miteinbezogen werden, um spezifischer
auf die Eigenheiten dieser einzugehen.

Meines Erachtens stellte der Einbezug der geometrischen Ausprigung der Trajektorie
einen Mehrwert dar. Im Rahmen der Analyse der ausgewihlten Trajektorie des Lastwa-

gens beispielsweise wurde ersichtlich, dass die Lastwagen grundsatzlich immer die gleiche
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Strecke hin- und zuriickfahren und bei den Auf- und Abladestellen des Betons wenden.
Diese Form der Trajektorie konnte in die Analyse miteinbezogen werden. Dabei kénnten
die Enden der Linien der Trajektorie (also die Wendepunkte) eines solchen Lastwagens
ein Indikator fiir einen Stopp sein.

Abschliessend kann gesagt werden, dass im Rahmen dieser Arbeit und der hier verwen-
deten Methodik die Forschungsfragen beantwortet werden konnten. Die hier gewonnenen
Erkenntnisse kénnen, und werden hoffentlich, in diversen Forschungs- und Anwendungs-

gebieten fiir weitere Analysen oder als Referenz verwendet werden.
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Anhang A

Ubersichtstabellen der Resultate

Die Abbildungen A.1 und A.2 geben einen Uberblick iiber die Resultate der untersuch-
ten Methoden fiir die verschiedenen Datensétze. Dabei sind sowohl die Resultate der
allgemeinen Analyse als auch die Resultate der Analyse der ausgewihlten Trajektorien
zusammengefasst. Diese Informationen sind ebenfalls in Kapitel 5 in Form von Diagram-

men und Karten dargestellt.
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Algorithmus Geschwindigkeit
Maximal gefundene Stopps: 19

Algorithmus Dauer
Maximal gefundene Stopps: 9

Algorithmus Ausdehnung
Maximal gefundene Stopps: 17

Algorithmus Drehwinkel
Maximal gefundene Stopps: 4

g

3

§

= Mit dem idealen Schwellenwert, welcher In der allgemeinen Analyse markante In der allgemeinen Analyse stetige Fuhrt in der allgemeinen Analyse zu
in der allgemeinen Analyse nicht Reduktion an Stopps mit einer Dauer ~ Abnahme an Stopps mit steigendem sehr unruhigen Resultaten und einer
aufféllig und ohne ground truth schwierig grésser 2 Minuten, in der Analyse der  Schwellenwert, kein markanter Sprung, Reduktion an Stopps, in der Analyse der
zu detektieren ist, werden alle ausgewahlten Trajektorie werden alle in der Analyse der ausgewahlten ausgewahlten Trajektorie sowohl eine
tatsachlichen als auch drei falsche tatsachlichen als auch zwei falsche Trajektorie werden alle tatsachlichen als Reduktion an falschen als auch an
Stopps gefunden. Stopps gefunden. auch zwei falsche Stopps gefunden. tatsachlichen Stopps.

Maximal gefundene Stopps: 28 Maximal gefundene Stopps: 18 Maximal gefundene Stopps: 22 Maximal gefundene Stopps: 6.5

g:, In der allgemeinen Analyse etwas In der allgemeinen Analyse markante

] markante Abnahme an Stopps mit einer Abnahme an Stopps mit einem

% Mindestdauer von 5 Minuten, ansonsten Schwellenwert von 100 Metern,

8 Mit dem idealen Schwellenwert, welcher &hnliche Verldufe der Kurven wie bei ansonsten ahnliche Verlaufe der Kurven Fihrt in der allgemeinen Analyse zu
in der allgemeinen Analyse nicht einem Geschwindigkeitsschwellenwert, \wie bei einem sehr unruhigen Resultaten und einer
aufféllig und ohne ground truth schwierig in der Analyse der ausgewahlten Geschwindigkeitsschwellenwert, in der  Reduktion an Stopps, in der Analyse der
zu detektieren ist, werden alle Trajektorie werden mit dem idealen Analyse der ausgewahlten Trajektorie  ausgewahlten Trajektorie sowohl eine
tatsachlichen als auch einige falsche ~ Schwellenwert alle tatséchlichen ohne  werden alle richtigen und einige falsche Reduktion an falschen als auch an
Stopps gefunden. falsche Stopps gefunden. Stopps gefunden. tatsachlichen Stopps.

Maximal gefundene Stopps: 7 Maximal gefundene Stopps: 6 Maximal gefundene Stopps: 5 Maximale gefundene Stopps: 4.5

g

g

= In der allgemeinen Analyse unruhige In der allgemeinen Analyse relativ

% Kure, bereits bei einem tiefen stetige Abnahme an Stopps mit In der allgemeinen Analyse starke Fihrt in der allgemeinen Analyse zu

‘g Schwellenwert fiir die Geschwindigkeit —steigendem Schwellenwert, ab einer Schwankungen der Kurven, wobei die  sehr unruhigen Resultaten und einer

< st ein grosser Anteil an Punkten als Mindestdauer von 5 Minuten konstantere Anzahl an Stopps mit steigendem Reduktion an Stopps, in der Analyse der
Stopp definiert, in der Analyse der Anzahl an Stopps, in der Analyse der  Schwellenwert stetig abnimmt, in der ~ ausgewahlten Trajektorie wird die
ausgewahlten Trajektorie werden zwei  ausgewahlten Trajektorie werden zwei  Analyse der ausgewahlten Trajektorie  Anzahl an falschen Stopps reduziert,
won drei tatsachlichen sowie drei falsche tatsachliche sowie zwei falsche Stopps \werden zwei tatsachliche sowie drei zwei tatsachliche Stopps werden
Stopps gefunden. gefunden. falsche Stopps gefunden. weiterhin gefunden.

Maximal gefundene Stopps: 440 Maximal gefundene Stopps: 330 Maximal gefundene Stopps: 600 Maximal gefundene Stopps: 40

5 In der allgemeinen Analyse markante

3 Abnahme an Stopps mit einer

£ Mindestausdehnung von 3 km bei tiefen

Ee Schwellenwerten fiir die

E Geschwindigkeit, das Maximum an

F In der allgemeinen Analyse relativ In der allgemeinen Analyse eine grosse Stopps wird fiir alle Kurven ab einer
rascher Ansteig des prozentualen Reduktion an Stopps zwischen einer Mindestausdehnung von 3 km erst
Anteils an Stopps, bei dem Maximum  einer Mindestdauer von 10 und 20 ungefahr bei einem Fuhrt in der allgemeinen Analyse zu
an Stopps sind iber 60% der Punkte als Stunden, ab einer Mindestdauer von 20 | Geschwindigkeitsschwellenwert von 10 unruhigen Resultaten und reduziert die
Stopp definiert, insgesamt glatte Kurven. Stunden flachere Kurven. km/h erreicht. /Anzahl an Stopps stark.

Maximal gefundene Stopps: 15000 Maximal gefundene Stopps: 3000 Maximal gefundene Stopps: 8050 Maximal gefundene Stopps: 40

)

2 In der allgemeinen Analyse eine grosse In der allgemeinen Analyse sind keine

In der allgemeinen Analyse relativ
rascher Ansteig des prozentualen
Anteils an Stopps, bei dem Maximum

Reduktion an Stopps zwischen einer
einer Mindestdauer von 100 und 200
Sekunden, ab einer Mindestdauer von
200 Sekunden sehr ahnliche Kurven fiir

an Stopps sind Uber 60% der Punkte als die weiteren Schwellenwerte der

‘Stopp definiert, insgesamt glatte Kurven.

Mindestdauer.

markanten Spriinge bei einer gewissen
Mindestausdehnung zu erkennen, die

maximale Anzahl an Stopps wird fiir alle Fuhrt in der allgemeinen Analyse zu

Kurven bei einem
Geschwindigkeitsschwellenwert von 4
px/s erreicht.

extrem unruhigen Resultaten und
reduziert die Anzahl an Stopps sehr
stark.

ABBILDUNG A.1: Ubersicht iiber die Resultate der Bewegungsparameter.



Appendix A Ubersichtstabellen der Resultate 117
Algorithmus IB-SMoT Algorithmus CB-SMoT Algorithmus DB-SMoT Algorithmus HMM
keine Angaben Maximal gefundene Stopps: 48 Maximal gefundene Stopps: 10 Maximal gefundene Stopps: 16
g
3 In der allgemeinen Analyse
s In der allgmeinen Analyse sehr stabile  kontinuierliche Abnahme an Stopps mit
= Resultate ab einer Stoppdauer grosser 5 steigendem Wert fiir den In der allgemeinen Analyse ahnliche
Minuten, in der Analyse der Mindestdrehwinkel, in der Analyse der | Resultate wie der Algorithmus der
ausgewahlten Trajektorie werden drei  ausgewahlten Trajektorie werden mit Geschwindigkeit, in der Analyse der
won \ier tatsachlichen Stopps gefunden kleinen raumlichen Ungenauigkeiten alle ausgewahiten Trajektorie werden alle
sowie viele falsche Stopps, wobei diese tatsachlichen und drei falsche Stopps  tatséchlichen sowie zwei falsche Stopps
keine Angaben sich an 'plausiblen’ Orten befinden. gefunden. gefunden.
keine Angaben Maximal gefundene Stopps: 38 Maximal gefundene Stopps: 19 Maximal gefundene Stopps: 24
8
g In der allgemeinen Analyse ausser bei
% sehr tiefen Schwellenwerten eine In der allgemeinen Analyse ahnliche
8 In der Analyse der ausgewéhlten In der allgemeinen Analyse ist eine kontinuierliche Abnahme an Stopps mit Resultate wie der Algorithmus der
Trajektorie werden zwei von fiinf Stopps |markante Reduktion an Stopps mit einer steigendem Wert fiir den Geschwindigkeit, grundséatzlich jedoch
gefunden, die Ampeln als Mindestdauer von 5 Minuten zu Mindestdrehwinkel, in der Analyse der etwas flachere Kurw, in der Analyse der
Kandidatenregionen sind erkennen, in der Analyse der ausgewahlten Trajektorie werden vier von ausgewahlten Trajektorie werden alle
maglicherweise nicht ideal ausgewahlten Trajektorie werden alle  fiinf tatsachlichen Stopp ohne falsche  tatsachlichen sowie einige falsche
beziehungsweise reichen nicht aus. Stopps ohne falsche Stopps gefunden. Stopps gefunden. Stopps gefunden.
keine Angaben Maximal gefundene Stopps: 19 Maximal gefundene Stopps: 9 Maximal gefundene Stopps: 3.5
> In der allgemeinen Analyse mit einer
S Stoppdauer von iber einer Minute In der allgemeinen Analyse markante
ug konstante Anzahl an Stopps, ab einer  Reduktion an Stopps fiir eine In der allgemeinen Analyse werden
5 Distanz von 10 Metern zur Berechnung Mindestdauer von einer Minute, die weniger Stopps gefunden als mit dem
'g der Nachbarschaft gleiche Anzahl an maximale Anzahl an Stopps wird bei Algorithmus der Geschwindigkeit, die
< Stopps fiir alle alle Schwellenwerte fir  erst einem minimalen Drehwinkel von ~ Kurve schwankt relativ stark, in der
die Stoppdauer. In der Analyse der 160 Grad gefunden, in der Analyse der Analyse der ausgewahlten Trajektorie
ausgewahlten Trajektorie werden zwei  ausgewahlten Trajektorie werden zwei  werden zwei tatsachliche sowie zwei
tatsachliche sowie zwei falsche Stopps tatsachliche sowie zwei grosse, falsche falsche Stopps gefunden, wobei einer
keine Angaben gefunden. ‘Stopps gefunden. davon sehr klein ist.
keine Angaben Maximale gefundene Stopps: 1400 ‘Maximale gefundene Stopps: 1500 Maximale gefundene Stopps: 23
5 In der allgemeinen Analyse ist eine sehr In der allgemeinen Analyse ist ein
'g markante Reduktion an Stopps bei einer markanter Sprung bei einer
£ Stoppdauer von mindestens 20 Stunden Mindeststoppdauer von 20 Stunden zu
s zu erkennen. Die Anzahl an Stopps erkennen, die Kurven mit einer
‘é’ steigt grundsétzlich mit einer minimalen Stoppdauer von liber 20 In der allgemeinen Analyse wird bei
= zunehmenden Distanz zur Berechnung Stunden sind relativ flach, die Kurven mit einem tiefen
der Nachbarschaft, wobei bei einer einer minimalen Stoppdauer von unter  Geschwindigkeitsschwellenwert die
Mindeststoppdauer von 15 Stunden 20 Stunden steigen mit zunehmendem maximale Anzahl an Stopps gefunden,
weniger steil als bei einer Schwellenwert fiir den minimalen danach sinkt die Anzahl an Stopps
keine Angaben Mindeststoppdauer von 10 Stunden. Drehwinkel bis zu einem Maximum an. zuerst steiler, dann flacher.
keine Angaben Maximal gefundene Stopps: 13000 Maximal gefundene Stopps: 5500 Maximal gefundene Stopps: 41
In der allgemeinen Analyse verhalten
) sich alle Kurven fiir die
3 In der allgemeinen Analyse sind keine  unterschiedlichen Werte der
grossen Spriinge ersichtlich, so nimmt  Mindeststoppdauer bis zu einem
die Anzahl an Stopps mit zunehmender minimalen Drehwinkel von 100 Grad Die Kurve der allgemeinen Analyse ist
Mindeststoppdauer stetig ab, das gleich, danach steigt in allen Kurven die unruhiger, weist jedoch ein klares
Maximum an Stopps ist bei einer Anzahl gefundener Stopps bis zu einem Maximum an gefundenen Stopps auf,
Distanz zur Berechnung der Maximum, wobei keine grossen die Kurve zeigt jedoch zwei Bereiche,
keine Angaben Nachbarschaft von 11 px zu erkennen.  Spriinge ersichtlich sind. die eine hohe Anzahl an Stopps zeigen.

ABBILDUNG A.2: Ubersicht iiber die Resultate der Algorithmen aus der Literatur und des HMM.



Anhang B

Eigenschaften der verwendeten

Datensatze

In der folgenden Tabelle B.1 sind die Eigenschaften der verwendeten Datenséitze zusam-
mengefasst. Es gilt zu beachten, dass sich die Anzahl an Punkten auf die Datensétze be-
zieht, die fiir die allgemeine Analyse verwendet wurden. Bei den Lastwagendaten wurden
insgesamt 20 Datensétze verwendet, bei den Wanderdaten wurden 6 Datensétze verwen-
det. Weiter stellen sowohl die raumliche Skala als auch das zeitliche Aufnahmeintervall
eine Grossenordnung dar und variieren innerhalb der Datensétze. Die Einschrinkungen
konnen erginzt werden, hier wurden lediglich einige, fiir diese Arbeit relevante Ein-

schriankungen aufgefiihrt.
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Appendix B Eigenschaften der verwendeten Datensdtze

TABELLE B.1: Ubersicht iiber die hier verwendeten Datensétze sowie deren Eigenschaf-

ten.

ISIILIO WIIRISOI

-guryoedy, 9SATRUY IO[oNSIA
-0AHq yoInp USPURYIOA JOIU UOPURYIOA | S[@IIIW 10}19[03(® USPURYIOA YINA] PUNOLE)
opuawyou[Io)
-SIYOYIOA 98omIopURAN
‘TOPIYOSSIYOIoA | IOp NTOMZION
PURIULITYOSPII sungesu) sunqgosuw) | ‘YIoMZ)oUULsSseI}g ‘orydersodoy, SUN{URIYOSUIY
9(RSUY QU 9(RSUY oulay 9(rSUY oulay 9(RIUY ouley w )9 11O SIMBUIL)
S 0g ww €g 93], €0T¢ U G T | o8e], L Iggjesun ur g 1 6 IonepouwyRujny
(SunupiousssQir))
S L10°0 qye-urtl S 91 s 0¢ S 01 [[eAIRIUIDW BTN SOUPI[IOYZ
(8unupiousssQir))
wut T W 0000T w 0g w1 wy G BIENS oypIuney
9SA[RUY USUIDWAS[[® IoP
80LG8 9¢cse v6€ GECL 688¢ ur opqundusie( [qezuy
uare(q uajep uajep uajep
-Suryori],-eAH | -IBSUYRYINL], | -ISYISHUI)STY -uademijsery U9jepIOPURBAA




Anhang C

Genauigkeit und Trefferquote

In der folgende Tabelle sind die Werte fiir die Genauigkeit (Precision) und die Treffer-

quote (recall) der Analysen der ausgewéhlten Trajektorie enthalten. Es gilt zu beachten,

dass sich die Werte bei den Wander- und Lastwagendaten auf die Anzahl an Stopps be-

ziehen. Bei den Austernfischerdaten beziehen sich die Werte auf die Anzahl an Punkten.

Das wurde so gemacht, da fiir den Austernfischer ein Stopp lediglich aus einem Punkt

besteht. Wiirde nun von der Anzahl an Stopps ausgegangen werden, so wiirde dieser

eine Stopp das Resultat verhéltnisméssig stark beeinflussen. Die Abkiirzung p steht fiir

precision, also Genauigkeit und die Abkiirzung r steht fiir recall, also Trefferquote.

TABELLE C.1: Genauigkeit und Trefferquote der Resultate der ausgewéhlten Trajektorien.

Wanderdaten Lastwagendaten | Austernfischerdaten
Geschwindigkeit p=057;r=1 p=037r=1 p = 0.101; r = 0.867
Mindestdauer p=0667r=1 p=Lr=1 p =0.111; r = 0.933

Mindestdauer und Drehwinkel

p = 0.0.667; r = 0.5

p=0.667;r =04

p = 0.152; 1 = 0.933

Mindestausdehnung

p=0667r=1

p=0294;r=1

p = 0.095; r = 0.933

Mindestausdehnung und Drehwinkel

p=0.1r=05

p =0.667;r =04

p = 0.152; r = 0.933

IB-SMoT keine Angabe p=0.667;r =04 keine Angabe

CB-SMoT p=0267;r=1 p=0833;r=1 p=0.111;r=0.8

DB-SMoT p=057;r=1 p=0.75;r=20.6 p=0.098; r = 0.8
HMM p=0667r=1 p=03Tr=1 p = 0.001; r = 0.067
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