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Zusammenfassung

Die vorliegende Dissertation zeigt, wie durch Geoinformationsanalysen
mit Qualitdtsfaktoren hochdynamischer Daten umgegangen werden kann.
Die Qualitit von Geodaten wird von unterschiedlichen Parametern beein-
flusst. Mobil erfasste Feinstaubsensordaten stehen jedoch im Einfluss weite-
rer Faktoren. Deshalb wird mithilfe einer experimentellen Analyse iiberpriift,
ob die Beschreibung der Genauigkeit dieser Art von Daten mithilfe von Stan-
dards zur Datenqualitdt von Geo- und Sensordaten moglich ist, oder ob daftir
neue Kategorien definiert werden miissen. Aufierdem werden statische und
dynamische Dimensionen von Einflussfaktoren analysiert. In einem Experi-
ment werden dafiir Verkehrs- und Sensordaten erfasst. Analysiert werden die
Einflussfaktoren Positionierungsgenauigkeit, Sensorspezifikationen, Fahrgeschwin-
digkeit, Sensorausrichtung, Witterungsbedingungen und Umgebungsverkehr. Die
Methodik zur Analyse dieser Faktoren umfasst die Fachbereiche der ange-
wandten Geoinformatik, der Geostatistik und des computerbasierten Sehens.
Im Zuge einer experimentellen Fallstudie in Augsburg werden in einem Zeit-
raum von fiinf Monaten drei Sensordatensitze aufgezeichnet. Mithilfe von
sechs Feinstaubsensoren, einem Temperatur- und Luftfeuchtigkeitssensor, ei-
nem GNSS-Sensor und einer Videokamera werden Verkehrs- und Sensorda-
ten erfasst. Die Ergebnisse der Analysen zeigen, dass die Positionierungsge-
nauigkeit sowohl einen statischen, als auch einen dynamischen Einfluss auf die
Datenqualitdat nimmt. Statischen Einfluss nehmen die Sensorspezifikationen und
die Sensorausrichtung. Von der Fahrgeschwindigkeit, den Witterungsbedingungen
und dem Umgebungsverkehr geht ein dynamischer Einfluss aus. Mithilfe ver-
schiedener Modelle aus dem maschinellen Lernen und den Einflussfaktoren
als Prediktorvariablen kann dariiber hinaus die Feinstaubkonzentration in der
Luft vorhergesagt werden, was die Prdsenz des Einflusses auf die Datenquali-
tat unterstreicht. Die untersuchten Einflussfaktoren stellen sich als Ergénzung
zu den bereits existierenden Kategorien der Datenqualitdt heraus. Im Zuge
der Entwicklung neuer vernetzter Technologien in den Bereichen des autono-
men Fahrens oder intelligenter Transportsysteme ist die Auseinandersetzung
mit der Datenqualitdt hochdynamischer Sensordatenséitze ein sehr wichtiger
Punkt.
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Summary

We show how to deal with highly dynamic factors of data quality in geo-
information analysis. Multiple parameters affect the quality of geodata. We
examine, if there is a need of modifying common standards and guidelines
for describing the quality of mobile recorded particulate matter data. Further-
more, we investigate static and dynamic dimensions of data quality factors.
For our analysis, we take into account traffic and sensor data. Analysed factors
include the positioning accuracy, sensor specifications, driving velocity, sensor ali-
gnment, weather conditions and ambient traffic. These factors are analysed with
methods from applied geoinformatics, geostatistics and computer vision. We
record three datasets within five months in Augsburg, Germany. Therefore,
we use six particulate matter sensors, one temperature and humidity sensor,
one GNSS module and a video camera. Findings indicate, that the positioning
accuracy is influenced by static and dynamic factors. The sensor specifications
and the sensor alignment are solely static. The driving velocity, weather conditions
and the ambient traffic influence data quality dynamically. By implementing
different machine learning models, we show that it is possible to predict par-
ticulate matter concentrations based on the analysed quality factors. We con-
clude that these factors are a completement to already existing data quality
categories. With the implementation of novel, intelligent and integrated tech-
nologies in the fields of autonomous driving and Intelligent Transportation

Systems (ITSs) comes the necessity of dealing with highly dynamic geodata.
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1 Einleitung

Some air quality indicators, such as [...] Particulate Matter, may see increased
adoption and use of low-cost sensors in the coming decade. [...] These activities need
to be paralleled by efforts to raise awareness of the current data quality assurance
mechanisms. - Fritz et al. (2019)

1.1 Hinfithrung und Motivation

Beim Einsatz von Sensoren zur Datenerfassung ist die Uberpriifung der
Datenqualitdt ein nicht zu vernachldssigender Punkt. Informationen dartiber
werden in der Regel in den Metadaten gespeichert. Dafiir existieren interna-
tional anerkannte Standards wie die ISO 19115-2:2019 Richtlinie (ISO Central
Secretary 2019). Bestandteile der Datenqualitdt von Geodaten werden dage-
gen in der ISO 19157:2013 festgelegt. Diese definiert Qualitdtsparameter wie
die Vollstindigkeit eines Datensatzes, die logische Konsistenz, die Positionsge-
nauigkeit, die temporale Genauigkeit, die thematische Genauigkeit und die Be-
nutzerfreundlichkeit (ISO Central Secretary 2013). Sensordaten verstehen sich
als eine Art von Geodaten. Die in der Regel multivariaten Datensdtze brin-
gen Anforderungen an die Datenqualitdt mit sich, die tiber die bestehenden
ISO-Standards hinaus gehen. Folglich definieren Klein et al. (2009) die fiinf
Parameter Genauigkeit, Vertrauen, Vollstindigkeit, Volumen und Aktualitit, mit
denen die Qualitit von Sensordaten beschrieben werden konnen. Ein beson-
deres Augenmerk liegt hierbei auf der Genauigkeit und dem Vertrauen, die
den Einfluss statischer und dynamischer Einflussfaktoren umfassen (Klein et
al. 2009).

Welche statischen Parameter nehmen Einfluss auf die Genauigkeit und welche
dynamischen Parameter nehmen Einfluss auf das Vertrauen? Erste Indizien
zur Einordnung finden sich in Roger (2021). Dort werden die Sensorspezi-
fikationen als wichtiger Punkt genannt. Auch wenn hochprazise Messgeréte
zur Datenbeschaffung zur Verfligung stehen, liefern diese nur eine Annéhe-
rung an die Realitdt und konnen damit nie ganzheitlich genau sein. Dass ver-
gleichsweise giinstige Messgerdte noch starker davon betroffen sind, ldsst sich
in der Regel durch den Vergleich von Sensorspezifikationen nachvollziehen.
Zu den entscheidenden Parametern gehoren hier unter anderen die Prézision,
die Messverzogerung und der mogliche Temperaturbereich. Einige Hersteller
bieten dariiber hinaus auch Diagramme mit Vergleichsmessungen des jewei-
ligen Messgerdtes mit hochprazisen Referenzgeridten an. Es zeigt sich, dass

nicht nur die Sensorspezifikationen einen Qualitdtsfaktor von erfassten Sens-



ordaten ausmachen, sondern auch externe Einfliisse wie die Witterung oder
Storquellen wie der Umgebungsverkehr eine Rolle spielen. Dariiber hinaus
werden auch die Parameter der Fahrgeschwindigkeit und der Sensorausrich-
tung als Einfliisse genannt (Roger 2021). In der Literatur finden sich zahlreiche
Methoden, mithilfe deren etwaige Einfliisse auf die Datenqualitdt minimiert
werden konnen. Dazu gehoren die Luftfeuchtigkeitskorrektur nach Di Anto-
nio et al. (2018) und die Kalibrierung kostengiinstiger Sensoren mithilfe von
Referenzgerdten (Wang et al. 2019). Auch nach der Anwendung von Korrek-
turalgorithmen darf nicht davon ausgegangen werden, dass die bearbeiteten
Werte der in der Natur vorkommenden Feinstaubkonzentration entsprechen.
Maag et al. (2018) unterstreichen, dass aufgrund der Komplexitidt und Dyna-
mik der in der Natur vorkommenden Messvoraussetzungen auch kalibrier-
te Sensoren abweichende Werte liefern konnen. Hagler et al. (2018) sehen
die Anwendung immer komplexer werdender Korrekturalgorithmen kritisch,
vor allem wenn langfristig erfasste Sensordaten mit kurzfristig gemessenen
Vergleichswerten kalibriert werden. Allgemein gilt sowohl fiir korrigierte, als
auch fiir unkorrigierte Werte, dass die Datenqualitit bei jeglicher Analyse be-
achtet und diskutiert werden sollte (Fritz et al. 2019).

Die offentliche Wahrnehmung von Effekten hoher Feinstaubkonzentrationen
im urbanen Raum nimmt zu. Yang et al. (2017) observieren Korrelationen
zwischen Feinstaub-bedingten Lungenkrebsfillen und damit verwandten An-
fragen in Suchmaschinen in 31 chinesischen Stddten. Neben Atemwegser-
krankungen konnen hohe Feinstaubwerte unter anderem auch zu Schaden
der DNA, Herzproblemen, Entziindungen, Frithgeburten und Atherosklerose
fithren (Mukherjee et al. 2017b). Entscheidend fiir die menschliche Aufnah-
me von Feinstaub ist der Partikeldurchmesser. Typischerweise wird zwischen
PMjy (&< 10 pm), PMy5 (#< 2,5 uym) und PM; (@< 1 um) unterschieden
(Ariola et al. 2006). Dabei dringen Partikel mit fiinf bis zehn ym Durchmesser
bis in den Nasen-Rachenraum vor und Partikel mit Durchmessern von drei
bis finf ym bis in die Luftrohre. Ein Angriffsort fiir ein bis drei ym grofie
Partikel sind die Bronchien und Bronchiolen. Besonders feine Feinstaubparti-
kel dringen bis zu den Lungenbldschen vor (0,1 bis 1 um) (Kelly et al. 2012).
Hinsichtlich der Entstehung von Feinstaub unterscheidet man zwischen pri-
mirem und sekundirem Feinstaub. Partikel, die direkt an der Emissions-
quelle entstehen, werden als primér bezeichnet. Bilden sich Feinstaubpartikel
erst durch weitere Prozesse und Reaktionen in der Atmosphaére, spricht man
von sekunddrem Feinstaub (Parvez et al. 2017). Quellen der Partikelemission

konnen sowohl natiirlich, als auch menschlich sein. Natiirliche Quellen von



Feinstaub sind beispielsweise Vulkanausbriiche, Bodenerosion und die Ent-
stehung von Aerosolen. Menschengemachter Feinstaub entsteht primér bei
Verbrennungsprozessen. Dementsprechend stellen der Verkehr, die Landwirt-
schaft und die Industrie wichtige Faktoren dar. Ein besonderes Augenmerk
liegt dabei auf dem Verkehr. Hier entsteht nicht nur Feinstaub durch die Ver-
wertung fossiler Brennstoffe, sondern auch durch Brems- und Reifenabrieb
sowie durch Aufwirbelungseffekte beim Befahren einer Strafle. Im Jahr 2018
sind die Hauptverursacher von PMjj-Feinstaub mit 45,4 Prozent die Indus-
trieprozesse, mit 18,5 Prozent der Verkehr, mit 14,5 Prozent die Landwirt-
schaft und mit 11, 6 Prozent Haushalte und Kleinverbraucher?.

Die Tatsache, dass die Verminderung der Luftverschmutzung durch Feinstaub
Teil der 17 Ziele zur nachhaltigen Entwicklung (SDG) der vereinten Nationen
(UN) ist, unterstreicht die Relevanz des Themas (Fritz et al. 2019). Heraus-
forderungen stellen sich dabei allerdings nicht nur hinsichtlich der Verringe-
rung der Feinstaubemissionen, sondern auch im Monitoring des status quo der
Luftverschmutzung. Traditionelle Datenstrome sehen dabei vor, Erkenntnisse
tiber Regierungsbehorden, nationale Statistikbiiros und internationale Orga-
nisationen zu erlangen. Aufgrund der groflen Nachfrage nach Daten riicken
jedoch auch nicht-traditionelle Datenstrome zur Informationsbeschaffung in
den Fokus. Dazu gehoren die Errichtung von Sensornetzwerken, die Nutzung
von Methoden aus der Fernerkundung und Citizen Science (Fritz et al. 2019).
Vorrangig das in der letzten Dekade stark gestiegene Angebot an kostengtins-
tigen Feinstaubsensoren eroffnet neue Moglichkeiten der Nutzung von nicht-
traditionellen Datenstromen zum Monitoring von Feinstaubkonzentrationen.
Morawska et al. (2018) sprechen in dem Zusammenhang gar von einer revo-
lutiondren Wende in der Erfassung von Feinstaubdaten. Portale wie luftda-
ten.info® oder enviroCar3 ermoglichen es Biirgern, eigene Sensordaten in eine
zentrale Datenbank zu {ibertragen und somit Wissenschaftler bei der Daten-
beschaffung zu unterstiitzen.

Die Datenerfassung mit Feinstaubsensoren kann auf zwei grundlegende Wege
erfolgen. Zum einen gibt es die Moglichkeit der statischen Messung (Qin et al.
2020). Dabei werden die vorgesehenen Messgerite fest an definierten Punkten
installiert. Folglich werden dabei Daten erfasst, die die Feinstaubkonzentra-
tion einer bestimmten Geolokation abbilden. Ein prominenter Vertreter des
statischen Messansatzes sind die offiziellen Messstationen innerhalb Deutsch-

Thttps:/ /de.statista.com /statistik /daten/studie /1090888 / umfrage / verteilung-der-der-
luftverschmutzung-nach-verursachergruppen-in-deutschland/, o5/21

https:/ /luftdaten.info, 05/21

3https:/ /envirocar.org, 05/21



lands. Wird eine hohere rdumliche Abdeckung erwiinscht, kann das iiber die
Ausdehnung des bestehenden Sensornetzwerkes erreicht werden. Da dieser
Vorgang als kostenintensiv gilt und sich die Suche nach potentiellen neu-
en Standorten einer Messstation oft schwierig darstellt, riicken auch mobile
Messansédtze immer weiter in den Fokus. Diese Art der Datenerfassung liegt
vor, wenn sich ein Sensor durch den Raum bewegt (Qin et al. 2020). Uber
die Art der Fortbewegung kann dabei vom Nutzer selbst entschieden wer-
den. Beispiele in der Literatur umfassen den Transport von Sensoren unter
anderem mithilfe von Personenkraftwagen, Bussen und Fahrradern (Mazzo-
leni et al. 2004; Goyal et al. 2018; Liu et al. 2015). Trotz des Vorteiles der
grofieren rdumlichen Abdeckung mobiler Messansitze gibt es fiir einen fla-
chendeckenden Einsatz der Technologie noch Einschrankungen wie die bis-
lang weitestgehend wenig beforschten Einfliisse auf die Datenqualitdt (Roger
2021). In anderen Fachbereichen wie der Verkehrsanalyse sind mobile Wege
der Datenbeschaffung dagegen schon etabliert. Auf Floating Car Daten (FCD)
basierende Ansédtze nutzen Fahrzeuge als bewegliche Sensoren, die in einer
definierten Frequenz Informationen tiiber ihre aktuelle Position abspeichern.
Durch die Kombination mehrerer mit Sensoren ausgestatteter Fahrzeuge kon-
nen so Parameter wie der Verkehrsfluss berechnet werden. Die hohe raumli-
che Abdeckung macht aus FCD eine leistungsfdahige Alternative zu herkomm-
lichen Ansitzen wie Radarsensoren oder induktive Schleifen (De Fabritiis et
al. 2008).

Faktoren der Datenqualitdt mobil erfasster Sensordaten sind das tibergeord-
nete Thema der vorliegenden Dissertation. Der gewéhlte ingenieurwissen-
schaftliche Ansatz sieht die Nutzung diverser Datentypen und Methoden aus
unterschiedlichen mit der angewandten Geoinformatik verwandten Fachbe-
reichen vor.

Abbildung 1 zeigt eine Einordnung der Arbeit in verwandte Fachberei-
che, Methoden und Daten. Die Dissertation ist primér in der angewandten
Geoinformatik angesiedelt. Diese bildet den Schnittpunkt zwischen der Geo-
graphie und der (angewandten) Informatik. Ebenfalls adressiert werden Teil-
bereiche der Umwelt- und Verkehrswissenschaften. Aus den angesprochenen
Fachbereichen ergeben sich auch die Methoden, die in der Fallstudie dieser
Arbeit zur Datenanalyse gewédhlt werden. Das maschinelle Lernen, die Geo-
statistik und die raumliche Analyse sind hdufig genutzte Werkzeuge in der
(Geo-)Informatik. Floating Car Observer produzieren Daten {iber den Umge-
bungsverkehr eines Fahrzeuges. Analysiert in der Dissertation werden dar-

tiber hinaus (erweiterte) Floating Car Daten sowie Feinstaubsensordaten.



Abbildung 1: Uberblick iiber die verwandten Fachbereiche (duflerer Ring), verwendeten Me-
thoden (mittlerer Ring) und genutzten Datentypen (innerer Ring) der Dissertation

1.2 Relevanz des Themas

Warum ist die Erfassung von Feinstaubdaten wichtig? Die Relevanz von
Feinstaubmessungen zeigt sich unter anderem in den gesundheitlichen Risi-
ken hoher Luftverschmutzung (Fritz et al. 2019). Bekannte Folgen hoher Fein-
staubkonzentrationen kénnen unter anderem Entziindungen, Lungenkrebs
und Herzprobleme sein (Mukherjee et al. 2017b). Es zeigt sich allerdings
auch, dass Feinstaubpartikel zur Ubertragung von Viren beitragen. Tung et
al. (2021) sehen bei hohen PM-Konzentrationen ein erhohtes Risiko fiir die
Infektion mit dem Coronavirus SARS-CoV-2. Feinstaub sorgt dabei fiir einen
Anstieg des Angiotensin-konvertierenden Enzym 2 (ACE2) in der Lunge. Das
vereinfacht es Coronaviren, iiber die Atemwege aufgenommen zu werden.
Dartiber hinaus lassen sich Coronaviren in PM;jp-Proben aus Bergamo (Itali-
en) feststellen (Setti et al. 2020). Yao et al. (2020) finden Korrelationen zwi-
schen der SARS-CoV-2 Sterberate und der Feinstaubkonzentration in einer
Studie in 49 chinesischen Stadten (Setti et al. 2020; Yao et al. 2020; Tung et al.
2021).

Warum ist die Erforschung von Qualitdtsfaktoren mobil erfasster Feinstaub-

sensordaten relevant? Sensornetzwerke revolutionieren die Uberwachung der



Luftqualitadt. Die steigende Verfiigbarkeit von Sensoren sorgt dafiir, dass eine
hohe Quantitdt an Daten teils frei verftigbar ist. Reddy et al. (2007) sehen in
der Uberwachung der Datenqualitit eine der groten Herausforderungen bei
der Implementierung von Sensornetzwerken. Campbell et al. (2013) unter-
streichen in diesem Zusammenhang die Notwendigkeit von gemeinschafts-
weiten Standards, damit die Qualitit dieser Daten eingesehen und verglichen
werden kann. Die Implementierung von internationalen Standards ist wichtig,
denn ohne diese ist es unmoglich, die Qualitdt verschiedener Produkte oder
Datensitze miteinander zu vergleichen (Graves 2000). Nach Klein et al. (2009)
geht die Beschreibung der Qualitdt von Sensordaten iiber die standardisierten
Anforderungen fiir Geodaten in ISO 19157:2013 hinaus. Sensordaten gelten
zwar als Geodaten, unterscheiden sich jedoch in verschiedenen Merkmalen.
Sensoren konnen fehleranfallig sein, was in unprazisen Messungen und Da-
tenliicken resultiert. Dazu kann es durch die Interpolation von Messwerten
aufgrund von fehlenden oder fehlerhaften Werten zu einem verstarkten Auf-
tritt von Datenrauschen kommen, was die Qualitdt noch weiter beeintrich-
tigt. Klein et al. (2009) unterstreichen, dass die Identifikation von Faktoren
der Datenqualitdt daher ein sehr wichtiger Punkt ist. Zur Beschreibung des
numerischen Gesamtfehlerwertes der Qualitdt eines Datensatzes nennen die
Autoren die Parameter der Genauigkeit und des Vertrauens. Die Genauigkeit
umfasst statische Einfliisse, wahrend das Vertrauen dynamische Einfliisse be-
schreibt (Klein et al. 2009; Campbell et al. 2013).

Inwiefern unterscheiden sich mobil und statisch erfasste Feinstaubsensorda-
ten hinsichtlich ihrer Datenqualitdt? Statisch erfasste Feinstaubsensordaten
unterscheiden sich beziiglich ihrer Qualitdtsparameter mafigeblich von mo-
bil erfassten Feinstaubsensordaten. Uber die Einflussfaktoren der Genauig-
keit und des Vertrauens statisch erfasster Feinstaubsensordaten existiert be-
reits eine Reihe an Literatur und Methodik. Labor- und Feldevaluationen von
Feinstaubsensoren zeigen hierbei oft grofstenteils identische Ergebnisse. Nach
Mukherijee et al. (2017a) spielen die Witterungsverhéltnisse und die Genauig-
keit der verwendeten Messgerite eine tragende Rolle bei der Frage nach der
Datenqualitdt. Zu diesem Schluss kommen ebenfalls Bulot et al. (2019) und
Bai et al. (2020). Um den Einfluss beider Faktoren zu minimieren, verweisen
einige Studien auf Korrekturalgorithmen. So lassen sich beispielsweise durch
die Luftfeuchtigkeit auftretende Messungenauigkeiten nach Chakrabarti et al.
(2004), Streibl (2017) sowie Di Antonio et al. (2018) durch die Anwendung
von Wachstumsfunktionen minimieren. Auch fiir den Ausgleich von Messun-
genauigkeiten, die durch die Spezifikationen von vergleichsweise giinstigen



Feinstaubsensoren auftreten, existieren Losungen. Mogliche Kalibrierungsan-
sdtze nutzen haufig Methoden des maschinellen Lernens und sind unter an-
derem in Wang et al. (2015), Wang et al. (2019) und Si et al. (2020) einzusehen.
Aus zwei Griinden ist die Beschreibung der Qualitdt mobil erfasster Fein-
staubsensordaten eine Forschungsliicke. Zum einen ist bisher weitestgehend
unerforscht, welche Teilfaktoren Einfluss auf die Genauigkeit und das Ver-
trauen der Daten nehmen. Zum anderen existiert daraus folgend ein Mangel
an Methoden, um den Einfluss moglicher Quellen von Messungenauigkeiten
durch die Anwendung von Korrekturalgorithmen oder Kalibrierungsansat-
zen zu minimieren. Feinstaubdaten statischer und mobiler Erfassungsansitze
unterscheiden sich mafigeblich durch die raumliche Dimension. Wahrend fest
installierte Messgeréte Feinstaubkonzentrationen durchgehend am selben Ort
erfassen, erreichen bewegte Sensoren eine deutlich hohere raumliche Abde-
ckung eines Gebietes. Der mobile Messansatz hat allerdings nicht nur Vortei-
le gegeniiber statisch installierten Messgerdten. So observieren beispielsweise
Goyal et al. (2018) plotzliche und extreme Anstiege der Feinstaubwerte, so-
bald sich ihr fiir die Messung vorgesehener Bus in Bewegung setzt. Aus Er-
mangelung von Ursachenforschung in verwandten Studien schliefien die Au-
toren die Verwendung der Daten, die wiahrend der Fahrt des Messfahrzeuges
erfasst werden, fiir ihre Studie aus. Neben der Bewegungsgeschwindigkeit
identifiziert Roger (2021) dariiber hinaus noch weitere Faktoren, die Einfluss
auf die Datenqualitdt bewegter Feinstaubsensoren nehmen. Die Bewegungs-
geschwindigkeit nimmt vorrangig Einfluss auf die Qualitit mobil erfasster
Feinstaubdaten, da sie fiir einen instabilen Luftfluss in der Umgebung eines
Sensors sorgt (Gao et al. 2016). Konsequenterweise spielt dabei auch die Aus-
richtung und Positionierung eines Messgerétes eine Rolle, denn der Luftfluss
an einer bestimmten Stelle eines Fahrzeuges wird von den aerodynamischen
Eigenschaften der Objekte in der direkten Umgebung des Messgerites mitbe-
stimmt (Sharma et al. 2013). Nach Roger (2021) ist die Positionierungsgenau-
igkeit ein weiterer Einflussfaktor auf die Qualitit von mobil erfassten Fein-
staubdaten. Dieser Gesichtspunkt ist jedoch schon weitestgehend im Zusam-
menhang von mobilen Verkehrsdaten, wie zum Beispiel Floating Car Daten,
erforscht (Cerqueira et al. 2018). Letztendlich spielt auch die Prasenz von Stor-
quellen in der direkten Umgebung eines Feinstaubsensors eine Rolle. Wah-
rend bei statischen Messungen der Sensor so platziert werden kann, dass er
sich aufSerhalb der Reichweite von Feinstaubemittenten befindet, sind mobile
Sensoren stark von dem Umgebungsverkehr wihrend einer Messung beein-
flusst (Roger 2021).



Wihrend Roger (2021) einen Uberblick iiber bereits bekannte und aus ande-
ren Fachbereichen hergeleitete Einflussfaktoren auf die Datenqualitdt mobil
erfasster Feinstaubsensoren gibt, mangelt es immer noch an Methoden zur
Identifizierung und Korrektur dieser Faktoren. Die Bewegungsgeschwindig-
keit ist ein gutes Beispiel dafiir. Der Einfluss dieses Parameters wird zwar in
einigen Studien wie Goyal et al. (2018) erwédhnt, Arbeiten zur Untersuchung
dieses Phdnomens sind jedoch schwer auffindbar. Ahnlich gestaltet sich die-
ses Problem beim Faktor des Umgebungsverkehrs. Ein Einfluss wird zwar in
Studien wie Roger et al. (2020a) indiziert, allerdings finden sich in der Lite-
ratur nur wenige damit verwandte Studien. Dartiiber hinaus fehlt es an der
Diskussion, inwiefern sich der Umgebungsverkehr als ein Storfaktor oder als
ein dazugehoriger Teil der natiirlichen Feinstaubkonzentration darstellt.

1.3 Fragestellungen und Ziele

Das iibergeordnete Ziel der Arbeit ist, mobil erfasste Feinstaubsensordaten
hinsichtlich ihrer Einflussfaktoren auf die Datenqualitdt zu untersuchen. Aus
den Erkenntnissen daraus wird beurteilt, ob gidngige Standards und Richt-
linien zur Beschreibung der Qualitdt von Geodaten auch fiir mobil erfasste
Feinstaubsensordaten ausreichen, oder ob dafiir die Definition weiterer Kate-

gorien notwendig ist. Die Hypothese der Arbeit lautet daher:

Qualititsparameter mobil erfasster Feinstaubsensordaten gehen iiber die

Standards zur Beschreibung der Qualitit von Geodaten hinaus.

Die Erfassung und Analyse mehrerer Datensétze soll dabei helfen, die Hypo-
these zu iiberpriifen. Dabei werden ebenfalls eine Reihe an Fragestellungen
bearbeitet:

Mit welchen Standards und Richtlinien kann die Qualitit von Geodaten

beschrieben werden?

Die Beschreibung der Qualitdt von Geodaten ist von hoher Bedeutung,
denn die Qualitdt der verwendeten Geodaten entscheidet auch tiber die Aus-
sagekraft einer Analyse. Wenn aus einer Datenanalyse heraus Schliisse ge-
zogen werden, sollten dem Anwender durch den Datenbestand existierende

Limitationen bewusst sein. Deshalb werden im Rahmen der Arbeit gdngige



Standards und Richtlinien zur Beschreibung der Qualitdt von Geodaten do-

kumentiert.

Welche Einflussgréofien wirken auf die Qualitdt mobil erfasster Feinstaub-

sensordaten?

Einflussfaktoren auf die Datenqualitdt statisch erfasster Sensordaten sind
weitestgehend bekannt. Konsequenterweise stellt sich die Frage, welche wei-
teren Faktoren eine Rolle spielen, wenn sich Sensoren im Raum bewegen.
Dabei werden sowohl sensorspezifische als auch externe Einfliisse wie die
Luftfeuchtigkeit untersucht.

Welche Einflussgrofien sind statisch, und welche Einflussgrofien dndern

sich dynamisch wihrend einer Messung?

Die detektierten Einflussfaktoren auf die Qualitat von mobil erfassten Sens-
ordaten werden auf ihre statischen und dynamischen Dimensionen hin tiber-
priift. Aulerdem wird untersucht, welche der Einfliisse mithilfe von Sekun-
dardaten (wie zum Beispiel der Luftfeuchtigkeit) ndherungsweise erklarbar
sind und welche der Faktoren unvorhersehbar sind.

Welche der Einflussgrofien konnen mithilfe von Datenkorrektur und Kali-

brierung eliminiert werden?

Die Kalibrierung kostengiinstiger Feinstaubsensoren mithilfe von hoch-
prazisen Referenzgerédten ist bereits gangige Praxis in der Analyse von Sens-
ordaten. Dabei stellt sich die Frage, welche der detektierten Einflussgrofien
auf die Qualitdt von mobil erfassten Daten ebenfalls kalkulatorisch minimiert

werden konnen.

Ist der Umgebungsverkehr wihrend einer mobilen Erfassung von Fein-
staubdaten ein Storfaktor oder ein Teil der natiirlichen Feinstaubkonzen-

tration?

Fahrzeuge im Straflenverkehr gelten als einer der primdren Emittenten
von Feinstaub. Werden Fahrzeuge allerdings als Trager einer Messstation ein-
gesetzt, befinden sich diese direkt an der Quelle der Feinstaubemission. Ge-
messene Werte konnen somit kurzzeitig und kleinrdumig deutlich hoher er-



scheinen, als sie in Wahrheit sind. Konsequenterweise stellt sich die Frage,
ob der Umgebungsverkehr eine Storquelle darstellt, oder ob dieser trotz des
gegebenen Einflusses auf die gemessenen Werte ein Teil der natiirlichen Fein-
staubkonzentration ist.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die Monographie ist in mehrere Kapitel gegliedert. Ein Flussdiagramm
zur Erorterung des Ablaufes der Arbeit wird in Abbildung 2 gezeigt.

_________________________________________________________________________________

Motivation —* Relevanz |— Ziele —  Aufbau Einleitung

Stand der Stand der
Forschung — Forschung — Methoden
i | (Sensordaten) (Datenqualitat)

Hintergriinde &
Forschungsstand

—————————————————————

Qualitats-
parameter
e o | Fallstudie

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

o o o |
Fallstudie erfassung analyse

o I e e .

Diskussion &

Limitationen Diskussion

Schluss- 1 [ 5\ oplick Schlussteil

Abbildung 2: Aufbau der Arbeit, dargestellt als Flussdiagramm

Abbildung 2 zeigt den Aufbau der Arbeit. Die Subkapitel der Einleitung
sind in hellblau dargestellt. Dazu gehoren die Motivation des Autors und ei-
ne Abhandlung zur Relevanz des Themas. Aufierdem werden die Hypothese
und die Forschungsfragen sowie die Ziele der Arbeit genannt. Am Ende der
Einleitung wird ein Uberblick tiber den Aufbau der Arbeit gegeben. Die grii-
nen Kisten zeigen die Subkapitel zu Hintergriinden, Daten und Methoden
der Arbeit. AuSerdem wird Einblick iiber den aktuellen Stand der Forschung
gegeben. Im Anschluss daran folgt eine experimentelle Analyse zur Uberprii-
fung der Einflussparameter auf die Qualitdt von mobil erfassten Feinstaub-
daten, bei der zunédchst in einem separaten Kapitel die in der Arbeit unter-
suchten Qualitdtsparameter definiert werden. Daraufthin wird der Ablauf der
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Fallstudie beschrieben. Es folgen Informationen iiber das Studiengebiet und
die Auswahl der dazu verwendeten Sensoren. Danach wird die Erfassung von
drei Datensitzen zur Uberpriifung der Qualititsparameter beschrieben. Die
Daten werden mithilfe mehrerer Methoden analysiert. Am Ende der Fallstu-
die steht ein Fazit, wo die Erkenntnisse beziiglich Faktoren der Datenquali-
tat zusammengefasst werden. Im darauf folgenden Kapitel werden diese Er-
kenntnisse diskutiert. Dabei werden die Ergebnisse der Fallstudie im Zusam-
menhang mit der gestellten Hypothese und den Forschungsfragen kritisch
betrachtet. Rot dargestellt sind die Subkapitel des Schlussteils. Zum letzten
Teil der Arbeit gehoren die Schlussfolgerungen, wobei noch einmal auf Hy-
pothese und Forschungsfragen eingegangen wird. Zum Abschluss folgt ein
Ausblick, der einen Uberblick iiber zukiinftige Arbeiten gibt.
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2 Statisch und mobil erfasste Sensordaten

Sensoren sind Gerite, die auf Begebenheiten in ihrer physischen Umge-
bung reagieren. Sie sind dazu in der Lage, quantifizierbare Werte auszuge-
ben, die weiter verarbeitet werden konnen. Sensoren konnen unterschiedliche
Parameter erfassen. Luftschadstoffe und Verkehrsparameter gehoren zu den
haufig mit Sensoren untersuchten Gebieten. Verkehrsdaten geben Aufschluss
tiber Kennzahlen wie das Verkehrsvolumen, den Verkehrsfluss, Langen von
Staus und Geschwindigkeiten von individuellen Fahrzeugen. Zu den Luft-
schadstoffen zdhlen unter anderem die Feinstaubkonzentration, Kohlenstoff-
dioxid (CO;) und Ozon. Sensoren konnen auf unterschiedliche Arten betrie-
ben werden. Diese unterscheiden sich im Wesentlichen darin, ob die verwen-
deten Sensoren statisch installiert sind oder Daten aufzeichnen, wihrend sie
sich durch den Raum bewegen.

Sensordaten konnen fiir unterschiedliche Anwendungsgebiete genutzt wer-
den. Intelligente Transportsysteme (ITSs) stellen eine Auswahl an Analysemog-
lichkeiten bereit. Sie gelten als wichtiger Bestandteil moderner Verkehrspla-
nung und -iiberwachung. Die steigende Anzahl an Fahrzeugen innerhalb und
aulerhalb von Stidten fithrt mancherorts zu Uberbelastungen der Verkehrs-
wege, was zu einer grofieren Anzahl und Héaufigkeit von Staus fithren kann.
Eine weitere Konsequenz daraus ist die Schwierigkeit der Reaktion auf Not-
sowie Unfélle. Sind Verkehrswege {iberlastet, ist die Anfahrt fiir Rettungsfahr-
zeuge nur erschwert zu bewerkstelligen. Dariiber hinaus bedeutet ineffizien-
te Verkehrsplanung und -fithrung fiir Teilnehmer des Verkehrs (Fahrzeuge
sowie Fufiganger und Radfahrer) ein erhohtes Unfallrisiko. Effekte auf die
Umwelt spiegeln sich in erhohten Schadstoffwerten auf und neben Verkehrs-
wegen wider (Dimitrakopoulos et al. 2010).

ITSs verstehen sich als Kombination von Verkehrsplanung und -management
mit Verkehrsdaten, die bestenfalls in Echtzeit bereitgestellt werden. Auf Ba-
sis der Datenlage kann somit das Verkehrsgeschehen gesteuert werden, was
Verkehrsabldufe sicherer und effizienter macht. Zu den mit ITSs verwandten

Anwendungsgebieten gehoren:

¢ die Verkehrseinschdtzung und das Verkehrsmanagement,
¢ das Management der Fahrzeug- und Verkehrssicherheit,
¢ Fahrermodellierungstechniken,

¢ das Notfallmanagement,
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¢ und die Reduzierung der Verkehrsemissionen.

Die Verkehrseinschidtzung basiert primér auf Sensornetzwerken, die Da-
ten tiber aktuelle Verkehrszustiande erfassen. Das Verkehrsmanagement wird
durch den Einsatz von Verkehrszentralen bewerkstelligt. Die Fahrzeug- und
Verkehrssicherheit basiert auf der Analyse von individuellen Fahrstilen unter-
schiedlicher KFZ-Fahrer. Fahrermodellierungstechniken beschéftigen sich mit
kognitiven Prozessen von Fahrern in (semi-)autonomen Fahrzeugen. Im Not-
fallmanagement werden zum einen Staus, ausgelost durch Unfélle, analysiert.
Zum anderen wird sich mit der Losung solcher Notfallsituationen beschif-
tigt. Ein weiteres Ziel von ITSs ist die Reduzierung der durch den Verkehr
auftretenden Emissionen wie von Feinstaub oder Kohlenstoffdioxid (Dimitra-
kopoulos et al. 2010).

Die Implementierung von ITSs ist an diverse Anforderungen gekniipft, die

von Dimitrakopoulos et al. (2010) diskutiert werden:

* Wahrnehmung multikontextualer Situationen: Akteure innerhalb eines ITS
miissen sich auf unterschiedlich komplexe Situationen adaptieren kon-

nen.

e Personalisierung: Ein ITS soll nicht nur den Verkehr im Gesamtkontext
betrachten, sondern auch Losungen fiir Einzelakteure, zum Beispiel beim
Routing von Rettungsfahrzeugen, bereitstellen.

o Vernetzte Systeme: Akteure und Sensoren innerhalb eines ITS miissen

miteinander tiber verschiedene Kommunikationsstandards vernetzt sein.

» Uneingeschrinkter Zugriff auf Netzwerkelemente: Die Kommunikation von
Akteuren und Sensoren innerhalb eines ITS sollte ltickenlos funktionie-

ren.

e Skalierbarkeit: ITSs sollten sich an die aktuelle Verkehrssituation anpas-

sen.

Die Ermittlung von Verkehrsstatus ist die Basis vieler Anwendungen von

ITSs. Diese wird in Altintasi et al. (2017) in drei Kategorien unterteilt:

¢ Die Kalkulation von Durchschnittsgeschwindigkeiten,
¢ die Detektion von Engpdssen in einem Strafiennetz,

¢ und die Kalkulation von Verkehrsflussparametern.
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Die Ermittlung von Verkehrsstatus auf Basis von Durchschnittsgeschwin-
digkeiten basiert auf Fahrzeiten auf bestimmten Straflensegmenten. Daraus
konnen in einem ndchsten Schritt kritische beziehungsweise stauanfaillige Punk-
te innerhalb eines Strafennetzes detektiert werden. Verkehrsdichte, Verkehrs-
fluss sowie Geschwindigkeit stellen Verkehrsflussparameter dar (Altintasi et
al. 2017).

In der Literatur finden sich einige Beispiele fiir die Ermittlung von Verkehrs-
status auf Basis von Verkehrsdaten. Kerner et al. (2005) prédsentieren in ih-
rer Arbeit eine auf Durchschnittsgeschwindigkeiten basierende Methode zur
Ermittlung von Verkehrsstatus. Dieser wird hier durch Fahrzeiten von Fahr-
zeugen auf bestimmten Streckenabschnitten beschrieben. Dabei soll die zu
tibermittelnde Datenmenge moglichst gering gehalten werden, um unnétigen
Datenverkehr zu vermeiden. Des Weiteren reicht bei Benutzung dieser Me-
thode bereits die Ausstattung eines Bruchteiles der sich im Verkehr befindli-
chen Fahrzeuge mit FCD-Sensoren aus, um Verkehrsstatus eines Strafiennet-
zes zu bestimmen. Die am FCD-System teilnehmenden Fahrzeuge ermitteln
ihre Fahrzeit R](cv) auf bestimmten Streckenabschnitten. Sobald ein Fahrzeug
einen ausgewdhlten Streckenabschnitt passiert hat, Verglei?};t es die Fahrzeit
C

mit einer von einer Zentrale vorgegebenen Referenzzeit R, . Liegt diese au-
Berhalb einer definierten Toleranz AR,(CC), wird sie an die Zentrale weiterge-
geben. Sollte sie innerhalb der Toleranz liegen, wird sie nicht an die Zentrale
gesendet. Wenn die Zentrale eine neue Fahrzeit fiir einen bestimmten Stre-
ckenabschnitt zugesandt bekommt, wird die Referenzzeit ngc) des jeweiligen
Abschnittes daran angepasst und an alle Fahrzeuge im FCD-System weiterge-
geben. Kerner et al. (2005) berechnen, dass bereits bei einer FCD-Ausstattung
von 1.5% aller sich im Gesamtverkehr befindlichen Fahrzeuge 65% aller An-
derungen im Verkehrsaufkommen auf bestimmten Streckenabschnitten vor-
hersagen lassen.

Zhang et al. (2018) prasentieren einen Ansatz zur Detektion von Engpéssen in-
nerhalb von StrafSennetzen mithilfe von Floating Car Daten. Dafiir verwenden
sie einen Floating Car Datensatz von Peking, China. Als Engpass wird der Ab-
schnitt vom Beginn eines Staus bis zum Ende eines Staus bezeichnet. Zhang et
al. (2018) observieren Geschwindigkeitsunterschiede, um die Anfangspunkte
von Engpéssen zu kalkulieren. Aus den Geschwindigkeitsdifferenzen werden
zundchst die Zeitfenster zwischen Start und Ende der Ereignisse berechnet.
Anschlieffend werden die Durchschnittsgeschwindigkeiten der berechneten
Zeitfenster mit den reguldren Durchschnittsgeschwindigkeiten der Strafsen-

abschnitte verglichen, um sicherzustellen, dass es sich bei den detektierten
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Ereignissen tatsdchlich um den Beginn von Engpédssen handelt.
Die folgenden Kapitel beschéftigen sich mit unterschiedlichen Sensordaten

sowie den Messgerdten, mit denen sie erfasst werden konnen.

2.1 Statische Ansitze zur Erfassung von Verkehrsdaten

Ist ein Sensor zur Verkehrsdatengenerierung an einem Punkt fixiert, spricht
man von einem statischen Datenerfassungsansatz. Die Position des Sensors
andert sich wahrend einer Messung nicht. Hohere Auflosungen innerhalb ei-
ner Messkampagne lassen sich durch den Einsatz mehrerer Sensoren bewerk-
stelligen. Zu den Vertretern statischer Ansédtze zur Verkehrsdatenerfassung
gehoren induktive Zdhlschleifen, die Radardetektion, bildgebende Verfahren
wie die Nutzung von Videokameras sowie die Nutzung von Signaldetektoren
(Bluetooth, WiFi).

2.1.1 Induktive Zihlschleifen (ILD)

Induktive Zdhlschleifen werden unter dem Strafienbelag an definierten Or-
ten innerhalb von Straffennetzen installiert. Dabei werden Kabel verlegt, die
mit sinusformigem Wechselstrom versorgt werden. Die Breite einer indukti-
ven Zihlschleife entspricht typischerweise der Breite der Strafie. Die Langen
der Aufbauten konnen variieren und befinden sich im Bereich von bis zu
20 Metern. Der Wechselstrom hat eine Frequenz von wenigen bis iiber 100
Kilohertz. Der Strom erzeugt ein Magnetfeld in der Umgebung der indukti-
ven Schleife. Wenn ein metallisches Objekt, beispielsweise ein Fahrzeug, die
Zahlschleife passiert, treten zwei Effekte auf. Zum einen verhalten sich ma-
gnetische Elemente im Fahrzeug (beispielsweise die Felgen der Reifen) beim
Uberfahren einer Zihlschleife wie ein magnetischer Kern. Dadurch dndert
sich kurzzeitig die Induktivitit der Zahlschleife. Zum anderen treten durch
Wechselwirkungen des magnetischen Feldes der Schleife und den Fahrzeug-
materialien Wirbelstrome auf. Diese Wirbelstrome sind messbar iiber die In-
duktivitdt und den Widerstandswert innerhalb der Zihlschleife (Gajda et al.
2012).

Es existieren unterschiedliche Ansétze zur Datenauswertung induktiver Zahl-
schleifen. Ein Boole’scher Ansatz wandelt die Anderungen innerhalb des Ma-
gnetfeldes in die Werte o (keine Anderung des Magnetfeldes) und 1 (Ande-
rung des Magnetfeldes) um. Bei einem Wert von 1 wird davon ausgegangen,
dass ein Fahrzeug die induktive Zahlschleife passiert hat. Komplexere Ansét-

ze zur Datenauswertung definieren die individuelle Wellenform des Indukti-
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vitdtswertes einer Zihlschleife als Fahrzeugsignatur (Oh et al. 2002).

Jedes Fahrzeug hinterldsst eine unterschiedliche Signatur. Fahrzeugsignatu-
ren haben unterschiedliche Charakteristika, auf Basis derer weitere Informa-
tionen als nur die Prasenz und Absenz eines Fahrzeuges beim Passieren einer

Zidhlschleife abgeleitet werden kdnnen. Diese Charakteristika umfassen:

¢ die maximale Magnitude 4,

¢ die magnetische Lange d + ¢,

die Wellenform d/(d +e),

die Signatur f,

die Anstiegsrate c,

sowie die Dauer b.

Die Anstiegsrate ¢ und die Dauer b hdngen dabei vom Gesamtverkehr
ab, wahrend die Magnitude a, die magnetische Lange d + e, die Wellenform
d/(d +e) und die Signatur f als fahrzeugspezifische Parameter gelten. De-
ren Charakteristika werden beispielsweise von der Fahrzeuglidnge beeinflusst.
Als Einflussgrofien des Gesamtverkehrs gelten die Fahrtgeschwindigkeit der
Fahrzeuge, der Verkehrsfluss und das Verkehrsvolumen (Oh et al. 2002).

Aus der Fahrzeugsignatur einer induktiven Schleife kann nicht nur bestimmt
werden, ob ein Fahrzeug die Zahlstation passiert. Auch die Geschwindigkeit
ist ein Faktor, der mithilfe von induktiven Schleifen bestimmt werden kann.
Moglich machen das entweder die Installation zweier Schleifen nacheinan-
der, die bei Doppeldetektion eines Fahrzeuges die Geschwindigkeit mit dem
Zeitunterschied der Messungen triangulieren, sondern auch die Analyse von
Fahrzeugsignaturen einzelner Zahlschleifen. Dabei korreliert die Dauer b ne-
gativ mit der Fahrtgeschwindigkeit, wahrend die Anstiegsrate c proportional
mit der Geschwindigkeit in Relation steht. Auch eine Fahrzeugklassifikati-
on ist moglich durch Analyse der Signatur. Mithilfe der fahrzeugspezifischen
Parameter Magnitude a4, magnetische Lange d + ¢, Wellenform d/(d + e) und
Signatur f konnen Fahrzeuge in unterschiedliche Klassen wie Automobile,

Trucks und Busse aufgeteilt werden (Oh et al. 2002).
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2.1.2 Radarmessungen

Radarmessgeréte sind beliebte Sensoren in der Verkehrsiiberwachung. Sie
konnen sowohl zur Verkehrszdhlung als auch zur Geschwindigkeitsiiberwa-
chung eingesetzt werden. Radarsensoren werden in der Regel neben oder
tiber Strafien platziert. Sie emittieren Lichtsignale, deren Reflexionen Auf-
schluss tiber sich auf der Strafle bewegende Objekte geben. In der Verkehrs-
tiberwachung verwendete Radarsysteme operieren in der Regel im X-Band
(mit 10 Gigahertz Frequenz) oder im K-Band (24 Gigahertz). Unterschiedli-
che Radar Systeme wie Pulsdoppler-Radars (PD), unmodelierte Dauerstrich-
Radars und modulierte Dauerstrich-Radars (FMCW) kommen zum Einsatz
(Fang et al. 2007). Ein Beispiel fiir einen hédufig eingesetzten Radar Sensor zur
Verkehrsiiberwachung ist der auf FMCW basierende Road Traffic Microwave
Sensor (RTMS), der das Verkehrsvolumen, die Fahrzeugprasenz, die Fahrspur-
belegung, die Fahrzeuggeschwindigkeit und Stauldngen bestimmen kann (Wang
et al. 1992).

Verschiedene Verkehrssituationen produzieren unterschiedliche Signaturen in
den Daten. Diese Signaturen entstehen, wenn einzelne detektierte Punkte ei-
nes Objektes zu einer Polylinie verbunden werden (Garcia et al. 2009).

Signaturen lassen Riickschliisse tiber die aufgenommenen Objekte zu. Dazu

gehoren:

¢ die L-formige Signatur,

kleine Objekte,

fixierte Objekte,

Straffenbegrenzungen,
¢ sowie bewegliche Objekte.

Dabei haben geparkte Fahrzeuge in der Regel eine L-formige Signatur,
wenn die reflektierten Punkte zu einer Linie verbunden werden. Fufiganger
stellen sich in der Signatur als besonders kleine Objekte dar. In die Grup-
pe der fixierten Objekte fallen alle Detektionen, die sich nicht in eine der
anderen Kategorien zuordnen lassen. Dazu gehoren beispielsweise Strafienla-
ternen oder Verkehrsschilder. StrafSenbegrenzungen verlaufen meist parallel
zu Bewegungsvektoren von Fahrzeugen, Radfahrern oder Fufigéngern. Zur
Gruppe der beweglichen Verkehrsobjekte gehoren Fahrzeuge (Garcia et al.
2009).
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2.1.3 Verkehrsiiberwachungskameras

Verkehrsiiberwachungskameras sind an definierten Punkten innerhalb ei-
nes Straflennetzes installiert. Im Gegensatz zu induktiven Schleifen und Ra-
darlosungen gilt die kameragestiitzte Verkehrsiiberwachung nicht als blind -
sie kann komplexe Zusammenhinge innerhalb des Verkehrs darstellen. Dazu
gehort die Verkehrssicherheit sowie sie Uberwachung der Qualitdt des Stra-
enbelages (Li et al. 2013). Der Verkehrsfluss, die Geschwindigkeit passieren-
der Fahrzeuge, die Lange von Staus und die Verkehrsdichte gehoren zu Para-
metern, die ebenfalls von Videokameras tiberwacht werden konnen. Neben
der Produktion von Verkehrsstatistiken konnen von Videokameras produ-
zierte Daten unter anderem dazu verwendet werden, digitale Verkehrsschil-
der mit variablen Geschwindigkeitsbegrenzungen zu implementieren. Dazu
sind zundchst Prozessierungsschritte notwendig. Die Aufbereitung von Vide-
odaten sieht vor, Beleuchtungsunterschiede im Video auszugleichen, Schat-
ten von Fahrzeugen zu entfernen sowie witterungsbedingte Einfliisse auf das
Bild zu eliminieren. Darauf folgend werden die Videodaten analysiert. Algo-
rithmen des maschinellen Lernens wie neuronale Netzwerke, Entscheidungs-
bdaume und Kaskadenklassifikatoren kénnen dabei helfen, Fahrzeuge sowie
Objekte wie Begrenzungsstreifen zu detektieren. Durch die Bewegung eines
detektierten Fahrzeuges durch ein Bild lassen sich weitere Parameter wie die

Geschwindigkeit eines Objektes feststellen (Alpatov et al. 2018).

2.1.4 Bluetooth und WiFi

Viele Verkehrsteilnehmer tragen Gerédte mit sich, die digitale Signale emit-
tieren. Dazu gehodren Mobiltelefone und dhnliche Geréte wie Tablet-Computer.
Dariiber hinaus verfiigen einige Fahrzeuge bereits tiber Module, die in der
Lage sind, die Fahrzeugelektronik drahtlos mit externen Gerdten wie Mo-
biltelefonen zu verbinden. Drahtlose Verbindungen werden dabei hdufig mit
Ubertragungsstandards wie Bluetooth oder WiFi hergestellt. Zur Dateniiber-
tragung verwendete Gerdte haben eine eindeutige MAC-Adresse, iiber die
eine Verbindung hergestellt werden kann. Durch die Dokumentation samt-
licher detektierter MAC-Adressen konnen Riickschliisse auf den Verkehr in
der Umgebung eines Signalscanners gezogen werden. (Friesen et al. 2015).
Die Reichweite der Gerite ist stark abhéngig vom verwendeten Ubertragungs-
standard. Bluetooth-Signale mobiler Gerdte haben in der Regel eine Reich-

weite von bis zu zehn Metern. Der WiFi-Ubertragungsstandard hat mit bis zu
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35 Metern innerhalb von Gebduden und bis zu 100 Metern aufierhalb von
Gebduden eine wesentlich hohere Reichweite. Auch beziiglich der Verbin-
dungszeit, die benotigt wird um eine Adresse abzugreifen, unterscheidet sich
die Bluetooth-Technik mafigeblich vom WiFi-Standard. Wahrend Bluetooth-
Gerite dafiir eine Verbindungszeit von 10.21 Sekunden benétigen, kénnen
WiFi Scanner Adressen fremder Gerate innerhalb von einer Sekunde bestim-
men (Abedi et al. 2013).

Im Feld der intelligenten Transportsysteme kdnnen Scanner genutzt werden,
um diese individuellen Adressen zu sammeln. Das lédsst Riickschliisse iiber
das derzeitige Verkehrsvolumen zu. Dariiber hinaus lassen sich Parameter
wie der Verkehrsfluss und die Verkehrsdichte abschidtzen (Friesen et al. 2015).
Uber die Installation von mehreren vernetzten Signalscannern sind auch Rei-
sezeiten (Erkan et al. 2016), mittlere Fahrtgeschwindigkeiten (Puckett et al.
2010) sowie der Ausgangs- und Bestimmungsort (Blogg et al. 2010) einer Fahrt
berechenbar.

2.2 Mobile Erfassung von Verkehrsdaten

Im Gegensatz zu statischen Ansédtzen, sind die verwendeten Sensoren bei
mobilen Losungen zur Verkehrsdatenerfassung in Bewegung. Dadurch ist ei-
ne groflere Abdeckung gegentiber statischen Ansédtzen erreichbar, da ein Sen-
sor mehrere Messpunkte bedient. Zur Datengenerierung werden unterschied-
liche Sensoren verwendet. Diese konnen beispielsweise Videokameras oder
Laserscanner sein. Auch ein Fahrzeug selbst kann als Sensor fungieren. Floa-
ting Car Daten sowie erweiterte Floating Car Daten sind Beispiele fiir mobil
erzeugte Verkehrsdaten. Floating Car Observer erfassen xFCD auf Basis von
Observationen des Umgebungsverkehrs.

2.2.1 Floating Car Daten (FCD)

Floating Car Daten sind mobil erfasste Daten, die aus den Bewegungen
von Fahrzeugen generiert werden. Hierbei werden in einem definierten Inter-
vall Datentupel, die aus einer ID, der aktuellen Position und dem aktuellen
Zeitstempel eines Fahrzeuges bestehen, gespeichert (De Fabritiis et al. 2008).
Abbildung 3 zeigt den Prozess der Erfassung von Floating Car Daten sche-
matisch.
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Abbildung 3: Schematische Darstellung der Erfassung von Floating Car Daten

Abbildung 3 zeigt schematisch, wie Floating Car Daten erfasst werden.
Hierbei fungieren Fahrzeuge als mobile Sensoren, die ihre ID, einen aktu-
ellen Zeitstempel sowie ihre aktuelle Position regelmaflig {iber ein mobiles
Endgerdt auf einen zentralen Server iibertragen. Hier konnen die Daten im
Anschluss von Endnutzern observiert und analysiert werden.

Zur Erfassung von Floating Car Daten werden ein Positionierungssystem, ein
Zeitnehmer sowie ein Ubertragungs- oder Speichermedium benétigt. Raum-
zeitliche Daten lassen sich iiber GPS-Empfianger generieren. Diese konnen
iiber die Pseudo-Laufzeiten von Signalen, die von Satelliten aus gesendet wer-
den, ihren aktuellen Standort sowie die aktuelle Datumszeit bestimmen. Zur
Ubertragung von Daten bieten sich verschiedene Standards wie Mobilfun-
knetze, WiFi-Applikationen, Bluetooth oder Long Range Wide Area Networks
(LoRa) an. Die Speicherung von Daten ldsst sich iiber Elemente wie Festplat-
ten, USB-Speichermedien oder Speicherkarten bewerkstelligen (De Fabritiis
et al. 2008).

Viele der sich unter der Bevolkerung befindlichen mobilen Endgeréte beinhal-
ten sowohl Positionierungs-, Ubertragungs-, sowie Speicherfunktionen. Aus
diesem Grund werden Mobilfunkgerite oft fiir die Erfassung von Floating
Car Daten verwendet. Applikationen wie myTracks*, GPS-Tracker Pro> oder
GPS-Logger fiir Android® bieten eine benutzerfreundliche Plattform zum Auf-

zeichnen und Verschicken von GPS-Logs, die als Floating Car Daten fungieren

4https:/ /www.mytracksgmac.info/index.php/de/, 03/2020

Shttps:/ /apps.apple.com/de/app/gps-tracker-pro/id984920064, 03/2020

®https:/ /play.google.com/store/apps/details?id=com.mendhak.gpslogger&hl=de,
03/2020
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konnen. Abbildung 4 zeigt eine Fahrzeugtrajektorie, die auf Basis von Floa-
ting Car Daten aus der Applikation myTracks generiert wurde.

X 2020-01-21 13:59:32 x x
I &
3.70 km
g
‘rzgebirgsstraie & s
SR =
m 300 300
Anna-Seghers-StraBe
=
g g
@ <
-1
%&

o
Rechtl. Informationen

liversitatsse,
a5
)

#Karten

@ B Q 7

Abbildung 4: Darstellung einer mithilfe der myTracks- Applikation erstellten Fahrtrajektorie

Abbildung 4 zeigt ein Bildschirmfoto aus der Applikation myTracks, auf
dem eine Fahrtrajektorie eines Fahrzeuges zu sehen ist. Die Trajektorie be-
steht aus mehreren aufgenommenen Punkten, die auch als Rohdaten einseh-
bar sind.

Gerdte zum Erfassen von Floating Car Daten lassen sich auf unterschiedli-
chen Fahrzeugarten montieren. Zu den am héufigsten genutzten Fahrzeugar-
ten gehoren unter anderen der motorisierte Individualverkehr (MIV), Taxis,
der offentliche Personennahverkehr (OPNV; zum Beispiel Busse oder Trams)
sowie der Lieferverkehr. Tabelle 1 vergleicht diese unterschiedlichen Fahrzeu-
garten hinsichtlich ihrer Vor-und Nachteile zur Erfassung von FCD anhand
von verschiedenen Faktoren. Dazu gehoren die Gesamtabdeckung des Stra-
ennetzes, die produzierte Datenmenge sowie die Einfachheit der Installation

von FCD Kollektoren.

Fahrzeugart | Abdeckung | Datenmenge | Einfachheit Installation
MIV + + -
Taxis + + +
OPNV - + +
Lieferverkehr + + 0

Tabelle 1: (+)Vor- und (-)Nachteile des motorisierten Individualverkehrs (MIV), Taxiverkehrs,
offentlichen Personennahverkehrs (OPNV) und Lieferverkehrs fiir die Erfassung von Floating
Car Daten. Ausgeglichene Eignung ist mit einem (o) gekennzeichnet.
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Tabelle 1 vergleicht unterschiedliche Fahrzeugarten auf Basis von deren
Eignung zur Nutzung als FCD-Kollektoren. Der motorisierte Individualver-
kehr deckt Straffennetze vollumfanglich ab. Die potentiell erfassbare Daten-
menge ist durch die grofle Abdeckung und das grofie Verkehrsvolumen eben-
falls hoch. FCD-Kollektoren miissen jedoch in den meisten Fahrzeugen nachin-
stalliert werden, da nur wenige moderne Fahrzeuge mit Positionierungssen-
soren ausgestattet sind (Roger et al. 2018). Taxis erreichen dhnlich hohe Abde-
ckungen wie der MIV, da sie sich auf grofien Teilen des Straffennetzes bewe-
gen. Wahrend den Tagesstunden sind durchschnittlich 30% aller Taxis gleich-
zeitig im Dienst (Lorkowski et al. 2003). Dadurch ist die potentiell erfassba-
re Datenmenge ebenfalls auf einem hohen Niveau. Viele Taxis sind dariiber
hinaus bereits mit Fahrtenschreibern ausgestattet, die aktuelle Bewegungen
einer Flotte protokollieren (Brockfeld et al. 2007). Der offentliche Personen-
nahverkehr bewegt sich auf definierten Routen, die nur selten von ihren vor-
gesehenen Straflen abweichen. Aufierdem bewegen sich die Fahrzeuge des
OPNV teils auf eigens konzipierten Straien, wodurch FCD-Messungen nicht
die Verkehrssituation aller sich im Straflennetz befindlicher Verkehrsteilneh-
mer widerspiegeln. Ahnlich wie bei Taxis werden jedoch die Bewegungen
von OPNV-Fahrzeugen bereits aufgezeichnet und verarbeitet (Gokasar et al.
2017). Der Lieferverkehr deckt hingegen grofiere Teile des Straflennetzes ab,
wodurch die Erfassung einer grofSen Datenmenge mdglich ist. Einige der sich
im Gesamtverkehr befindlichen Lieferfahrzeuge sind bereits mit Positionie-
rungsinstrumenten ausgestattet (Ebendt et al. 2010).

Taxis werden in vielen Féllen als FCD-Kollektoren verwendet. Durch die hohe
Abdeckungsrate und eine grofie verfiigbare Datenmenge sind einige auf Taxis
basierende Floating Car Datensétze verftigbar (Brockfeld et al. 2007).

Abbildung 5 zeigt den schematischen Ablauf einer auf Taxidaten basieren-
den FCD-Erfassung. Hierbei sind die Taxiflotten mit Positionierungssystemen
ausgestattet. Uber Funktechnologien wie Radiowellen oder Mobilfunknetze
werden die aktuelle Position sowie die aktuelle Zeit an eine Taxizentrale {iber-
tragen. Dort werden die Daten dann zusammen mit einer eindeutig zuweisba-
ren Fahrzeug-ID an einen Server {ibertragen, der die Daten reinigt und filtert.
Im Anschluss werden die Floating Car Daten in einer Datenbank gespeichert,
damit Endnutzer zur Analyse darauf zugreifen konnen (Brockfeld et al. 2007).
Floating Car Daten haben unterschiedliche Bewegungsparameter, die die Fahrt
eines Fahrzeuges beschreiben. Dazu gehoren der Pfad, die zuriickgelegte Di-
stanz, die Geschwindigkeit des Fahrzeuges sowie die aktuelle Fahrtrichtung
(Ranacher et al. 2016). Diese Parameter sind fiir die spdter vorgestellten Ana-
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Abbildung 5: Schematische Darstellung eines auf Taxis basierenden FCD-Systems nach
Brockfeld et al. (2007)

lysewerkzeuge relevant. Tabelle 2 zeigt die unterschiedlichen Bewegungspa-

rameter von Floating Car Daten sowie deren Definition.

| Bewegungsparameter | Variable |  Definition |
Pfad 1 |Ill=<D,.D0>
Distanz d d =d(P;, P))
Geschwindigkeit v v = Ait
Richtung 0 0 = £PP;

Tabelle 2: Bewegungsparameter von Floating Car Daten nach Ranacher et al. (2016)

Tabelle 2 zeigt die vier Bewegungsparameter von Floating Car Daten (Pfad,
Distanz, Geschwindigkeit und Richtung). Des weiteren werden deren Varia-
blen sowie deren Definition dargestellt. Der Pfad II gibt an, auf welcher Tra-
jektorie sich ein Fahrzeug befindet. Er wird als Vektor der sich auf der Tra-
jektorie befindlichen Punkte P, ..., P, definiert. Die Distanz d gibt Aufschluss
tiber den Weg zwischen zwei Punkten P; und P;. Die Geschwindigkeit v be-
schreibt das Tempo eines Fahrzeuges auf einer definierten Strecke zwischen
zwei Punkten. Die Richtung 6 gibt an, in welchem Winkel sich das jeweilige
Fahrzeug bewegt (Ranacher et al. 2016).

Die Samplingrate gibt an, mit welcher Frequenz FCD Punkte aufgenommen
werden. Diese wird in der SI-Einheit Hertz(Hz) = % gemessen. Eine Samp-
lingrate von einem Hertz entspricht hierbei einer Frequenz von einem Daten-
punkt pro Sekunde. In der Literatur werden unterschiedliche Samplingraten
diskutiert. Ranacher et al. (2016) definieren in ihrer Studie optimale Erfas-

sungsfrequenzen. Die Berechnungen basieren auf der Eliminierung von Feh-
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lerwerten bei der Berechnung der vier Bewegungsparameter Pfad, Distanz,
Geschwindigkeit und Richtung. Tabelle 3 zeigt die resultierenden optimalen

Samplingraten fiir die Erfassung von Floating Car Daten.

| Bewegungsparameter | Variable | Samplingrate |

Pfad 11 iHz — 1Hz
Distanz d %Hz - %Hz
Geschwindigkeit v 1Hz — 3Hz
Richtung 0 %H zZ— %H z

Tabelle 3: Optimale Samplingraten fiir Floating Car Daten nach Ranacher et al. (2016)

Tabelle 3 zeigt optimale Samplingraten fiir die Erfassung von Floating Car
Daten. Fiir die Berechnung von Pfaden empfehlen Ranacher et al. (2016) ei-
ne Frequenz von Hz bis 1Hz. Fiir die Berechnung von Distanzen aus Floa-
ting Car Daten wird eine Samplingrate von %Hz bis 1—10Hz empfohlen. Fiir
Geschwindigkeitsanalysen resultiert eine Frequenz von 1Hz bis %Hz in den
niedrigsten Fehlerwerten. Die Fahrtrichtung von Fahrzeugen ldsst sich am
optimalsten mit einer Frequenz von %Hz bis %Hz berechnen (Ranacher et al.
2016).

2.2.2 Erweiterte Floating Car Daten (xFCD)

Werden Floating Car Daten mit weiteren Fahrdaten wie der aktuellen Ge-
schwindigkeit oder dem momentanen Kraftstoffverbrauch ergénzt, spricht
man von erweiterten Floating Car Daten. Erweiterte Daten miissen in di-
gitaler Form vorliegen und konnen sowohl von fahrzeuginternen als auch
von externen Sensoren stammen. Seit 1993 besitzen alle in Europa produ-
zierten Fahrzeuge ein elektronisches System zum Auslesen von Fehlercodes
oder Fahrzeugparametern wie der Kraftstoffeinspritzung. Mit der Einfiih-
rung des Euro III Standards” im Jahr 2001 (in den USA bereits 1996) haben
sich die Fahrzeughersteller dazu verpflichtet, ein grundlegendes Set von Pa-
rametern iiber einen standardisiertes System bereitzustellen. Dieses System
beinhaltet ein standardisiertes Kommunikationsprotokoll sowie ein weltweit
einheitliches Steckersystem. Wahrend der SAEJ1979-Standard® ein Protokoll
zum Verbinden und Auslesen eines Fahrzeugcomputers definiert, legt der
SAEJ1962-Standard® die Form und den Aufbau eines On-Board-Diagnostics
(OBD)-Steckers fest (Messelodi et al. 2009; Alessandrini et al. 2012; Prasad et

“https:/ /www.eea.europa.eu/help/glossary/eea-glossary/euro-iii, 06/21
8ht’cps: / /www.sae.org/standards/content/j1979_201702/, aufgerufen o5/21
https:/ /www.sae.org/standards/content/j1962_201607/, aufgerufen o5/21
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al. 2019).
Erweiterte Floating Car Daten setzen sich aus drei Hauptbestandteilen zu-

sammen. Dazu gehoren:

e B - Basisinformationen,
® V - Fahrzeuginformationen,
e und X - erweiterte Informationen.

Zur Kategorie B gehoren FCD-Informationen wie die Fahrzeug-ID, der
Zeitstempel und Positionsdaten. Kategorie V besteht aus fahrzeuginternen
Informationen wie dem aktuellen Gang, der Motorlast und der Kiihlertempe-
ratur. Zu Kategorie X gehdren Daten externer Sensoren (Messelodi et al. 2009).
Dazu zédhlen unter anderem Messungen mit Feinstaubsensoren (Roger et al.
2020a), Kohlenstoffmonoxid-Sensoren (Hagler et al. 2010) und CO;-Sensoren
(Lee et al. 2017).

In Kategorie V sind einige Parameter definiert, die mithilfe eines OBD-Steckers
in einem bestimmten Intervall ausgelesen werden konnen. Tabelle 4 zeigt eine
Auswahl dieser Parameter, ihre Parameter IDs (PIDs) und ihre Einheit.

Fahrzeugparameter PID | Einheit
gp

Geschwindigkeit oD | km/h
Kraftstoffdruck 0A kPa
Ansauglufttemperatur | oF °C
Barometrischer Druck | 33 kPa
Position des Gaspedals | 11 Yo
Lufttemperatur 46 °C
Luftflussrate 10 g/s

Tabelle 4: In SAEJ1979 definierte auslesbare Fahrzeugparameter, ihre PIDs und ihre Einheit

Tabelle 4 zeigt eine Auswahl der im Standard SAEJ1979 definierten Para-
meter mit den dazugehorigen PIDs (im hexadezimalen Format) und Einhei-
ten. Einige Fahrzeughersteller definieren dariiber hinaus noch weitere Modi,
in denen zusétzliche Fahrzeugparameter ausgelesen werden konnen (Schéffer

2013).

2.2.3 Floating Car Observer (FCO)

Eine Schwachstelle jeglicher auf Floating Car Daten basierenden Technolo-
gien zur Verkehrsdatenanalyse ist, dass mit FCD-Technik ausgestattete Fahr-
zeuge in der Regel nur Daten tiber sich selbst aufzeichnen. Wenn ein Fahr-

zeug beispielsweise bremst, ist dem Betrachter der Datengrundlage haufig
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unklar, ob die Verringerung der Geschwindigkeit auf Basis von auftretendem
Verkehr vor dem analysierten Fahrzeug oder aufgrund des Willens des Fah-
rers geschieht. Floating Car Observer l6sen dieses Problem, indem sie FCD-
Datentupel um Verkehrsobservationen aus dem Umfeld des Fahrzeuges an-
reichern. Dafiir werden externe Sensoren verwendet, die zuséatzlich zur FCD-
Technik am fahrenden Fahrzeug angebracht werden. Es gibt unterschiedliche
Sensoren, die fiir die Observation des Umgebungsverkehrs eines Fahrzeuges
nutzbar sind. Die unterschiedlichen Sensortypen werden in Tabelle 5 darge-
stellt.

| Sensorart | Messtechnik | Blickfeld |

Infrarotsensor Abstandsmessung zum a

ndchsten Objekt ‘
Laserscanner Abstandsmessung ~ zum a

ndchsten Objekt -

Abstandsmessung ~ zum a
Ultraschallsensor nachsten Objekt =
Videokamera Blldprozess1erung (Detek- ﬁ

tion von Fahrzeugen) I

Empfang von Bluetooth §\
Signaldetektor & WIFI Signalen anderer

Fahrzeuge

Messung des StrafSena-
Feinstaubsensor briebes von vorausfahren-

den Fahrzeugen 1 @

Tabelle 5: Sensoren fiir die Implementierung eines Floating Car Observers, ihre Funktions-
weise und ihr Blickfeld

Tabelle 5 zeigt Sensoren fiir FCO-Anwendungen, ihre Eigenschaften hin-

26



sichtlich der Messtechnik und ihr Blickfeld auf den Umgebungsverkehr. Zu
den Sensoren gehoren Abstandssensoren (Infrarot, Ultraschall, Laserscanner),
Videokameras, Signaldetektoren (Bluetooth, WiFi) sowie Feinstaubsensoren.
Abbildung 6 zeigt schematisch, wie die Abstandsmessung mit Infrarotsenso-
ren funktioniert.

IR-Sender

IR-Empfanger

IR-Sensor Hindernis

Abbildung 6: Schematische Darstellung der Abstandsmessung mit Infrarotsensoren in FCO-
Anwendungen

Abbildung 6 zeigt die Funktionsweise eines Infrarotsensors zur Abstands-
messung. Infrarotsensoren nutzen eine Leuchtdiode, deren Lichtsignale an
Hindernissen reflektiert werden und von einem Empfianger wieder aufge-
spiirt werden. Durch die Eigenschaften des Infrarotlichts (zum Beispiel die
Wellenldnge), die sich durch die Reflexion gedndert haben, kann der Ab-
stand zum jeweiligen Hindernis abgeschitzt werden. Die Reichweite eines
herkémmlichen Infrarotsensors geht von wenigen Zentimetern bis zu 20 Me-
tern. Die Anschaffungskosten eines Infrarotsensors bewegen sich im niedri-
gen Bereich und stellen somit eine kostengiinstige Losung zur Implementie-
rung eines FCO dar. Andererseits ist die Detektion von Objekten bestimmter
Materialien wie zum Beispiel Glas mit Infrarotsensoren nicht moglich (Wolf
et al. 2008a).

Laserscanner haben eine dhnliche Funktionsweise wie Infrarotsensoren. All-
gemein unterscheiden sie sich in der Art des emittierten Signales sowie dessen
Strahlungsrichtung. Abbildung 7 zeigt deren Funktion schematisch.

rotierender
Sender .
Spiegel

Empfanger

Laserscanner Hindernis

Abbildung 7: Schematische Darstellung der Abstandsmessung mit Laserscannern in FCO-
Anwendungen
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Abbildung 7 zeigt die Abstandsmessung mit Laserscannern schematisch.
Ein emittierter Laserstrahl trifft auf einen rotierenden Spiegel, der den Strahl
mehrmals pro Sekunde in unterschiedliche Richtungen abwirft. Der Strahl
wird an einem Hindernis reflektiert und dann vom Empfianger wieder er-
kannt. Dieser kann durch die Anderung der Wellenldnge und der Intensitat
des ausgesendeten Lasersignals den Abstand zu einem Objekt bestimmen. Ty-
pische Reichweiten von Laserscannern gehen von wenigen Zentimetern bis zu
mehreren hundert Metern. Da die Anschaffungskosten oft in einem hohen Be-
reich liegen, ist ein Laserscanner nur bedingt zur nachtraglichen Aufriistung
eines Fahrzeuges zum Floating Car Observer geeignet. Laserscanner sind je-
doch hochprizise Werkzeuge, die zum Teil schon in modernen Fahrzeugen
im Zusammenhang mit dem autonomen Fahren vorhanden sind (Wender et
al. 2008; Wolf et al. 2008a).

Super- sowie Ultraschallsensoren nutzen die Ausbreitung von Schallwellen
zur Abstandsmessung. Abbildung 8 zeigt die Funktionsweise dieser Senso-

ren schematisch.

Sender
)
IS

Empfanger
Ultraschallsensor

Hindernis

Abbildung 8: Schematische Darstellung der Abstandsmessung mit Ultraschallsensoren in
FCO-Anwendungen

Abbildung 8 zeigt das Messprinzip von Super- beziehungsweise Ultra-
schallsensoren. Ein Sender emittiert Schallwellen, die an einem Hindernis zu-
riickgeworfen werden und von einem Empfinger wieder erkannt werden.
Uber die Ubertragungszeit des Signals und die Geschwindigkeit des emittier-
ten Schalls kann der Sensor berechnen, wie weit das Hindernis entfernt ist.
Wahrend die Anschaffungskosten von Super- beziehungsweise Ultraschall-
sensoren als gering gelten, umfasst deren maximale Reichweite nur mehrere
Meter (Wolf et al. 2008a; Weisheit et al. 2011).

Videokameras sind dazu in der Lage, Umgebungsverkehr in einem grofien
Winkel zu erfassen. Abbildung 9 zeigt deren Prinzip.
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Videokamera Hindernis

Abbildung 9: Schematische Darstellung der mobilen Verkehrszdahlung mit Videokameras in
FCO-Anwendungen

Abbildung 9 zeigt die Verkehrsdatenaufnahme mit Videokameras. Kame-
ras sind in einigen modernen Fahrzeugen bereits installiert. Dort kdnnen sie
beispielsweise die Verkehrsschilder erkennen und aktuelle Verkehrshinweise
auf den Fahrermonitor projizieren. Auch als Verkehrsiiberwachungskameras
an der Frontscheibe von Fahrzeugen werden Videokameras genutzt (soge-
nannte Dashcams). Um als Floating Car Observer zu fungieren, muss der Vi-
deostream einer Kamera mithilfe von Bildprozessierungswerkzeugen auf wie-
derkehrende Muster untersucht werden. Dafiir geeignet sind beispielsweise
Nummernschilder von Fahrzeugen. Aufgrund ihrer Verbreitung in Fahrzeu-
gen, giinstigen Nachriistungskosten sowie guten Erkennungsraten des Ver-
kehrs sind Videokameras sehr beliebt zur Implementierung von Floating Car
Observern. Datenschutzrechtliche Fragen sowie schwierige Belichtungsbedin-
gungen gehoren zu den Limitationen von Videokameras als FCO-Sensor (Wolf
et al. 2008b; Weisheit et al. 2011).

\ ﬁ

Bluetooth Scanner Fahrzeuge

Abbildung 10: Schematische Darstellung der mobilen Verkehrszdhlung mit Bluetooth- und
WiFi Sensoren in FCO-Anwendungen
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Signaldetektoren zdhlen den Umgebungsverkehr, indem sie ihre direkte
Umgebung auf Bluetooth- oder WiFi-Signale abtasten. Abbildung 10 zeigt
die Nutzung von Bluetooth- und WiFiscannern zur Zihlung von Fahrzeu-
gen im Umgebungsverkehr schematisch. Ein Grofiteil der Verkehrsteilnehmer
tragt mobile Gerdte mit sich, zum Beispiel Mobiltelefone. Diese und weitere
Gerdte, wie einige moderne Kraftfahrzeuge selbst, verfiigen tiber Technolo-
gien zur Dateniibertragung. Die Bluetooth- und WiFitechnologie sind promi-
nente Vertreter der Ubertragungstechniken mobiler Gerite. Bei beiden Tech-
nologien besitzt jedes Endgerét eine eindeutig zuweisbare ID, die fiir FCO-
Anwendungen genutzt werden kann. Werden alle individuellen IDs im Um-
feld eines Signaldetektors gezdhlt, konnen Riickschliisse auf das Volumen des
Umgebungsverkehrs gezogen werden. Ein grofles Problem und Bestandteil
aktueller Forschung dabei ist, dass es Fahrzeuge gibt, die keinen Emittenten
von digitalen Signalen besitzen. Andere Fahrzeuge hingegen konnten mehre-
re Bluetooth- oder WiFisignale absondern, was das Ziehen von Riickschliissen
auf das Volumen des Umgebungsverkehrs eines Fahrzeuges limitiert (Gurc-
zik 2016; Gurczik 2017).

Die Messung des Straflenabriebes von vorausfahrenden Fahrzeugen zur Ab-
schiatzung des Verkehrsvolumens, wie in Abbildung 11 gezeigt, ist ein neues
Forschungsgebiet im Bereich der Floating Car Observer.

StralRenabrieb

S

Feinstaubsensor Fahrzeuge

Abbildung 11: Schematische Darstellung der mobilen Verkehrszdhlung mit Feinstaubsenso-
ren in FCO-Anwendungen

Wie in Abbildung 11 zu sehen ist, nutzen auf Feinstaubsensoren basie-
rende FCO-Systeme den Strafenabrieb der vorausfahrenden Fahrzeuge, um
Riickschliisse auf deren Anzahl zu ziehen. Jedes Fahrzeug emittiert beim Fort-
bewegen Schadstoffe. Diese variieren je nach Motorart. Gleichbleibend fiir
jegliche Antriebsarten (Ottomotoren, Gasmotoren, Dieselmotoren, Elektromo-
toren) ist jedoch der Feinstaubausstofs durch Aufwirbelungen von Partikeln
auf dem Fahrbahnbelag. Aufierdem sorgen Brems- und Reifenabrieb fiir eine
weitere Quelle von Feinstaub. Durch die richtige Platzierung von Feinstaub-
sensoren an einem Fahrzeug ist es moglich, durch kurzfristige Anderungen

der Feinstaubwerte Riickschliisse auf Fahrzeuge in der direkten Umgebung

30



zu ziehen (Roger et al. 2020a).

2.3 Erfassung und Visualisierung von Feinstaubsensordaten

Feinstaubdaten konnen auf verschiedene Arten erfasst werden. Gegen-
stand aktueller Forschung sind sowohl Ansétze, die statische Sensoren ver-
wenden, als auch die Nutzung mobiler Sensoren. Bei der Datenerfassung mit
beweglichen Sensoren ist primér die Fahrzeugart, auf der die Sensoren instal-
liert werden, eine wichtiger Punkt. Bei Messkampagnen jeglicher Art ist dar-
tiber hinaus eine wichtige Fragestellung, welche Messparameter aufgezeich-
net werden sollen und welche Sensoren dafiir verwendet werden. Feinstaub-
sensoren sind mittlerweile zu vergleichsweise giinstigen Preisen zu erwerben.
Viel diskutiert ist daher aktuell der Einbezug biirgerlich erfasster Messdaten
fiir die Bearbeitung wissenschaftlicher Fragestellungen.

2.3.1 Citizen Science

Auf Citizen Science basierende Messkampagnen nutzen hiufig kostengiins-
tige Feinstaubsensoren, die von biirgerlichen Hilfskréften installiert und be-
trieben werden. Es existiert eine Reihe an Anwendungen, bei denen Messda-
ten primér von nicht-wissenschaftlichen Akteuren aufgezeichnet werden.
Benabbas et al. (2019) prasentieren einen auf Citizen Science basierenden An-
satz zur Messung der Feinstaubkonzentration innerhalb eines definierten Test-
gebietes. Sie sehen die steigende Nachfrage von Luftschadstoffdaten als Chan-
ce, das bereits existierende Messnetz durch eine hohere Anzahl an kosten-
glinstigen Sensoren zu erweitern. In diesen Prozess sollen auch biirgerliche
Hilfskréfte mit einbezogen werden. Dazu werden die Sensorenbaukésten von
luftdaten.info, basierend auf einem Nova SDSo1 Feinstaubsensor, verwendet.
Um auch mobile Messungen zu ermoglichen, erweitern die Autoren den
Sensor um ein LoRa-Modul. Die Leistungsfahigkeit der Sensoren wird in ei-
nem Experiment evaluiert. Dafiir werden drei Sensoren an unterschiedlichen
Standorten neben offiziellen Messstationen ausgewdhlt, um deren Messwer-
te mit denen hochpréaziser Sensoren zu vergleichen. Die Datenanalyse zeigt,
dass giinstige, von biirgerlichen Hilfskraften betriebene, Feinstaubsensoren
durchaus dazu in der Lage sind, bestehende Messnetzwerke zu erweitern.
Limitationen sehen Benabbas et al. (2019) im Einfluss von Witterungsbedin-
gungen (speziell der Luftfeuchtigkeit) sowie der zwingenden Implementie-
rung von Autokallibrierungsverfahren, um Messungenauigkeiten auszuglei-
chen (Benabbas et al. 2019).
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Snik et al. (2014) stellen einen Sensor fiir Citizen Science Messkampagnen vor,
der mit herkdémmlichen Mobiltelefonen betrieben werden kann. Typischer-
weise werden derartige Messkampagnen mit kostengtinstigen Feinstaubsen-
soren durchgefiihrt, deren Messwerte mithilfe von weiteren Modulen zu einer
zentralen Datenbank iibertragen werden. Der Ansatz von Snik et al. (2014)
sieht dagegen vor, das Smartphone selbst als Ubertragungsmedium zu be-
nutzen, was Citizen Science Kampagnen noch einfacher durchzufiihren macht.
Der vorgestellte iSPEX Sensor wird dabei vor der Smartphonekamera ange-
bracht. Er misst den Grad der linearen Polarisierung (DoLP). Des weiteren kann
der Lichtstreuungswinkel beim Schwenken des Smartphones bestimmt wer-
den. Die zum iSPEX Sensor gehorende Applikation kann aus diesen Kenn-
grofien Riickschliisse auf den Aerosolgehalt der Luft ziehen. In einer Mess-
kampagne testen die Autoren das System in den Niederlanden. Dabei werden
8000 Sensoren unter der Bevolkerung verteilt. Die Ergebnisse zeigen vielver-
sprechende Ansitze, allerdings muss dafiir eine sinnvolle rdumliche Vertei-
lung der Sensoren bewerkstelligt werden (Snik et al. 2014).

Um mehr Bewusstsein in der Gesellschaft fiir das Thema Luftverschmutzung
zu schaffen, prasentieren Mahajan et al. (2020) eine auf Citizen Science basie-
rende Losung. Mithilfe einer Kombination aus lernbasierten Spielen, Work-
shops und Messungen mit Feinstaubsensoren helfen die Autoren Biirgern
dabei, das Thema Luftverschmutzung besser zu verstehen. Ihr Ansatz ba-
siert auf drei Saulen: Inklusion, Kollaboration und kritische Diskussion. Hierbei
soll das Interactive Air Pollution Quiz Teilnehmern der Studie auf spielerische
Weise Grundlagenwissen zum Thema Luftverschmutzung und insbesondere
Feinstaub vermitteln. In Workshops wird Mitwirkenden beigebracht, wie sie
mithilfe von Feinstaubsensoren eigene Messungen durchfiihren kénnen. In
einer anschliefenden Messkampagne werden die Teilnehmer ermutigt, Daten
zu sammeln und die Ergebnisse anschliefend mit anderen Studienteilneh-
mern zu teilen. Die Autoren schlieffen, dass Citizen Science Projekte eine gute
Mobglichkeit sind, Wissen iiber komplexe Themen wie die Luftverschmutzung
und Feinstaubmessungen der Gesellschaft zuganglich zu machen (Mahajan et

al. 2020).

2.3.2 Datenerfassung mit mobilen Feinstaubsensoren

Gozzi et al. (2016) geben in ihrer Arbeit einen Uberblick iiber den Sta-
tus Quo der mobilen Datenerfassung mit Feinstaubsensoren und diskutieren
Chancen sowie Limitationen des Ansatzes. Sie sehen den Grund fiir den An-

stieg der Popularitdt bewegter Sensoren primér in der gestiegenen Verfiig-
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barkeit von Systemen unterschiedlicher Genauigkeit und Preiskategorie. Vor-
nehmlich optische Partikelzdhler (OPC), die Feinstaubwerte durch Lichtbre-
chung in einer Messkammer bestimmen, werden sehr hédufig genutzt in mo-
bilen Messkampagnen. Die Art, wie dabei Sensoren bewegt werden, ist sehr
unterschiedlich. Gozzi et al. (2016) machen Rucksdcke, Autos, Fahrzeuge im
OPNV, Fahrrider sowie Multikopter als beliebte Tragersysteme mobiler Mess-
kampagnen aus. Gegeniiber herkdmmlichen Datenstromen wie beispielswei-
se offiziellen Messstationen haben mobil bewegte Feinstaubsensoren einige
Vor- und Nachteile. Generell hingt die Genauigkeit der Messungen stark von
den benutzten Messgerdten ab. Portable Sensoren geben in der Regel we-
niger akkurate Ergebnisse aus als grofie, hochprédzise Messgeridte. Dartiber
hinaus haben Feinstaubwerte in urbanen Rdumen eine sehr hohe rdumliche
und zeitliche Variabilitét, die stark von Umgebungsfaktoren wie Witterungs-
bedingungen und dem Verkehrsvolumen abhédngt. Diese kann nur durch eine
hohe Anzahl an Messungen ausgeglichen werden. Dagegen ist die erreichba-
re Messabdeckung bei mobilen Messungen deutlich hoher als bei herkomm-
lichen, statischen Ansdtzen. Des weiteren ermoglichen mobile Ansédtze auch
Messungen in ldandlichen, abgelegenen Gebieten, in denen die Abdeckung
hochpréziser statischer Messstationen héaufig nicht gut ist. Das gilt beispiels-
weise auch fiir Messungen in Entwicklungsldandern, in denen finanzielle Mit-
tel zur Errichtung von prdzisen Sensornetzwerken hdufig nicht vorhanden
sind. Mobile Sensoren haben dartiber hinaus auch den Vorteil, in kurzfris-
tig auftretenden Messstandorten eingesetzt werden zu konnen. Dies ist bei-
spielsweise der Fall bei plotzlich auftretenden Waldbrdanden in Gebieten, die
nicht {iber statische Messstationen verfiigen. Die Autoren schlieffen, dass die
mobile Datenerfassung mit Feinstaubsensoren ein wichtiges Feld zukiinftiger
Forschung ist. Die Datenqualitét ist jedoch ein Faktor, der beim Messen und
Analysieren Beachtung geschenkt werden muss (Gozzi et al. 2016).

Die Nutzung mobiler Sensoren findet in einigen Studien Anwendung. An-
jomshoaa et al. (2018) stellen ihre mobile Messplattform City Scanner vor. Ur-
bane Raume verfiigen iiber eine Reihe von messbaren Parametern, die unter-
schiedlichsten Kategorien zuzuordnen sind. Beispiele hierfiir sind akustische
Parameter, die Helligkeit sowie die Luftqualitdt. Die Autoren gehen bei ih-
rer Messung deshalb nach der FEELS Klassifikation vor. Die Buchstaben des
Begriffes stehen fiir unterschiedliche physische Aspekte der Umwellt:

* Fluid: Bestandteile der Umgebungsluft. Hier spielt vorrangig die Zusam-
mensetzung und Schadstoffbelastung der direkten Umwelt eine Rolle.
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* Electromagnetic: Elektromagnetische Strahlung, die von mobilen Gerédten

wie Mobiltelefonen oder Sendemasten emittiert wird.

* Envelope: Kategorie fiir den Grad der Bebauung, zum Beispiel Hauser

am Straflenrand.
¢ Light: Messung von sichtbarem und unsichtbarem Licht.

* Sound: Kategorie fiir akkustische Parameter, zum Beispiel die Larmver-

schmutzung.

Die Parameter der FEELS Klassen werden von Anjomshoaa et al. (2018)
mithilfe von mobilen Messeinheiten erfasst. In einem Experiment installieren
sie den City Scanner an mehreren Fahrzeugen der stadtischen Miillabfuhr von
Cambridge (Massachusetts, USA). Der Sensoraufbau beinhaltet Videokame-
ras, Thermalkameras, Beschleunigungssensoren, Schadstoffsensoren, Lichtin-
tensitdtssensoren, Positionierungssensoren, WiFi Scanner sowie Temperatur-
und Luftfeuchtigkeitsmessgeréte. Der resultierende Datensatz besteht aus 1,6
Millionen Observationen. Teil der Datenanalyse ist die Bestimmung des War-
meflusses der Gebdude am Strafienrand mithilfe der Aufnahmen der Ther-
malkameras. Mithilfe der Luftschadstoff-Messgerite wird aufserdem eine Kar-
te der Schadstoffausbreitung innerhalb des Testgebietes erstellt. Die Autoren
der Studie sehen grofles Potential in der mobilen Nutzung von Sensoren.
Sie heben hervor, dass mobile Sensoren gut auf bereits existierenden Fahr-
zeugflotten, wie zum Beispiel Fahrzeugen der Miillabfuhr, installiert werden
konnen. Dadurch miissen Messfahrzeuge nicht zusatzlich definierte Routen
abfahren. Herausforderungen sehen die Autoren im Datentransfer, der Be-
reitstellung von Energie fiir mobile Sensoren sowie in der Interpretation von
Messergebnissen (Anjomshoaa et al. 2018).

Gao et al. (2016) sehen ebenfalls Potential in der Installation von Sensoren auf
bereits bestehenden Fahrzeugflotten. Sie wahlen Busse einer Stadt in China als
Trager von Feinstaubsensoren zur Messung von PMj; 5 Feinstaub. Durch eine
Literaturrecherche kommen die Autoren zum Schluss, dass der instabile Luft-
fluss in der Umgebung von mobilen Feinstaubsensoren ein Problem darstellt.
Luftstau und sich dynamisch dndernde FliefSbedingungen der Umgebungs-
luft filschen Messergebnisse mafigeblich ab. In ihrer Studie setzen Gao et al.
(2016) deshalb auf eine Sensorbox, die durch ein schrdg verbautes Luftrohr
innerhalb der Box Luft zu einem Dylos Feinstaubsensor leitet. Fiir Labortests
werden dariiber hinaus Windsensoren eingesetzt. Der Sensoraufbau erhilt
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den Namen MOSAIC. Als Testgebiet wahlen die Autoren eine neun Quadrat-
kilometer grofie Flache aus. Um eine moglichst gute Abdeckung des Gebietes
zu erlangen, werden dariiber hinaus bestimmte Buslinien fiir die Installation
der Sensoren definiert. Die betroffenen Busse werden {iiber einen Algorithmus
bestimmt. Gao et al. (2016) kommen zum Schluss, dass mobile Messsysteme
zur Bestimmung der Feinstaubkonzentration wie MOSAIC grofSes Potential
haben, da mit niedrigen Investitionen bereits akzeptable Messgenauigkeiten
und gute Gebietsabdeckungen der Messungen moglich sind (Gao et al. 2016).
BlueAer, vorgestellt von Hu et al. (2016), ist ein Konzept zur dreidimensio-
nalen Modellierung von PMj, 5 Feinstaub. Die Autoren merken an, dass die
weitldufig verwendeten Systeme zur Bestimmung von Feinstaubkonzentratio-
nen (wenige und hochpreisige Messstationen sowie ein dichtes Netz giinsti-
ger Sensoren) einen Schwachpunkt in der Sensorverteilung haben. In Stadten,
in denen viele hohe Gebdude stehen, sind herkommliche zweidimensionale
Messansdtze (mit Sensoren am Boden) nicht ausreichend. BlueAer sieht da-
her vor, herkdmmliche Sensornetzwerke mit mobilen Messungen in unter-
schiedlichen Hohen zu ergdanzen. Mobile Messungen werden durch Taxis be-
werkstelligt, die mit Feinstaubsensoren ausgestattet sind. Fiir Messungen in
grofleren Hohen kommen Hexakopter zum Einsatz, die ebenfalls Feinstaub-
sensoren mitfithren. Die Messergebnisse werden mithilfe einer dreidimensio-
nalen probabilistischen Konzentrationsabschdtzung (3D-PCEM) interpoliert,
sodass die Feinstaubkonzentration verschiedener Hohenstufen sichtbar wird.
Die Autoren testen das BlueAer System in einer Fallstudie in der chinesischen
Stadt Hangzhou. Fiir ein Jahr werden Datensatze aufgezeichnet. Fiir den Zeit-
raum von sechs Monaten werden zusétzliche Vergleichsmessungen zur Eva-
luierung aufgenommen. Daraus ergibt sich eine Fehlerrate von 5, 669 Prozent.
Die Autoren schlieflen, dass mobile Ansédtze wie BlueAer vielversprechende
Ergebnisse zur Aufzeichnung der stadtischen Feinstaubkonzentration liefern.
Dartiiber hinaus sehen sie Potential in der dreidimensionalen Modellierung
von Feinstaubdaten in Stadten (Hu et al. 2016).

Budde et al. (2019) gehen bei der Aufzeichnung von Feinstaubdaten einen an-
deren Weg als mit herkdmmlichen Messgerdten. FeinPhone ist ein System, dass
Nutzer zur Messung von Feinstaub direkt auf ihrem Mobiltelefon befestigen
konnen. Das Messgerit ist giinstiger und einfacher als herkdmmliche Messge-
rite zu handhaben und damit gut fiir mobile Messungen im Zusammenhang
mit Citizen Science Kampagnen anzuwenden. Herkommliche, auf Lichtstreu-
ung basierende, Feinstaubsensoren besitzen eine Lichtquelle sowie eine Diode
zur Detektion von durch Partikel gebrochenes Licht. Im Fall von FeinPhone
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fungiert das Blitzlicht der Smartphonekamera als Lichtquelle und die Foto-
linse des Mobiltelefons als Lichtempfanger. Das als Prototyp 3D-gedruckte
Gehduse zum Befestigen an einer Mobiltelefonkamera fungiert als Messkam-
mer. Um die Strahlung der Lichtquelle umzuleiten, ist dariiber hinaus noch
ein Spiegel in den Aufbau integriert. Mithilfe einer auf dem Mobiltelefon lau-
fenden Applikation konnen aus den erzeugten Bildern Informationen {iiber
die Menge und Grofienverteilung der Partikel abgeleitet werden. Zur Evaluie-
rung der Genauigkeit des Systems nutzen Budde et al. (2019) einen Labortest.
Dabei werden fiinf FeinPhone Einheiten in einer luftdichten Kammer einge-
schlossen. In diese wird im Anschluss Ammoniumsulfat injiziert. Zeitgleich
wird durch die Messgerdte TSI Aerodynamic Particle Sizer (APS) und Scanning
Mobility Particle Sizer (SMPS) ein Referenzwert bestimmt, anhand dessen die
Genauigkeit der FeinPhone Partikelzdhler abgeleitet wird. Die Ergebnisse zei-
gen Korrelationen von 94 bis 98 Prozent fiir die fiinf getesteten Sensoren.
Die Autoren sehen Potential fiir die Nutzung des FeinPhone Ansatzes zum
Messen von Feinstaub und wollen in zukiinftigen Arbeiten den Sensoraufbau

optimieren (Budde et al. 2019).

2.3.3 Visualisierung von Sensordaten

Moglichkeiten, Sensormesswerte zu visualisieren, gibt es viele. Je nach
Verarbeitung der Daten sind Reprasentationen als Punktwolken, Linien, Po-
lygone und Raster moglich. Auch in der Literatur findet man diese Visuali-
sierungsarten wieder. Werden Punkte zur Reprdsentation verwendet, findet
in der Regel kein Interpolationsprozess statt. Das reduziert den Grad der Ab-
schiatzung in Darstellungen, weil keine Werte, die sich zwischen den Mess-
punkten befinden, berechnet werden miissen. Punkte als Darstellung fiir Sen-
sormesswerte finden sich in Pant et al. (2019) und Ford et al. (2019).

Mithilfe von Polylinien konnen Messtrajektorien nachvollzogen werden. Bei
mobilen Messungen erscheint diese Art der Visualisierung sehr sinnvoll, denn
sie enthdlt neben den Sensormesswerten zusitzlich noch Informationen tiber
die Fahrtwege der benutzten Fahrzeuge. Ebenfalls hdaufig angewandt zur Vi-
sualisierung werden Polylinien, wenn die Messdaten auf Basis der StrafSennet-
ze dargestellt werden. Dabei werden Sensordaten raumlich mit Straflendaten
verbunden. Polylinien zur Visualisierung von Sensordaten finden sich unter
anderem in Bathory et al. (2019), Masic et al. (2017) und Roger et al. (2020b).

Polygone finden sich in der Regel in Arbeiten, die Teilgebiete bestimmter Cha-
rakteristika bestimmen. Dazu zdhlen beispielsweise Feinstaub-Hotspots oder

Kreuzungen mit besonders hohem Verkehrsaufkommen. Beispiele in der Lite-
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ratur fiir Sensorwerte, die als Polygone dargestellt werden, finden sich unter
anderem in Keler et al. (2015), Pan et al. (2018) und Howerton et al. (2020).
Raster als Darstellung von Sensordaten sind in der angewandten Geoinfor-
matik hdufig vertreten. Viele Analysemethoden haben Rasterdaten als Ausga-
bedatentyp. Dazu zdhlen unter anderem Kerndichteschdtzungen (KDE) und
verschiedene Interpolationsalgorithmen. Im Gegensatz zu diskreten Vektor-
daten wie Punkte, Linien und Polygone sind Rasterdaten kontinuierlich. Sie
verfligen fiir eine bestimmte Ausdehnung tiber flichendeckende Daten in ih-
ren Rasterzellen. Makowski (2018), Reddy et al. (2020) und Liang et al. (2021)
benutzen fiir die Visualisierung ihrer Sensordaten Raster.

Fiir die Darstellung von Sensordaten werden mitunter auch komplexere Me-
thoden angewandt. Roger et al. (2019) nutzen Kartogramme, um erweiterte
Floating Car Daten zu visualisieren. Kartogramme sind eine Abwandlung
herkommlicher Chorophlethenkarten. Dabei werden unterschiedliche Werte
verschiedener Teilgebiete der Karte nicht nur farblich voneinander getrennt.
Diese Form der Visualisierung verzerrt die Geometrien von Formen so, dass
ein bestimmter Sensorwert der Grofie dessen zugeordneten Polygons ent-
spricht Tingsheng et al. (2019). Das fiihrt dazu, dass Werte innerhalb eines
Kartogramms alleine durch Betrachtung der Formen abschitzbar sind.

B Cities with population > 10.000
Roads
Autobahn
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other major road
CO2 emission in kg/hour
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Abbildung 12: CO,-Emissionen von Fahrzeugen in Moénchengladbach, dargestellt als Karto-
gramm. Quelle: Roger et al. (2019)
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Abbildung 12 zeigt ein Kartogramm mit CO; Emissionen im Raum Mon-
chengladbach. Das Gebiet ist in Zellen von zwei auf zwei Kilometern unter-
teilt, die je nach Grofie der Werte kleiner oder grofier dargestellt werden. Es
ist zu sehen, dass entlang der mit blauen Linien dargestellten Autobahnen
die Emissionswerte vergleichsweise hoch sind. Kleinere Gitterzellen finden
sich beispielsweise in den Stadtzentren von Monchengladbach, Rheydt und
Rheindahlen. Roger et al. (2019) schliefien, dass Kartogramme eine gute Mog-
lichkeit sein kdnnen, Sensorwerte zu visualisieren. Dafiir muss allerdings eine
homogene Punktedichte pro Zelle vorliegen, damit die Ergebnisse nicht durch
Ausreifierwerte verfdlscht werden (Roger et al. 2019).

Die Herausforderung beim Visualisieren von Qualitdtsfaktoren mobiler Sens-
ordaten ist, dass es sich oft um multivariate Datensitze handelt. Bis zu drei
Dimensionen konnen problemlos mithilfe von Choroplethenkarten dargestellt
werden (typischerweise geographische Linge, geographische Breite und ei-
ne weitere Variable). Da Sensordatensitze in einigen Féllen jedoch mehr als
nur ein Qualitdtsmafd haben, gestaltet sich die Visualisierung schwierig. Ro-
ger (2019) extrahiert aus einem mobil aufgenommenen Sensordatensatz neun
Qualitdtsfaktoren, die im Zuge einer einzigen Visualisierung dargestellt wer-
den sollen. Es handelt sich dabei um die Punktdichte im jeweiligen Teilgebiet
der Messung sowie die Anzahl an erreichbaren Satelliten und horizontale Ab-
weichung der Prazision (HDOP) der Positionierungsdaten. Des weiteren sol-
len die Standardabweichungen der Messwerte fiir die Helligkeit, die Tempera-
tur, die Luftfeuchtigkeit, den Kohlenstoffdioxidwert und die Feinstaubwerte
PM;, PMj>5 und PM;, dargestellt werden. In vielen Studien werden mul-
tivariate Datensdtze durch Wettersymbole, parallele Koordinaten und Star Plot
Maps visualisiert (Chambers 2018; Hauser et al. 2002). Star Plot Maps haben
den Vorteil, dass die Daten im Gegensatz zu der Visualisierung mit parallelen
Koordinaten auf einer zweidimensionalen Karte dargestellt werden koénnen,
sodass auch raumliche Einordnungen moglich sind. Star Plots sind sternférmi-
ge Symbole, die auf einer Karte angeordnet werden. Die Anzahl dargestellter
Werte entspricht der Anzahl der Zacken in jedem Stern. Ist ein Wert hoher,
dann ist der jeweilige Zacken grofier. Bei einem niedrigeren Wert stellt sich
der Sternzacken kleiner dar. Ein Beispiel fiir eine Star Plot Map mit Qualitéits-

faktoren mobiler Sensordatensidtze wird auf Abbildung 13 gezeigt.



Umweltparameter-Messung an der Universitat Augsburg W E
Qualitatsfaktoren darggétellt als Star-Plot Karte \

Postweg

HIfer b,

Abbildung 13: Qualititsfaktoren einer mobilen Sensormessung, dargestellt als Star Plot Map.
Quelle: Roger (2019)

Abbildung 13 zeigt eine Star Plot Map, die Qualitatsfaktoren einer mobiler
Sensordatenmessung darstellt. Das Testgebiet ist in zwolf Teilgebiete unter-
gliedert, wobei jede Zelle mit einem Star Plot versehen ist. Durch die Dar-
stellung lassen sich alle neun Qualitdtsfaktoren tibersichtlich und zeitgleich
ablesen. Die Kartendarstellung ldsst dariiber hinaus auch im Gegensatz zu

Diagrammen eine rdumliche Zuordnung der Werte zu (Roger 2019).
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3 Stand der Forschung zur Qualitit von Sensorda-

ten

Die Erfassung und Analyse von Sensordaten ist ein wissenschaftlich hoch-
aktuelles Thema. Dabei geraten nicht nur Datensédtze statischer Sensoren in
den Fokus, sondern auch mobil erfasste Daten. Neben der Entwicklung und
Anwendung von Methoden zur Analyse dieser Daten ist die Datenqualitit ein
viel diskutierter Faktor. Im Endeffekt entscheidet die Qualitit der erfassten
Geodaten tiber die Aussagekraft der durchgefiihrten Analysen. Standards der
Datenqualitdt helfen dabei, die Giite eines Sensordatensatzes zu beschreiben.
Sie definieren Faktoren, die Einfluss auf qualitative Facetten eines Datensat-
zes nehmen. Bei der mobilen Erfassung von Feinstaubsensordaten existieren
allerdings noch weitere Faktoren, die iiber die bekannten Qualitdtsstandards
hinausgehen.

3.1 Standards zur Beschreibung der Qualitdt von Sensordaten

Die Beschreibung der Qualitidt von Geodaten findet in den Metadaten statt.
Diese enthalten weiterfiihrende Informationen iiber den jeweiligen Datensatz.
In der Richtlinie ISO 19115-2:2019 werden Standards fiir die Metadaten von
Geodaten festgelegt (ISO Central Secretary 2019). Typischerweise beinhalten
diese unter anderem Informationen iiber die Urheber eines Datensatzes, die
Art und das Format der Daten, die Qualitdt der Daten, die raumliche Auflo-
sung und das Koordinatensystem. Die Datenqualitit setzt sich aus verschiede-
nen Bestandteilen zusammen, die in der Richtlinie ISO 19157:2013 adressiert
werden (ISO Central Secretary 2013). Diese sollen dabei helfen, verschiede-
ne Datensitze beziiglich ihrer Qualitdt vergleichbar zu machen. Das ist eine
wichtige Hilfestellung, wenn fiir einen bestimmten Anwendungszweck der
passendste Datensatz ausgewdhlt werden soll. Die Richtlinie zur Beschrei-

bung der Datenqualitédt definiert unterschiedliche Ebenen. Diese beinhalten:

die Vollstandigkeit,

die logische Konsistenz,

die Positionsgenauigkeit,

die temporale Genauigkeit,

die thematische Genauigkeit,

40



¢ sowie die Benutzerfreundlichkeit.

Die Vollstandigkeit (Completeness) setzt sich zusammen aus dem Daten-
uberschuss (Commission) und dem Datendefizit (Ommission). Dabei beschreibt
der Dateniiberschuss die Prasenz von Elementen in einem Datensatz, die als
tiberschiissig gelten. Das Datendefizit adressiert fehlende Werte in einem Da-
tensatz, die normalerweise vorhanden sein sollten (Brodeur et al. 2019).

Die logische Konsistenz (logical consistency) besteht aus den Sub-Elementen
der konzeptuellen Konsistenz (conceptual consistency), der Konsistenz des Wer-
tebereiches (domain consistency) und der Formatkonsistenz (format consistency).
Sie ist ein Maf$ fiir die Einhaltung von logischen Regeln der Attributierung,
der Topologie und der Datenstruktur. Unter der konzeptuellen Konsistenz
versteht man dabei die Einhaltung des konzeptuellen Schemas eines Daten-
satzes. Die Konsistenz des Wertebereiches bezieht sich darauf, dass die Werte
eines Datensatzes in einem definierten Wertebereich liegen. Die Formatkon-
sistenz legt Regeln fiir die Nutzung verschiedener Datenformate fest (Brodeur
et al. 2019).

Die Positionsgenauigkeit (positional consistency) gliedert sich in die absolu-
te Positionsgenauigkeit (absolute positional consistency), die relative Positions-
genauigkeit (relative positional consistency) und die Rasterpositionsgenauig-
keit (gridded data positional consistency). Die absolute Positionsgenauigkeit be-
schreibt dabei die Abweichung der gemessenen und realen Positionen. Die
relative Positionsgenauigkeit bezieht sich auf die Abweichung einer Messung
zu einer gewdhlten Referenzposition. Die Rasterpositionsgenauigkeit ist ein
Mat fiir die Genauigkeit von Positionsdaten in einem Gitternetz (Brodeur et
al. 2019).

Die temporale Genauigkeit (temporal accuracy) ist ein Maf fiir die Qualitat aller
zeitbezogenen Parameter eines Datensatzes. Sie besteht aus der Genauigkeit
der Zeitmessung (accuracy of a time measurement), der temporalen Konsistenz
(temporal consistency) und der temporalen Validitét (temporal validity). Die all-
gemeine Korrektheit der im Datensatz vorkommenden zeitlichen Informatio-
nen wird von der Genauigkeit der Zeitmessung beschrieben. Die temporale
Konsistenz bezieht sich auf die richtige zeitliche Einordnung von gemessenen
Ereignissen. Die temporale Validitdt beschreibt den zeitlichen Giiltigkeitsbe-
reich von erfassten Geodaten (Brodeur et al. 2019).

Die thematische Genauigkeit besteht aus der Klassifizierungskorrektheit (clas-
sification correctness), der Genauigkeit nicht-quantitativer Attribute (non quan-
titative attribute correctness) und der Genauigkeit quantitativer Attribute (quan-
titative attribute correctness). Die Klassifizierungskorrektheit beschreibt, ob die
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im Datensatz vorkommenden Klassen die vorgesehenen Wertebereiche abde-
cken. Quantitative Attribute liegen vor, wenn deren Werte miteinander ver-
gleichbar sind. Dementsprechend wird deren Validitdt durch die Genauigkeit
quantitativer Attribute beschrieben. Andere Attribute fallen in die Kategorie
der Genauigkeit nicht-quantitativer Attribute (Brodeur et al. 2019).

Die Benutzerfreundlichkeit (usability) beschiftigt sich mit der Eignung eines
Datensatzes fiir einen bestimmten Anwendungsbereich (Brodeur et al. 2019).
Sensordaten verstehen sich als eine Art von Geodaten. Sie sind Datenstro-
me, die aus m Tupeln und n Attributen bestehen. Die in der Richtlinie ISO
19157:2013 genannten Dimensionen der Datenqualitdt Q sind demnach eben-
falls fiir Sensordaten giiltig. Einige Studien wie Klein et al. (2009) nennen
jedoch weitere wichtige Elemente der Datenqualitét, die tiber die offiziellen
Standards hinaus gehen. Zu diesen zdhlen:

die Genauigkeit a,

das Vertrauen ¢,

die Vollstandigkeit c,

das Volumen d,

sowie die Aktualitat u.

Die Genauigkeit a (Accuracy) beschreibt Messfehler, die durch statische
Einfliisse auf die Datenqualitdt entstehen. Dazu gehoren sensorspezifikati-
onsbedingte Ungenauigkeiten, fehlerhafte Kalibrierungen von Sensoren und
Umwelteinfliisse. Die Einheit und die Grofle des Einflusses der Genauigkeit
sind wihrend einer Messung stets gleichbleibend (Klein et al. 2009).

Das Vertrauen e (Confidence) beinhaltet Messfehler, die durch zuféllige Er-
eignisse wiahrend einer Messung entstehen. Diese dynamische Faktoren kon-
nen ihren Einfluss wahrend einer Messung dndern. Dazu gehoren fehlerhafte
Messungen durch Vibrationen im Umfeld des Sensors und auftretende Stor-
quellen in der Messumgebung (Klein et al. 2009).

Die Vollstandigkeit ¢ (Completeness) beschreibt das Auftreten von Messfehlern
durch Funktionsstorungen eines Sensors. Fehlende Werte werden in der Re-
gel interpoliert oder geschétzt. Durch die Analyse der Vollstandigkeit kann
abgeschatzt werden, zu welchem Grad ein Datensatz aus tatsdchlich gemes-
senen Werten besteht (Klein et al. 2009).

Die Menge der erfassten Rohdaten einer Sensormessung wird mit dem Faktor

des Volumens d (Data Volume) beschrieben. Dabei ist es entscheidend, welche
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Menge an Rohdaten fiir eine einzelne Analyse verwendet wird. Je hoher das
Volumen der Rohdaten fiir eine Analyse ist, desto hoher ist die Datenqualitat
(Klein et al. 2009).

Die Aktualitat u (Timeliness) beschreibt das Alter der verwendeten Geoda-
ten fiir eine Analyse. Sie wird definiert als der temporale Unterschied zwi-
schen den Zeitstempeln der verwendeten Datenpunkte und der durchgefiihr-
ten Analyse der Daten (Klein et al. 2009).

Die Datenqualitdt Q gilt als Kombination der Dimensionen 4, €, ¢, d und u.
Die Genauigkeit 2 und das Vertrauen € bilden in der Summe den numerischen
Gesamtfehler der Messungen ab. Die Vollstindigkeit ¢ und das Volumen 4
geben Informationen iiber quantitative Qualitdtsmerkmale eines Datensatzes.
Die Aktualitdt beschreibt den Datensatz im temporalen Kontext (Klein et al.
2009).

Die Studie fokussiert sich auf die Datenqualitdtsfaktoren, die den numeri-
schen Gesamtfehler einer Messung beschreiben. Dazu gehoren die statischen
Einfliisse der Genauigkeit und die dynamischen Einfliisse des Vertrauens. Ei-
ne Reihe von Teilfaktoren beeinflussen beide Grofien bei der mobilen Erfas-

sung von Feinstaubdaten. Diese werden im Folgenden diskutiert.

3.2 Teilfaktoren der Qualitit von mobil erfassten Feinstaub-

sensordaten

Nach Roger (2021) wirken unterschiedliche Einflussfaktoren auf die Qua-

litdt von mobil erfassten Geodaten mit Feinstaubsensoren:
* Die Positionierungsgenauigkeit,
¢ die Sensorspezifikationen,
¢ baulich bedingte Messunterschiede identischer Sensoren,
* Witterungsverhiltnisse,
¢ die Bewegungsgeschwindigkeit,
¢ die Sensorposition und -ausrichtung,

¢ sowie der Umgebungsverkehr wihrend einer Messung.

Einige der genannten Faktoren gelten dabei auch fiir statische Messungen.
Dazu gehoren die Spezifikationen der verwendeten Sensoren, die Messunter-

schiede identischer Sensoren, die Witterungsverhiltnisse sowie bedingt der
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Umgebungsverkehr, sollte ein Sensor in unmittelbarer Straffenndhe installiert
sein.

Roger (2021) nimmt ebenfalls eine Unterteilung in statische und dynamische
Faktoren vor. Einige der Einflussgrofien sind wiahrend einer Messung gleich-
bleibend und vorhersehbar, wahrend andere hédufigen und unvorhersehba-
ren Anderungen unterworfen sind. Die Positionierungsgenauigkeit lasst sich
beiden Gruppen zuordnen. Zu den statischen Facetten gehoren die Genau-
igkeit des verwendeten Positionierungssystems und die Art der Positionsbe-
stimmung. Einfachere Ansdtze sehen lediglich eine Lokalisierung auf Basis
der Triangulation von Signallaufzeiten der Satelliten vor. Genauere Methoden
nutzen weitere erdgebundene Referenzstationen (differenzielles GPS) oder
die Kombination verschiedener Lokalisierungstechniken (assistiertes GPS) zur
Optimierung der Positionierung. Zu den dynamischen Facetten der Posi-
tionierungsgenauigkeit gehoren unter anderem die Anzahl der erreichbaren
Satelliten, sowie die Unterbrechung und Abfédlschung der Satellitensignale
durch Wolken oder hohe Bebauung am Straflenrand. Sensorspezifikationen
sind statischer Natur. Die Genauigkeit von Messungen mit verschiedenen
Sensoren ist mafigeblich von der Qualitdt des genutzten Messgerétes beein-
flusst. Neben der Messgenauigkeit selbst spielt dabei auch die Messverzoge-
rung, der mogliche Messbereich und der Temperatur- und Luftfeuchtigkeits-
bereich eine Rolle. Auch baulich bedingte Unterschiede identischer Sensoren
sind ein statischer Faktor. Im Fall von lichtstreuungs-basierten Feinstaubsen-
soren konnen sich minimale Unterschiede der Abmessungen der Messkam-
mern, der Leistung des Ventilators oder der Ausrichtung der Lichtquelle auf
die Messergebnisse auswirken. Diverse Vergleichsmessungen wissenschaftli-
cher Studien belegen dieses Phanomen (Zheng et al. 2018; Zusman et al. 2020).
Witterungsbedingungen wie der Verlauf der Luftfeuchtigkeit oder der Tem-
peratur sind ein hochdynamischer Faktor. Wasserpartikel, die sich an Fein-
staubpartikel anheften, verdandern deren Reflektionseigenschaften. Das kann
dazu fithren, dass ein deutlich hoherer Feinstaubgehalt in der Umgebungsluft
gemessen wird, als er in Realitdt vorherrscht. Das Wetter ist hochfrequenten
kleinrdumigen Anderungen unterworfen, die fiir eine Messung nicht immer
vorhersehbar sind. Die Bewegungsgeschwindigkeit eines Sensors ist ebenfalls
dynamisch. Sie ist abhdngig davon, mithilfe welchem System sich ein Sen-
sor durch den Raum bewegt. Zwischen der Bewegung zu Fuf3, per Fahrrad
oder per Fahrzeug kann es grofie Geschwindigkeitsunterschiede geben, die
sich auf die Qualitit der Daten auswirken konnen. Feinstaubsensoren kon-
nen sehr anfillig beztiglich des Luftstromes in ihrer direkten Umgebung sein

44



(Ahn et al. 2020; Goyal et al. 2018). Der Luftstrom dndert sich mit der Be-
wegungsgeschwindigkeit. Auch davon betroffen ist die Ausrichtung und Po-
sition eines Sensors. Je nach Ausrichtung und Positionierung eines Messge-
rites kann der Einfluss des sich dndernden Luftstromes grofier oder kleiner
ausfallen. Dieser Faktor ist jedoch statisch und @ndert sich in der Regel wih-
rend einer Messung nicht. Letztendlich nimmt mit dem Verkehrsvolumen in
der direkten Umgebung einer Messung ein weiterer hochdynamischer Faktor
Einfluss auf die Qualitdt von Sensordaten. Fahrzeuge emittieren unabhéngig
ihrer Antriebstechnik (Verbrennungs- oder Elektromotoren) Feinstaub. Dabei
stammen Emissionen nicht nur aus Verbrennungsprozessen, sondern auch
aus Brems- und Reifenabrieb. Dariiber hinaus wird auf dem StrafSenbelag
abgesetzter Feinstaub durch das Uberfahren von Fahrzeugen wieder aufge-
wirbelt und in die Umgebungsluft gebracht (Gehrig et al. 2004; Roger 2021).
In den anschliefienden Unterkapiteln wird relevante Literatur vorgestellt, die
sich mit der Erforschung der genannten Einflussgrofsen auf die Qualitdt von
mobil erfassten Sensordaten beschéftigt.

3.3 Erfassung und Eliminierung von Positionierungsungenau-
igkeiten

Die Analyse von raum-zeitlichen Daten gewinnt immer mehr an Bedeu-
tung, nicht zuletzt durch die steigende Beliebtheit von mobilen Erfassungsan-
sdtzen von Sensordaten oder durch die Prdsenz von vernetzten Fahrzeugen
im StrafSenverkehr. Durch Orts- und Zeitstempel in Sensordaten wie zum Bei-
spiel erweiterten Floating Car Daten konnen Observationen genau im Raum
verortet werden. Ein Problem bei der Nutzung von Positionsdaten aus GNSS-
Sensoren ist, dass diese nie die wahre Position wiedergeben. Ausgelesene
Ortsdaten verstehen sich stets nur als Anndherung an die Realitdt mit gewis-
sen Fehlerwerten, die von verschiedenen Faktoren wie dem Stand der Satelli-
ten oder der Wolkenbedeckung abhdngen. Mapmatching ist eine Moglichkeit,
etwaige Positionierungsfehler durch Verschiebung der Punkte auf ein Stra-
flennetz auszugleichen. Verschobene Punkte reprasentieren dann zwar immer
noch nicht ihre tatsdchliche Position, allerdings ist die Anordnung der Punkte
innerhalb einer Trajektorie dann standardisiert. Das Mapmatching kann somit
als Basis weiterer Analysen der Sensorwerte fungieren. Man unterscheidet
zwischen drei grundlegenden Ansdtzen im Mapmatching: lokal, inkrementell
und global (Dogramadzi et al. 2021).

Lokales Mapmatching sieht vor, einzelne Punkte einer Trajektorie auf die
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ndchstgelegene Netzwerkkante zu verschieben. Dabei spielen Positionen vor
und nach dem verschobenen Punkt keine Rolle. Distanzbasiertes lokales Map-
matching funktioniert dann gut, wenn sich Punkte entlang einer einzelnen
Strafie ohne Kreuzungen oder Nebenstrafien befinden. Problematisch wird
dieser Ansatz dann, wenn sich mehrere Netzwerkkanten in der direkten Um-
gebung des jeweiligen Datenpunktes befinden. In der Umgebung von Kreu-
zungen kann es dariiber hinaus passieren, dass einzelne Stiitzpunkte einer
Trajektorie zwischen mehreren Strafien hin- und herspringen. Datenrauschen
ist eine grofie Limitation von distanzbasierten Mapmatching-Algorithmen.
Folglich wird der lokale Ansatz trotz geringem Rechenaufwand in wissen-
schaftlichen Studien nur wenig genutzt (Dogramadzi et al. 2021). Beispiele in
der Literatur finden sich in Yin et al. (2004) und Blazquez et al. (2005).

Der inkrementelle Ansatz ist ein weiterer Typ von Mapmatching Losungen.
Dabei werden Punkte auf Basis der Position ihres Vorgdngerpunktes auf Netz-
werkkanten verschoben. Ein grofier Vorteil dabei ist, dass sowohl topologische
Informationen als auch die Distanz zwischen Punkten gewahrt werden kon-
nen. Die Qualitdt der Ausgaben gilt als hoher als beim lokalen Mapmatching,
bei einem etwas hoherem Rechenaufwand. Als ein hdufig genutzter Vertre-
ter inkrementeller Mapmatching-Ansitze gilt der Algorithmus nach Newson
et al. (2009). Dabei werden die Methoden des Hidden Markov Modells und
des Viterbi Algorithmus genutzt. Die Metriken der Messwahrscheinlichkeit (die
Wahrscheinlichkeit, dass ein GPS Punkt einer bestimmten Netzwerkkante zu-
gehorig ist) und der Ubergangswahrscheinlichkeit zwischen Netzwerkkanten
sind die Basis des Ansatzes. Eine Route, bei der das Fahrzeug in einer ho-
hen Frequenz von Strafle zu Strafse springt, hat zum Beispiel eine niedrige
Ubergangswahrscheinlichkeit. Mithilfe eines Hidden Markov Modells wird die
Zugehorigkeit der GPS Punkte zu den Netzwerkkanten festgestellt. Um die
wahrscheinlichste Route durch das Netzwerk zu bestimmen, kommt ein Vi-
terbi Algorithmus zum Einsatz. Diejenige Route, die die beste Kombination
aus Messwahrscheinlichkeiten und Ubergangswahrscheinlichkeiten aufweist,
wird als die wahrscheinlichste Route durch das Netzwerk deklariert (Newson
et al. 2009).

Der Rechenaufwand zur Implementierung des Newson Algorithmus nach New-
son et al. (2009) gilt als sehr hoch. Dogramadzi et al. (2021) 16sen dieses Pro-
blem, indem sie eine Optimierung des Ansatzes vornehmen. Zunéchst detek-
tieren die Autoren Elemente des Algorithmus, die besonders viel Zeit in An-
spruch nehmen. Sie kommen zum Schluss, dass die Kalkulation der Distan-
zen von GPS Punkten zu Netzwerkelementen den grofiten Rechenaufwand
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erzeugt. Um das Problem zu umgehen, wird ein Vorprozessierungs-Schritt
fiir das Straffennetzwerk vorgeschlagen. Netzwerksegmente, die vom Punkt
X, bis zum Punkt X, verlaufen, werden so lange mit weiteren Knoten ver-
dichtet, bis jeder Punkt maximal 60 Meter vom nédchsten Punkt entfernt liegt.
Dabei wird die Einzelsegmentldnge in jeder Iteration halbiert. Experimente
mit zwei Datensétzen zeigen signifikante Verbesserungen des Rechenaufwan-
des, der um bis zu 9o Prozent reduziert wird (Dogramadzi et al. 2021).

Globale Mapmatching Algorithmen bauen auf inkrementellen und lokalen
Ansitzen auf. Zusétzlich wird der Verlauf der kompletten Trajektorie von An-
fang an in die Berechnungen mit einbezogen. Lokale und inkrementelle An-
sdtze gelten als Anfillig hinsichtlich der Fehlerausbreitung. Ein Datenpunkt
mit besonders hohem Rauschen kann dafiir sorgen, dass alle darauf folgen-
den Punkte dessen Fehlkalkulation mittragen. Die Berechnungsgenauigkeit
von globalen Mapmatching Ansédtzen gilt als die hochste aller drei Grup-
pen. Andererseits ist dafiir in der Regel der hochste Rechenaufwand notig.
Dariiber hinaus kommen viele Algorithmen mit hohem Aufwand in der Vor-
prozessierung der Daten mit einher. Da globale Mapmatching-Ansitze den
Verlauf der kompletten Trajektorie mit einbeziehen, ist es moglich, Faktoren
wie die urspriingliche Form der Routen oder individuelle Fahrerprofile in die
Kalkulation mit einzubeziehen. Ein Vertreter globaler Mapmatching Ansitze
ist der von Gong et al. (2017) entwickelte AntMapper Algorithmus. Die Auto-
ren bauen die resultierende Route auf Basis geometrischer und topologischer
Figenschaften der Ursprungstrajektorie auf. Des weiteren spielen Ahnlich-
keitsmafe der Eingabe- und Ausgabetrajektorie eine Rolle. Um die Ergebnisse
des Ansatzes zu optimieren, kommt dariiber hinaus ein auf natiirlichen Beob-
achtungen einer Ameisenkolonie beim Transport von Essen inspirierter Algo-
rithmus zum Einsatz. Ameisen verfligen nur iiber eine eingeschrankte Sicht.
Trotzdem lasst sich beobachten, dass die Tierart besonders talentiert im Fin-
den der kiirzesten Route zwischen zwei Punkten ist. Sie sondern beim Laufen
Pheromone aus. Die Agglomeration der Duftstoffe am Boden hilft nachfolgen-
den Ameisen, die perfekte Route zu finden. In einem ersten Schritt berechnen
Gong et al. (2017) einen Informationsgraphen aus gegebenen GPS Punkten
und einem Netzwerk. Der Informationsgraph besteht aus mehreren Sets C,,.
Jedes Set C,, verfiigt iber m verschiedene Kandidatenpunkte. Die Kandidaten-
punkte aus C,, sind mit allen Kandidatenpunkten aus C,;1 verbunden. Allen
Verbindungslinien wird ein Pheromon-Wert zugewiesen. Im Anschluss wird
eine Ameisenkolonie u definiert. Jede Ameise der Kolonie wird fiir den ersten
GPS Punkt auf einen zufélligen Kandidatenpunkt im ersten Set des Informati-
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onsgraphen gesetzt. Fiir die ndchsten n Schritte (die Anzahl der GPS-Punkte)
wird abwechselnd die Ameise auf den ndchst wahrscheinlichen Punkt gesetzt
und der Pheromon-Wert der genutzten Verbindungslinie aktualisiert. Der bes-
te Pfad, gemessen an den Pheromon-Werten, wird schlussendlich ausgegeben

(Gong et al. 2017).

3.4 Messunterschiede identischer und verschiedener Feinstaub-

sensoren

Fiir Messkampagnen sind Feinstaubsensoren unterschiedlicher Genauig-
keit verfiigbar. Dabei spiegelt sich die Qualitdt der Messungen in der Regel
im bezahlten Preis fiir die Gerdte wieder. Wahrend fiir den Betrieb offizi-
eller Messstationen hochprizise Sensoren verwendet werden, wird ebenfalls
viel Forschung mit kostengiinstigen Sensoren betrieben. Alleine durch das
Studieren der technischen Datenblétter kann allerdings keine prizise Aussa-
ge dariiber getroffen werden, wie unterschiedlich genau bestimmte Sensoren
gegeniiber Referenzgerdten arbeiten. Aus diesem Grund gibt es einige For-
schungsarbeiten, die sich mit Messunterschieden unterschiedlicher Sensoren
beschéftigen.

3.4.1 Kalibrierung von Feinstaubsensoren

Ein Forschungsfeld der Evaluierung von Messunterschieden unterschied-
lich préziser Feinstaubsensoren ist die Kalibrierung kostengiinstiger Messge-
rdte. Durch Kalibrierungsansitze konnen kostengiinstige Sensoren auch ver-
trauenswiirdige Werte liefern. Im Folgenden werden unterschiedliche aktuelle
Forschungsarbeiten dazu vorgestellt.

Lee et al. (2020) nutzen verschiedene Kalibrierungstechniken, um die Genau-
igkeit eines kostengiinstigen Sensoraufbaus zu verbessern. Als Referenzge-
rdt nutzen die Autoren einen TE-PM711-Sensor. Die zu kalibrierende Sensor-
box besteht aus einem Mikrocontroller, einem Temperatur- und Luftfeuchtig-
keitsmessgerit, einem Sensor zur Erfassung der Strahlungsintensitiat und drei
Plantower PMS7003-Messgerédten. Fiir die Kalibrierung der Sensoren werden
drei Kalibrierungstechniken angewandt. Die erste davon ist die lineare Kali-
brierung, die auf der multivariaten linearen Regression basiert. Dafiir verwenden
die Autoren die Luftfeuchtigkeit, die Temperatur und die erfassten Feinstaub-
werte der PMS7003-Sensoren als Prediktoren. Die selben Variablen nutzen die
Autoren fiir die nichtlineare Kalibrierung, die auf einem mehrlagigen Perzeptron

basiert. Als dritten Kalibrierungsansatz stellen Lee et al. (2020) die kombinierte
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Kalibrierung vor. Dabei werden sowohl die lineare, als auch die nichtlineare Ka-
librierung durchgefiihrt. Auf Basis des Vorhersagefehlers wird im Anschluss
automatisch die genauer arbeitende Kalibrierungstechnik ausgewéhlt (Lee et
al. 2020).

Zheng et al. (2019) nutzen ein Gaufiprozess Regressionsmodell (GPR) zur dy-
namischen Kalibrierung eines Feinstaubsensornetzwerkes in Delhi (Indien).
Die Autoren fiithren an, dass die Nutzung kostengiinstiger Feinstaubmessge-
rite in Sensornetzwerken immer relevanter wird. Dabei ist jedoch bei stei-
gender Netzwerkgrofie die Instandhaltung und Kalibrierung der einzelnen
Messknoten eine Herausforderung. Fiir ihr Sensornetzwerk in Delhi nutzen
Zheng et al. (2019) Sensorboxen, die auf dem Plantower PMSy003 Sensor ba-
sieren. Des weiteren verfiigen die Boxen {iber einen Temperatur- und Luft-
feuchtigkeitssensor, einen Positionierungssensor, einen SD-Kartenleser sowie
ein GSM-Ubertragungsmodul. Neben den kostengiinstigen Sensorboxen be-
finden sich ebenfalls hochprizise Referenzmessknoten im Netzwerk. Zur Ka-
librierung der giinstigen Module Nutzen die Autoren ein GaufSprozess Re-
gressionsmodell, das folgendermafien arbeitet:

1. Ausschluss einer Station aus der Gesamtheit der Rererenzmessstationen

2. Berechnung einer linearen Regression (zur jeweils nachsten Referenzsta-

tion) der kostengiinstigen Messpunkte
3. Optimierung der Hyperparameter des GPR

4. Kalibrierung aller kostengiinstigen Messpunkte zu ihrem bedingten Er-
wartungswert mithilfe von linearer Regression

5. Aktualisierung der GPR Hyperparameter
6. Aktualisierte Kalibrierung der kostengiinstigen Messpunkte

7. Vorhersage der ausgelassenen Referenzstation (Konvergenz)

Durch den letzten Schritt (Vorhersage der Werte der ausgelassenen Mess-
station) konnen Genauigkeitswerte wie der Root Mean Square Error (RMSE)
sowie der Fehlerwert in Prozent berechnet werden. Die Autoren nutzen das
GPR Modell, um ihre Messpunkte in Delhi zu kalibrieren und instand zu
halten. Eine Fallstudie wird vom ersten Januar 2018 bis zum 31. Mérz 2018
durchgefiihrt. Die Ergebnisse zeigen eine gute Stabilitdt und vergleichsweise
gute Genauigkeit der Messungen. Der Fehlerwert liegt fiir 22 Referenzmess-
gerdte und zehn kostengiinstige Messpunkte bei 30 Prozent (RMSE:33 pg/m?>
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). Durch die Anwendung des GPR Modells kénnen zwei mit 50 Prozent Feh-
lerwert iiberdurchschnittlich ungenau messende Sensoren detektiert und aus

dem Netzwerk ausgeschlossen werden (Zheng et al. 2019).

3.4.2 Gewichtete Interpolation unterschiedlicher Messwerte

Sensoren unterschiedlicher Spezifikationen liefern unterschiedlich quali-
tative Messwerte. Daher ist es nicht sinnvoll, Messwerte unterschiedlicher
Datenquellen in Analysen gleichzustellen. Gerade bei der Interpolation von
Feinstaubwerten macht es Sinn, genauere Sensoren hoher zu gewichten als
kostengtinstige Messgerate. Die Analysemethode der gewichteten Interpolation
ist eine hdufig angewandte Losung bei der Verschneidung von Sensordaten
aus unterschiedlich qualitativen Quellen (Shukla et al. 2020; Liang et al. 2021).
Taichung City (Taiwan) verfiigt {iber drei grofle Sensornetzwerke zur Erfas-
sung von Feinstaub: die offiziellen Messstationen (17 Messpunkte), Mess-
stationen der Taiwan Environmental Protection Administration (EPA, 506 Mess-
punkte) sowie ein Netzwerk privat betriebener Sensoren (420 Messpunkte).
Dabei sind die offiziellen Messstationen mit hochprézisen Sensoren ausgestat-
tet, wiahrend die anderen beiden Messnetzwerke auf kostengiinstigen Losun-
gen zur Feinstaubdatenerfassung basieren. Liang et al. (2021) untersuchen,
welche Qualitdtsmerkmale der unterschiedlichen Sensoren fiir eine gewich-
tete Interpolation eine Rolle spielen konnten. Die Autoren identifizieren die
Linearitdt, die Sensitivitadt, die konstante Messabweichung, die Prézision, die
Genauigkeit sowie die Verzerrung der zwei kostengiinstigen Messnetzwerke
als Qualitditsmerkmale. Eine Analyse der Daten der drei Messnetzwerke fiir
das Jahr 2019 zeigt, dass die Linearitdt der Daten der offiziellen Messstationen
durchgangig hoher ist als die der beiden anderen Messnetzwerke. Dagegen ist
die Sensitivitdt, die Standardabweichung, der relative Fehlerwert, die Mess-
abweichung und die Verzerrung der kostengtinstigen Sensoren hoher als bei
den hochprézisen Messgerdten. Aus den Erkenntnissen kdnnen die Autoren
eine gewichtete Interpolation berechnen, die eine Vielzahl unterschiedlicher
Sensoren mit abweichenden Messgenauigkeitswerten mit einschliefst. Die Au-
toren schliefSen, dass zur Nutzung von kostengiinstigen Sensoren fiir eine
akkurate Messung der Feinstaubkonzentration Schritte zur Kalibrierung und
Korrektur der Messwerte notig sind (Liang et al. 2021).

Shukla et al. (2020) nutzen Interpolationsmethoden, um die PM; 5 Feinstaub-
konzentration in ausgewéhlten Gebieten in Delhi (Indien) zu beurteilen. In-
nerhalb des Untersuchungsgebietes existieren zwar 36 Messstationen, diese

decken nach Ansicht der Autoren jedoch die Hotspots der Stadt nur unzu-
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reichend ab. Aus diesem Grund unterstreichen Shukla et al. (2020) die Not-
wendigkeit, in der Datenanalyse auf modellbasierte Techniken zu setzen. In
einer Fallstudie werden die Interpolationsmethoden Inverse Distance Weighted
(IDW) und Kriging eingesetzt, um die rdumliche Verteilung von PM; 5 Fein-
staub zu modellieren. Dafiir werden die Daten von Januar 2015 bis Dezem-
ber 2016 verwendet. Eine Kreuzvalidierung zeigt Fehlerwerte von 19 Prozent
(2015) und 27 Prozent (2016) fiir IDW, sowie 17 Prozent (2015) und 26 Pro-
zent (2016) fiir Kriging. Die Autoren schlieffen, dass es keine wesentlichen
Unterschiede beziiglich der Fehlerwerte gibt zwischen IDW und Kriging. Al-
lerdings kann der Kriging Algorithmus bei ungleich verteilten Messstationen
Liicken in der Interpolation produzieren, die bei der Anwendung von IDW
nicht auftreten (Shukla et al. 2020).

3.5 Witterungsbedingte Einfliisse auf die Datenqualitit

Ein Nebeneffekt, der bei vielen Feinstaubsensoren auftritt, sind Messfehler
aufgrund von Wasserpartikeln in der Luft. Bei einer Messung mit Feinstaub-
sensoren fliefst Luft durch eine Messkammer. Eine Laserdiode emittiert ein
Lichtsignal. Dieses Signal wird durch die sich in der Luft befindlichen Fein-
staubpartikel gestreut und reflektiert. Je nach dem, wie sehr dabei das Licht-
signal abgelenkt wird, konnen Riickschliisse tiber die Grofse und Menge der
Feinstaubpartikel gezogen werden. Heften sich Wasserpartikel in der Mess-
umgebung an die Feinstaubpartikel an, konnen diese Ergebnisse abgefélscht
werden. Je hoher die Luftfeuchtigkeit in der Umgebung des Sensors ist, desto
hoher fallt der Messfehler aus. Durch die Anwendung einer Luftfeuchtigkeits-
korrektur kann dieser Messfehler aus dem Ergebnis eliminiert werden. Man
unterscheidet hier zwischen dem trockenen Feinstaubwert PMg,, sowie dem
nassen Feinstaubwert PM,,.;. Letzterer beschreibt den Messwert vor der Luft-
feuchtigkeitskompensation, wéhrend PMy,, den korrigierten Wert, der die
Feinstaubkonzentration auf trockene Bedingungen projiziert, darstellt. Fiir die
Luftfeuchtigkeitskorrektur ist ein Luftfeuchtigkeitswert der Umgebungsluft
notig. Dieser ldsst sich iiber die Hinzunahme eines Luftfeuchtigkeitssensors
bestimmen (Streibl 2017).

Der Zusammenhang zwischen PMy,, und PMy,: wird anhand der Funktion
P Myt

PMdry = é’f(—”h) (1)

mit der Wachstumsfunktion gf(rh) dargestellt. Nach Streibl (2017) exis-
tieren unterschiedliche Wachstumsfunktionen gf(rh), die in Tabelle 6 gezeigt

51



werden.

| Wachstumsfunktion | Definition

ngaenel ngaenel = (1—1rh)ﬁ

vi
ngOneja ngoneja =1+ chi’fhz
ngombo gfcmﬂbo =14ax (11};h)ﬁ

14
ngkupin ngkupin = 1 o3 rh < 0.7
(1—rh)" Tog(03]

Tabelle 6: Wachstumsfunktionen fiir die Luftfeuchtigkeitskorrektur von Feinstaubsensorda-
ten nach Streibl (2017)

Tabelle 6 zeigt unterschiedliche Wachtumsfunktionen, die fiir die Luft-
feuchtigkeitskorrektur von Feinstaubsensoren anwendbar sind. Nach (Cha-
krabarti et al. 2004) sind fiir die Funktionen ein a-Wert von 1 sowie ein p-Wert

von 0.25 zu verwenden.

3.6 Einfluss der Fahrgeschwindigkeit und der Sensorausrich-

tung auf die Datenqualitit

Der Einfluss der Fahrgeschwindigkeit und der Sensorausrichtung ist ein
bisher wenig beforschtes Feld. In der Literatur finden sich jedoch Hinweise
fiir die Prasenz der Faktoren. In ihrer Studie kommen Goyal et al. (2018) zum
Schluss, dass die Datenqualitdt von Feinstaubsensoren abnimmt, sobald diese
bewegt werden. Des weiteren weisen Ahn et al. (2020) darauf hin, dass Fein-
staubsensoren einen konstanten Luftstrom erfordern, was bei Messungen in
Bewegung nicht immer moglich ist. Wang et al. (2020a) erforschen in ihrer Stu-
die die Auswirkungen des Luftflusses auf die Qualitdt von Drohnen-basierten
Feinstaubmessungen. Sensoren auf unbemannten Luftfahrzeugen (UAVs) ste-
hen unter einem besonderen Einfluss des Luftflusses, da die Bewegung der
Rotoren des Fluggeréates direkt auf das jeweilige Messgerat wirkt. Um deren
Einfluss zu bestimmen, befestigen die Autoren Feinstaubsensoren statisch in
unterschiedlichen Hohen. Darauf hin fliegen sie diese Messpunkte mit ihrem
UAV ab und vergleichen die Messwerte der statischen Sensoren mit denen
des bewegten Messgerdtes. Wang et al. (2020a) stellen deutliche Messunter-
schiede der Datenreihen fest. Diese betragen 6,2 Prozent fiir PMj; 5-Feinstaub
und 6, 6 Prozent fiir PM;y-Feinstaub. Die Autoren arbeiten an einem Korrek-

turalgorithmus, mithilfe dessen der Einfluss des durch die Rotorbewegung
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zustande kommenden instabilen Luftflusses minimiert werden kann (Wang

et al. 2020a).

3.7 Modellierung von Umwelt-Verkehr Beziehungen

Der Strafienverkehr sorgt weltweit fiir 27 Prozent der Luftverschmutzung.
Eine Studie in 127 Stddten, durchgefiihrt von Heydari et al. (2020), gibt Auf-
schluss tiber den Einfluss des Verkehrs auf die Feinstaubkonzentration in ur-
banen Rdumen. Dafiir werden mithilfe einer bayesschen Meta-Regression 155
bereits existierende Studien analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass der Ein-
fluss des Verkehrs in Europa, Nordamerika und Ozeanien um 37 Prozent
niedriger ist als im Rest der Welt. Aufierdem zeigt die Analyse, dass Studien,
die nach dem Jahr 2005 publiziert wurden, einen im Schnitt um 28 Prozent
niedrigeren Einfluss berechnen. Auch hinsichtlich der Population einer Stadt
gibt es deutliche Unterschiede. So ist der Einfluss des Verkehrs auf die Luft-
verschmutzung in Stadten unter 500.000 Einwohnern um 24 Prozent geringer
als in grofieren Agglomerationen (Heydari et al. 2020).

Verkehr-Umwelt Beziehungen werden in der Literatur unterschiedlich mo-
delliert. Zunichst einmal gibt es verschiedene Einflussgrofien auf die Luftver-
schmutzung, die untersucht werden. Laut der European Environmental Agency
(EAA) sind Feinstaub, Kohlenstoffoxide, fliichtige organische Verbindungen
(NMVOCQ), Stickstoxide und Schwefeloxide primar fiir die Luftverschmut-
zung durch den Transportsektor verantwortlich™. Feinstaub in den Grofien
PM;, PMj 5 und PM;g wird durch Verbrennungsprozesse, Reifenabrieb, Bremsa-
brieb und Aufwirbelungseffekte durch den Verkehr emittiert. Eine weitere
Quelle von Feinstaub sind Schwefeloxide (SO,). Sie treten bei der Verbren-
nung schwefelhaltiger Brennstoffe wie Kohle und Ol auf. SO, kénnen sich in
der Atmosphére zu Sulfatpartikeln umwandeln, die wiederum zur Gruppe
des PMjy Feinstaubes gehoren. Roger (2020), Roger et al. (2020a) und Habre
et al. (2021) untersuchen Feinstaubemissionen von Fahrzeugen hinsichtlich
ihres Einflusses auf die Luftqualitdt. Ein weiterer Einfluss des Verkehrs auf
die Luftqualitédt ist die Emission von Kohlenstoffoxiden wie CO und COx.
Das Treibhausgas wird primédr durch die Verbrennung von fossilen Stoffen
wie Benzin ausgestofien. Beispiele fiir Studien, die sich mit dem Einfluss des
Verkehrs auf den Kohlenstoffoxidgehalt der Luft beschéftigen, finden sich in
Roger et al. (2018), Li et al. (2019) und Zheng et al. (2020a). Stickoxide (NOy)

°https:/ /www.eea.europa.eu/data-and-maps/indicators/transport-emissions-of-air-
pollutants-8/transport-emissions-of-air-pollutants-8, 03/21
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entstehen durch chemische Reaktionen von Stickstoff und Sauerstoff. Im Stra-
enverkehr entstehen diese Reaktionen vorrangig durch die Verbrennung von
Dieselkraftstoff. Lawson et al. (2011) und Schiavon et al. (2015) untersuchen
die verkehrsbedingte Emission von Stickoxiden. Fliichtige organische Ver-
bindungen (NMVOC) entstehen ebenfalls durch Verbrennungsprozesse. Ihre
Emission durch den Verkehr wird von Xie et al. (2020) und Freire et al. (2020)
untersucht.

Es existieren unterschiedliche Ansétze, Verkehrsparameter mit Luftschadstoff-
konzentrationen in Verbindung zu bringen. Einige Studien sehen vor, diver-
se Luftschadstoffe sowohl bei starkem, als auch bei schwachen Verkehrsauf-
kommen zu messen und zu vergleichen. Ein Beispiel dafiir sind Messungen
wihrend der COVID-19 Pandemie. Rossi et al. (2020) und Chen et al. (2021)
nutzen die Ausgangsbeschrankungen und deren Effekt auf das Verkehrsauf-
kommen mithilfe von Vergleichsmessungen, um Riickschliisse des Verkehrs-
autkommens auf die Luftqualitdt zu ziehen. Roger et al. (2020a) nutzen einen
alternativen Ansatz. Thr auf Random Forest basierendes Modell setzt gemes-
sene Feinstaubwerte und die Prdsenz/Abzenz von Umgebungsverkehr eines
Fahrzeuges in den Zusammenhang. Den Autoren gelingen dabei Vorhersa-
gegenauigkeiten von bis zu 99 Prozent (Roger et al. 2020a). Auch zur Emis-
sion von Kohlenstoffoxiden gibt es unterschiedliche Modellierungsansétze.
Eine Moglichkeit ist, wie bei der Arbeit mit Feinstaubwerten, Messungen bei
unterschiedlichen Verkehrsvolumina zu titigen. Eine Studie dazu findet sich
in (Li et al. 2019). Roger et al. (2018) nutzen einen anderen Ansatz. Uber
OBDII-Adapter lassen sich die individuellen CO, Emissionen von Fahrzeu-
gen wihrend dem Fahren auslesen. Die Autoren untersuchen Korrelationen
zwischen der Steigung von Strafien und dem Kohlenstoffdioxid-Ausstofs eines
Testfahrzeuges. Eine Fallstudie zeigt moderat positive Korrelationswerte von
0,37 und 0,41 fiir zwei Streckenabschnitte in Augsburg, Deutschland (Roger
et al. 2018).

3.8 Floating Car Observer zur Bestimmung des Umgebungs-

verkehrs

Gurczik (2016) modellieren die Nutzung von auf der Bluetooth Techno-
logie basierenden Floating Car Observern. Im Gegensatz zu herkdmmlichen
FCO-Systemen sind diese in der Lage, auch Objekte aufzuspiiren, die sich
nicht direkt in Sichtweite des ausgestatteten Fahrzeuges bewegen. Das vom
deutschen Zentrum fiir Luft-und Raumfahrt (DLR) entwickelte DYNAMIC-System
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scannt dafiir mithilfe eines Bluetooth-Empfangers in einem maximalen Radi-
us von 100 Metern die Umgebung nach weiteren Bluetooth-Signalen ab. Um
mehrfache Observationen desselben Gerétes zu vermeiden, werden die Ergeb-
nisse nach der MAC-Adresse des Bluetooth-Signals gruppiert. Zur Modellie-
rung verwenden Gurczik (2016) die SUMO-Simulationsumgebung. Die Um-
gebung besteht sowohl aus Fahrzeugen mit FCO Technologie, die als Empfan-
ger fungieren, Fahrzeugen mit Bluetooth Sendern die von den Empfangern
detektiert werden konnen, als auch aus nicht detektierbaren Fahrzeugen oh-
ne Bluetooth-Sender oder Empfanger. Mithilfe einer Messkampagne in Berlin
werden die modellierten Ergebnisse validiert. Dafiir werden im August 2013
taglich von 9 bis 10 Uhr und von 13 bis 15 Uhr mit Floating Car Observern
Daten aufgezeichnet. Die Messkampagne produziert dhnliche Ergebnisse wie
die Simulation, wobei die Wahrscheinlichkeitsverteilung noch optimierbar ist
und Gegenstand zukiinftiger Forschung sein wird (Gurczik 2016).

Kiihnel (2012) implementiert in seiner Arbeit einen Floating Car Observer zur
Verkehrsdatenerfassung auf zweispurigen Landstrafien. Der Autor nennt das
steigende Verkehrsvolumen auf den deutschen Strafien durch einen wach-
senden Giiter- sowie Individualverkehr eine grofie Herausforderung fiir die
bestehenden Straflennetze. Stationdre Messsysteme zur Abschitzung des Ver-
kehrsaufkommens sind gerade in stddtischen Rdumen abseits von Autobah-
nen unzureichend vorhanden, was die Zdhlung von Fahrzeugen zur weiteren
Verkehrsplanung aufwéndig und teuer macht. Mobile Ansitze wie Floating
Car Daten sind zwar in der Lage, einzelne ausgestattete Fahrzeuge zu de-
tektieren, ein Riickschluss auf das Gesamtverkehrsaufkommen ist hingegen
schwierig zu ziehen. Aus diesem Grund nennt Kiihnel (2012) die Weiterent-
wicklung der Floating Car Observer Technologie als wegweisend.

Wolf et al. (2008c) sehen Floating Car Observer als eine Moglichkeit, Daten
tiber die Verkehrsdichte und Verkehrsgeschwindigkeiten fiir Straflennetze zu
generieren. Die Autoren vergleichen unterschiedliche Technologien zur De-
tektion von Fahrzeugen im Strafienverkehr. Dazu gehoren Infrarotsensoren,
Laserscanner, Ultraschallsensoren sowie Videokameras. Wolf et al. (2008¢)
kommen zum Schluss, dass Laserscanner aufgrund der Anschaffungskosten
nicht dazu geeignet sind, grofiflachige FCO-Kampagnen durchzufiihren. Ul-
traschallsensoren sind hingegen sehr giinstig in der Anschaffung, liefern je-
doch nur unzureichend genaue Daten. Infrarotelemente konnen gut als Er-
ganzung fiir Kamerasysteme genutzt werden, um unter schwierigen Licht-
bedingungen die Messungen zu unterstiitzen. Folglich implementieren die

Autoren einen Floating Car Observer, der mit Infrarotsensoren und einer Vi-
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deokamera ausgestattet ist. Die von den Autoren vorgestellte Software, die
mit einem Mikrocontroller die angeschlossenen Sensoren steuert und aus-
lief3t, soll in zukiinftigen Arbeiten evaluiert und optimiert werden (Wolf et al.
2008¢).

Ein besonderer Fokus wird auf Feinstaub-basierte und Bild-basierte Floating
Car Observer gelegt, die im Folgenden diskutiert werden.

3.8.1 Feinstaub-basierte Floating Car Observer

Erfasste Feinstaubwerte korrelieren positiv mit der Anzahl an Fahrzeugen
im Umgebungsverkehr wihrend einer Messung (Roger 2020). Aufgrund die-
ses festgestellten Zusammenhangs implementieren Roger et al. (2020a) einen
Floating Car Observer auf der Basis von Feinstaubdaten. Dafiir messen die
Autoren die Emission von Feinstaub bei Verbrennungsprozessen, beim Brem-
sen, durch Reifenabrieb sowie durch Aufwirbelungseffekte auf der Fahrbahn.
Ein vor dem Liiftungsgitter eines Testfahrzeuges angebrachter Sensor misst
Feinstaubwerte. Dazu werden iiber eine Videokamera vor der Frontscheibe
sowie durch ein GPS-Modul in der Fahrerkabine weitere Daten aufgezeich-
net. Mithilfe der produzierten Videodatei wird die Prasenz und Absenz von
vorausfahrenden Fahrzeugen wihrend Testfahrten bestimmt. Die Sensor- und
Verkehrsdaten werden mit den GPS-Daten zur zeitlichen und rdumlichen
Einordnung verschnitten. Die aus den sieben Testfahrten gewonnenen Daten
werden mithilfe eines Random Forest Modells analysiert. Dabei fungieren die
Feinstaubwerte als Prediktoren und die Boole’schen Verkehrsdaten (mit TRUE
fiir Prasenz des Umgebungsverkehrs und FALSE fiir Absenz von vorausfah-
renden Fahrzeugen) als vorhergesagte Variablen. Bei einem 70/30 Train/Test
Split prognostiziert das Modell den Verkehrsstatus mit einer Genauigkeit von
bis zu 99%. Die Autoren sehen Potential fiir die Nutzung von Feinstaubsen-
soren zur Implementierung eines Floating Car Observers, weifien jedoch auch
auf die vergleichsweise kleine Datengrundlage sowie auf die Moglichkeit un-
genauerer Ergebnisse durch die Heterogenitidt des Verkehrs und der StrafSen
hin (Roger et al. 2020a).

3.8.2 Objektdetektionsalgorithmen fiir bildbasierte Floating Car Observer

Mit der Veroffentlichung des YOLOv2 (auch bekannt als YOLOgooo) Algo-
rithmus im Jahr 2017 werden mit RetinaNet (Lin et al. 2017) und dem Single
Shot Detector (Liu et al. 2016) weitere Objektdetektionsalgorithmen publiziert,
die die Prazision von YOLOw2 {ibertreffen. Folglich veroffentlichten Redmon
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et al. (2018) mit YOLOv3 eine optimierte Version des YOLOgooo Algorith-
mus. Der Fokus von YOLOv3 liegt vorrangig auf der Prazision der Detek-
tionen, wahrend die Berechnungszeiten ldnger als beim Vorgénger ausfallen.
Auf technischer Seite unterscheidet sich primér die Architektur. Wahrend YO-
LOgooo auf dem darknet-19 Framework basiert mit 19 Ebenen und 11 zusatz-
lichen Ebenen fiir die Objektdetektion, setzt YOLOv3 auf das darknet-53 Fra-
mework. Dieses besteht aus 53 Ebenen, wobei YOLOv3 zusatzlich noch auf 53
weitere Ebenen zugreift. Somit besteht die Architektur des YOLOwv3 Algorith-
mus aus 106 vollstindig gefalteten Ebenen. Dariiber hinaus macht YOLOv3
drei Prognosen, jeweils beim Reduzieren der Eingabeebene um die Faktoren
32, 16 und 8. Diese Eigenschaften machen YOLOv3 zwar langsamer als YO-
LOgoo00, jedoch auf der anderen Seite deutlich genauer als sein Vorganger.
Ein weiterer Vorteil, der Gegeniiber der zweiten Generation des YOLO Algo-
rithmus geschaffen wird, ist die Detektionsgenauigkeit bei besonders kleinen
Objekten. Das kommt unter anderem davon, dass YOLOv3 zehn mal so viele
Begrenzungsrahmen wie YOLOgooo zur Objektdetektion aufspannt.

Im Gegensatz zu YOLOv1, YOLOgooo und YOLOwv3 stammt die Weiterent-
wicklung YOLOwv4 nicht von den urspriinglichen Autoren Joseph Redmon und
Ali Farhadi. Im Februar 2020 verkiindet Joe Redmon tiber den Kurznachrichten-
dienst Twitter, dass er aufgrund der neuerlichen militdrischen Anwendung
des Algorithmus aus der Forschung im Bereich des computerbasierten Sehens
aussteigt''. Tatsdchlich wird die Zieldetektion heute als eines der Kernthemen
der Militartechnik gehandelt, wobei auch die Objektdetektion aus Bildern und
Videos eine grofie Rolle spielt (Wang et al. 2020b). So sind an der Entwicklung
von YOLOwv4 Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang und Hong-Yuan Mark Liao be-
teiligt mit dem Ziel, einen schnellen und fiir parallele Berechnungen geeig-
neten Objektdetektionsalgorithmus zu implementieren. YOLOuv4 basiert wie
YOLOwv3 auf dem darknet-53 Framework. Im Gegensatz zur Vorgangerversion
werden die Parameter aus den unterschiedlichen Framework und Detektor Ebe-
nen nicht mit der Feature Pyramid Network (FPN) Methode aggregiert, sondern
mit dem schnelleren Path Aggregation Network (PANet). Um das Training eines
Detektors zu optimieren, kann auf ein Bag of Freebies zugegriffen werden. Die-
ses Feature enthilt Funktionalitidten zur Optimierung des Trainingsvorganges,
bei deren Anwendung kein vergroflerter Rechenaufwand zu erwarten ist. Des
Weiteren prasentieren die Autoren ein Bag of Specials, das zusatzliche Funk-
tionalitdten enthélt, die bei leicht gesteigertem Rechenaufwand die Prézision

der Detektionen signifikant erh6hen konnen. Zusammenfassend stellen Bo-

TThttps:/ /twitter.com/pjreddie/status/1230524770350817280, 06/21
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chkovskiy et al. (2020) einen schnellen und prazisen Algorithmus bereit, der
durch den mitgelieferten Bag of Freebies sowie Bag of Specials eine Optimierung
tiir spezielle Anwendungsgebiete zuldsst (Bochkovskiy et al. 2020).

Mabhto et al. (2020) prasentieren eine auf Fahrzeugdetektion optimierte Imple-
mentation des YOLOvq Algorithmus. Jahrlich erscheinen neue Algorithmen
zur Objektidentifizierung in Bildern. Diese sind in der Regel auf Standard-
Datensidtzen wie MS COCO?*? trainiert. MS COCO ist ein Datensatz, der 91
verschiedene Objekte enthilt. Diese sind in 2,5 Millionen Annotationen auf
328.000 verschiedenen Bildern enthalten. Der Datensatz enthilt verschiedene
Objektklassen, wie Automobile, Fahrrader oder Personen (Lin et al. 2014).Mahto
et al. (2020) wollen in ihrer Arbeit den bereits existierenden YOLOv4 Algorith-
mus so konfigurieren, dass er besser zur Fahrzeugidentifizierung geeignet ist
als andere herkommliche, unkonfiguirierte Objektdetektoren. Dafiir wenden
die Autoren vier Techniken aus dem Bag of Freebies/Specials an, die der YO-
LOwv4 Detektor zur Konfiguration bereitstellt:

die Optimierung der Ankerboxen mithilfe von k-means Clustering,

die Nutzung der distance-IoU fiir die Non-Maximum Suppression (DIoU-
NMS),

die Nutzung des Spatial Attention Moduls (SAM),

und eine Implementierung des Self-Adversarial Trainings (SAT)

Ankerboxen beinhalten die initialen Dimensionen der Begrenzungsrah-
men um Objekte. Diese werden zur Laufzeit eines Detektionsalgorithmus an-
gepasst, sodass sie als Ergebnis die wahren Dimensionen der detektierten
Objekte zeigen. Diese Anpassung wird durch Feedback aus dem Objektde-
tektionsalgorithmus vorgenommen. Die K-Means Clustering-Methode kann
dafiir angewandt werden. Dafiir werden K zuféllige Boxen ausgewihlt, re-
prasentiert durch ihre Zentroiden. Um den jeweils ndhesten Zentroiden wer-
den im Anschluss Cluster gebildet, die auf Basis eines Grenzwertes aktuali-
siert und optimiert werden. Der Grenzwert wird durch den Intersection over
Union-Wert bestimmt, der die Uberlappung einer Ankerbox mit den wahren
Abmessungen eines Objektes, dividiert durch die nicht-tiberlappende Flache,
reprdsentiert. Bei einem IoU-Wert von iiber 50% kann davon ausgegangen
werden, dass eine Ankerbox die Abmessungen eines Objektes reprédsentiert.
Die Auswahl der Menge an genutzten Zentroiden (K-Wert) fiir das K-Means

"https://cocodataset.org/, aufgerufen 06/21
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Clustering ist eine Entscheidung zwischen hoheren IoU-Werten (hoherer K-
Wert) und schnelleren Berechnungszeiten (niedrigerer K-Wert). Mahto et al.
(2020) definieren einen idealen Wert bei K = 12, bei dem sie einen mitt-
leren IoU-Wert von 78.3% herausbekommen. Die Non-Maximum Suppression
eliminiert Begrenzungsrahmen, die sich gegenseitig iiberlappen und dabei
das selbe detektierte Objekt reprasentieren. In der Standardkonfiguration der
YOLOuvg-Implementation wird dafiir das Generalised Intersection over Union
(GIoU) Verfahren angewandt. Zheng et al. (2020b) schlagen vor, stattdessen
die Distance-based Intersection over Union (DIoU) zu verwenden, da diese Me-
thode bei zusammenhédngenden Objekten bessere Ergebnisse erzielt als die
herkdmmliche Vorgehensweise. Zur Dekodierung und Enkodierung der Bild-
punkte verwenden Mahto et al. (2020) das Spatial Attention Modul (SAM). Um
die Uberanpassung (Overfitting) des verwendeten Modells zu reduzieren, nut-
zen die Autoren dariiber hinaus das Self-Adversarial Training (SAT).

Das konfigurierte YOLOv4 Modell wird von Mahto et al. (2020) mit dem UA-
DETRAC Benchmark Datensatz™ trainiert. Der Datensatz besteht aus 100 Vi-
deosequenzen, die in einer Auflosung von 960x540 aufgenommen sind und
eine Bildwiederholungsrate von 25 Frames per Second (FPS) aufweisen (Wen et
al. 2015). In einem Experiment werden die Ergebnisse von YOLOv3, YOLOv4
sowie den genannten Modifikationen miteinander verglichen. Die Resultate
zeigen, dass das modifizierte YOLOvg4-Modell mit 67,7% durchschnittlicher
Prézision um 10% genauer Arbeitet als das unmodifizierte Modell. Des weite-
ren unterstreichen die Autoren, dass YOLOuy signifikant schneller arbeitet als
die vorherigen Implementationen des Algorithmus und dazu in der Lage ist,
den untersuchten Datensatz in Echtzeit auf einer einzigen Graphics Processing
Unit (GPU) zu analysieren (Mahto et al. 2020).

Bhttps:/ /detrac-db.rit.albany.edu/, 06/21
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4 Ausgewidhlte Methoden zur Analyse der Quali-

titsparameter von Sensordaten

Mit welchen Methoden werden Qualititsparameter von Sensordaten ver-

arbeitet und analysiert? Mehrere Fachbereiche stellen Losungen dazu bereit.
Das Spektrum reicht dabei von Methoden der angewandten Geoinformatik
uiber statistische Modelle bis hin zum computerbasiertem Sehen.
Die Arbeit mit Sensordaten findet in der Geoinformatik haufig im Monitoring
(Uberwachung) statt. Hinter dem Term Monitoring verbirgt sich die systemati-
sche Observation von Parametern, die einem bestimmten Problem zugeordnet
sind sowie deren Anderung mit der Zeit (SCEP 1970). Spellerberg (2005) defi-
niert die Uberwachung als surveying und surveillance, wobei surveying die Kol-
lektion von qualitativen sowie quantitativen Daten adressiert und surveying
diesem Prozess eine zeitliche Komponente verleiht. Nach Spellerberg (2005)
lasst sich der Prozess des Monitoring in vier Gruppen unterteilen:

das einfache Monitoring,

das tiberwachte Monitoring,

das stellvertretende Monitoring,

und das integrierte Monitoring.

Das einfache Monitoring nimmt hierbei eine Variable an einem definierten
Punkt tiber eine festgelegte Zeit auf. Das iiberwachte Monitoring sieht vor, um-
welttechnische Gegebenheiten in betroffenen sowie nicht-betroffenen Regio-
nen gleichermafien zu tiberwachen. Das stellvertretende Monitoring sieht vor,
den Datenbestand vorher nicht tiberwachter Gebiete durch neue Messungen
zu komplettieren. Integriertes Monitoring nutzt bei der Messung von Variablen
in Gebieten bereits vorhandene 6kologische Informationen (Spellerberg 2005).
Downes et al. (2002) wihlen eine alternative Kategorisierung des Monitorings,
die sich mehr auf die Zielstellung des Prozesses bezieht. Sie unterteilen die
Uberwachung in:

¢ das Umweltmonitoring,
¢ das Langzeitmonitoring und Referenzstandort-Monitoring,
¢ das Compliance-Monitoring,

¢ und das Impact-Monitoring.
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Das Umuweltmonitoring bezeichnet Vorgdnge, in denen umwelttechnische
Fragestellungen durch Messungen behandelt werden. Langzeitmonitoring be-
schreibt Messungen tiber lingere Zeitraume, um die Dynamik natiirlicher
Prozesse abzubilden. Unter Compliance-Monitoring versteht man Messprozes-
se, die an Orten durchgefiihrt werden, an denen bestimmte Grenzwerte einge-
halten werden miissen. Das betrifft beispielsweise Feinstaubwerte entlang de-
finierter Strafsen. Impact-Monitoring wird dann angewandt, wenn der mensch-
liche Einfluss auf nattirliche Prozesse bestimmt werden soll (Downes et al.
2002).

Bei der Nutzung von Methoden aus der Geoinformatik zum Umweltmoni-
toring werden in der Regel Technologien verschiedener Forschungsbereiche
wie der Bodenkunde oder der Athmosphdrenphysik integriert. Als Grundla-
ge ist die Geoinformatik jedoch bestens geeignet, denn ihre Methoden bilden
die Basis zur Messung und Dokumentation rdumlicher Verdnderungen in der
Umwelt auf lokaler, regionaler und globaler Ebene. Die Geoinformatik bietet
einige Anwendungsbeispiele zur Messung und Dokumentation umwelttech-

nischer Aspekte. Abbildung 14 zeigt eine Auswahl.
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Abbildung 14: Anwendungsgebiete des Umweltmonitoring in der Geoinformatik

Abbildung 14 zeigt eine Auswahl an Anwendungsgebieten zum Monito-

ring umwelttechnischer Aspekte in der Geoinformatik. Als eins der wichtigen

Elemente umwelttechnischer Dokumentationen und Messungen ist die Fer-
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nerkundung zu sehen. Diese deckt eine grofie Bandbreite an Anwendungsfal-
len ab, in etwa durch Thermalbilder, Laservermessungen oder die Bereitstel-
lung von Luftbildern. Messungen und Analysen zum Thema Wetter, Klima
und Erderwdrmung sind ebenfalls ein Anwendungsgebiet der Geoinforma-
tik. Hier kommen in der Regel Sensoren zum Einsatz, die wetter- und kli-
matechnische Phanomene aufzeichnen. Durch Analysen ldsst sich dann her-
ausfinden, ob und inwiefern sich Wetter und Klima in definierten Regionen
dndern. Das Anwendungsgebiet der Wasser-Ressourcen ist der Analyse von
Wasserkorpern wie Fliissen oder Seen zugeordnet. Beispiele hierfiir sind die
Analyse der Verdnderung von Flussldufen oder die Flachenverdanderung von
Seen. Das Landmanagement ist der Bodenpolitik zugeordnet. Es setzt sich
zum Ziel, Bodengiite zu dokumentieren und landwirtschaftliche Prozesse so-
wie Planungen 6konomisch und nachhaltig zu gestalten. Im Management
maritimer und kiistennaher Ressourcen geht es um die Dokumentation so-
wie den Schutz von Flora, Fauna und weiteren natiirlichen Ressourcen, die in
Meeren oder in Kiistenndhe vorkommen. Der Schutz von Tieren und Fauna ist
dartiiber hinaus auch auf dem Festland ein Anwendungsgebiet geoinformati-
scher Methoden. Im Katastrophenmanagement trigt die Geoinformatik durch
die Prognose sowie die Dokumentation von Schdaden durch Naturereignisse
wie Erdbeben dazu bei, potentielle Gefahren schon frither zu erkennen und
Hilfskraften im Fall einer Katastrophe die Arbeit durch Karten des betroffe-
nen Gebietes zu erleichtern (De Lange 2013).

4.1 Methoden der Geostatistik zur Analyse von Sensordaten

Statistische Auswertungen sind ein wichtiger Bestandteil der Analyse von
Geodaten. Dazu zdhlen auch Verkehrs- und Umweltdaten. Das Spektrum
reicht von einfacher deskriptiver Statistik bis hin zu Korrelationsanalysen und
komplexen Modellen des maschinellen Lernens. In diesem Subkapitel wird
eine Auswahl der in der Sensordatenanalyse angewandten Methoden vorge-
stellt.

Die Statistik ist allgemein in drei Teilbereiche zu untergliedern: die erkun-
dende (explorative) Statistik, die schlieffende (mathematische) Statistik und die
beschreibende (deskriptive) Statistik. Die Suche nach bisher unbekannten Mus-
tern und Zusammenhidngen in Datensdtzen und die darauf basierende Schlie-
ffung neuer Hypothesen gehoren zur explorativen Statistik. Die schlieffende Sta-
tistik hat das Ziel, diese Hypothesen auf ihre allgemeine Giiltigkeit hin zu

untersuchen. Basis vieler Methoden und Algorithmen in der Geostatistik ist
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die deskriptive Statistik. Diese sieht vor, empirische Daten (wie zum Beispiel
Sensordaten) durch Kennzahlen, Tabellen und graphische Darstellungen zu
beschreiben. Damit lisst sich leicht ein Uberblick verschaffen, vor allem auch
iiber grofsere Datensdtze. Verwendete Grafiken in der deskriptiven Statistik
sind Linien-, Kreis- und Balkendiagramme. Aufierdem bieten Boxplots und Streu-
diagramme Moglichkeiten, Daten in der beschreibenden Statistik zu visualisie-
ren. Zu den Kennzahlen in der deskriptiven Statistik gehoren Hiufigkeits- und
Lagemafe. Diese beinhalten unter anderem den Mittelwert, den Median, die
Varianz, die Summe, das Maximum, das Minimum und den Modus einer Daten-
reihe (Assenmacher 2013).

In vielen Fillen ist bei der Analyse empirischer Daten die Nutzung einfacher,
beschreibender Methoden der Statistik nicht genug. Komplexere Ansétze hel-
fen dabei, Zusammenhénge in Datensédtzen besser zu verstehen und dartiber
hinaus Vorhersagen zu treffen. Teil der komplexen Ansitze in der Statistik
sind unter anderem Korrelationsanalysen und Methoden des maschinellen

Lernens.

4.1.1 Korrelationsanalyse zur Untersuchung von Zusammenhingen ver-
schiedener Datenreihen

Korrelationsanalysen untersuchen den Zusammenhang zweier oder meh-
rerer Datenreihen. In der Geostatistik werden diese Verfahren angewandt,
wenn der Einfluss einer Variable auf eine andere kalkuliert werden soll. Es
existieren unterschiedliche Ansétze zur Untersuchung von Korrelationen. Die
Pearson-Korrelationsanalyse ist einer davon. Dabei konnen zwei metrisch ska-
lierte Variablen auf Zusammenhédnge tiiberpriift werden. Ist die Datenbasis
ordinalskaliert, kann die Spearman-Rangkorrelation verwendet werden. Fiir
die Nutzung einer Pearson-Korrelationsanalyse miissen die Daten normal-
verteilt sein, wihrend man bei nicht-normalverteilten Daten die Spearman-
Rangkorrelation berechnet (Artusi et al. 2002; Fahrmeir et al. 2016).

Die Pearson-Korrelationsanalyse basiert auf der Kalkulation des Korrelations-

koeffizienten r:

r= ' (2)

mit der Stichprobengrofie n, den Werten der Variablen x und y am i-ten
Punkt x; y; und den Mittelwerten der Variablen x und y am i-ten Punkt %; v;.
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Der Korrelationskoeffizient r kann Werte zwischen —1 und +1 annehmen. Ist
der r-Wert positiv, besteht eine positiv lineare Korrelation. Ist er kleiner als
0, besteht ein negativer Zusammenhang. Je ndher sich der Wert r an —1 oder
+1 anndhert, desto grofer ist die Korrelation der untersuchten Datenreihen.
Bei einem Wert von 0 kann nicht von einem Zusammenhang ausgegangen
werden (Artusi et al. 2002; Fahrmeir et al. 2016).

Bei der Rangkorrelation nach Spearman wird ein Korrelationskoeffizient p be-

rechnet:

6k (i —s)?

=1
P nd—n

(3)

mit der Stichprobengrofie n, dem Rangplatz des i-ten Punktes innerhalb
der Variable X (r;) und dem Rangplatz des i-ten Punktes innerhalb der Va-
riable Y (s;). Die Interpretation von p geschieht analog zur Interpretation des
Pearson Korrelationskoeffizienten r. Das Ergebnis liegt zwischen —1 und +1.
Bei einem Koeffizienten grofier als 0 liegt ein positiver Zusammenhang vor,
wihrend eine negative Korrelation bei einem p-Wert von kleiner als 0 besteht
(Artusi et al. 2002; Fahrmeir et al. 2016).
Um zu {iberpriifen, ob der berechnete Zusammenhang (Pearson oder Spear-
man) zweier Variablen signifikant ist, kann der p-Wert untersucht werden. Da-
bei geht man zundchst von einem Signifikanzniveau a aus. a = 0,05 ist ein
haufig verwendeter Wert dafiir. Ist der resultierende p — Wert kleiner oder
gleich «, kann von einer statistisch signifikanten Korrelation ausgegangen
werden. Als statistisch nicht signifikant gilt die Korrelationsanalyse, wenn

der p — Wert grofier als das Signifikanzniveau « ist (Fahrmeir et al. 2016).

4.1.2 Methoden des maschinellen Lernens

Wie konnen Klassifikations- und Regressionsprobleme im Zusammenhang
mit der Analyse von Sensordaten gelost werden? Das maschinelle Lernen
(ML) ist Teil des Gebietes der kiinstlichen Intelligenz (KI). Durch den Einsatz
von ML sind Computer dazu in der Lage, komplexe Zusammenhé&nge zu ver-
stehen und eigenstdndig Losungen zu Problemen zu finden. Methoden des
maschinellen Lernens liegen in der Form von Algorithmen vor. Datenbestédn-
de haben gewisse Gesetzmafiigkeiten und Muster, die von ML Algorithmen
erkannt werden. Durch den Aufbau einer kiinstlichen Intelligenz, die durch
Lernprozesse anhand der Analyse von Datensdtzen entsteht, konnen neue
Problemstellungen geltst werden. Auflerdem sind Algorithmen des maschi-

nellen Lernens dazu in der Lage, auf Basis des Lernzuwachses beim Betrach-
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ten von Datensdtzen auch neue Datensitze zu verstehen und zu analysieren
(Mohri et al. 2018).

Bei Methoden des maschinellen Lernens spielt auch die menschliche Kompo-
nente eine tragende Rolle. Algorithmen miissen angelernt werden. Dabei ist es
entscheidend, Modelle mit einer Datenbasis zu versorgen. Aufierdem miissen
bei der Implementierung von ML-basierenden Modellen, je nach gewahltem
Algorithmus, Einstellungen getétigt werden. Sinnvoll gewihlte Modellpara-
meter sind die Basis prdziser Modelle (Mohri et al. 2018).

Es existieren unterschiedliche Arten von ML Algorithmen. Diese umfassen:

das tiberwachte Lernen,

das untiberwachte Lernen,

das teiltiberwachte Lernen,

das bestiarkte Lernen,

¢ sowie das aktive Lernen.

Beim iiberwachten Lernen (supervised learning) werden im Vorfeld Beispielm-
odelle definiert. Ein Beispiel eines Algorithmus des maschinellen Lernens, der
iiberwachtes Lernen vorsieht, ist die lineare Regression. Das uniiberwachte Ler-
nen (unsupervised learning) sieht keine vorher definierten Beispielmodelle vor.
Der Algorithmus selbst findet wiederkehrende Muster in den Datensétzen.
Ein Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen sind Cluster-Algorithmen wie DB-Scan
oder K-Means. Das teiliiberwachte Lernen (semi-supervised learning) stellt eine
Kombination aus iiberwachtem und uniiberwachtem Lernen dar. Dabei werden
zwar Basisdaten zum Lernen bereitgestellt, die Zielvariable ist allerdings noch
nicht im Vorfeld bekannt. Ein Beispiel fiir teiliiberwachtes Lernen ist die Nut-
zung von Objektidentifikationsalgorithmen bei der Analyse von Bilddateien.
Das bestiirkte Lernen (reinforcement learning) basiert auf dem Konzept von Be-
strafungen und Belohnungen. Dabei findet das Modell selbst eine Strategie,
ein Problem zu l16sen. Je nach dem, ob der Algorithmus einer Problemldsung
ndher kommt oder sich weiter davon entfernt, erhilt es entweder positive
(Lob) oder negative (Bestrafung) Riickmeldungen. Monte Carlo Simulationen
sind ein Beispiel fiir das bestirkte Lernen. Aktives Lernen (active learning) basiert
auf Feedback von Nutzern der Algorithmen. Dabei gelingt es den Algorith-
men zu lernen, welche Datenpunkte sie am optimalsten zum Anlernen ver-

wenden sollten (Mohri et al. 2018).
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Algorithmen des maschinellen Lernens sind entweder Klassifikatoren, Re-
gressoren oder konnen beides. Bei der Regression wird eine Formel y = B *
x + a durch eine gegebene Punktwolke gesucht, die die Entwicklung der Wer-
te der Observationen moglichst gut beschreibt. Auf Basis dieser Formel kon-
nen dann Vorhersagen fiir bisher unbekannte Datenpunkte gemacht werden.
Bei Klassifikationsproblemen werden Gruppenzugehorigkeiten bestimmt. Neue
Punkte werden im Anschluss der Gruppe zugeordnet, die anhand der Vor-
hersage am wahrscheinlichsten ist. Manche Algorithmen, wie zum Beispiel
Random Forest, beherrschen sowohl die Klassifikation als auch die Regression
(Mohri et al. 2018).

Aus der Gesamtmenge aller Algorithmen des maschinellen Lernens werden
einige Methoden besonders haufig fiir mit Umwelt- und Verkehrsdaten zu-
sammenhdngenden Problemstellungen genutzt. Dazu gehoren die lineare Re-
gression, Gradient Boost und Random Forest.

Lineare Regression

Die lineare Regression ist ein Verfahren, bei dem Werte einer Variable mit-
hilfe von einer oder mehreren anderen Variablen vorhergesagt werden. Da-
bei unterscheidet man zwischen der abhédngigen Variable (auch Kriterium ge-
nannt) und der/den unabhédngigen Variablen (auch Pridikatoren genannt). Das
Kriterium ist der Wert, der vorhergesagt werden soll. Die Variablen, die zur
Vorhersage genutzt werden, nennen sich Pridikatoren. Bei einer Vorhersage
mithilfe einer linearen Regression werden die Zusammenhdnge der abhangi-
gen und unabhédngigen Variablen untersucht (Montgomery et al. 2021). Ihr

Zusammenhang wird mit einer Regressionsgleichung beschrieben:

U = bxy +a (4)

mit §J; fiir das vorhergesagte Kriterium, y fiir den k-ten Wert, x; fiir den Pri-
dikator k an x-ter Stelle, b fiir die Steigung der Regressionsgeraden und a fiir
den y-Achsen Abschnitt der Regressionsgeraden. Die Regressionsgleichung
lasst sich auch graphisch darstellen. Das hilft dabei, optisch die Zusammen-
hidnge der abhédngigen und unabhédngigen Variablen zu verstehen. Dabei klas-
sifiziert man die Art des jeweiligen Zusammenhangs in zwei Gruppen. Ist die
Regressionsgerade ansteigend, spricht man von einem positiven Zusammen-
hang der Pridikatoren mit dem Kriterium. Bei absteigender Regressionsgerade
wird der Zusammenhang als negativ bezeichnet. Ferner unterscheidet man

zwischen der einfachen und der multiplen linearen Regression. Die Nomen-
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klatur kommt von der Anzahl der Pridikatoren. Bei einer unabhidngigen Va-
riable spricht man von einer einfachen linearen Regression, wahrend bei zwei
oder mehr Pridikatoren von einer multiplen linearen Regression die Rede ist

(Montgomery et al. 2021).
Gradient Boost

Der Gradient Boost-Algorithmus (GB) basiert auf der Idee von Breiman
(1997). Der Ansatz ist nutzbar fiir Klassifizierungs- und Regressionsproble-
me. Er ist verwandt mit dem AdaBoost-Algorithmus. Im AdaBoost-Verfahren
wird ein Entscheidungsbaum trainiert, innerhalb dessen jeder Observation
initial die gleiche Gewichtung zugewiesen wird. Nach der Evaluierung des
ersten Baumes, wird die Gewichtung der schwer klassifizierbaren Observatio-
nen erhoht und die Gewichtung der einfach klassifizierbaren Observationen
vermindert. Im Anschluss wird der zweite Entscheidungsbaum unter Bertick-
sichtigung der angepassten Gewichtungen gebaut. Das neue Modell besteht
nun aus beiden Entscheidungsbdaumen. Auf Basis des Klassifizierungsfehlers
wird im Anschluss ein dritter Entscheidungsbaum aufgebaut. In mehreren
Iterationen wird das Modell dann optimiert. Der Unterschied zwischen Gra-
dient Boost und AdaBoost liegt in der Kalkulation der Fehlerwerte schwer klas-
sifizierbarer Observationen. Der Gradient Boost-Algorithmus verwendet dafiir
die Verlustfunktion y = ax 4 b + ¢ mit dem Fehlerwert e (Friedman 2001). Ver-
einfacht ldsst sich die Implementierung eines Gradient Boost-Modells wiefolgt

erklaren:

1. Initialisierung eines vereinfachten Vorhersagemodells

2. Implementierung eines weiteren Modells auf Basis der Fehler der vor-
herigen Modells

3. Kombination der schwachen Modelle zu einem starken Modell

4. Wiederholung von Schritt 2 und 3, bis die gewiinschte Genauigkeit er-

reicht ist

Der Vorteil in der Nutzung von Gradient Boost als Klassifikations- oder Re-
gressionsalgorithmus liegt darin, dass die Daten in der Regel nicht vorprozes-
siert werden miissen. Aufierdem zeichnen GB-Modelle eine hohe Flexibilitat
aus, da Kosten- und Verlustfunktionen durch den Nutzer selbst definierbar

sind (Friedman 2001).
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Random Forest

Eine weitere hdufig bei der Analyse von Verkehrs- und Umweltdaten ver-
wendete Methode ist Random Forest. Der von Breiman (2001) entwickelte Algo-
rithmus ist sowohl fiir Klassifikations- als auch fiir Regressionsprobleme nutz-
bar. Er gehort zur Gruppe des tiberwachten Lernens. RF basiert auf einer Viel-
zahl von Entscheidungsbaumen, auch Wald (forest) oder Ensemble genannt. Je-
der einzelne Baum liefert dem Algorithmus eine Losung. Aus den verschiede-
nen Losungen berechnet RF das wahrscheinlichste Ergebnis der Regressions-
oder Klassifikationsaufgabe. Jeder einzelne Baum des Algorithmus besteht
aus mehreren Verzweigungen. Diese entstehen, indem auf Grundlage der Da-
tenbasis mit ja oder nein beantwortbare Fragen gestellt werden. Diese Ent-
scheidungen erfolgen randomisiert. Das bedeutet, dass jedes RF-Modell auf
der gleichen Datengrundlage zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen kann.
Das sogenannte Bagging kombiniert Einzelentscheidungen der Entscheidungs-
baume. Einige Entscheidungen liegen dem Nutzer des Algorithmus offen,
so in etwa die Anzahl der Entscheidungsbdume (n_tree) oder die Anzahl
der zuféllig ausgewdhlten Pradiktoren pro Baum (mtry). RF-Modelle beste-
hen in der Praxis hadufig aus einem Trainingsdatensatz, einem Testdatensatz
und in manchen Fillen aus einem Validierungsdatensatz. Die Ausgabe eines
RF-Algorithmus ist stets die Klassifizierung beziehungsweise die Regression
(Breiman 2001; Pavlov 2019).

Es stehen des Weiteren auch noch einige Parameter zur Uberpriifung der Ge-

nauigkeit eines RF-Modells zur Verfiigung:

¢ die Genauigkeit (Accuracy),

die Sensitivitat (Sensitivity),

die Spezifitat (Specificity),

die ROC-Kurve (Receiver Operating Characteristic Curve),

sowie die Flache unter der Kurve (Area Under the Curve, AUC).

Die Genauigkeit gibt an, wie viel Prozent aller Punkte richtig klassifiziert
sind. Die Sensitivitiit ist die true positive rate, gibt also an, wie viel Prozent der
mit TRUE deklarierten Punkte auch als TRUE klassifiziert werden. Umge-
kehrt ist das bei der Spezifitit. Diese gibt an, wie viel Prozent der mit FALSE

deklarierten Datenpunkte korrekt erkannt werden. Die ROC-Kurve ist eine
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Visualisierung der Sensitivitit gegen die Spezifitit. Die resultierende Linie ver-
lauft bei einem akkuraten Modell in der Regel so weit links und oben wie
moglich. Die Fliche unter der Kurve wird mit dem AUC-Wert beschrieben. Je
hoher dieser ist, desto akkurater ist das Modell. Hyperparameter-Tuning ist
eine Moglichkeit, Modellvorhersagen mit Random Forest zu verbessern. Hier-
bei werden Modellparameter wie 4, oder mtry in unterschiedlichen Itera-
tionen variiert, bis die optimalen Parameter fiir ein Modell gefunden werden
(Breiman 2001; Pavlov 2019).

RF hat eine Reihe an Vor- und Nachteilen gegeniiber anderen Algorithmen
des maschinellen Lernens. Die Trainingszeit von Random Forest gilt als sehr
gering. Ein weiterer Vorteil ist, dass RF auch mit grofien Datensédtzen und ei-
ner Vielzahl von Klassen gut zurecht kommt. Das Training eines RF-Modells
ist gegeniiber anderen Methoden leicht bewerkstelligbar. Des weiteren hat RF
eine Vielzahl an potentiellen Anwendungsfillen und wird in vielen Wissen-
schaftsbereichen gerne verwendet. Dahingegen gilt Random Forest als Black
Box. Es ist in der Regel nicht nachzuvollziehen, warum ein Modell zu einem
bestimmten Ergebnis kommt. AufSerdem ist der Algorithmus nur bedingt fiir
Echtzeitberechnungen verwendbar, denn im Gegensatz zum Training gilt die
Klassifizierung neuer Datensidtze als Zeitaufwendig (Breiman 2001; Pavlov
2019).

4.1.3 Hidden Markov Modelle in Mapmatching Algorithmen

Hidden Markov Modelle (HMMs) werden fiir das Mapmatching von Tra-
jektorien benotigt. Sie bestehen aus Markov-Ketten, die als Graphen mit defi-
nierten Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen verschiedenen Status defi-
niert sind. Sieht man diese Status als Netzwerkknoten (beispielsweise i und j),
dann wére die Wahrscheinlichkeit, dass Knoten j auf Knoten i folgt, definiert
als p;;. Vor der Implementierung einer Markov-Kette werden die jeweiligen
Status {Sj,...S¢} festgelegt. Die Wahrscheinlichkeit, in einen neuen Status zu
wechseln, wird allein vom aktuellen Status bestimmt und ist nicht von vor-
hergehenden Ereignissen beeinflusst. Ein Hidden Markov Modell besteht aus
einer unsichtbaren Markov-Kette. Jeder Status einer Kette generiert eine von k
Observationen, die sichtbar sind (Rabiner et al. 1986; Choudhury et al. 2007).
Eine schematische Darstellung der Funktionsweise eines Hidden Markov Mo-
dells findet sich in Abbildung 15.
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Nicht sichtbare Status

Sichtbare Observationen Y1 Y> Ys

Abbildung 15: Schematische Darstellung eines Hidden Markov Modells fiir zwei Status (S1, S»)
und drei Observationen (Y7, Y, Y3)

Abbildung 15 zeigt schematisch die Funktionsweise eines Hidden Markov
Modells fiir zwei Status {S1, S} und drei mogliche Observationen {Y1, Yz, Y3}.
Die Status sind fiir den Benutzer nicht sichtbar. Wahrend der Laufzeit kann
das Modell seinen Status dndern oder den gleichen Status behalten mit der
Wahrscheinlichkeit pyy. x steht hier fiir den aktuellen Status und y fiir den
darauf folgenden Status. Jeder der beiden Status kalkuliert in jedem Schritt
eine fiir den Nutzer sichtbare Observation. Die Wahrscheinlichkeit, dass ei-
ne Observation Y; eintritt, wird vom Wert b; ; bestimmt (Rabiner et al. 1986;
Choudhury et al. 2007).

Im Falle eines Mapmatching-Algorithmus liegen eine Reihe von Datenpunk-
ten vor, fiir die die wahrscheinlichsten Status (in diesem Fall Positionen ent-
lang eines definierten Netzwerkes) gesucht werden. Fiir etwaige Anwendun-
gen ein einfaches Hidden Markov Modell zu verwenden, gilt als sehr rechen-
aufwendig. Der Viterbi Algorithmus (VA) 16st dieses Problem durch einige Op-
timierungen eines HMM. Ein VA ist dafiir konzipiert, den wahrscheinlichsten
Pfad durch ein Netzwerk, beziehungsweise Gitter, zu finden. Jeder Knoten ei-
nes Pfades représentiert ein Status, wahrend jede Kante des Netzwerkes eine
Ubergangsmoglichkeit in einen neuen Status bietet. Ein VA nutzt eine Rei-
he an Metriken, die von den Observationen und Ubergangskanten abhdngen.
Darauf aufbauend wird der wahrscheinlichste Pfad durch das Netzwerk kal-
kuliert. Beim Iterieren durch die Status wird stets die Kante mit der grofieren
Metrik gewihlt. Bei gleicher Gewichtung erfolgt der Ubergang randomisiert.
Auf diese Weise werden mehrere survivor-Pfade aufgebaut. Sobald der Algo-
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rithmus terminiert, werden diese Pfade wieder anhand ihrer Metriken vergli-
chen. Der Pfad spr mit der hochsten Metrik I't wird als wahrscheinlichster
Weg durch das Netzwerk definiert (Ryan et al. 1993).

4.1.4 Beschreibung und Vergleich von Trajektorien

Wie konnen unterschiedliche, korrigierte und nicht-korrigierte, Trajektori-
en miteinander verglichen werden? Datenpunkte werden durch Koordinaten
lokalisiert. Bei der Analyse der Positionierungsgenauigkeit von Observatio-
nen kann auf Genauigkeitsmafle wie die Satellitenanzahl oder die Verschie-
bung der Prazision (DOP) zuriickgegriffen werden. Diese werden in der Regel
von GNSS-Modulen bei der Datenerfassung mit aufgenommen. Einige Arbei-
ten, wie Lyu et al. (2017), verwenden zur Beschreibung der Positionierungsge-
nauigkeit von Trajektorien dariiber hinaus auch Mafle der Kurvengleichheit.
Das Prinzip sieht vor, die jeweilige aufgenommene Trajektorie mit einer Re-
ferenzkurve zu vergleichen. Diese kann zum Beispiel durch Mapmatching
Algorithmen erzeugt werden und verlduft dabei entlang den Kanten eines
Netzwerkdatensatzes. Methoden der Kurvengleichheit konnen unterschiedli-
che Vergleichsmafie bestimmen. Ansétze wie die Discrete Fréchet (DF) Distanz
oder das Partial Curve Mapping (PCM) bestimmen die Distanz zwischen zwei
Kurven. Andere Methoden sehen die Messung der Fliache zwischen zwei Kur-
ven vor. Eine weitere Moglichkeit bietet der Vergleich der Trajektorienldangen.

Abbildung 16 zeigt das Partial Curve Mapping, die Discrete Fréchet Distanz
sowie die Fliche zwischen den Kurven schematisch. Dabei wird eine Kurve A
(blaue Linien) mit einer Kurve A’ (orangene Linien) verglichen. Die jeweiligen
zu den Kurven gehorigen Netzwerkknoten werden mit blauen beziehungs-
weise orangenen Punkten dargestellt. Die im oberen Teil der Abbildung dar-
gestellte Methode ist das Partial Curve Mapping. Dabei kann der Versatz zwei-
er Kurven festgestellt werden. In einem ersten Schritt werden zunédchst beide
Kurven A und A’ zu den Kurven a4 und 4’ normalisiert. Dafiir miissen die
Begrenzungsrahmen von A und A’ berechnet werden. Im Anschluss werden
die Kurven- und Segmentldngen von 4 und a’ bestimmt. Sollte die Lange von
a grofer ausfallen als die von a’, tauschen beide Kurven ihre Bezeichner. a
muss beim Partial Curve Mapping immer langer sein als a’. Im nichsten Schritt
wird jeder Knoten von a auf die Kurve a’ gelegt. Dafiir wird in einer ersten
Iteration ein offset-Wert bestimmt, der die Distanz eines Punktes auf a zu sei-
nem zugehorigen neuen Punkt auf a’ beschreibt. Wichtig dabei ist, dass die
Distanz zwischen den neuen Koordinaten der Distanz zwischen den Knoten

in a entspricht. Im Anschluss wird der sogenannte Mismatch-Error kalkuliert.
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Partial Curve Mapping (PCM)

Discrete Fréchet Distanz (DF)

Flache zwischen den Kurven

Abbildung 16: Verschiedene Ansdtze zum Vergleich von Kurven: Partial Curve Mapping
(oben), Discrete Fréchet (mitte) und die Fliche zwischen den Kurven (unten)

Dafiir wird die Distanz d der Knoten auf a zu ihren jeweiligen neu erstell-
ten Pendants auf a’ berechnet. Danach wird die Volumenkomponente v; jedes
Segmentes i kalkuliert:

o — d; +2di—1

mit den Segmentldngen von a (S) und der Gesamtzahl der Knoten . Die

xS0 =0;i=2,3,..,m (5)

Summe aller v; Werte ist die Diskrepanz €. In weiteren Iterationen des Algo-
rithmus wird der offset-Wert schrittweise variiert. Der final berechnete Versatz
Wert, der die Gleichheit beider Kurven A und A’ beschreibt, ist der kleinst-
mogliche Wert von € (Witowski et al. 2011).

Die mittlere Darstellung in Abbildung 16 zeigt das Prinzip der Discrete Fréchet
Distanz, die von Fréchet (1906) entwickelt wurde. Sie wird weitldufig folgen-
dermafien definiert: Eine Kurve reprasentiert die Laufstrecke eines Hundes,
die andere Kurve die seines Halters. Der Hund ist an einer Leine. Beide Ak-
teure konnen ihre Laufgeschwindigkeit beliebig anpassen, allerdings ist riick-
warts laufen nicht erlaubt. Die Discrete Fréchet Distanz reprasentiert die Lange
der kiirzest moglichen Leine. Einen besonderen Fokus legt die Methode auf
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die Verortung und die Reihenfolge der Punkte. Gegeben seien zwei Kurven
f:]ab] - Vund g: [@,b'] — V. Die Discrete Fréchet Distanz dr(f,g) wird

demnach folgendermaflen kalkuliert:

Or(f,8) = inf max d(f(a(t)),&(B(t))) (6)

w,p te[0,1]

mit einer beliebigen kontinuierlichen, nicht abnehmenden Funktion von
[0,1] nach [a, b] («), beziehungsweise einer beliebigen kontinuierlichen, nicht
abnehmenden Funktion von [0,1] nach [4’, b'] (B) (Eiter et al. 1994).
Bei der Berechnung der Fliche zwischen zwei Kurven, die schematisch im un-
teren Teil von Abbildung 16 dargestellt ist, wird der Raum zwischen zwei
Kurven in viereckige Elemente aufgeteilt. Dafiir muss zunéchst sicher ge-
stellt werden, dass beide verglichenen Kurven die selbe Anzahl an Knoten
besitzen. Ist das nicht der Fall, werden der Kurve mit weniger Ecken so vie-
le Knoten hinzugefiigt, bis die Anzahl gleich ist. Im Anschluss werden die
Knoten beider Kurven miteinander verbunden. Ein zur Kalkulation der Fla-
che generiertes Viereck besteht aus zwei Verbindungsstiicken, einer Kante der
ersten Kurve und einer Kante der zweiten Kurve. Der Flicheninhalt A eines
unregelméfiigen Vierecks berechnet sich folgendermaflen:

F:%*dl*dz*sintx (7)

mit den Diagonalen d; und dy des Vierecks und dem Winkel zwischen
den Diagonalen «. Die Fliche zwischen den Kurven entspricht der Summe aller
Flacheninhalte der Vierecke (Jekel et al. 2019).

4.2 Computerbasiertes Sehen (CV) in der Verkehrsdatenana-
lyse

Computerbasiertes Sehen kommt in der Dissertation zum Einsatz, um Ver-
kehrsinformationen aus dem erfassten Bildmaterial zu extrahieren. Bilder be-
stehen aus Gitterzellen, die Farbinformationen beinhalten. Das menschliche
Auge ist dazu in der Lage, die in einem Bild gespeicherten Informationen
zu verarbeiten und zu interpretieren. Dabei werden bestimmte Farbmuster
und die daraus entstehenden Formen (Linien, Punkte, Grenzen) mit bereits
bekannten Informationen verglichen. Dieser Ablauf macht es dem mensch-
lichen Gehirn moglich, Objekte auf Bildern richtig zuzuordnen (Klette 2014;
Learned-Miller 2011; Zhang 2010).

Das Ziel des computerbasierenden Sehens ist es, Algorithmen zu befdhigen,
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ebenfalls Bilder interpretieren zu konnen. Dafiir miissen Computer lernen,
bestimmte Muster in Gitterzellen und deren Nachbarschaft bestimmten Merk-
malen eines Bildes zuzuordnen. Einige populdre Ansitze, wie zum Beispiel
gefaltete neuronale Netze (CNN) orientieren sich dabei sogar an der Architektur
des menschlichen Gehirnes (Khan et al. 2018; Zhang 2010).
Computerbasiertes Sehen kommt auch in der Verkehrsdatengenerierung zum
Einsatz. Verkehrsvideos und -bilder sind dazu in der Lage, ein vollumfangli-
ches Bild des aktuellen Verkehrsgeschehens aufzuzeichnen. Andere Ansitze
wie Radarmessungen oder induktive Schleifen kénnen dagegen nur eine li-
mitierte Anzahl an Parametern aufzeichnen. Da die manuelle Auswertung als
zeitaufwindig gilt, beschéftigen sich einige Arbeiten mit der automatischen
Extraktion von Informationen aus Verkehrsbildern und -videos mithilfe von
Objektdetektionsalgorithmen aus dem computerbasierenden Sehen (Kun et
al. 2009).

4.2.1 Gefaltete Neuronale Netzwerke (CNN) in CV Anwendungen

Gefaltete neuronale Netzwerke (CNN) orientieren sich an biologischen Pro-
zessen. Sie finden Anwendung in der Analyse von Audio- und Bilddateien.
So ist es mithilfe von CNNs beispielsweise moglich, Objekte innerhalb von
Bildern rechnerisch zu bestimmen und zu verorten. CNNs gelten als ein Ele-
ment des maschinellen Lernens (ML) und z&hlen als ein Beispiel fiir kiinstli-
che Intelligenz (KI). CNNs akzeptieren unterschiedliche Eingabedaten. Diese
konnen in Form einer Matrix (zum Beispiel Bilder mit Breite, Hohe und Farb-
kanélen) oder in Form eines Vektors vorliegen. Wird ein Bild als Eingabedatei
in Form eines Vektors gewihlt, miissen die einzelnen Bildpunkte in Form ei-
ner Kette angereiht werden (Flattening). Die Art des CNN-Algorithmus gibt
an, in welcher Form Eingabedateien vorliegen miissen. Eine Datei durch-
lauft innerhalb eines CNN mehrere Convolutional Layer (Filter) sowie Pooling
Layer (Aggregations-Schichten), die abwechselnd durchlaufen werden. Die
Anzahl an Filtern und Aggregations-Schichten wird durch den Algorithmus
festgelegt. Am Ende des Algorithmus steht ein Dense- beziehungsweise Ful-
ly Connected-Layer, der aus vollstindig verbundenen Neuronen besteht. Der
schematische Aufbau eines gefalteten neuronalen Netzwerkes wird in Abbil-
dung 17 gezeigt (Albawi et al. 2017).
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Fully
Eingabe Convolutional Layer Pooling Layer Connected Ausgabe
Layer

Abbildung 17: Schematischer Aufbau eines gefalteten neuronalen Netzwerkes. Einer Einga-
beebene werden im Convolutional Layer Filter angewandt. Im Pooling Layer werden die Er-
gebnisse aggregiert. Nach beliebig vielen Convolutional- und Pooling- Ebenen folgt ein Fully
Connected-Layer. Die Ausgabeebene legt die finalen Klassen fest.

Abbildung 17 zeigt den schematischen Aufbau eines CNN mit einer Einga-
beebene, einem Convolutional Layer, einem Pooling Layer, einem Fully Connected-
Layer und einer Ausgabeebene. Die Convolutional-Schicht faltet Eingabedatei-
en mithilfe von Filtern. Diese erkennen in Bildern einfache Merkmale wie
Formen, Linien und Kanten. Filter haben eine vom Algorithmus festgeleg-
te Grofle, in etwa 2 x 2 Pixel. Die Filter springen als bewegliche Fenster von
links nach rechts und anschlieffend eine Ebene tiefer auf der Eingabeebene.
Aus dem Fensterinhalt wird so eine Ergebnismatrix berechnet. Die vier Pixel
innerhalb eines Fensters werden damit auf einen Wert reduziert. Da beispiels-
weise ein 2 * 2 Fenster jeweils vier Pixel einer Eingabe mit dem Filter verbin-
det, spricht man von gefalteten neuronalen Netzwerken (Albawi et al. 2017).
Pooling Layer geben nun die stdrksten Signale der Filter weiter und aggre-
gieren somit die Ergebnisse der Convolutional Layer. Damit werden nur die
relevantesten Informationen eines Eingabebildes an die ndchste Ebene in-
nerhalb des CNN weitergegeben. Moglich ist das Maximal-Pooling sowie das
Mittelwert-Pooling. Da in diesem Schritt redundante Informationen eines Bil-
des entfernt werden, erhoht jeder Schritt des Pooling die Berechnungsgeschwin-
digkeit des neuronalen Netzes. Ein CNN besteht je nach Konfiguration aus
mehreren Filtern sowie Pooling Layern. Ist die Grofle der urspriinglichen Ein-
gabe maximal reduziert bei grofitmoglichstem Informationsgewinn, folgen
mehrere oder ein Fully Connected Layer, bei denen alle Neuronen der vorge-
lagerten Schichten mit jedem Ausgabemerkmal verbunden sind. Der darauf
folgende Ausgabelayer besitzt genau die gleiche Anzahl an Neuronen, wie es
Ausgabeklassen gibt (Albawi et al. 2017).

Die Objektidentifikation ist ein weit verbreitetes Problem im Feld des com-

puterbasierenden Sehens. Als eine Anwendung der gefalteten neuronalen
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Netzwerke sind Objektidentifikationsmethoden dazu in der Lage, Bilder zu
klassifizieren und Objekte darin zu erkennen sowie zu lokalisieren. Man un-
terteilt die dazugehorigen Algorithmen in zwei Klassen, Klassifikationsalgo-
rithmen und Regressionsalgorithmen. Klassifikationsalgorithmen selektieren zu-
ndchst Bildregionen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit, dass sich in dieser
ein Objekt befindet. Danach werden diese Regionen mit einem CNN Kklas-
sifiziert. Beispiele fiir Klassifikationsalgorithmen sind Region-based Convolu-
tional Neural Networks (RCNN), Fast-CNN, Faster-CNN sowie Mask-CNN. Re-
gressionsalgorithmen prognostizieren Objektklassen und deren Begrenzungs-
rahmen innerhalb eines ganzen Bildes in einem Durchlauf des Algorithmus.
Beispiele hierfiir sind You Only Look Once (YOLO) sowie der Single Shot Mult-
ibox Detector (SSD). Regressionsalgorithmen gelten als schneller, verglichen
mit klassifikationsbasierten Objektidentifikationsalgorithmen (Morera et al.

2020).

4.2.2 You Only Look Once (YOLO) zur Objektdetektion in Bildern

Der You Only Look Once Algorithmus ist dazu in der Lage, in einem Durch-
lauf mehrere Objekte auf einem Eingabebild zu identifizieren. Das unterschei-
det ihn von anderen, traditionellen, CNN Ansdtzen. Der YOLO-Algorithmus
prognostiziert Objekte sowie deren Begrenzungsrahmen. Dabei wird ein Mo-
dell mit vorher annotierten Bildern antrainiert, dass im Anschluss in Echtzeit
Objekte auf neuen, unbekannten, Bildern identifizieren kann. Die Objektde-
tektion mithilfe des YOLO-Algorithmus folgt einem definierten Schema. Die
dargestellten Dimensionsgrofien und Parameter konnen sich je nach Wahl der
Hyperparameter oder der gewdhlten YOLO-Version unterscheiden. Fiir die
Identifizierung der Objekte erwartet der Algorithmus ein Eingabebild mit der
Dimension 416,416,3. Dieses Bild wird im Anschluss an ein gefaltetes neu-
ronales Netzwerk tibergeben. Dabei wird die Eingabeebene auf ein Raster
der Dimension 19,19,425 reduziert. Dann werden jeder Zelle einer Ebene der
Dimension 19,19 425 Werte zugewiesen. Jede Zelle besteht aus fiinf Ankerbo-
xen, die jeweils 80 Ausgabeklassen bestimmen konnen. Das Ergebnis dieses
Ablaufes sind Begrenzungsrahmen vy, die folgende fiinf Parameter besitzen
(Redmon et al. 2018; Bochkovskiy et al. 2020):

1. der Mittelpunkt des Begrenzungsrahmens,
2. die Breite des Begrenzungsrahmens,

3. die Hohe des Begrenzungsrahmens,
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4. die Objektklasse c,

5. und die Wahrscheinlichkeit pc.

Dabei verorten der Mittelpunkt, die Breite und die Hohe das Objekt inner-
halb eines Bildes. Die Objektklasse c gibt an, um welche Art von Objekt es sich
bei der Prognose handelt. Der Wert pc zeigt, mit welcher Wahrscheinlichkeit
es sich dabei um ein Objekt ¢ handelt. Aufgrund der Menge an generierten
Ankerboxen kann es zu Uberlappungen und Mehrfachdetektionen von iden-
tischen Objekten kommen. Deshalb werden im letzten Schritt das Intersection
over Union (IoU) und das Non-Max Suppression Verfahren angewandt. Fiir die
IoU wird der generierte Begrenzungsrahmen sowie die antrainierte Positi-
on des Begrenzungsrahmens benétigt. Im Anschluss wird die iiberlappende
Flache beider Rahmen durch die Vereinigungsfldche (Union) geteilt. Das Non-
Max Suppression Verfahren sieht hingegen vor, das Problem tiberlappender Be-
grenzungsrahmen durch den Vergleich ihrer pc-Werte zu Losen. Dabei wird
zundchst der Rahmen mit der hochsten Wahrscheinlichkeit pc identifiziert.
Alle anderen Begrenzungsrahmen, die sowohl (1) einen niedrigeren pc-Wert
vorweisen und (2) sich mit dem wahrscheinlichsten Rahmen {iberlappen, wer-

den verworfen (Redmon et al. 2018; Bochkovskiy et al. 2020).
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5 Auswahl der Qualititsparameter

Welche der vorgestellten Qualitdtsparameter werden im Zuge der Fallstu-
die dieser Arbeit analysiert?

Die Auswahl der Faktoren, deren Einfluss experimentell untersucht wird,
ist eine zentrale Fragestellung der Arbeit. Die Selektion basiert auf den Er-
kenntnissen vorangegangener Forschung (Roger 2020; Roger et al. 2020a; Ro-
ger 2021). In Abbildung 18 ist eine Auswahl verschiedener Faktoren darge-

stellt, die mithilfe einer experimentellen Analyse untersucht werden.

Messgleichheit
identischer Sensoren

Sensorspezifikationen B Witterungsbedingungen

1‘

Positionierungsgenauigkeit Bewegungsgeschwindigkeit

Umgebungsverkehr

Sensorausrichtung &
-position

- B

Qualitat mobil erfasster
Sensordaten

Abbildung 18: Einflussfaktoren auf die Datenqualitdt mobil erfasster Feinstaubsensordaten

Abbildung 18 zeigt die Faktoren, die im Zuge der Fallstudie untersucht
werden. Zundchst werden dabei die Messunterschiede unterschiedlicher und
identischer Sensoren analysiert. In beiden Fillen soll dabei beurteilt werden,
inwiefern verschiedene Messeinheiten unter dhnlichen oder gleichen Umge-
bungsbedingungen vergleichbare Messwerte liefern. Da sich die Analyse bei-
der Faktoren dhnelt, werden diese zu einem Faktor Messunterschiede zusam-
mengefasst. Sensoren zur Positionsbestimmung liefern einen weiteren Unsi-
cherheitsfaktor, der die allgemeine Messqualitdt beeinflussen kann. Deshalb
wird evaluiert, wie stark der Einfluss der Positionierungsgenauigkeit ausfallt.
Da auch dufiere Faktoren wie die Luftfeuchtigkeit einen Einfluss auf die Mess-
datenqualitdt nehmen konnen, werden ebenfalls die Witterungsbedingungen
wahrend einer Messung analysiert. Ein weiterer untersuchter Faktor ist die
Sensorausrichtung, bei dem analysiert wird, ob sich die Qualitdt der Messdaten
bei unterschiedlich ausgerichteten Sensoren unterscheidet. Bei der Analyse
der Bewegungsgeschwindigkeit wird untersucht, ob sich die Messdatenqualitit
bei verschiedenen Fahrgeschwindigkeiten unterscheidet. Bei Messungen auf

Fahrzeugen ist nicht nur die Bewegungsgeschwindigkeit sehr variabel, son-
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dern auch der Einfluss weiterer Feinstaubquellen. Diese treten beispielsweise
in Form anderer Fahrzeuge auf, die sich ebenfalls auf den Strafien fortbe-
wegen. Deshalb wird ebenfalls der Einfluss des Umgebungsverkehrs wahrend

einer mobilen Feinstaubmessung untersucht.
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6 Experimentelle Analyse von Einfliissen auf die
Messgenauigkeit bei der mobilen Erfassung von

Feinstaubsensordaten

Eine Fallstudie soll tiber statische und dynamische Einfliisse auf mobil
erfasste Feinstaubsensordaten Aufschluss geben. Dafiir werden zunéichst ein
Studiengebiet definiert und verwendete Sensoraufbauten beschrieben. Es folgt
die Erfassung mehrerer Datensétze, die im Anschluss analysiert werden. Zu-

letzt werden die Erkenntnisse aus der Fallstudie zusammengefasst.

6.1 Sensoren und Testgebiet der Fallstudie

Die Einflussfaktoren auf die Qualitit mobiler Feinstaubsensordaten wer-
den durch mehrere Experimente untersucht. Dafiir stehen diverse Feinstaub-
messgerdte zur Verfiigung, die im Folgenden vorgestellt werden. Dartiber hin-
aus wird ein Uberblick iiber das Testgebiet der Fallstudie gegeben.

6.1.1 Verwendete Sensoren zur Datenerfassung

Es kommen im Experiment mehrere Sensoren zum Einsatz. Diese werden
zur Bestimmung des Feinstaubgehaltes in der Luft, zur Positionierung und
zur Temperatur- und Luftfeuchtigkeitsmessung eingesetzt. Zur Verortung der
erfassten Datenpunkte wird der NEO-6M Sensor genutzt, der in Abbildung
19 gezeigt wird.

Abbildung 19: NEO-6M-Sensor zur Positionsbestimmung

Abbildung 19 zeigt das GNSS-Modul NEO-6M zur Positionsbestimmung
mit der verwendeten Antenne. Der Sensor hat eine Positionierungsgenauig-

keit von bis zu 2,5 Metern und erfordert zur Inbetriebnahme eine Stromquelle
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mit fiinf Volt Gleichstrom'+. Die Position wird vom Sensor mit einer Frequenz
von einem Hertz selbst kalkuliert, und kann anschliefSend tiber eine seriel-
le Verbindung mit einem Mikrocontroller wie dem Arduino Uno ausgelesen
werden. Zur Messung der Temperatur und der Luftfeuchtigkeit in der Umge-
bungsluft kommt der DHT22-Sensor zum Einsatz. Dieser wird in Abbildung

20 gezeigt.
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' aEEREN
T EPEN
‘mEEEN
LAALL

Abbildung 20: DHT22-Sensor zur Messung der Luftfeuchtigkeit und der Temperatur

Abbildung 20 zeigt den verwendeten DHT22-Sensor'> zur Bestimmung
von Temperatur und Luftfeuchtigkeit in der Umgebungsluft. Wie in der Ab-
bildung zu sehen ist, hat der Sensor je einen Anschluss fiir Plus (VCC) und
Minus (GND) fiir die Stromversorgung. Aufierdem verfiigt er iiber einen di-
gitalen Pin, um die Daten auszulesen (DAT). Die Spezifikationen des Sensors
werden in Tabelle 7 gezeigt.

| Bezeichnung \ DHT22 |
Spannung 3.3 - 6 Volt Gleichstrom
Ausgabesignal Digital (Single Bus)

Messspannweite Luftfeuchtigkeit 0-100%
Messspannweite Temperatur -40 - 80 Grad Celsius
Genauigkeit Luftfeuchtigkeit +-2%

Genauigkeit Temperatur +- 0,5 Grad Celsius
Erfassungszeitraum 2 Sekunden

Tabelle 7: Spezifikationen des DHT22-Sensors

Tabelle 7 zeigt die Spezifikationen des DHT22-Sensors. Durch die variabel
anlegbare Spannung von 3,3 bis 6 Volt ist der Sensor gut fiir die Nutzung
mit einem Mikrocontroller wie dem Arduino Uno geeignet. Die Luftfeuchtig-
keit wird in einer Spanne von 0 bis 100 Prozent angegeben, was das gesamte
mogliche Spektrum an Werten abdeckt. Die moglichen Ungenauigkeiten von
bis zu 2 Prozent (Luftfeuchtigkeit) sowie 0,5 Grad Celsius (Temperatur) mdis-

sen bei der Analyse und Auswertung der Daten beachtet werden.

"https:/ /www.u-blox.com/sites/default/files /products/documents /NEO-
6_DataSheet_%28GPS.G6-HW-09005%29.pdf, 05/21
Shttps:/ /www.electroschematics.com/am2302-dht22-datasheet/, 06/21
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Zur Messung von Feinstaubwerten kommen die zwei Sensoren Plantower PMS3003
sowie Alphasense OPC-N3 zum Einsatz.

Abbildung 21: Plantower PMS3003 Sensor (links) sowie Alphasense OPC-N3 Sensor (rechts)

Abbildung 21 zeigt die verwendeten Sensoren Plantower PMS3003 (links
im Bild, rund zehn Euro pro Einheit) und Alphasense OPC-N3 (rechts in der
Abbildung, rund 450 Euro pro Einheit). Beide Messgerdte gehoren der kos-
tengiinstigen Kategorie an, wobei der Alphasense OPC-N3 Sensor deutlich ge-
nauer arbeitet als der Plantower PMS3003. Die Sensoren unterscheiden sich
anhand ihrer Spezifikationen.

Tabelle 8 zeigt die Spezifikationen der Sensoren Plantower PMS3003 16 50-
wie Alphasense OPC-N3'. Die Sensoren haben grundsitzlich unterschiedliche
Anschaffungspreise. Dabei kostet der Alphasense OPC-N3 etwa 13-mal so viel
wie der Plantower PMS3003. Anhand des Preisunterschiedes lédsst sich erah-
nen, dass die Spezifikationen des Alphasense OPC-N3 denen des Plantower
PMS3003 tiberlegen sind. Wahrend der Plantower PMS3003 Sensor die Werte
PM;, PM; 5 sowie PM; aufzeichnet, ldsst sich mit dem Alphasense OPC-N3
optional PMy 55 detektieren. Dartiber hinaus speichert der Alphasense OPC-N3

®https:/ /aqicn.org/sensor/pms3003/de/, 06/21
7https:/ /www.alphasense.com/wp-content/uploads/2019/03/OPC-N3.pdf, 06/21

Bezeichnung Plantower PMS3003 Alphasense OPC-N3
Preis 30 Euro 400 Euro
Spannung 5 Volt 4.8 - 5.2 Volt
Ausgabesignal SPI SPI, Mikro SD
Messwerte PMl, PM2,5, PM10 PMl, PM2,5, PM4.25, PM10
Messspannweite 0-1000 pg/m° 0.01-2000 g/ m>
Temperaturspanne -10 bis 60 °C -10 bis 50 °C
Luftfeuchtigkeitsspanne o bis 99 Prozent o bis 95 Prozent

Tabelle 8: Spezifikationen des Plantower PMS3003 Sensors und des Alphasense OPC-N3 Sen-
sors
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fiir jede einzelne Messung ein Histogramm ab, das Informationen {iiber die
absolute Anzahl von Feinstaubpartikeln in verschiedenen Grofienordnungen
enthalt (biny, ..., binyz). Unterschiede gibt es ebenfalls bei der Messspannweite,
bei der der Alphasense OPC-N3 mit 0,1 — 2000 ug/m?> eine doppelt so grofie
Spannweite aufweist als der Plantower PMS3003. Die Temperatur sowie die
Luftfeuchtigkeit, bei denen die Sensoren arbeiten konnen, unterscheidet sich
marginal. Allerdings ist festzuhalten, dass die genannten Luftfeuchtigkeiten
nur giiltig sind bei nicht-kondensierender Luft, das heifst wenn es nicht reg-
net.

6.1.2 Rdumliche Abgrenzung des Testgebietes

Die Region Augsburg fungiert als Testgebiet fiir die Untersuchung der
Einflussfaktoren auf die Qualitidt mobil erfasster Feinstaubsensordaten. Das
Gebiet befindet sich im Siiden Deutschlands. Die Stadt Augsburg umfasst
296.582 Einwohner tiber eine Flache von 146 Quadratkilometern. Zum Bal-
lungsraum Augsburg, zu dem des Weiteren der Landkreis Augsburg sowie
der Landkreis Aichach-Friedberg gehoren, zdhlen 685.000 Einwohner. Abbil-

dung 22 zeigt die rdumliche Ausdehnung des Testgebietes.

Raumliche Lage des Studiengebietes (Augsburg, Deutschland)
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Abbildung 22: Karte mit der raumlichen Abgrenzung des Studiengebietes

Abbildung 22 zeigt die Lage und die rdumliche Ausdehnung des Testge-
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bietes. Links in der Abbildung ist Zentral- und Nordeuropa zu sehen. Der
rechte Ausschnitt zeigt die Stadt Augsburg vergrofiert. Die Messungen finden

primadr, aber nicht ausschliefdlich, in diesem Gebiet statt.

6.2 Versuchsaufbauten fiir die Datenerfassung

Fiir die Uberpriifung der Einfliisse der unterschiedlichen vorgestellten
Faktoren auf die Genauigkeiten von mobilen Feinstaubmessungen werden
unterschiedliche Versuchsaufbauten implementiert. Fiir Vergleichsmessungen
der verwendeten Feinstaubsensoren ist ein statischer Versuchsaufbau vorge-
sehen, bei dem alle Sensoren zeitgleich und unter gleichen Umgebungsbedin-
gungen laufen (Versuchsaufbau 1). Versuchsaufbau 2 soll den Einfluss von Ge-
schwindigkeit und Sensorausrichtung auf die Messergebnisse untersuchen.
Dabei werden die Feinstaubmessgerite in unterschiedlichen Ausrichtungen
auf einem Fahrzeug montiert. Versuchsaufbau 3 stellt eine fiir Alltagsfahrten
praktikable Losung zur Installation von Feinstaubsensoren auf Fahrzeugen
dar, bei der die Messgerdte so auf einem KFZ installiert werden, dass die-
se fiir andere Verkehrsteilnehmer kaum sichtbar sind. Mit Versuchsaufbau 3
werden {iber fiinf Monate hinweg grofiere Datenmengen gesammelt, mit de-

nen der Einfluss des Umgebungsverkehrs eines Fahrzeuges untersucht wird.

6.2.1 Versuchsaufbau 1: statische Messungen mit Feinstaubsensoren

Der beschriebene Versuch sieht vor, drei Feinstaubparameter (PMy;, PM; 5,
PM;p) aus sechs Sensoren (fiinf Alphasense OPC-N3, ein Plantower PMS3003)
tiber den Zeitraum von 14 Tagen aufzuzeichnen und miteinander zu verglei-
chen. Um fiir gleiche Messvorraussetzungen zu sorgen, werden die Sensoren
nebeneinander auf einer Holzleiste platziert. Um witterungsbedingte Einfliis-
se wie die Sonneneinstrahlung oder Feuchtigkeit in Form von Regen zu mini-
mieren, wird jeder einzelne Sensor in einem Winkelrohr befestigt. Abbildung

23 zeigt ein solches Rohr mit einem Feinstaubsensor.
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OPC-N3

Abbildung 23: Feinstaubsensor im Winkelrohr zur Reduzierung von witterungsbedingten
Einfliissen

Abbildung 23 zeigt einen Feinstaubsensor, der in einem 90 Grad geboge-
nen Rohr befestigt ist. Der Winkel des Rohres verhindert Sonneneinstrahlung
in beide Offnungen. Dariiber hinaus wird so verhindert, dass Regen auf die
Sensoroberflache oder in den Lufteingang des Sensors gelangt. Feuchtigkeit
kann sich dartiber hinaus durch die Biegung des Materials nicht im Inneren
des Rohres sammeln.

Die bestiickten Rohre werden im Anschluss nebeneinander auf einer Leiste
befestigt, wie in Abbildung 24 zu sehen ist.

OPC-N3 #1 OPC-N3 #2 OPC-N3 #3 OPC-N3 #4 OPC-N3 #5

Abbildung 24: Anordnung von fiinf Alphasense OPC-N3 Sensoren sowie von einem PMS3003
Sensor in Winkelrohren

Abbildung 24 zeigt sechs Sensor-Rohre, die nebeneinander angeordnet
sind. Die enthaltenen Sensoren sind nummeriert (OPC-N3 #1, OPC-N3 #2,
OPC-N3 #3, OPC-N3 #4, OPC-N3 #5, PMS3003). Alle Gerdte werden zur
Stromversorgung und zum Auslesen der Daten miteinander verkabelt. Die
Leiste mit den Sensoren wird auf einem Sdgebock befestigt und im Freien
platziert, wie in Abbildung 25 zu sehen ist.
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Abbildung 25: Vergleichsmessung von fiinf OPC-N3 sowie einem PMS3003 Feinstaubsensor

6.2.2 Versuchsaufbau 2: statische und mobile Vergleichsmessungen

Versuchsaufbau 2 soll zeigen, inwiefern die Ausrichtung der Sensoren
(Lufteinlass entgegen der Fahrtrichtung, in Richtung der Fahrtrichtung oder
seitlich) als auch die Fahrgeschwindigkeit Einfluss auf die Genauigkeit der
Messwerte bei mobilen Einsdtzen nehmen. Dafiir werden drei Alphasense OPC-
N3 Sensoren unterschiedlich ausgerichtet auf einem Testfahrzeug montiert.
Zwei weitere Sensoren befinden sich an festen Positionen auf einer Teststre-
cke. Diese Strecke wird mehrfach mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten
abgefahren. Die Werte der beweglichen Sensoren werden mit den stationdren
Sensoren verglichen, wenn das Testfahrzeug deren Positionen passiert. Die
getesteten Positionen der Sensoren im Kontext der Fahrtrichtung sowie des
Fahrtwindes werden auf Abbildung 26 dargestellt.

Abbildung 26 zeigt die drei getesteten Sensorausrichtungen mit Angaben
zur Fahrtrichtung sowie des Fahrtwindes. Der Fahrtwind wirkt entgegen der
Fahrtrichtung. Die verwendeten Alphasense OPC-N3 Sensoren haben jeweils
einen Lufteinlass und einen Luftauslass, die sich auf zwei gegeniiberliegen-
den Seiten der Sensoren befinden. Wahrend der Lufteinlass durch eine ein-
fache Offnung im Sensorgehéuse bewerkstelligt wird, befindet sich am Luft-
auslass ein Ventilator, der einen Luftstrom durch die Messkammern des Sen-
sors erzeugt. Auf Abbildung 26 werden drei Sensorpositionierungen gezeigt.
Sensorposition 1 sieht vor, dass sich der Lufteinlass in Fahrtrichtung befin-
det. Somit ist der Sensor dem entgegengesetzten Fahrtwind ausgesetzt, der
zusdtzlich zum Ventilator am Lufteinlass fiir Luftstrom sorgt. Sensorausrich-
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Abbildung 26: Ausrichtung der Feinstaubsensoren entgegen, mit und seitlich der Fahrtrich-
tung

tung 2 sieht vor, den Sensor um 9o Grad gedreht gegeniiber Sensorposition
1 auszurichten. Dadurch sind weder Luftein- noch Luftauslass direkt vom
Fahrtwind beeinflusst. Sensorposition 3 sieht vor, den Lufteinlass des Sensors
entgegengesetzt zur Fahrtrichtung zu positionieren. Dadurch wirkt der Fahrt-
wind auf den Ventilator am Lufteinlass und erzeugt somit einen Gegendruck
zur eigentlichen Stromungsrichtung innerhalb des Sensors.

Die verschieden ausgerichteten Sensoren sind an unterschiedlichen Positio-
nen eines Testfahrzeuges montiert. Diese werden auf Abbildung 27 darge-

stellt.

Abbildung 27: Schematische Zeichnung mit den Positionen der Feinstaubsensoren (rote Krei-
se), des GNSS-Moduls (griiner Kreis) sowie der zentralen Stromquelle (gelbes Rechteck)

Abbildung 27 zeigt das Testfahrzeug mit den Positionen der Feinstaubsen-
soren (rote Kreise, nummeriert von 1 bis 3), der Position des GNSS-Moduls
zur Lokalisierung (griiner Kreis) sowie der Autobatterie als zentrale Strom-
quelle (gelbes Rechteck). Alle Module werden iiber die Autobatterie gespeist.
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Dafiir muss die Betriebsspannung der KFZ Batterie zunédchst von 12 auf 5 Volt
gewandelt werden, wofiir entsprechende Spannungswandler genutzt werden.
Diese werden per USB-Kabel mit den Sensoren verbunden. Die Feinstaubsen-
soren speichern die Messwerte automatisch auf ihrer internen SD-Karte ab.
Das GNSS-Modul zur Positionierung wird iiber einen Arduino Uno Mikro-
kontroller ausgelesen. Die Werte werden mithilfe eines Datenloggers auf ei-
ner SD Karte gespeichert. Uber den Zeitstempel der Feinstaubsensoren sowie
des GNSS-Moduls konnen die Werte verschiedener Datenquellen am Ende
zusammengefiihrt werden. Feinstaubsensor 1 befindet sich im Motorraum. Am
Lufteinlass ist ein Schlauch befestigt, der tiber den Kiihlergrill des Fahrzeuges
nach auflen fiihrt. Die Ausrichtung des Schlauchendes ist mit der Fahrtrich-
tung, sodass der Fahrtwind entgegen der internen Stromungsrichtung des
Sensors wirkt. Feinstaubsensor 2 befindet sich auf der Fahrerseite des Fahr-
zeuges. Ein damit verbundener Schlauch fiihrt durch die Scheibe ins Freie,
sodass die Luft von der linken Seite des Kraftfahrzeuges in den Sensor ge-
langt. Feinstaubsensor 3 befindet sich iiber einen Magneten befestigt auf dem
Dach des Autos. Der Lufteinlass ist nach hinten, entgegen der Fahrtrichtung,
ausgerichtet. Das System kann {iiber einen Funkschalter an- und ausgeschal-
tet werden. Die Architektur und Verkabelung der Elemente des Messsystems
wird in Abbildung 28 gezeigt.

©, .
i i [

RN+ A i

p

3
12 Volt Autobatterie Funkschalter Indikator LED | Spannungswandler Sensoren

Abbildung 28: Architektur des Messsystems zu Versuchsaufbau 2
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Abbildung 28 zeigt die Architektur der Messelemente zu Versuchsaufbau
2. Zu sehen auf der Abbildung sind die Autobatterie, der Funkschalter, eine
Indikator LED, Spannungswandler sowie vier Sensoren (drei Feinstaubsenso-
ren und ein GNSS-Positionierungsmodul). Das System hat eine Betriebsspan-

nung von 12 Volt, die durch die Autobatterie bereit gestellt wird. Der Plus-
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sowie Minuspol der Batterie sind mit einem Funkschalter verbunden. Dieser
ermoglicht es, den Stromfluss innerhalb des Messsystems entweder zu un-
terbrechen (Schalterstellung o) oder zu aktivieren (Schalterstellung 1). Der Sta-
tus des Schalters kann durch eine ebenfalls im System inkludierte Indikator
LED nachvollzogen werden. Ist das Messsystem aktiv, leuchtet diese. Wir die
Messung unterbrochen durch die Fernbedienung des Funkschalters, leuchtet
sie nicht. Wahrend das Messsystem mit einer Betriebsspannung von 12 Volt
lauft, bendtigen die verwendeten Sensoren jedoch 5 Volt. Deshalb sind den
drei OPC-N3 Feinstaubsensoren und dem GNSS-Positionierungsmodul Span-
nungswandler vorgeschaltet.

Das Experiment sieht nur ein Teilgebiet des in Abbildung 22 definierten Mess-
gebietes vor. Die Messstrecke befindet sich im Zentrum des befahrenen Gebie-
tes. Innerhalb der Teststrecke gibt es zwei stationdre Messpunkte, die durch-
gehend Feinstaubwerte aufzeichnen, wiahrend das Testfahrzeug an diesen vor-
beifdhrt und mit ihren mobilen Sensoren Werte aufzeichnet. Die gewdhlte
Messstrecke ist in Abbildung 29 zu sehen.
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Abbildung 29: Testgebiet zur Uberpriifung des Einflusses von Sensorausrichtung und Fahrt-
geschwindigkeit auf Messwerte von Feinstaubsensoren

Abbildung 29 zeigt das gewihlte Testgebiet fiir Versuchsaufbau 2. Die Stre-
cke befindet sich in der Stadt Stadtbergen, zentral des Messgebietes. Innerhalb
des Gebietes wird eine 100 Meter lange Messstrecke definiert, auf der mit drei
unterschiedlich ausgerichteten Sensoren bei unterschiedlichen Geschwindig-
keiten Feinstaub gemessen wird. Die Strecke ist mit einer roten Linie auf der
Karte dargestellt. Nach 20 sowie 80 Metern befindet sich neben der Mess-

strecke jeweils ein stationdrer Messpunkt, der durchgehend Feinstaubwerte
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aufzeichnet. Diese Messpunkte sind mit roten Punkten dargestellt.
Fiir das Experiment wird die Messstrecke jeweils mit den folgenden Ge-

schwindigkeiten abgefahren:

e 5 km/h

e 10km/h

20 km/h

30 km/h

40 km/h

50 km/h

Damit werden typische Fahrgeschwindigkeiten abgedeckt, die innerorts
gefahren werden. Wahrend der Fahrt werden die Geschwindigkeiten durch
den Tempomat des Testfahrzeuges geregelt, damit diese iiber die Messstrecke

hinweg gleich bleiben.

6.2.3 Versuchsaufbau 3: mobile Erfassung von Feinstaubsensordaten

Versuchsaufbau 3 dhnelt Versuchsaufbau 2, mit dem Unterschied dass
sich keine Messmodule aufierhalb des Fahrzeuges befinden. Des Weiteren
wird zur Observation des Umgebungsverkehrs eine Videokamera mit in das
Messsystem integriert. Abbildung 30 zeigt eine schematische Zeichnung des

Messaufbaus.

Abbildung 30: Schematische Zeichnung mit den Positionen der Feinstaubsensoren (rote Krei-
se), des GNSS-Moduls (griiner Kreis), der zentralen Stromquelle (gelbes Rechteck) sowie der
Videokamera zur Aufzeichnung des Umgebungsverkehrs (violetter Kreis)
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Abbildung 30 zeigt die Positionen der Feinstaubsensoren (nummerierte ro-
te Kreise), des GNSS-Moduls (griiner Kreis), der Videokamera (violetter Kreis)
sowie der Stromquelle (gelbes Rechteck) schematisch. Wie in Versuchsaufbau
2 (Abbildung 27) befindet sich ein Feinstaubsensor im Motorraum des Fahr-
zeuges mit einem durch den Kiihlergrill fiihrenden Schlauch (Feinstaubsen-
sor 1). Feinstaubsensor 2 befindet sich ebenfalls analog zu Abbildung 27 an
der Fahrerseite des Kraftfahrzeuges mit einem Schlauch, der seitlich aus dem
Fenster des Autos fithrt. Das GNSS-Modul befindet sich auf der linken Sei-
te unter der Windschutzscheibe des Fahrzeuges. An der Windschutzscheibe
befestigt ist eine Videokamera des Typs Apeman C450 mit einer Auflosung
von 1080P und einem Weitwinkel von 170 Grad. Um den Umgebungsverkehr
unabhéngig von der Umgebungshelligkeit aufzuzeichnen, hat die Videoka-
mera ebenfalls eine Nachtsichtfunktion. Die Stromquelle der Module ist die

Autobatterie. Abbildung 31 zeigt die Architektur des Messsystems.
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Abbildung 31: Architektur des Messsystems zu Versuchsaufbau 3
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Abbildung 31 zeigt die Architektur des Messsystems zu Versuchsaufbau
3 mit der 12 Volt Autobatterie als Stromquelle, einem Funkschalter, einer In-
dikator LED, Spannungswandlern sowie den Messmodulen (Feinstaubsenso-
ren, Videokamera und Positionierung). Das System ist im Motorraum des
Testfahrzeuges an der 12 Volt Autobatterie angeklemmt. Das erste Modul in-
nerhalb des Schaltkreises ist ein Funkschalter. Dieser kann per Fernbedie-
nung aus dem Fahrzeug heraus die Stromversorgung des Messsystems star-
ten und unterbrechen. Ob das System gerade ldauft, zeigt eine LED, die bei
Schaltstatus 1 (Stromversorgung lauft) leuchtet und bei Schaltstatus o (Strom-
versorgung unterbrochen) kein Licht abgibt. Auf die LED folgen im Schalt-

kreis Spannungswandler, die die Betriebsspannung von 12 Volt auf 5 Volt
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herunterregeln. Das ist notig, da die im Messsystem verwendeten Messmo-
dule eine Spannung von 5 Volt benotigen. Diese Messmodule umfassen zwei
Feinstaubsensoren (einer im Motorraum, einer innerhalb der Fahrerkabine),
die Videokamera sowie ein GNSS-Positionierungsmodul. Alle Messkompo-
nenten speichern ihre Werte autark auf ihrer internen SD-Speicherkarte ab.
Der Zeitstempel aller Messungen ldsst es zu, die unterschiedlichen Datensit-

ze miteinander zu kombinieren.

6.3 Datenaufbereitung und Uberblick iiber die resultieren-

den Datensitze

Im Zuge der Datenaufbereitung werden die mit den jeweiligen Versuchsauf-
bauten aufgenommenen Daten fiir weitere Analysen vorbereitet. Insgesamt
werden drei Datentypen generiert. Sensordaten beinhalten alle Feinstaub-,
Temperatur- und Luftfeuchtigkeitsmessungen. Raum-zeitliche Daten werden
in den Positionsdaten gespeichert. Die Videodaten beinhalten die Aufnahmen
des Umgebungsverkehrs bei Messungen. Jeder Versuchsaufbau sieht die Mes-
sung unterschiedlicher Datentypen vor, wie in Tabelle 9 zu sehen ist.

] Versuchsaufbau \ Sensordaten \ Positionsdaten \ Videodaten \

1 + - -
2 + + -
3 + + +

Tabelle 9: Prasenz (+) und Absenz (-) von Datentypen bei Versuchsaufbau 1, 2 und 3

Tabelle g zeigt die drei Versuchsaufbauten mit ihren gemessenen Daten-
typen. Versuchsaufbau 1 beinhaltet statische Vergleichsmessungen mit Fein-
staubsensoren. Dabei werden lediglich Feinstaub,- Temperatur- und Luftfeuch-
tigkeitsdaten erfasst. Versuchsaufbau 2 untersucht den Einfluss von Senso-
rausrichtung und Fahrtgeschwindigkeit auf die Messergebnisse mit Feinstaub-
sensoren. Dazu werden neben den Sensordaten auch Positionsdaten benotigt.
Versuchsaufbau 3 sieht sowohl Sensordaten, als auch Positionsdaten und Vi-
deodaten vor.

Jegliche Datentypen werden zur weiteren Analyse mithilfe eines Python Skrip-
tes aufbereitet und miteinander verbunden. Abbildung 32 zeigt die Aufberei-
tung der erfassten Daten in einem Ablaufdiagramm. Der Datensatz ist so
abgespeichert, dass sich jede Messung in einem individuellen Ordner befin-
det. Der Name des Ordners entspricht der Mess-ID. Jeder Ordner enthilt die
jeweiligen, zur Messung passenden, Datensdtze. Somit beinhalten die Ordner
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fiir die statischen Messungen (Versuchsaufbau 1) lediglich die Messungen der
Sensoren, wahrend die Ordner fiir Versuchsaufbau 2 und 3 zusatzlich noch
Positionsdaten beziehungsweise Videodaten enthalten.

Zunichst wird tiber die Ordner mit dem Namen der jeweiligen Mess-ID ite-
riert. Danach werden die Datensétze aus jedem Ordner (Sensordaten, Positi-
onsdaten, Videodaten) identifiziert. Videodaten werden mit der Funktion ob-
jektdetektion() autbereitet. Das Ziel ist es, aus dem Videostream fiir jede Sekun-
de die Anzahl an Fahrzeugen zu extrahieren und in eine Komma-separierte
Datei zu schreiben. Dafiir wird zunéchst das jeweilige Video in Einzelframes
konvertiert. Die Framerate eines Videos zeigt, wie viele Frames das Video pro
Sekunde hat. Um die Verkehrssituation sekiindlich zu bestimmen, wird also
nur jeder x-te Frame fiir die weitere Analyse verwendet (wobei x fiir die Fra-
merate steht). Die extrahierten Frames werden im Anschluss mithilfe eines
auf dem YOLOuv3-Algorithmus basierenden Modells analysiert. Dabei wird
die Haufigkeit der Fahrzeugklassen truck, car, motorbike und bus in den Bildern
gezahlt. Diese Ergebnisse werden im Anschluss in eine komma-separierte Da-

tei geschrieben mit der Datenstruktur:

¢ sekunde (Frame-ID)

e cars (Anzahl der Autos)

¢ motorbikes (Anzahl der Motorradder)
¢ trucks (Anzahl der Lastkraftwagen)
® busses (Anzahl der Busse)

¢ total (Gesamtanzahl Fahrzeuge)

¢ ambient (Boole’scher Wert mit FALSE fiir kein Fahrzeug und TRUE fiir

ein oder mehr Fahrzeuge

Nach der Analyse der Videos werden die Positionsdaten aufbereitet. Da-
fiir werden die Positionierungsgenauigkeiten untersucht und auf dieser Ba-
sis Ausreiflerwerte eliminiert. Die Aufbereitung der Sensordaten sieht vor,
zundchst mehrfach vorhandene Sensordaten zu kombinieren. Wurden zum
Beispiel fiir eine Messung zwei Sensoren verwendet, werden aus den zwei
resultierenden Datenreihen eine Datei gemacht. Dafiir werden die Daten auf
Basis des Zeitstempels kombiniert. Die zusammengefiigten Werte werden im
Anschluss wiederum in eine komma-separierte Datei geschrieben.
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Aufbereitung der Datenséatze 1, 2 und 3
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Abbildung 32: Flowchart zur Datenaufbereitung und Detektion der Fahrzeuge aus den Ver-
kehrsvideos

Sobald sowohl die Videodaten als auch die Positions- sowie Sensordaten auf-
bereitet sind, werden diese zu einer Datei zusammengefiigt. Dafiir verwendet
das Skript den Zeitstempel der jeweiligen Messungen. Die Ergebnisse wer-
den wieder in eine neue komma-separierte Datei geschrieben. Die Datei hat
unterschiedliche Spalten, die in Tabelle 10 gezeigt werden.
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Spalte | Datentyp | Beispiel
ID Long 1
Zeitstempel Datetime | 2020-01-28T11:14:45
Latitude® Float 48.366512
Longitude* Float 10.894446
HDOP* Double 2.6
VDOP* Double 2.9
Satelliten* Integer 5
PM, Float 8.53
PM;5 Float 10.43
PMi Float 14.12
biny, ..., binys Integer 53
Temperatur Float 8.5
Luftfeuchtigkeit Float 88.5
cars** Integer 2
motorbikes** Integer 0
trucks** Integer 1
busses** Integer 0
total** Integer 3
ambient** Boolean TRUE

Tabelle 10: Ubersicht iiber die Spaltennamen der aus der Datenaufbereitung resultierenden
datei mit Datentypen und Beispielen (* = nur Versuchsaufbau 2 und 3, ** = nur Versuchsauf-
bau 3)

Wie in der Tabelle 10 zu sehen ist, werden raum-zeitliche Informationen
(Zeitstempel, geographische Lange, geographische Breite, HDOP, VDOP, An-
zahl der Satelliten), Feinstaubwerte (PM;, PMj 5, PMy, biny, ..., binyz), Tempe-
ratur, Luftfeuchtigkeit und Informationen tiber den Umgebungsverkehr (KFZ,
Motorrader, LKW, Busse, Umgebungsverkehr als Boole’sche Variable) abge-
speichert.

Mithilfe der Sensoraufbauten werden Datenséatze erfasst. Datensatz 1 besteht
aus Messwerten von fiinf OPC-N3-Sensoren und einem PMS3003-Messgeriit,
die vom 23.09.2020 bis zum 07.10.2020 nebeneinander Daten aufgezeichnet
haben. Die Parameter Datumzeit, PM;, PM;5, PM;y, Temperatur und Luft-
feuchtigkeit werden nach Ablauf der Messzeit ausgelesen. Jeder Sensor tréagt
856.945 Observationen zu Datensatz 1 bei, was eine Gesamtanzahl von 5.141.670
Datenpunkten zur Folge hat. Abbildung 33 zeigt die Verldufe der Temperatur
sowie der Luftfeuchtigkeit.
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Temperatur- und Luftfeuchtigkeitsverlauf
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Abbildung 33: Temperatur- und Luftfeuchtigkeitsverlauf wihrend der Erfassung von Daten-
satz 1

Abbildung 33 zeigt den Verlauf von Temperatur und Luftfeuchtigkeit tiber
den Messzeitraum. Auf der X-Achse wird der zeitliche Verlauf der Messung
dargestellt. Die Skala reicht vom 22.09.2020 bis zum 06.10.2020. Die linke Y-
Achse zeigt die Temperatur wiahrend den Messungen mithilfe einer roten Li-
nie. Die Temperatur reicht von drei Grad Celsius bis 23 Grad Celsius. Die
zweite Y-Achse stellt die Luftfeuchtigkeit mithilfe einer blauen Linie dar. Die
Werte reichen von 51 % bis 100 %. Alle Temperaturwerte liegen im moglichen
Arbeitsbereich der Feinstaubsensoren. Die Luftfeuchtigkeitswerte erreichen
jedoch in der Nacht vom 30.09.2020 bis zum 01.10.2020 sowie am 03.10.2020
den Maximalwert von 100 %.

Datensatz 2 besteht aus den Daten zweier Messereignisse am 16.11.2020 und
am 28.02.2021. Wahrend mithilfe von Sensoraufbau 2 am 16.11.2020 die Stre-
cke einmal mit verschiedenen Geschwindigkeiten v = {5, 10, 20, 30,40, 50 } km / h
abgefahren wurde, fanden am 28.02.2021 zwei Durchldufe statt. Der Datensatz
besteht aus insgesamt 382 Observationen. Am 16.11.2020 betrédgt die mittlere
Luftfeuchtigkeit 44 Prozent und die durchschnittliche Temperatur 17 Grad.
Dahingegen liegt am 28.02.2021 die Luftfeuchtigkeit bei 31 Prozent und die
Temperatur bei 15 Grad Celsius.

Die Datenaufnahme mithilfe von Versuchsaufbau 3 lief vom 01.11.2020 bis
zum 01.03.2021. Der resultierende Datensatz besteht aus 23.725 Observatio-

nen, zusammengesetzt aus 47 Einzeltrajektorien. Die Punkte sind tiber das
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gesamte Testgebiet verteilt. Abbildung 34 gibt einen Uberblick iiber die raum-
liche Verteilung der Datenpunkte.

A

Legende

- Datenpunkte

e Kilometer

0051 2 »

Abbildung 34: Uberblick iber die mit Versuchsaufbau 3 erfassten Daten mit 23.725 Observa-
tionen

Abbildung 34 zeigt das Testgebiet mit den aufgenommenen Datenpunk-

ten, dargestellt durch gelbe Punkt-Features. Die Observationen befinden sich
grofitenteils im Stadtgebiet von Augsburg. Ein kleiner Teil der Datenpunkte
ist im westlich angrenzenden Landkreis Augsburg sowie im 6stlich angren-
zenden Landkreis Aichach-Friedberg lokalisiert.
Der Datensatz enthilt verschiedene Variablen, die einzelne Observationen be-
ziiglich der aktuellen Position, dem Umgebungsverkehr sowie Umweltpara-
metern beschreiben. Histogramme fiir die Geschwindigkeit, sowie tiiber auf-
genommene Feinstaubwerte sind in Abbildung 35 zu sehen.
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Abbildung 35: Histogramme fiir die Geschwindigkeit und die Feinstaubwerte (PM;, PM;5,
PMjp) der einzelnen Observationen

Abbildung 35 zeigt Histogramme fiir die Variablen Geschwindigkeit, PMj,
PM; 5 und PMj( der Observationen. Wahrend die X-Achse der Histogramme
den jeweiligen Wert der untersuchten Variable angibt, zeigt die Y-Achse die
Anzahl der betroffenen Datenpunkte. Beziiglich der Geschwindigkeit hat ein
GrofSteil der Observationen den Wert 0 km/h. Das bedeutet, dass das Testfahr-
zeug steht. Die restlichen Datenpunkte zeigen Fahrgeschwindigkeiten von bis
zu 106 Kilometer pro Stunde. Der Mittelwert liegt bei 28,78 km/h. Die Wer-
te fiir PM;, PMy5 und PM stellen den jeweiligen Mittelwert der zwei im
Testfahrzeug installierten Sensoren dar. Fiir die Darstellung als Histogramm
werden die feuchten (nicht luftfeuchtigkeits-korrigierten) Werte verwendet.
Fiir PM; Feinstaub liegen die meisten Werte im Bereich um 12 ug/m3. Ein-
zelne Punkte nehmen Werte von bis zu 390 ug/m?® an, Feinstaubwerte von
tiber 80 pg/m? sind jedoch sehr selten. Der Mittelwert fiir PM; liegt bei 8,80
ug/m3. Fiir PM, 5 Feinstaub zeigt sich ein dhnliches Bild. Die meisten Werte
finden sich im niedrigeren Bereich von 0 bis 100 ug/m?>. Ausreifier nehmen
allerdings Werte von bis zu 900 pg/m?® an. Der Mittelwert fiir PM, 5 liegt bei
13,67 ug/m3. Fiir PMjq Feinstaub ergibt sich ein Mittelwert von 23,34 ug/m?.
Ausreiflerwerte zeigen bis zu 1000 pg/m?>.

Die Temperatur und die Luftfeuchtigkeit sind weitere aufgenommene Para-

meter. Diese geben Aufschluss iiber Witterungsbedingungen wahrend einer
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Fahrt und werden fiir die Korrektur der Feinstaubwerte benotigt. Histogram-
me, die die Verteilung der Werte fiir die genannten Variablen zeigen, sind in
Abbildung 36 zu sehen.
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Abbildung 36: Histogramme fiir die Temperatur und Luftfeuchtigkeit der einzelnen Obser-
vationen

Abbildung 36 zeigt Histogramme fiir die Temperatur und Luftfeuchtig-
keit der Observationen. Die Temperatur, dargestellt im linken Histogramm
der Abbildung, hat einen Wertebereich von 4,26 Grad Celsius bis 34 Grad
Celsius. Die Werteverteilung ist linksschief, was bedeutet, dass hohere Tempe-
raturen hédufiger vorkommen als niedrigere. Der Mittelwert liegt bei 22 Grad
Celsius. Da sich die Temperatursensoren in der Fahrerkabine beziehungswei-
se im Motorraum befinden, kann nicht davon ausgegangen werden, dass die
im Datensatz aufgenommenen Werte der AufSentemperatur entsprechen. Fiir
die Luftfeuchtigkeit ergibt sich eine rechtsschiefe Werteverteilung. Der analy-
sierte Datensatz verfiigt iiber mehr Observationen mit niedriger Luftfeuchtig-
keit, als tiber Punkte mit hoheren Feuchtigkeitswerten. Aufgenommene Werte
reichen von 8, 6 Prozent bis zu 75, 81 Prozent Luftfeuchtigkeit. Der Mittelwert
des Datensatzes liegt bei 30, 97 Prozent.

Informationen iiber den Umgebungsverkehr des Testfahrzeuges stammen von
den Videoaufnahmen, die per Objektdetektionsalgorithmus analysiert wer-
den. Ein resultierender Parameter daraus ist die Gesamtanzahl der Fahrzeuge

im Umgebungsverkehr, deren Histogramm in Abbildung 37 gezeigt wird.
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Abbildung 37: Histogramm fiir die Anzahl der Fahrzeuge im Umgebungsverkehr

Abbildung 37 zeigt ein Histogramm fiir die Anzahl von Fahrzeugen im
Umgebungsverkehr wahrend dem Messen. Den grofiten Anteil machen Da-
tenpunkte ohne detektierte Fahrzeuge aus. Je hoher die Anzahl der Fahrzeuge
im Umgebungsverkehr, desto weniger Observationen gibt es. Die maximal de-
tektierte Fahrzeugmenge liegt bei 15. Durchschnittlich zeigen die Datenpunk-
te eine Anzahl von 1,42 Fahrzeugen pro Observation im Umgebungsverkehr.

6.4 Analyse der Positionierungsgenauigkeit

Alle Observationen verfiigen iiber einen Orts- und Zeitstempel. Die Qua-
litdt der raum-zeitlichen Verortung der Datenpunkte hingt essentiell von der
Genauigkeit des verwendeten Positionierungssensors ab. Wie bereits ausge-
fithrt, haben die Anzahl der verwendeten Satelliten und die Verwendung ex-
terner Ortungstechniken einen Einfluss auf die Positionierungsgenauigkeit.
Dazu kommen dynamische Faktoren wie Witterungsverhéltnisse und der Be-
bauungsgrad in der direkten Umgebung einer Messung. In den folgenden
Subkapiteln wird der generierte Sensordatensatz auf die Positionierungsge-

nauigkeit hin untersucht.

6.4.1 Analyse der horizontalen und vertikalen Positionierungsabweichung

Die Positionsgenauigkeit (DOP) einer Lokalisierung kann vertikal (VDOP)
und horizontal (HDOP) abweichen. Viele GNSS-Module sind dazu in der La-
ge, diese Abweichungen selbst zu bestimmen. Histogramme mit der Vertei-
lung von HDOP und VDOP der Observationen des aufgenommenen Daten-

100



satzes werden in Abbildung 38 gezeigt.
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Abbildung 38: Histogramme fiir die vertikalen (VDOP) und horizontalen (HDOP) Abwei-
chungen der Positionierungsgenauigkeit im aufgenommenen Datensatz

Abbildung 38 zeigt zwei Histogramme. Links ist die Verteilung der hori-
zontalen Positionsabweichung zu sehen. Der Wertebereich geht von 4 bis 50,
wobei ein grofier Teil der Observationen Abweichungen unter 30 aufweist.
Werte dariiber stellen zumeist einzelne Ausreifier dar. Der Mittelwert liegt bei
12, 1. Folglich sind bei den meisten Observationen horizontale Abweichungen
auszumachen, die auf eine ausreichend genaue Positionierung hindeuten. Die
vertikalen Positionsabweichungen, rechts in Abbildung 38 dargestellt, zeigen
einen deutlich kleineren Wertebereich. Dieser reicht von 1 bis 15. Im Durch-
schnitt liegt die vertikale Abweichung der Positionierungen bei 2,84. Analog
zu den HDOP-Werten sind zwar Ausreifler festzustellen, diese nehmen jedoch
bei VDOP deutlich niedrigere Werte an. Zusammenfassend zeigt die Analyse
der horizontalen Abweichungen einige Punkte, die potentiell ungenau veror-

tet sind.

6.4.2 Anwendung von Mapmatching-Algorithmen

Zum Mapmatching der Datenpunkte werden unterschiedliche Ansitze
getestet. Dazu gehoren einfache distanzbasierte Fang (Snapping) Algorith-
men und die Verwendung eines Hidden Markov Modells. Fiir die Ausfiihrung
der Mapmatching-Optionen werden ArcGIS Pro (Snapping) sowie die Python-
Bibliothek noiseplanet (nearest und hidden markov model) verwendet. Ein Lini-
endatensatz aus OpenStreetMap, heruntergeladen von Geofabrik'®, fungiert als
Netzwerk. Die Datenpunkte werden iiber die Anwendung der verschiedenen
Mapmatching-Ansétze auf eine Position innerhalb des Netzwerkes verscho-
ben. Eine Auswahl der Ergebnisse fiir ein Teilgebiet der Trajektorie mit der ID

47 wird in Abbildung 39 gezeigt.

18https: //www.geofabrik.de/, 06/21
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Abbildung 39: Verschiedene Ansidtze zum Mapmatching, angewandt auf die Datenpunkte
der Fallstudie: originale Punkte (a), Nutzung des Snapping-Tools mit zehn Metern Suchradius
(b), Nutzung des Snapping-Tools mit 20 Metern Suchradius (c), nearest-Option der noiseplanet-
Umgebung (d) und hidden markov model-Option der noiseplanet Umgebung (e)

Abbildung 39 zeigt Kartenausschnitte mit Ergebnissen der unterschiedli-
chen Mapmatching-Ansitze fiir die Trajektorie 47. Dabei werden die Positio-
nen der Observationen als hellgriine Punkte dargestellt. Das Netzwerk, das
als Basis fiir das Mapmatching verwendet wird, ist mit hellgrauen Linien dar-
gestellt. Teil a) der Abbildung zeigt die unverdnderten Datenpunkte, bevor ein
Algorithmus angewandt wird. Es ist zu sehen, dass die Punkte entlang der
Netzwerkkanten verlaufen. An einigen Stellen ist der Versatz jedoch deutlich
zu erkennen. Teil b) der Abbildung zeigt die Datenpunkte nach der Anwen-
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dung des Snapping-Tools von ArcGIS Pro mit einer maximalen Versatz-Distanz
von zehn Metern. Im Umkreis von zehn Metern um jeden Punkt wird dabei
nach Kanten des zugrundeliegenden Netzwerkes gesucht. Gibt es einen Tref-
fer, wird der Punkt zur Position der nidchstgelegenen Kante verschoben. Es
ist zu sehen, dass der Ansatz fiir Punkte, die sich nicht neben Stralenkreu-
zungen oder -abzweigungen befinden, gut funktioniert. An einigen Stellen
ist jedoch zu erkennen, dass Punkte zwischen Strafien hin- und herspringen,
was im Sinne einer Fahrt mit einem Fahrzeug nicht als realistisch scheint. Au-
erdem befinden sich manche Punkte noch an ihrer herkémmlichen Position.
Das indiziert, dass die Suchdistanz in diesen Féllen nicht grofs genug war.
Konsequenterweise sind die betroffenen Punkte weiter als zehn Meter von ih-
rer ndchstgelegenen Netzwerkkante entfernt. Teil c) der Abbildung zeigt den
gleichen Ansatz, nur mit einem Suchradius von 20 Metern. Nicht-verschobene
Punkte sind im Gegensatz zu Teil b) nicht mehr in der Abbildung erkennbar.
Das lasst auf einen sinnvoll gewihlten Suchradius schlieflen. Punkte finden
sich jedoch immer noch auf sich oft &ndernden Straflen. Das wird vor allem
deutlich beim Betrachten der Straflenkreuzung ostlich des Teilgebietes. Teil d)
zeigt die Ergebnisse fiir die nearest-Option der noiseplanet Python-Bibliothek.
Im Gegensatz zu den Versuchen mithilfe des Snapping-Tools ergeben sich hier
weniger kurzfristige Positionsspriinge. Diese sind an der komplexen Kreu-
zung jedoch immer noch deutlich zu erkennen. Teil e) zeigt die Datenpunkte
nach der Nutzung der hidden markov model Option der noiseplanet-Bibliothek.
Es ist zu erkennen, dass alle Punkte sinnvoll verschoben werden. Jeder Da-
tenpunkt des Teilgebietes findet sich auf einer Kante des Netzwerkes wieder.
Auch die Straflenkreuzung zeigt keine fehlerhaft verschobenen Punkte.

6.4.3 Vergleich von Trajektorien

Die Anwendung von Mapmatching Algorithmen dndert die Position der
Datenpunkte. Dabei sind sowohl die unverdnderten Messungen von GNSS-
Modulen, als auch die auf ein Netzwerk verschobenen Punkte nur Annéihe-
rungen an die tatsdchlichen Positionen der Observationen. Unter der Annah-
me, dass die mit dem hidden markov model (Abbildung 39, Teil e) verschobenen
Punkte die genaueste Reprdsentation darstellen, soll nun anhand von diver-
sen Vergleichsparametern der Unterschied zu den unverdnderten Original-
Punkten festgestellt werden. Dadurch kann abgeschétzt werden, welchen Ein-
fluss das Mapmatching auf die verschiedenen Trajektorien hat. Die Python-
Bibliothek similaritymeasures liefert einige Methoden zum Vergleich von Kur-
ven (Jekel et al. 2019). Dazu zdhlen das Partial Curve Mapping, die Discrete
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Frechet-Distanz, die Kalkulation der Flache zwischen zwei Kurven und der
Vergleich von Kurvenldngen. Dafiir werden die originalen sowie die veran-
derten Punkte jeweils zu einer Trajektorie verbunden. Die Ergebnisse fiir die
Parameter PCM und DF finden sich in Abbildung 4o.
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Abbildung go: Balkendiagramme fiir die Parameter PCM (links) und DF (rechts) der einzel-
nen Trajektorien beim Vergleich der originalen Kurve mit der korrigierten Kurve

Abbildung 40 zeigt zwei Balkendiagramme. Im linken Teil ist die PCM-
Distanz dargestellt, wiahrend das rechte Diagramm die DF-Distanz zeigt. Auf
der jeweiligen x-Achse sind die unterschiedlichen Trajektorien-IDs zu sehen.
Der Mittelwert ist mit einer dunkelrot gestrichelten Linie dargestellt. Die-
ser liegt fiir die PCM-Distanz bei 5,1 Metern und fiir die DF-Distanz bei 70
Metern. Es kann abgeschitzt werden, dass bei Trajektorien mit hoher PCM-
Distanz sich auch die DF-Distanz im hoheren Bereich befindet. Sind die Wer-
te beider Parameter hoch, hat sich der Verlauf der Kurve beim Mapmatching
starker gedndert. Die Trajektorien 1, 15, 24, 30 und 40 weisen sehr kleine PCM-
Distanzen von unter zwei Metern auf, was darauf hinweist, dass deren Ob-
servationen eine Position sehr nahe an den Netzwerkkanten haben. Die PCM-
und DF-Werte haben Aussagekraft hinsichtlich von Ausreiserwerten. Gibt es
einzelne Punkte, die sich sehr weit von ihren zugeordneten Netzwerkkanten
entfernt befinden, nehmen beide Parameter hohe Werte an. Weitere Informa-
tionen {iber die Gleichheit zweier Kurven lassen sich iiber die Analyse der
Langenunterschiede und der Flache zwischen den Trajektorien herausfinden.
Ergebnisse beider Analysen sind in Abbildung 41 zu sehen.
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Abbildung 41: Balkendiagramme fiir den Unterschied der Kurvenlingen (links) und die Fliche
zwischen den Kurven (rechts) der einzelnen Trajektorien beim Vergleich der originalen Kurve
mit der korrigierten Kurve

Abbildung 41 zeigt ein Balkendiagramm fiir die Langenunterschiede der

Trajektorien und ein Balkendiagramm fiir die Fliche zwischen den Kurven.
Langenunterschiede existieren von 30 Metern (Trajektorie 7) bis 730 Metern
(Trajektorie 9). Diese kommen dadurch zu Stande, dass Trajektorien durch
das Mapmatching gegldttet werden. Unbearbeitet konnen Punkte durch un-
genaue Lokalisierungen zwischen Positionen hin- und herspringen, wahrend
Netzwerkkanten in der Regel Geraden sind. Der Mittelwert aller Langenab-
weichungen betrdgt 211 Meter. Die Fliche zwischen den Kurven reicht von
983 Quadratmetern (Trajektorie 16) bis hin zu 310.769 Quadratmetern. Dieser
Wert wird mafigeblich von der Liange der Kurven beeinflusst. Eine lange-
re Trajektorie hat eine grofiere Flache zwischen den Kurven als eine kiirze-
re Trajektorie mit selbem Abstand zur Vergleichskurve. Der Mittelwert aller
Trajektorien-Paare betrdgt 62.089 Quadratmeter.
Die Analysen zeigen, dass durch die Berechnung von Vergleichsmafien Un-
terschiede zwischen Trajektorien berechnet werden kénnen. Somit kann die
Genauigkeit der Positionsbestimmungen eines Sensordatensatzes ndherungs-
weise bestimmt werden. Dabei wird jedoch angenommen, dass die zum Ver-
gleich herangezogene Trajektorie die realen Positionen besser abbildet als die
unbearbeitete Kurve. Fiir den Fall eines mit Mapmatching bearbeiteten Da-
tensatzes kann davon im Regelfall nicht ausgegangen werden.
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6.5 Statische Analyse von Messunterschieden

Die verwendeten OPC-N3 Feinstaubsensoren zeichnen sich durch eine re-
lativ gute Genauigkeit, verglichen mit hochprizisen Referenzgeréten, aus. Al-
lerdings muss vor der Arbeit mit den Sensoren sicher gestellt werden, dass die
aus unterschiedlichen Gerdten abgeleiteten Werte miteinander vergleichbar
sind. Wahrend der Produktion von Feinstaubsensoren jeglicher Art kann es
zu minimalen Unterschieden der Messkammern oder der Laser-Ausrichtung
innerhalb eines Gerédtes kommen, weshalb ein Gerit unter gleichen Messvor-
raussetzungen unterschiedliche Werte wie ein Sensor des selben Typs liefern
kann. Deshalb wird im Folgenden evaluiert, ob die fiinf verfiigbaren Alpha-
sense OPC-N3-Sensoren unter gleichen Voraussetzungen gleiche Werte liefern.
Dartiber hinaus sollen die Messungen mit dem vergleichsweise giinstigen
Plantower PMS3003-Sensor verglichen werden. Der Verlauf der PM;-Werte der

sechs Sensoren wird in Abbildung 42 gezeigt.
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Abbildung 42: Ergebnis des Sensorenvergleichs fiir PM; Feinstaub (stiindliche Mittelwerte)

Abbildung 42 zeigt den Verlauf der Feinstaubwerte fiir PM;-Partikel. Die
X-Achse zeigt den zeitlichen Verlauf der Messungen. Auf der Y-Achse wer-
den die Feinstaubwerte fiir die Sensoren OPC-N3 #1 (dunkelrot), OPC-N3
#2 (blau), OPC-N3 #3 (braun), OPC-N3 #4 (griin), OPC-N3 #5 (pink) und
PMS3003 (violett) mithilfe von Linien dargestellt. Die angezeigten Werte sind
stiindliche Mittelwerte. In der Nacht von 30.09.2020 auf den 01.10.2020 lasst
sich ein starker Anstieg der Werte feststellen. Auch im zweiten Zeitraum mit
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erhohter Luftfeuchtigkeit findet sich ein lokales Maximum der PM; Fein-
staubwerte. Allgemein verlaufen die Kurven der mit OPC-N3 Sensoren ge-
messenen Werte sehr analog mit nur leicht abweichenden Messungen. Der
PMS3003-Sensor gibt deutlich unterschiedliche Werte aus, verglichen mit den
OPC-N3 Sensoren. Allerdings befinden sich die lokalen Maxima aller Kur-
ven in der Regel an den gleichen Zeitpunkten, weshalb davon auszugehen
ist, dass der PMS3003-Sensor relative Verdnderungen des Feinstaubgehaltes
in der Luft gut erkennt.

Inwiefern die Sensoren gleiche Werte ausgeben, soll eine Korrelationsanalyse
zeigen. Korrelationsmatrizen fiir die PM;-, PMj5- und PM;jp-Werte sind in
Abbildung 43 dargestellt.
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Abbildung 43: Korrelationsmatrizen fiir fiinf OPC-N3 sowie einen PMS3003 Sensor fiir PM,
PMjy 5 und PMjg Feinstaub (stiindliche Mittelwerte)

Abbildung 43 zeigt drei Korrelationsmatrizen fiir die PM;, PM,5 und
PMyo-Werte der Feinstaubsensoren. Die Analyse ist statistisch signifikant, da
alle p-Werte unter 2,2¢~ !¢ liegen bei einem Signifikanzniveau von 0, 05. Die
linke Matrix der Abbildung zeigt Korrelationen der mit den Sensoren ge-
messenen PM;-Werten zueinander. Die Werte links der Diagonalen zeigen
die Pearson-Korrelationsfaktoren. Die Kreise rechts der Diagonalen visualisie-
ren die Faktoren. Alle Darstellungen sind farbkodiert. Dunkelrot dargestellte
Werte und Kreise zeigen eine hohe negative Korrelation. Dunkelblaue Werte
und Kreise zeigen eine hohe positive Korrelation. Je heller die Farbe in beide
Richtungen wird, desto niedriger ist der Korrelationsfaktor. Es ist auffillig,
dass alle PM;-Werte der OPC-N3 Sensoren zueinander grofitmogliche Korre-
lationsfaktoren vom Wert 1 zeigen. Das bedeutet, dass alle Sensoren zur Zeit
der Messung gleiche Feinstaubverldufe aufgezeichnet haben. Der PMS3003-
Sensor zeigt mit hohen Korrelationsfaktoren von 0,74 bis 0,77 ebenfalls sehr
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analoge Werteverldufe fiir PM;-Feinstaub. Der Sensorenvergleich fiir PMj 5-
Feinstaub wird in Abbildung 44 dargestellt.
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Abbildung 44: Ergebnis des Sensorenvergleichs fiir PM, 5 Feinstaub (stiindliche Mittelwerte)

Abbildung 44 zeigt den Verlauf der stiindlich gemittelten PM;5 Fein-
staubwerte wiahrend der Messung. Die X-Achse zeigt den zeitlichen Verlauf
der Messungen, wiahrend auf der Y-Achse die Hohe der Feinstaubwerte dar-
gestellt wird. Es werden die selben Linienfarben fiir die jeweiligen Senso-
ren wie in Abbildung 42 verwendet. Die Kurvenverldufe der Feinstaubwer-
te zeigen dhnliche Charakteristika wie die der PM;-Werte. Alle fiinf OPC-
N3-Sensoren liefern analoge Werte, die hoch zu korrelieren scheinen. Der
PMS3003-Sensor gibt die lokalen Maxima und Minima der OPC-N3-Werte gut
wieder, zeigt aber abweichende absolute Werte. Der gemessene Maximalwert
zwischen dem 30.09.2020 und dem 01.10.2020 f&llt auf Abbildung 44 noch
deutlicher aus als bei der Analyse des PM;-Feinstaubs.

Die Korrelationen der Werte der verschiedenen Sensoren werden in der mitt-
leren Matrix in Abbildung 43 dargestellt. Die Korrelationsindizes links der
Diagonalen der Matrix indizieren sehr hohe positive Zusammenhinge zwi-
schen den einzelnen OPC-N3-Sensoren. Diese liegen jedoch im Gegensatz
zu PMj nicht mehr alle bei 1, sondern haben einen Wertebereich von 0,98
bis 1. Es ldsst sich jedoch festhalten, dass die OPC-N3-Sensoren auch fiir
PMj; 5 Feinstaub sehr analoge Werte ausgeben bei einer gleichzeitigen Mes-

sung. Die Korrelationsindizes fiir den PMS3003-Sensor im Zusammenhang
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mit den fiinf OPC-N3-Sensoren zeigen niedrigere Zusammenhédnge als fiir
den PM;-Datensatz. Die Werte indizieren moderate positive Korrelationen.
Ein Wertevergleich fiir PMjp-Feinstaub wird in Abbildung 45 dargestellt.

Vergleich der Messwerte (PM10)
(1H-Mittelwerte)
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-
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o
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OPC_N3#2 — OPC_N3#4 — PMS3003

Abbildung 45: Ergebnis des Sensorenvergleichs fiir PM; Feinstaub (stiindliche Mittelwerte)

Abbildung 45 zeigt den Verlauf der Feinstaubwerte fiir grofsere PM;o-

Partikel (stiindliche Mittelwerte). Die X-Achse zeigt die zeitliche Skala, wih-
rend die Y-Achse die Menge der Feinstaubpartikel angibt mit einer Skala
von 0 pg/m> bis 150 ug/m3. Werte iiber 150 ug/m> werden nicht darge-
stellt. Die Ausschldge beider in der Abbildung sichtbaren Maxima reichen
bis 1.500 pg/m?. Beide lokalen Maxima scheinen von der gleichzeitig auftre-
tenden Luftfeuchtigkeit von 100 % beeinflusst zu sein. Abgesehen von diesen
beiden Ausschldgen zeigt auch Abbildung 45 analoge Werteverldufe der Fein-
staubmenge. Der PMS3003-Sensor gibt die gemessenen lokalen Maxima und
Minima der OPC-N3-Sensoren gut wieder.
Die rechte Matrix in Abbildung 43 zeigt Korrelationen der PM;jp-Werte der
sechs Sensoren. Werte der OPC-N3-Gerdte zueinander indizieren sehr ho-
he Zusammenhédnge mit Korrelationsindizes von 0,99 bis 1. Die Indizes des
Zusammenhangs der PMS3003-Werte und der OPC-N3-Werte von 0,44 indi-
zieren jedoch nur geringe Zusammenhénge. Diese niedrigen Werte konnten
den zwei lokalen Maxima der OPC-N3 Sensoren geschuldet sein, denn der
PMS3003-Sensor hat lediglich eine relative Anderung der Feinstaubwerte er-
kannt.
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6.6 Analyse der Fahrgeschwindigkeit und Sensorausrichtung

Der Einfluss der Sensorausrichtung und der Fahrgeschwindigkeit soll mit-
hilfe von zwei Experimenten iiberpriift werden. Zunichst werden die statisch
und mobil erfassten Messwerte von Datensatz 2 miteinander verglichen. Im
zweiten Experiment werden Messunterschiede der unterschiedlich ausgerich-

teten Sensoren in Datensatz 3 untersucht.

6.6.1 Vergleich von statisch und mobil erfassten Daten

Um zu iiberpriifen, ob die Bewegungsgeschwindigkeit und die Sensoraus-
richtung bei bewegten Feinstaubsensoren einen Einfluss auf die Hohe der
gemessenen Werte haben, werden Vergleichsmessungen durchgefiihrt. Dabei
werden die statisch erfassten Messwerte und die mobil aufgenommenen Da-
ten aus Datensatz 2 verglichen. Diese Analyse wird mithilfe eines R-Skriptes
durchgefiihrt. Ein Ablaufdiagramm dafiir wird in Abbildung 46 gezeigt.

Vergleich von statisch und mobil erfassten Feinstaubsensormesswerten

/| statische
/ Sensordaten /

Berechnung der

Berechnung der
Berechnung der | approximativen —» Belcennniagcy AP{Ende der Analyse

gleitenden
Mittelwerte: (FElTETS EE=D Funktionen

Start der Analyse Residuen

mobile
| Sensordaten /

Abbildung 46: Ablaufdiagramm zur Analyse der Messunterschiede statischer und bewegter
Sensoren unter Berticksichtigung der Fahrgeschwindigkeit und der Sensorausrichtungen

Abbildung 46 zeigt ein Ablaufdiagramm fiir die Analyse der Vergleichs-
messungen in Datensatz 2. Teil des Datensatzes sind Messwerte zwei stati-
scher und drei mobiler Feinstaubsensoren. Die statischen Messstationen (Sen-
sor 1 und Sensor 2) befinden sich jeweils am Anfang und am Ende der Mess-
strecke. Auf dem Testfahrzeug befindet sich ein frontal zur Fahrtrichtung, ein
seitlich zur Fahrtrichtung und ein entgegen der Fahrtrichtung ausgerichteter
Sensor. Zunichst werden gleitende Mittelwerte der Feinstaubkurven berech-
net, um den Einfluss plotzlicher Ausschldge der Werte nach oben zu vermin-
dern. Dafiir wird eine Berechnungsbreite von vier Werten gewéahlt. Anschlie-
flend wird fiir jede Datenreihe die jeweilige Fahrdistanz der Observationen
bestimmt. Bei einer Messstrecken-Lange von 100 Metern bekommt somit der
erste Punkt den Wert 0 und der letzte Punkt den Wert 100 zugewiesen. Das
ist wichtig, denn so kann beispielsweise auf den mobil erfassten Feinstaub-
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wert am Punkt einer statischen Messstation zugegriffen werden. Um das zu
bewerkstelligen, miissen aufierdem approximative Funktionen AF der Fein-
staubkurven bestimmt werden. Mit dem Befehl AF(15) kann somit auf den
Feinstaubwert nach 15 Metern Fahrt zugegriffen werden, sollte sich die jewei-
lige Messstation an diesem Punkt befinden. Im Anschluss werden die Resi-
duen berechnet, die den Messunterschied der statischen Werte zu den mo-
bilen Werten beschreiben. Als Residuen gelten die vertikalen Distanzen von
Observationspunkten zu Kurven. Die Observationen sind die Messwerte der
statischen Sensoren, die mit dem Verlauf der Kurven der mobil erfassten Wer-
te verglichen werden. Die Analyse wird fiir die Daten der unterschiedlichen
Geschwindigkeiten v = {5, 10, 20, 30,40, 50 }km / h, der unterschiedlichen Sen-
sorausrichtungen a = { frontal, seitlich,entgegen} zur Fahrtrichtung und der
unterschiedlichen Partikeldurchmesser PMy = {PMj, PMy5, PMyo} durchge-
fiihrt. Ein Beispiel fiir die Geschwindigkeit v = 20km/h und den Partikel-
durchmesser PM; wird in Abbildung 47 gezeigt.

Daten zwei statischer und drei bewegter Sensoren mit unterschiedlichen Ausrichtungen

bei v=20 km/h
151

E
210-
a Ausrichtung zur
3 Sensor 1 Fahrtrichtung
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‘% seitlich
w = entgegen
2 9 —_ Sensor 2
=
o
__/
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Abbildung 47: Vergleichsmessung (PM;() von zwei statischen Sensoren (Sensor 1 und Sensor
2, rote Punkte) und drei bewegten Sensoren (frontal, seitlich und entgegen der Fahrtrichtung)
bei einer Geschwindigkeit von 20 km/h

Abbildung 47 zeigt ein Liniendiagramm mit den Feinstaubkurven der mo-
bilen Sensoren (frontal als griine Linie, seitlich als gelbe Linie und entgegen als
blaue Linie). Ebenfalls dargestellt sind die Werte der Sensoren Sensor 1 und
Sensor 2 als rote Punkte. Diese befinden sich an der Stelle, an der das Testfahr-
zeug die Messstationen passiert. Die Werte der mobilen Sensoren, die frontal
und entgegen der Fahrtrichtung ausgerichtet sind, zeigen grofie Messunter-
schiede im Laufe der Fahrt. Der seitlich ausgerichtete Sensor zeigt eine leichte

und stetige Abnahme der Messwerte wihrend dem Befahren der Teststrecke.
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Die gestrichelten vertikalen Linien in Abbildung 47 helfen dabei, den Mess-
unterschied zwischen den statischen und mobilen Sensoren festzustellen. Am
Schnittpunkt der Hilfslinie mit der jeweiligen Feinstaubkurve befindet sich
der Vergleichswert zur Kalkulation des Messunterschiedes. Dieser stellt sich
tiir das Beispiel in der Abbildung als hoch dar. Die Unterschiede fiir Sensor 1
betragen zwischen 2 und 5 pg/m?. Sensor 2 zeigt noch hohere Diskrepanzen
mit Werten zwischen 4 und 16 ug/m?>. Das Beispiel indiziert, dass die Be-
wegungsgeschwindigkeit und die Sensorausrichtung einen Einfluss auf die
Qualitdt der Messergebnisse nehmen. Eine Ubersicht der Residuen fiir den
kompletten Datensatz wird in Tabelle 11 gegeben.

v [km/h]
4 & PM, 5 10 20 30 40 50 &
frontal & PM; 0,33 | 0,27 | 1,45 | 0,53 | 1,27 0,82 0,78
seitlich & PM; 0,72 | 0,33 | o71 | 1,28 | 0,82 1,64 0,92

entgegen & PM; 1,07 | 1,04 | 0,49 | 0,29 | 0,25 0,84 0,66
frontal & PMj; 5 2,27 | 0,73 | 2,53 | 4,47 | 6,96 2,82 3,25
seitlich & PMp 5 1,97 | 1,84 | 1,82 | 2,15 | 1,96 | 7,60 2,89
entgegen & PM; 5 4,26 | 4,02 | 284 | 097 | 3,89 | 5,19 3,53
frontal & PM;g 13,93 | 14,94 | 520 | 37,83 | 1546 | 4,39 || 15,29
seitlich & PM;y 3,56 | 8,68 | 2,04 | 4,11 | 3,30 | 258,61 | 46,86
entgegen & PMjg 16,11 | 20,32 | 2,15 | 11,81 | 14,55 | 8,31 12,21

| s [ 491 [ 579 [224] 705 | 538 | 32,25 || |

Tabelle 11: Messunterschiede bei zeitgleicher statischer und mobiler Datenerfassung bei un-
terschiedlichen Geschwindigkeiten. Aufschliisselung nach Sensorausrichtung a (frontal, seit-
lich und entgegen der Fahrtrichtung) und Partikeldurchmesser PM, (PM;, PM,5, PMjyg).
Farbliche Hervorhebung des jeweils niedrigsten und hochsten Wertes einer Kombination.

Tabelle 11 zeigt die Messunterschiede unter der Beriicksichtigung aller
Kombinationen aus Bewegungsgeschwindigkeit v, Sensorausrichtung a und
Partikeldurchmesser PMy. Die jeweils niedrigsten und hochsten Unterschie-
de einer Kombination aus 2 und PM, werden in griiner und roter Farbe her-
vorgehoben. Tendenziell zeigt ein Grofteil der Kombinationen die hochsten
Abweichungen bei 40 und 50 km/h und die niedrigsten Abweichungen bei
10 und 20 km/h. Das ist allerdings nicht immer der Fall, denn beispielsweise
hat die Kombination frontal & PMj die geringste Abweichung bei der hochs-
ten Bewegungsgeschwindigkeit. Ein Trend lasst sich bei Aufschliisselung der
Werte nach dem Partikeldurchmesser ablesen. Hier zeigen die Kombinationen
mit PM; die geringsten Abweichungen und die PM;o-Werte die hochsten.
Allerdings haben jedoch die Feinstaubkurven ein unterschiedliches Werteni-

veau, was einen Schluss tiber die absoluten Abweichungen nicht zuldsst. Hin-
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sichtlich der Bewegungsgeschwindigkeit zeigen die Werte bei v = 50km/h
im Schnitt die hochsten Abweichungen. Die Messunterschiede sind, aufge-
schliisselt nach der Sensorausrichtung, im Durchschnitt am hochsten, wenn
der Sensor seitlich ausgerichtet ist. Die Aussagen hinsichtlich der Bewegungs-
geschwindigkeit und der Sensorausrichtung sind stark beeinflusst von dem
extrem hohen Wert bei seitlich & PM;jy und v = 50km /h. In Folge dessen kann
man aus der Analyse keinen allgemeinen Schluss hinsichtlich des genauen
Einflusses von Geschwindigkeit und Ausrichtung ziehen. Tabelle 11 zeigt al-
lerdings klare Indizien dafiir, dass beide Grofien die Qualitdt der Messungen
beeinflussen.

6.6.2 Vergleich verschieden ausgerichteter Sensoren

Der aus Versuchsaufbau 3 entstandene Datensatz enthdlt unter anderem
Feinstaubmessungen, die von zwei unterschiedlich ausgerichteten Sensoren
stammen. Der erste Sensor ist nach vorne ausgerichtet, wobei der Lufteinlass
entgegen dem Fahrtwind steht. Der zweite Sensor ist zur Seite ausgerichtet.
Wie in Kapitel 6.5 dargestellt, geben die Sensoren unter identischen Messbe-
dingungen nahezu die gleichen Werte ab. Korrelieren ebenfalls die Werte des
seitlich ausgerichteten Sensors mit den Werten des frontal ausgerichteten Sen-
sors in Datensatz 3, kann davon ausgegangen werden, dass die Ausrichtung
von Sensoren wihrend dem Fahren keinen Einfluss auf die Qualitat der Daten
nimmt. Fiir die Uberpriifung dieser Aussage wird ein R-Skript genutzt. Der
Ablauf der Analyse sieht vor, fiir jeden Feinstaubwert zundchst ein Tupel aus
dem jeweiligen Wert des frontal beziehungsweise seitlich ausgerichteten Sen-
sors zu bilden. Berticksichtigt werden die Feinstaubwerte PM;, PM; 5, P My,
die Feinstaubbins biny, ..., binyz sowie die Temperatur und die Luftfeuchtig-
keit. Anschlieffend wird fiir die beiden Werte jedes Tupels die Korrelation
mithilfe einer Pearson-Korrelationsanalyse berechnet.

Abbildung 48 zeigt ein Punktdiagramm mit den Korrelationswerten fiir
jedes Wertetupel des Datensatzes. Ein Tupel besteht aus dem jeweiligen Wert
des frontal ausgerichteten Feinstaubsensors und dem jeweiligen Wert des seit-
lich ausgerichteten Feinstaubsensors. Die X-Achse zeigt die verschiedenen Va-
riablen, wahrend auf der Y-Achse der dazugehorige Korrelationswert darge-
stellt wird. Die Werte der X-Achse sind so sortiert, dass die hochste Korrela-
tion zuerst und die niedrigste Korrelation zuletzt gezeigt wird. Die p-Werte
der Korrelationsanalyse liegen im Schnitt bei weniger als 2,2¢716. Bei der
Annahme eines Signifikanzniveaus von 0,05 gelten die Analysen somit als

statistisch signifikant. Beim Betrachten der Korrelationswerte fallt priméar auf,
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Korrelationen fur mit zwei unterschiedlich ausgerichteten Sensoren erfasste Variablen
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Abbildung 48: Korrelationen der Messwerte aus dem nach vorne ausgerichteten Sensor zu
den dazugehorigen Werten aus dem seitlich ausgerichteten Sensor

dass es hochstens zu moderat positiven Korrelationen kommt. Der hochst-
mogliche Wert liegt bei 0, 6 fiir die Luftfeuchtigkeit. Jegliche Feinstaubwerte
zeigen Ergebnisse von unter 0,5, der Grofiteil der untersuchten Werte weifst
dartiber hinaus tiberhaupt keine Zusammenhénge auf. Verglichen mit den Er-
gebnissen aus Kapitel 6.5 muss festgehalten werden, dass trotz gleicher Um-
gebungsbedingungen bei verschiedenen Sensorausrichtungen in Bewegung
keine Wertegleichheit erwartet werden darf.

Um den Einfluss der Fahrgeschwindigkeit noch weiter zu untersuchen,

zeigt Abbildung 49 die Korrelationen nur fiir Punkte mit einer hohen Bewe-

Korrelationen fur mit zwei unterschiedlich ausgerichteten Sensoren erfasste Variablen
bei v > 90 kmh
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Abbildung 49: Korrelationen der Messwerte aus dem nach vorne ausgerichteten Sensor zu
den dazugehorigen Werten aus dem seitlich ausgerichteten Sensor bei v > 90km /h

114



gungsgeschwindigkeit > 90 Kilometer pro Stunde. Die Korrelationsanalysen
sind erneut statistisch signifikant bei einem durchschnittlichen p-Wert von
unter 2,2¢ 16 und einem Signifikanzniveau von 0, 05. Es werden nur Observa-
tionen mit einer Bewegungsgeschwindigkeit von iiber go Stundenkilometern
berticksichtigt. Zunéchst féllt auf, dass die Temperatur und die Luftfeuch-
tigkeit eine hohere Korrelation aufweisen als bei der Analyse des gesamten
Datensatzes. Jegliche Feinstaubwerte korrelieren jedoch weniger und in mehr
als der Halfte der Fille tiberhaupt nicht. Das ist ein Indiz dafiir, dass die Rolle

der Sensorausrichtung bei hoheren Geschwindigkeiten zunimmt.

6.7 Analyse witterungsbedingter Einfliisse

Die Luftfeuchtigkeit in der Umgebung einer Feinstaubmessung kann fiir
abgefilschte Werte sorgen. Wasserpartikel heften sich an Feinstaubpartikel
an und lassen die Werte durch verdnderte Reflektionseigenschaften in der
Messkammer hoher erscheinen, als sie in Wahrheit sind. Die Rolle der Witte-
rungsbedingungen auf gemessene Feinstaubwerte soll in zwei Schritten un-
tersucht werden. Zunéchst wird Datensatz 1 auf Zusammenhéinge zwischen
dem Luftfeuchtigkeitsverlauf und der Hohe der gemessenen Feinstaubwer-
te untersucht. Danach werden unterschiedliche Korrekturalgorithmen auf die
Feinstaubwerte von Datensatz 3 angewandt, um die Auswirkung der in der
Literatur vorgeschlagenen Faktoren zu untersuchen. Ein Vergleich des Verlau-
fes der Feinstaubwerte mit der Entwicklung der Luftfeuchtigkeit in Datensatz

1 wird in Abbildung 50 dargestellt.

2001 100

Legende
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= pm25

pm10
= Luftfeuchtigkeit

Feinstaub [ug/m?)
yaoxBlyonamynT

Abbildung 50: Vergleich der PM;, PMy5 und PM;jy Feinstaubwerte mit dem Luftfeuchtig-
keitsverlauf von Datensatz 1
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Abbildung 50 zeigt ein Liniendiagramm mit den Feinstaubwerten PM;

(griine Linie), PM;5 (dunkelrote Linie), PM;y (dunkelgelbe Linie) und der
Luftfeuchtigkeit (blaue Linie) von Datensatz 1. Die X-Achse zeit den zeitli-
chen Verlauf der Messungen. Auf der linken Y-Achse sind die Feinstaubwerte
in ug/m® dargestellt und auf der rechten Y-Achse die relative Luftfeuchtig-
keit in Prozent. Die Feinstaubwerte PM;, PM; 5 und PM; zeigen zwar unter-
schiedlich extreme Ausschldge nach oben und unten, haben jedoch die loka-
len Maxima und Minima an identischen Stellen. Uber weite Strecken hinweg
zeigt die Luftfeuchtigkeitskurve einen dhnlichen Verlauf. Bei lokalen Maxima
der Feinstaubwerte indiziert das Diagramm ebenfalls hohere Feuchtigkeits-
werte. Besonders auffillig ist dieses Phanomen am 23.09.2020, am 24.09.2020,
am 04.10.2020 und zwischen dem 01.10.2020 und dem 02.10.2020. Die Ge-
meinsamkeiten sind fiir die PM;y-Werte deutlicher sichtbar als fiir PM; und
PMj; 5. Das ergibt Sinn, denn wenn sich Wasserpartikel an Feinstaubparti-
kel anheften, erscheint der Partikeldurchmesser grofier als er in Wahrheit ist.
Nicht alle Ausschldge lassen sich jedoch mit einem Anstieg oder einen Ab-
stieg der Luftfeuchtigkeit in Verbindung bringen. Das gilt insbesondere fiir
die Feinstaubwerte zwischen dem 25.09.2020 und dem 29.09.2020. Auch der
besonders ausgepréagte Anstieg der Feinstaubwerte zwischen dem 01.10.2020
und dem 02.10.2020 lasst sich nicht tiber einen besonders hohen Luftfeuch-
tigkeitswert erkldren. Zusammengefasst zeigt die Darstellung in Abbildung
50 starke Indizien eines Zusammenhangs zwischen der Hohe der gemesse-
nen Feinstaubwerte und der relativen Luftfeuchtigkeit. Allerdings lassen sich
nicht alle Wertentwicklungen durch die Luftfeuchtigkeit erklaren, was entwe-
der fiir eine natiirliche Entwicklung der Feinstaubwerte oder fiir die Prasenz
weiterer Einflussfaktoren spricht.
Um Unstimmigkeiten hinsichtlich des Einflusses der Luftfeuchtigkeit zu kor-
rigieren, ldsst sich der trockene Feinstaubwert PM;,, berechnen. Daftir wird
der feuchte Feinstaubwert PM,,,; durch einen Wachstumsfaktor gf geteilt, der
mafigeblich vom zum Zeitpunkt der Messung aufgenommenen Luftfeuch-
tigkeitswert beeinflusst ist. Streibl (2017) nennen vier mogliche Funktionen
zur Berechnung des Wachstumsfaktors: ¢fiiner, fsonejar §fcombo U & fskupin-
Um deren Einfluss auf die Feinstaubwerte des Datensatzes zu untersuchen,
wird anhand der Wachstumsfunktionen der jeweilige trockene Feinstaubwert
PM,;, bestimmt. Die Analyse wird mit R durchgefiihrt. Der Ablauf der Ana-
lyse wird in Abbildung 51 gezeigt.
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Ablauf der Luftfeuchtigkeitskorrektur
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Abbildung 51: Ablaufdiagramm fiir die Luftfeuchtigkeitskorrektur der Feinstaubwerte

Abbildung 51 zeigt ein Ablaufdiagramm fiir die Korrektur der Feinstaub-
werte hinsichtlich gemessener Luftfeuchtigkeitswerte. Dafiir werden die Luft-
feuchtigkeit 1 sowie die jeweiligen Feinstaubwerte PM{*, PM5% und PM%¢!
benotigt. Mithilfe der Luftfeuchtigkeitswerte werden anhand der in Kapitel
3.5 vorgestellten Formeln die Wachstumsfaktoren gfminer, §fsonejar §fcombo
und gfskupin eines jeden Datenpunktes berechnet. Aus den Wachstumsfak-
toren und den PM,,,; Werten werden im Anschluss die trockenen Feinstaub-
werte PM;W , PMg.rSy und PM%y kalkuliert. Die Ergebnisse fiir eine Trajektorie
(ID 17) mit relativ hohen Luftfeuchtigkeitswerten (durchschnittlich 61%) wer-
den in Abbildung 52 gezeigt.

Vergleich der Korrigierten Feinstaubwerte fur Trajektorie 17 (mittlere Luftfeuchtigkeit = 61%)

251

20

&

Korrektur

= Original

Hanel & Skupin
= Soneja
= Combo

PM2.5 [ug/m?]
2

100 125 150 175 200
Punkt ID

Abbildung 52: Vergleich der Feinstaubwerte (PM;5) nach Anwendung unterschiedlicher
Wachstumsfunktionen (Hénel, Soneja, Combo, Skupin) mit den originalen Werten fiir Tra-
jektorie 17 bei einer durchschnittlichen Luftfeuchtigkeit von 61%

Abbildung 52 zeigt ein Liniendiagramm fiir originale und korrigierte PM; 5
Feinstaubwerte eines Ausschnitts von Trajektorie 17. Die unbearbeiteten Fein-
staubwerte (PMy,) sind mit einer griinen Linie dargestellt. Die korrigierten

Feinstaubwerte PMy,, sind dargestellt mit einer magentafarbenen (Hénel und
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Skupin), blauen (Soneja) und dunkelroten (Combo) Linie. Die unkorrigierten
Werte sind stets hoher als die korrigierten. Folglich ist der Wachstumsfak-
tor immer hoher als der Wert 1. Den grofiten Einfluss auf die Werte hat die
Wachstumsfunktion g fs,ejs, die die Feinstaubwerte in einigen Féllen mehr als
halbiert. ¢fpines und ¢fskupin produzieren identische Feinstaubwerte. Beson-
ders bei lokalen Maxima (zum Beispiel Punkt ID 140 und 185) fallt auf, dass
die Korrekturen bei hoheren Feinstaubwerten schwergewichtiger sind als bei
niedrigen. Abbildung 52 zeigt Ergebnisse fiir eine Trajektorie mit einer relativ
hohen Luftfeuchtigkeit von 61 Prozent. Als Gegenbeispiel sind in Abbildung
53 die Ergebnisse fiir eine Trajektorie mit einer Luftfeuchtigkeit von lediglich

20 Prozent zu sehen.

Vergleich der korrigierten Feinstaubwerte fiir Trajektorie 25 (mittlere Luftfeuchtigkeit = 20%)
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Abbildung 53: Vergleich der Feinstaubwerte (PM;5) nach Anwendung unterschiedlicher
Wachstumsfunktionen (Héanel, Soneja, Combo, Skupin) mit den originalen Werten fiir Tra-
jektorie 25 bei einer durchschnittlichen Luftfeuchtigkeit von 20%

Abbildung 53 zeigt ein Liniendiagramm mit den originalen und korri-
gierten Feinstaubwerten fiir Trajektorie 25. Die mittlere Luftfeuchtigkeit liegt
bei 20%, folglich sind kaum Korrekturen durch die Wachstumsfunktionen er-
kennbar. Bei den lokalen Maxima der originalen Feinstaubkurve (Punkt IDs
288, 298, 305, 317 ,321, 335) zeigen die mit den Wachstumsfaktoren bearbei-
teten Kurven leicht geringere Werte. Abgesehen davon haben alle Kurven
nahezu identische Verldufe. Unterschiede sind zwischen den verschiedenen
Wachstumsfunktionen ¢fpiiner, &fsonejar &fcombo UNA §fskupin, dargestellt mit
einer magentafarbenen Linie, nicht auszumachen.

Die Verldufe der Kurven in den Abbildungen 52 und 53 zeigen, dass die Luft-
feuchtigkeitskorrekturalgorithmen bei hoheren Feuchtigkeitswerten einen deut-

lich grofieren Einfluss auf die Feinstaubwerte nehmen als bei relativ niedrigen
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Feuchtigkeitswerten. AufSerdem ist zu erkennen, dass der Einfluss auf hohe
Feinstaubwerte in absoluten Zahlen deutlicher sichtbar ist als auf niedrige
Feinstaubwerte. Die Wachstumsfunktion gfsy,ejs nimmt den grofiten Einfluss
auf die Feinstaubwerte. ¢ fpjine; und g fsypin produzieren fiir einen a-Wert von
1 nach Chakrabarti et al. (2004) identische Ergebnisse.

6.8 Analyse des Umgebungsverkehrs

Zu Storfaktoren innerhalb des Umgebungsverkehres gehoren Feinstaub
emittierende Fahrzeuge, die kleinrdumig einen direkten Einfluss auf Mess-
ergebnisse nehmen. Wenn ein Fahrzeug im Verkehrsfluss anderen Fahrzeu-
gen hinterher fahrt, treten einige Effekte auf, die die Messergebnisse von
mobil eingesetzten Feinstaubsensoren beeinflussen. Diese Effekte verfdlschen
die Messergebnisse zwar nicht mafigeblich, jedoch treten hierdurch lokale,
kleinrdumige, Unterschiede der Messungen auf. Somit misst ein Fahrzeug im
Verkehrsfluss durch den Einfluss des Umgebungsverkehrs hohere Feinstaub-
werte als ein Fahrzeug, dass sich ohne vorausfahrende KFZ auf einer Strafie
bewegt. Vorangegangene Forschung (Roger et al. (2020a), Roger (2020)) zeigt,
dass auch Feinstaubmessungen eine mogliche Datenquelle fiir die Implemen-
tierung eines Floating Car Observers sein konnen. Da die Korrelationsanalyse
in Roger (2020) indiziert, dass die Feinstaubmessungen eines Testfahrzeuges
mit der Anzahl der sich vor diesem Automobil befindlichen Fahrzeuge in
Relation steht, scheint eine Modellierung dieses Zusammenhangs moglich.
Zur Implementierung dieses Modells wird der auf maschinellem Lernen ba-
sierende Random Forest Algorithmus verwendet. Die Feinstaubwerte PM;,
PM, 5 und PM;y sowie die Werte der einzelnen Feinstaubbins biny, ..., binys
fungieren als Prediktoren innerhalb des Modells. Sie prognostizieren den Boo-
le’schen Parameter Umgebungsverkehr mit dem Wert O fiir keine vorausfahrenden
Fahrzeuge sowie dem Wert 1 fiir ein oder mehrere vorausfahrende Fahrzeuge. Die
Analyse wird mithilfe eines R-Skriptes durchgefiihrt. Ein Ablaufdiagramm
fiir die Analyse wird in Abbildung 54 gezeigt.
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Implementierung eines Floating Car Observers auf Basis von Feinstaubwerten
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Abbildung 54: Ablaufdiagramm fiir die Implementierung eines FCO auf Basis von Fein-
staubwerten

Abbildung 54 zeigt den Ablauf der Analyse. Zunichst werden die Fein-
staubwerte PM;, PM; 5 sowie PM;y vorprozessiert. Dafiir werden die mit der
Hiinel Wachstumsfunktion korrigierten Werte verwendet. Diese werden nor-
malisiert, um die Feinstaubwerte aller Trajektorien auf den gleichen Wertebe-
reich von 0 bis 1 zu bringen. Das ist notig, denn die mittlere Feinstaubkon-
zentration in der Umgebungsluft jeder Trajektorie ist unterschiedlich grofs.
Eine Trajektorie mit niedriger Feinstaubkonzentration kénnte somit bei exis-
tierendem Umgebungsverkehr hohere Werte aufweisen als eine Trajektorie
mit hoher Feinstaubkonzentration bei nicht existierendem Umgebungsver-

kehr. Nach der Normalisierung werden die Feinstaubwerte mit den Partikel-
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zdhlungen aus biny, ..., binyz auf Korrelationen untersucht. Liegen starke Zu-
sammenhédnge vor, ist das wichtig fiir die Interpretation der Ergebnisse. Bei
perfekter Korrelation zweier Datenreihen kann keine der beiden Variablen als
wichtiger als die andere identifiziert werden. Nach der Korrelationsanalyse
folgt die Berechnung der Feature Importance der Prediktoren. Diese gibt an,
welche Variablen einen hoheren Einfluss auf die Ergebnisse eines Random
Forest Modells haben und welche einen niedrigeren. Variablen mit einer be-
sonders niedrigen Feature Importance werden nicht weiter verwendet, um den
Rechenaufwand des Modells zu reduzieren. Mit den Prediktoren der Fein-
staubwerte PM;, PMj5, PM1p und den Partikelzdhlungen biny, ..., binys sowie
den Daten des Umgebungsverkehrs wird ein neuer Dataframe erstellt. Dieser
wird in ein Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Getestet werden die
Split Optionen 50/50, 60/40 und 70/30. Der Trainingsdatensatz wird zum
Anlernen eines RF Modells verwendet. Fiir die Hyperparameter . und
myy werden zundchst die initialen Werte 500 und /p (mit der Anzahl der
Prediktoren p) gewdhlt, die in weiteren Iterationen optimiert werden sollen.
Das Modell wird im Anschluss mit dem Testdatensatz validiert. Parameter
zur Uberpriifung der Leistungsfihigkeit des Modells sind die Genauigkeit, die
Sensitivitit und die Spezifitit. Danach findet ein Hyperparameter-Tuning statt
tiir die Werte 714y¢. und m;y,,. Die daraus resultierenden optimierten Werte wer-
den fiir ein weiteres Training des Modells verwendet. Nach dem erneuten Test
des Modells werden wieder die Genauigkeit, die Sensitivitit und die Spezifitit
ausgegeben. Dazu wird aus der Sensitivitit und der Spezifitit eine ROC-Kurve
generiert, die im Anschluss auch den Parameter AUC (Flache unter der Kur-
ve) liefert. Abschlieflend werden die Ergebnisse des Modells interpretiert.

Zunichst wird eine Auswahl unter den Prediktorvariablen PM;, PM, 5, PM;jg
und biny, ..., binys getroffen. Dafiir kommt eine Korrelations-, sowie eine Fea-
ture Importance Analyse zum Einsatz. Untersucht werden dabei lediglich die
Feinstaubwerte PM;, PMj5, PMjy und die Partikelzdhlungen biny, ..., biniy
sowie binig und binyg. Die verbliebenen bin,-Werte weisen tiber alle Messun-
gen hinweg einen Durchschnittswert von 0 auf und werden deshalb fiir das
RF-Modell nicht weiterverwendet. Die Korrelationen zwischen den Prediktor-
variablen werden aufgrund der Menge an zu visualisierenden Werten mithilfe

eines Korrelationsnetzwerkes dargestellt, das in Abbildung 55 gezeigt wird.
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Abbildung 55: Korrelationsnetzwerk fiir die Prediktoren des Random Forest Modells

Abbildung 55 zeigt ein Korrelationsnetzwerk fiir die Prediktorvariablen
des Random Forest Modells. Dargestellt sind Pearson-Korrelationswerte fiir
die Feinstaubwerte PM;, PM> 5, PM;o und die Partikelzdhlungen biny, ..., biny,.
Die Werte binyg und biny9 haben eine Korrelation von 0 und werden deshalb
nicht mit aufgezahlt. Mithilfe eines Korrelationsnetzwerkes lassen sich Zu-
sammenhdnge zwischen Werten auf zwei Arten herauslesen. Zum einen sind
alle dargestellten Werte {iber farblich hervorgehobene Linien verbunden. In
Abbildung 55 zeigen dicke, violette Linien eine stark positive Korrelation und
dicke, rote Linien eine stark negative Korrelation. Diinne graue Linien stehen
fiir niedrige Korrelationswerte. Zusammenhédnge lassen sich ebenfalls tiber
die Cluster-Bildungen erkennen. Bilden zwei oder mehrere Werte in einem
Korrelationsnetzwerk eine Gruppe, weisen diese dhnlich hohe Korrelationen
auf. Im Fall von Abbildung 55 lassen sich die hochsten Korrelationen zwi-
schen PM; 5 und PM; sowie zwischen bin, und bins herauslesen. Des weite-

ren existieren vier Cluster:

e biny, biny, biny, bins, bing, PM1,PM; 5 (Cluster 1)
e bing, PMy( (Cluster 2)
* bing, biny, bing, bing (Cluster 3)

® binyg, binyy, binyy, binqs, binyy (Cluster 4)
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Im néchsten Schritt wird zur Auswahl der im Modell verwendeten Pre-
diktorvariablen eine Feature Importance Analyse durchgefiihrt. Die Ergebnisse

sind in Abbildung 56 zu sehen.
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Abbildung 56: Feature Importance Analyse fiir die Prediktoren des Random Forest Modells

Abbildung 56 zeigt die Variable Importance Werte der Prediktorvariablen,
gemessen am Mean Decrease Gini Index. Dieser ist ein Maf}, das angibt, wie
viel die jeweilige Variable zur Homogenitidt eines Modells beitrdagt. Beson-
ders niedrige Mean Decrease Gini Werte weisen darauf hin, dass die jeweiligen
Prediktorvariablen nur einen geringen Beitrag zum Ergebnis des Modells er-
bringen. Gemessen daran ist der Parameter PM;y am wichtigsten fiir das RF
Modell, gefolgt von den Werten PM, 5, PM; und binyg. binyy, bings, binya, bingg
und binj9 haben einen Mean Decrease Gini Index von 0. Relativ niedrige Werte
sind dartiiber hinaus fur biny, bing, bing, binyg und biny; auszumachen. Fiir das
Training und den Test des Modells werden somit folgende Prediktorvariablen

ausgewahlt:

hd llefl

PM;5

1)]V110

bino,binl,binz,bing,bin4,bin5,bin6
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Mithilfe der Prediktorvariablen wird ein Random Forest Modell erstellt,
dass aus den Feinstaubwerten die Prdsenz und Abzenz von Umgebungsver-
kehr vorhersagt. Fiir die Splitoptionen 50/50, 60/40 und 70/30 werden die
Ergebnisse in Tabelle 12 gezeigt.

| Splitoption | Genauigkeit | Sensitivitdt | Spezifitat |

50/50 0,68 0,55 0,78
60/ 40 0,68 0,55 0,78
70/ 30 0,68 0,56 0,77

Tabelle 12: Genauigkeit, Sensitivitdt und Spezifitit fiir die Splitoptionen 50/50, 60/40 und
70/30 eines RF Modells zur Vorhersage von Umgebungsverkehr mithilfe von Feinstaubwer-
ten als Prediktoren

Tabelle 12 zeigt die Resultate des Random Forest Modells fiir die Split-
optionen 50/50, 60/40 und 70/30. Alle drei Splits produzieren dhnliche Er-
gebnisse. Die Genauigkeit (also der Wert, der angibt, wie viele Punkte des
Testdatensatzes richtig erkannt werden) liegt bei 68 Prozent. Fiir die Sensiti-
vitat (Anteil der richtig klassifizierten Punkte mit vorhandenem Umgebungs-
verkehr) liegt der Wert nur bei 55 Prozent beziehungsweise 56 Prozent. Das
bedeutet, dass nur knapp tiber die Hilfte der Punkte mit priasentem Um-
gebungsverkehr korrekt detektiert werden. Die Spezifitit (Anteil der richtig
klassifizierten Punkte ohne Umgebungsverkehr) zeigt bessere Ergebnisse mit
77 bis 78 Prozent. Die Ergebnisse fiir den ersten Durchlauf des Modells impli-
zieren keinen Unterschied hinsichtlich der Splitoptionen. Um das Modell zu
optimieren, wird ein Hyperparameter-Tuning fiir die Modellparameter 1,
und 14 durchgefiihrt.

Abbildung 57 zeigt ein Liniendiagramm mit der Entwicklung der Genau-
igkeitswerte fiir unterschiedliche m;,, Konfigurationen des RF Modells. Da-
bei werden verschiedene Werte von 1 bis 15 getestet. Die Genauigkeit bei
myy = 1ist am geringsten. Ab my, = 2 befindet sich der Genauigkeitswert
fast konstant auf dem gleichen Niveau von knapp unter 69 Prozent. Von al-
len tiberpriiften Werten ergibt sich fiir m;,, = 4 die hochste Genauigkeit. Die
Abbildung gibt kein Indiz dafiir, dass die Optimierung des m;,,-Wertes fiir
bessere Ergebnisse sorgt. Trotzdem wird der Wert von 4 fiir zukiinftige Mo-
dellausfiihrungen verwendet. Ein weiterer Hyperparameter neben i, ist die
Anzahl der Entscheidungsbaume ;.

Abbildung 58 zeigt ein Liniendiagramm fiir Genauigkeitswerte bei der
Verwendung unterschiedlicher #;,,.-Parameter. Uberprl'ift werden zehn Wer-
te in Hunderter-schritten zwischen 100 und 1000. Es ist zu sehen, dass die

Genauigkeit bei den Werten von 100 bis 300 am abnehmen ist, und danach

124



Hyperparameter-Tuning fir mtry

0.661

Legende
— Genauigkeit

Genauigkeit

0.641

0.621

N
w
=
[&)]
o
~

8 9 10 11 12 13 14 15
mtry

Abbildung 57: Hyperparameter-Tuning fiir den my,-Wert: Genauigkeitswerte fiir my, =
1,...,mtry =15

wieder zunimmt bis zum Wert 1000. Die hochstmogliche Genauigkeit in der
Abbildung ist fiir n¢,, = 100 mit 70 Prozent auszumachen. Folglich wird in
zukiinftigen Modellausfithrungen ein #;,,.-Wert von 100 gewahlt.

Die zwei Schritte des Hyperparameter-Tunings zeigen, dass die Genauigkeits-
werte bei m;y = 4 und 7nee = 100 am hochsten erscheinen. Deshalb wird das
Random Forest Modell noch einmal mit diesen Einstellungen antrainiert. Die
Ergebnisse des zweiten Modells fiir die Genauigkeit, die Sensitivitdt und die

Spezifitat fiir die drei Splitoptionen 50/50, 60/40 und 70/30 sind in Tabelle
13 dargestellt.

Hyperparameter-Tuning fiir ntree

0.7044

0.7021
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Genauigkeit

0.6984
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ntree

Abbildung 58: Hyperparameter-Tuning fiir den ny..-Wert: Genauigkeitswerte fiir e =
100, ...,1¢ree = 1000
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| Splitoption | Genauigkeit | Sensitivitdt | Spezifitat |

50/50 0,68 0,55 0,79
60/ 40 0,69 0,56 0,78
70/ 30 0,69 0,55 0,80

Tabelle 13: Genauigkeit, Sensitivitdt und Spezifitit fiir die Splitoptionen 50/50, 60/40 und
70/30 eines RF Modells zur Vorhersage von Umgebungsverkehr mithilfe von Feinstaubwer-
ten als Prediktoren mit n14,, = 4 und 7147, = 200

Tabelle 13 zeigt die Genauigkeit, die Sensitivitit und die Spezifitit der
Splitoptionen 50/50, 60/40 und 70/30 mit den optimierten Hyperparametern
My = 4 und 1y = 200. Es ist zu erkennen, dass sich durch die Optimierung
die Werte nur geringfiigig gedndert haben. Fiir die Optionen 60/40 und 70/30
ist die Genauigkeit um ein Prozent auf 0, 69 gestiegen. Die Sensitivitét bleibt
nach wie vor niedrig bei 55 bis 56 Prozent. Dafiir steigt die Spezifitdt auf
bis zu 80 an Prozent (70/30 Split). Die ROC-Kurve (Abbildung 59) und der
AUC-Wert sind weitere Parameter zur Uberpriifung der Genauigkeit eines RF
Modells. Beide Mafie werden im Folgenden diskutiert.

ROC-Kurven fur die Splitoptionen 50/50, 60/40 und 70/30

1.001 -
/
e /
075! /
>

©
:*S' Legende
050 50/50 Split
2 = 60/40 Split
o 70/30 Split
()]

0.251 /

0.001

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00

Spezifitat

Abbildung 59: ROC-Kurven fiir die Splitoptionen 50/50, 60/40 und 70/30

Abbildung 59 zeigt die ROC-Kurven der Splitoptionen 50/50 (rote Linie),
60/40 (griine Linie) und 70/30 (blaue Linie). Je ndher die Kurven entlang
der linken oberen Ecke des Diagramms verlaufen, desto genauer arbeitet das
jeweilige Modell. Die drei dargestellten Kurven verlaufen alle dhnlich. Die
blaue Kurve indiziert das beste Modell. Die dazugehorigen AUC-Werte, die
den Anteil der Flache rechts einer Kurve von der Gesamtfliche darstellen,
lauten 0,73 (50/50), 0,73 (60/40) und 0,74 (70/30). Auch hier indiziert ein

hoherer Wert eine bessere Modellperformance. Dementsprechend sorgt der

126



70/30 Split fiir das bestmogliche Ergebnis des untersuchten Modells.

Was bedeutet die Genauigkeit des Floating Car Observer Modells hinsicht-
lich dem Zusammenhang des Umgebungsverkehrs eines Fahrzeuges mit der
messbaren Feinstaubkonzentration? Zundchst miissen die Ergebnisse des Mo-
dells eingeordnet werden. Die Genauigkeitswerte von 68 Prozent beziehungs-
weise 69 Prozent indizieren, dass das Modell fiir viele Observationen in der
Lage ist, aus den gegebenen Prediktoren den korrekten Status des Umge-
bungsverkehrs zu bestimmen. Allerdings kdonnen nicht alle Verkehrsstatus
mithilfe der Feinstaubmessungen erklart werden. Die verbleibenden 31 bezie-
hungsweise 32 Prozent sind Fehlerwerte. Bemerkenswert sind die Ergebnisse
fiir die Sensitivitat und Spezifitit. Wahrend bis zu 80 Prozent der Observatio-
nen mit nicht vorhandenem Umgebungsverkehr korrekt klassifiziert werden,
ist das nur fiir knapp tiber 50 Prozent der Punkte mit Fahrzeugen in der
direkten Umgebung der Fall. Das gibt Grund zur Annahme, dass fiir viele
Punkte mit vergleichsweise niedrig gemessenen Feinstaubwerten ganz klar
konstatiert werden kann, dass diese nicht im direkten Einfluss von Emissio-
nen des Umgebungsverkehrs stehen. Ein Einfluss des Umgebungsverkehrs
eines Fahrzeuges auf gemessene Feinstaubwerte kann mithilfe des durchge-
fithrten Experiments nicht klar belegt werden. Allerdings bleiben Indizien,
vor allem hinsichtlich der Genauigkeit des Modells im niedrigen Feinstaub-
Wertebereich, dass es durchaus Verbindungen der zwei Phinomene gibt. Ob
die Fehlerwerte primédr durch eine schlechte Datenlage, ein fehlerhaftes Mo-
dell oder eine falsche Grundannahme zu erklaren sind, bleibt diskutabel.

6.9 Vorhersage der Feinstaubkonzentration mithilfe von Ein-

flussfaktoren der Datenqualitat

Hinsichtlich der Datenqualitidt von mobil erfassten Sensordaten werden
unterschiedliche potentielle Einflussfaktoren genannt. Um die Prédsenz des
Einflusses der unterschiedlichen Einfliisse zu untermauern, soll mithilfe eines
Modells gepriift werden, ob sich Feinstaubkonzentrationen mithilfe von aus-
gewdhlten numerisch beschreibbaren Einflussfaktoren niherungsweise vor-
hersagen lassen. Es geht hierbei nicht um eine exakte Vorhersage der jewei-
ligen Feinstaubwerte, sondern um die Frage, ob An- und Abstiege der Fein-
staubkonzentrationen anhand der Faktoren abgebildet werden konnen. Als
Prediktorvariablen werden die Fahrtgeschwindigkeit, die Luftfeuchtigkeit, so-
wie die Anzahl an vorausfahrenden Bussen, Kraftfahrzeugen, Motorradern

und Lastkraftwagen genutzt. Als Methode fungieren ausgewdhlte Algorith-
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men des maschinellen Lernens zur Regressionsanalyse (Random Forest, Gra-
dient Boost, Lineare Regression). Die Modelle werden in R implementiert. Der
Ablauf der Analyse wird in Abbildung 60 gezeigt.

Vorhersage der Feinstaubkonzentration mithilfe von Einflissfaktoren auf die Datenqualitat
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Abbildung 60: Ablaufdiagramm fiir die Vorhersage der Feinstaubkonzentration mithilfe von
Einflussfaktoren der Datenqualitét

Abbildung 60 zeigt ein Ablaufdiagramm fiir die ndherungsweise Vorher-

sage der Feinstaubkonzentration mithilfe der Einflussfaktoren auf die Daten-
qualitét als Prediktorvariablen. Dabei wird zunéchst ein neuer Dataframe er-
stellt mit den Feinstaubwerten (PM;, PM,5, PM;jp) und den vorgesehenen
Prediktorvariablen Fahrtgeschwindigkeit, Luftfeuchtigkeit, Busse, Kraftfahrzeuge,
Motorrider und Lastkraftwagen. Dieser wird im Anschluss in einen Trainings-
und Testdatensatz aufgeteilt im 70/30 Split. Danach wird je ein Random Fo-
rest, Gradient Boost und Lineare Regression Modell antrainiert. Der Test der je-
weiligen Modelle erzeugt die vorhergesagte Feinstaubkonzentration und Root
Mean Square Error (RMSE)-Werte. Der RMSE gibt an, wie weit der vorher-
gesagte Wert im Schnitt vom originalen Wert abweicht. Die vorhergesagten
Feinstaubwerte werden zusammen mit den originalen Werten der Testdaten-
sdtze zum Vergleich visualisiert.
Der RMSE stellt die Standardabweichung der Residuen dar. Das bedeutet,
dass mithilfe dieses Wertes die mittlere Abweichung der vorhergesagten Wer-
te zu den Originalwerten abgelesen werden kann. Die RMSE-Werte der ver-
schiedenen Modelle sowie der Feinstaubkurven PM;, PM,s5 und PM;j, wer-
den in Tabelle 14 gezeigt.
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] ML-Algorithmus \ RMSE (PM,) \ RMSE (PM35) \ RMSE (P M) \

Random Forest 7,72 11,84 53,48
Gradient Boost 8,12 12,63 54,36
Lineare Regression 8,95 13,37 54,86

Tabelle 14: RMSE-Werte fiir Random Forest, Gradient Boost und Lineare Regression bei der Vor-
hersage von PM1, PM, 5 und PMjg

Tabelle 14 zeigt die Root Mean Square Error-Werte fiir die Modelle Ran-
dom Forest, Gradient Boost und Lineare Regression fiir die Feinstaubwerte PM;,
PMj 5 und PMjyy. Es sind zwei Trends zu erkennen. Zum einen zeigt Random
Forest die niedrigsten Abweichungen, gefolgt von Gradient Boost und Lineare
Regression. Zum anderen nimmt der RMSE mit hoherem Partikeldurchmesser
zu. Wahrend das Random Forest-Modell fiir PM; in einer Abweichung von
7,72 ug/m? resultiert, zeigt das jeweilige Ergebnis fiir PMjg einen deutlich
hoheren Wert von 53,48 g /m3. Das diirfte mit der steigenden Standardab-
weichung der Feinstaubwerte mit hoherem Partikeldurchmesser zu erkldren
sein. Die Abweichungen stellen sich insgesamt als hoch dar. Da die Hohe
der Feinstaubwerte nicht nur durch die Einflussfaktoren auf die Datenquali-
tat, sondern auch mit der tatsachlichen Feinstaubkonzentration in der Umge-
bungsluft zu erklédren ist, ist das Ergebnis nicht iiberraschend. Interessanter
sind die Trends in der Entwicklung der vorhergesagten und originalen Fein-
staubkurven. Fin Ausschnitt der Ergebnisse fiir PM; ist in Abbildung 61 zu
sehen.

Vergleich von ML-Algorithmen zur Vorhersage der Feinstaubkonzentration
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Abbildung 61: Vorhersage der PM; Feinstaubkonzentration mithilfe von Luftfeuchtigkeit,
Bewegungsgeschwindigkeit und der Anzahl von Fahrzeugen im Umgebungsverkehr mit
Random Forest, Gradient Boost und Linearer Regression zwischen Punkt-ID 800 und 900
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Abbildung 61 zeigt ein Liniendiagramm mit den Kurven der originalen
Feinstaubwerte (dunkelgelb) und der vorhergesagten Werte der Modelle Ran-
dom Forest (blau), Gradient Boost (rot) und Lineare Regression (griin). Der Aus-
schnitt zeigt Werte zwischen den Punkt-IDs 800 und 900. Die originalen Werte
steigen kontinuierlich bis Punkt-ID 887, wo sie deutlich abnehmen. Der lan-
ge Anstieg wird auch von den vorhergesagten Werten der Modelle Random
Forest und Gradient Boost abgebildet. Die Werte der linearen Regression blei-
ben konstant auf einem dhnlichen Niveau und bilden zu keinem Zeitpunkt
die Entwicklung der originalen Kurve ab. Der Abstieg ab Punkt-ID 887 wird
von keinem der eingesetzten Modelle vorhergesehen. Der Ausschnitt in Ab-
bildung 61 zeigt, dass die Feinstaubkonzentration in Teilen durch die aus-
gewdhlten Prediktorvariablen zu erklédren ist. Ein Ausschnitt fiir PM; 5 ist in
Abbildung 62 zu sehen.

Vergleich von ML-Algorithmen zur Vorhersage der Feinstaubkonzentration
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Abbildung 62: Vorhersage der PM, 5 Feinstaubkonzentration mithilfe von Luftfeuchtigkeit,
Bewegungsgeschwindigkeit und der Anzahl von Fahrzeugen im Umgebungsverkehr mit
Random Forest, Gradient Boost und Linearer Regression zwischen Punkt-ID 100 und 200

Abbildung 62 zeigt ein Liniendiagramm mit den originalen PM, 5 Fein-
staubwerten (dunkelgelb) und den vorhergesagten Werten der Modelle Ran-
dom Forest (blau), Gradient Boost (rot) und Lineare Regression (griin). Der Bereich
reicht von Punkt-ID 100 bis Punkt-ID 200. Die originale Feinstaubkurve zeigt,
anders als in Abbildung 61, relativ grofse Ausschldge in den hoheren und
niedrigeren Wertebereich. Besonders gut sichtbar ist das bei Punkt-ID 160 und
Punkt-ID 185. Es fillt auf, dass die vorhergesagten Werte der linearen Regres-
sion keine Ahnlichkeit mit dem originalen Kurvenverlauf vorweisen. Anders
sieht es aus bei den Modellen Random Forest und Gradient Boost, deren Vorher-
sagen in einigen Fillen den Trends der originalen Kurve folgen. Beispielhaft
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dafiir steht der Abstieg der Werte bei Punkt-ID 160, dem auch die rote und
blaue Kurve folgen. Das Maximum der originalen Kurve bei Punkt-ID 185
wird zwar nicht mit dhnlich hohen Absolutwerten vorhergesehen, allerdings
ist ein Anstieg der modellbasierten Kurven deutlich sichtbar. Einige lokale
Maxima, wie bei Punkt-ID 120 oder 160, werden ebenfalls korrekt erkannt.
Wie Abbildung 61 zeigt auch Abbildung 62 starke Indizien dafiir, dass Fein-
staubkonzentrationen ndherungsweise anhand von Einflussfaktoren auf die
Datenqualitdt vorhergesehen werden konnen. Ebenfalls deutlich wird, dass
die lineare Regression im Gegensatz zu Random Forest und Gradient Boost dafiir
nicht geeignet zu sein scheint.

Im néchsten Schritt wird mithilfe einer Variable Importance Analyse tiberpriift,
welche Prediktorvariablen fiir die Vorhersagen der genutzten Modelle wich-
tiger sind, und welche weniger wichtig. Die Ergebnisse der Analyse werden

in Abbildung 63 gezeigt.
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Abbildung 63: Variable Importance Analyse fiir die Prediktorvariablen der genutzten Modelle

Abbildung 63 zeigt drei Diagramme mit den Variable Importance Werten fiir
die Prediktorvariablen des linearen Regressionsmodells, des Gradient Boost Mo-
dells und des Random Forest Modells. Die absoluten Werte der verschiedenen
Diagramme sind nicht modelliibergreifend miteinander vergleichbar, geben
aber Informationen {iiber die Wichtigkeit der Variablen innerhalb der Model-
le. Fiir die lineare Regression ist die Geschwindigkeit die einflussreichste Varia-
ble. Die Luftfeuchtigkeit weist ebenfalls einen hohen Wert auf. Darauf folgen
die Zahlungen der Busse, LKW, PKW und Motorrdder. Dabei beeinflusst die
Anzahl der Motorrdder die Ergebnisse des Modells iiberhaupt nicht, wih-
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rend sich die Anzahl der Busse, PKW und LKW als wichtig fiir den Verlauf
der vorhergesagten Feinstaubkurven herausstellt. Fiir das Gradient Boost Mo-
dell ist die Luftfeuchtigkeit der mit Abstand wichtigste Prediktor. An zweiter
Stelle folgt die Geschwindigkeit. Die Anzahl der Fahrzeuge im Umgebungs-
verkehr hat einen sehr geringen Einfluss auf die Ergebnisse des Modells. Das
Random Forest Modell zeigt die gleiche Reihenfolge der Wichtigkeit der Varia-
blen wie das Gradient Boost Modell. Hier haben jedoch die Geschwindigkeit
und die Anzahl an PKW im Umgebungsverkehr einen deutlich hoheren Ein-
fluss. Die Dominanz der Geschwindigkeit und der Luftfeuchtigkeit zeigt sich
in allen drei Modellen. Dariiber hinaus stellt sich der Umgebungsverkehr als
ein weniger wichtiger Faktor heraus fiir die Ergebnisse der Modelle.

Die Ergebnisse der Variable Importance Analyse indizieren, dass die Geschwin-
digkeit und die Luftfeuchtigkeit einen hoheren Einfluss auf die Datenqualitit
haben, als der Umgebungsverkehr. Allerdings setzt das voraus, dass die Er-
gebnisse der Modelle auch auf weitere Datensétze tibertragbar sind.

6.10 Einfliisse auf die Qualitdt mobil erfasster Feinstaubdaten

Verschiedene Experimente iiberpriifen den Einfluss von ausgewahlten Fak-
toren auf die Qualitat von mobil erfassten Feinstaubdaten. Teilweise wird ein
hoher, teilweise ein geringer Einfluss festgestellt. Dariiber hinaus sind man-
che Faktoren gleichbleibend, wéahrend sich andere dynamisch wihrend dem
Messen dndern.

Abbildung 64 gibt einen Uberblick iiber die untersuchten Einflussfaktoren
mit einer Einordnung in statische und dynamische Teilaspekte. Im Folgenden
sind die jeweiligen Faktoren aufgelistet. Es wird anhand von Erkenntnissen
aus den Experimenten und der dazugehorigen Literatur argumentiert, wel-
chen Einfluss der jeweilige Faktor auf die Datenqualitdt hat und inwiefern er

sich einer statischen beziehungsweise dynamischen Gruppe zuordnen lésst.
Positionierungsgenauigkeit

Die Positionierungsgenauigkeit hangt von Faktoren wie den Sensorspezi-
fikationen, der Art der Positionierung (dGPS, aGPS) und der Anzahl erreich-
barer Satelliten ab. Dariiber hinaus spielt das Sichtfeld auf und die relative
Position des Empfangers zu den Satelliten eine Rolle. Im dazugehorigen Ex-
periment wird die gemessene Abweichung der Positionierungsgenauigkeit
(DOP) untersucht, die GNSS-Empiinger typischerweise beim Lokalisieren aus
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Abbildung 64: Zusammenfassende Unterteilung der Einflussfaktoren Positionierungsgenauig-
keit, Sensorspezifikationen, Messgleichheit identischer Sensoren, Witterung, Bewegungsgeschwindig-
keit, Sensorausrichtung und Umgebungsverkehr in statische und dynamische Faktoren

den Satellitenpositionen berechnen. Die resultierende Streubreite liegt fiir die
meisten Messungen mit niedrigen Werten in einem akzeptablen Bereich. Al-
lerdings gilt das nicht fiir alle untersuchten Punkte, denn bei einigen Observa-
tionen liegen der HDOP- beziehungsweise VDOP-Wert {iber zehn. Neben der
Analyse der Streubreiten werden auch unterschiedliche Mapmatching Ansét-
ze untersucht. Dabei werden die Methoden Snapping mit unterschiedlichen
Suchradien, die auf Routing basierende nearest-Methode sowie ein auf einem
Hidden Markov Modell basierender Ansatz gewdhlt. Der zuletzt genannte Al-
gorithmus ist dabei der Einzige, der die Punkte zufriedenstellend auf das
zugrundeliegende Straflennetz verschiebt. Andere getestete Ansdtze haben
Schwichen in der realistischen Platzierung von Datenpunkten, denn verscho-
bene Punkte springen in viele Fallen zwischen unterschiedlichen Strafien hin
und her. Gematchte Trajektorien konnen nach Lyu et al. (2017) zur Berech-

nung eines weiteren Parameters zur Uberpriifung der Positionierungsgenau-
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igkeit verwendet werden. Die Autoren nutzen Mafle der Kurvengleichheit,
um den Verlauf der unbearbeiteten Trajektorie mit dem Verlauf des zugeord-
neten Straflennetzes zu vergleichen. Fiir einen Versuch werden die Discrete
Fréchet Distanz, das Partial Curve Mapping, die Flache zwischen den Trajekto-
rien und der Langenunterschied der Trajektorien verglichen. Die Ergebnisse
zeigen teils deutliche Unterschiede zwischen den verglichenen Trajektorien.
Aufgrund der Regel, dass weder die unbearbeiteten Trajektorien noch die auf
ein Straflennetz projizierten Kurven jedoch den tatsiachlichen Verlauf einer
Testfahrt abbilden, sind diese Vergleiche kein aussagekréftiges Argument fiir
den Einfluss von Positionierungsabweichungen auf die Qualitdt von mobilen
Sensordatensatzen.

Fiir den Faktor der Positionierungsgenauigkeit lassen sich sowohl statische,
als auch dynamische Gesichtspunkte beobachten. Die Genauigkeit des Sen-
sors hdangt mafigeblich von der Qualitdt des verwendeten Sensors und der
dazugehorigen Antenne ab. Aufierdem spielt es eine Rolle, wie der Sensor
seine Position bestimmt - ob nur tiber die Satelliten, durch zuséitzliche Re-
ferenzstationen oder mithilfe der Kombination verschiedener Lokalisierungs-
methoden. Dynamische Einfliisse kommen durch die Bewegung der Satelliten
und die Bewegung des Sensors hinzu. Die Genauigkeit hdngt von der Anzahl
an erreichbaren Satelliten und deren relative Position zueinander ab. Beide
Faktoren konnen sich im Laufe einer Messung dndern, was eine dynamische
Verdanderung der Genauigkeitswerte zur Folge hat. Ebenfalls ein dynamischer
Einfluss ist der Bewolkungsgrad am Himmel und der Bebauungsgrad am
StrafSenrand. Etwaige Elemente konnen die Sicht zu Satelliten verdecken oder
das Signal abfélschen, was zu Fehllokalisierungen fiihren kann. Beide Pha-
nomene dndern sich dynamisch wéahrend einer Messung und sind schwer
vorherzusehen.

Sensorspezifikationen und Messunterschiede baugleicher Sensoren

Unterschiedliche Spezifikationen von Sensoren oder bauliche Unterschie-
de identischer Messgerdte konnen zu Abweichungen der Messgenauigkeit
fithren. Sensoren haben unterschiedliche Spezifikationen, die fiir die Mess-
qualitdt mitverantwortlich sind. Dazu gehoren unter anderem der jeweilige
Messberech, die Verzégerung einer Messung, der Temperatur- und Luftfeuch-
tigkeitsbereich, die Qualitdt des Lasers und die Konstantheit des Luftflusses.
Eine zeitgleiche Vergleichsmessung unter identischen Umweltbedingungen

mit fiinf OPC-N3 Sensoren und einem PMS3003-Messgerit zeigt, dass die
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Messwerte weder unter den gleichen Messgerédten, noch unter unterschiedli-
chen Sensoren identisch sind. Die Unterschiede zwischen den Messwerten der
OPC-N3 Sensoren sind zwar minimal, aber dennoch sichtbar. Der hingegen
kostengtinstigere PMS3003-Sensor erkennt zwar dieselben lokalen Maxima
und Minima, zeigt aber hinsichtlich der absoluten Werte deutliche Messun-
terschiede. Das Experiment gibt ein starkes Indiz fiir einen schwergewichti-
gen Einfluss der Sensorspezifikationen und einen verglichen leichten Einfluss
baulich bedingter Messunterschiede auf die Datenqualitdt von Sensordaten-
satzen.

Die Sensorspezifikationen und die Messunterschiede baugleicher Sensoren
tiben einen statischen Einfluss auf die Datenqualitdt aus. Sind Messunter-
schiede zwischen den fiir eine Kampagne verwendeten Sensoren bekannt,
konnen diese durch Kalibrierung beseitigt werden. Sensorspezifikationen blei-
ben wahrend einer Messung konstant und sind den Nutzern in der Regel

schon vor der Datenerfassung bewusst.
Witterungsverhailtnisse

Witterungsverhiltnisse beeinflussen unter anderem die Temperatur und
die Luftfeuchtigkeit wiahrend einer Messung. Relevant fiir die Datenqualitét
ist jedoch primér die Luftfeuchtigkeit, da sich Wasserpartikel an Feinstaub-
partikel anheften kénnen und somit Messungen beeinflussen konnen. In ei-
nem ersten Versuch werden die Feinstaubkurven der Vergleichsmessungen
von Datensatz 1 der jeweiligen Luftfeuchtigkeit gegeniibergestellt. Ausschla-
ge der Feinstaubkonzentration nach oben und unten kommen tendenziell mit
dazu analogen Entwicklungen der Luftfeuchtigkeitskurve. Der Einfluss der
Luftfeuchtigkeit ist bereits hinreichend erforscht und lasst sich mithilfe von
Korrekturalgorithmen minimieren (Streibl 2017). In der Literatur werden vier
verschiedene Wachstumsfunktionen zur Korrektur der Luftfeuchtigkeit ge-
nannt: §fsonejas §fHinels §fCombo UNA & fskupin- Ein Versuch mit den Feinstaub-
werten aus Datensatz 3 zeigt, dass ¢fsoueja den grofiten Einfluss auf die Wert-
entwicklungen nimmt. Die unterschiedlich hohen Auswirkungen der Wachs-
tumsfunktionen auf die Wertentwicklung indiziert, dass die vorgestellten Kor-
rekturfaktoren nur eine Anndherung an die tatsdchlichen Feinstaubwerte be-
reitstellen, was fiir die Interpretation von Ergebnissen beachtet werden muss.
Zuletzt zeigt das Modell zur Vorhersage der Feinstaubkonzentration mithil-
fe von Qualitdtsfaktoren als Prediktoren, dass die Luftfeuchtigkeit einer von

mehreren Einfliissen auf die Datenqualitat ist.
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Die Luftfeuchtigkeit ist ein dynamischer Faktor. Auch wenn dieser kleinrdu-
mig und in kurzen Zeitrdumen teils nur geringen Schwankungen unterwor-
fen ist, kann davon ausgegangen werden, dass plotzlich auftretender Regen
einen deutlichen Einfluss auf die Datenqualitdt nimmt. Nicht immer sind wit-
terungsbedingte Phanomene vorhersehbar. Deshalb macht es Sinn, bei Fein-

staubmessungen auch die Luftfeuchtigkeit mit aufzuzeichnen.
Bewegungsgeschwindigkeit

Die Bewegung ist der Faktor, der statische Messungen mafsgeblich von
mobilen Messungen unterscheidet. Sie kann den Luftfluss und Verwirbelun-
gen in der Umgebung eines Messgerites beeinflussen, was Auswirkungen
auf die Qualitdt von Sensordaten zur Folge haben kann. Mehrere Versuche
zeigen Indizien fiir den Einfluss der Bewegungsgeschwindigkeit auf die Qua-
litit von Messwerten. Der Vergleich der Werte beider unterschiedlich aus-
gerichteten Sensoren fithrt zum Schluss, dass die Korrelationswerte beider
Messgerate bei hoherer Geschwindigkeit niedriger sind, als beim Betrachten
des gesamten Datensatzes. Der Vergleich statischer und mobiler Messpunkte
indiziert, dass Messunterschiede statischer und bewegter Sensoren an iden-
tisch lokalisierten Messstationen bestehen. Dartiber hinaus ist auch die Fahr-
geschwindigkeit Teil der Prediktorvariablen des Modells zur Vorhersage der
Feinstaubkonzentration. Da mithilfe des Geschwindigkeitswertes (neben an-
deren Variablen) Ausschldge der Feinstaubkurven nach oben und unten kor-
rekt abgebildet werden konnen, kann davon ausgegangen werden, dass die
Fahrtgeschwindigkeit Einfluss auf die gemessenen Feinstaubwerte nimmt.
Die Geschwindigkeit nimmt einen dynamischen Einfluss auf die Genauigkeit
von Sensormesswerten. In Datensatz 3 nimmt diese Werte von 0 km/h bis zu
106 Kilometer pro Stunde an. Beim Fahren im Strafienverkehr ldsst sich die
Geschwindigkeit nur bedingt selbst beeinflussen. Sie hingt von Faktoren wie
dem Umgebungsverkehr, Verkehrsregeln und der Beschaffenheit der Strafsen
ab. Auch das verwendete Verkehrsmittel zum Messen nimmt darauf Einfluss.
Kraftfahrzeuge wie Autos oder Busse haben in der Regel einen hoheren Ge-
schwindigkeitsbereich als Fahrrader.

Sensorposition und -ausrichtung

Die Ausrichtung eines Sensors spielt bei statischen Anwendungen nur ei-

ne untergeordnete Rolle. Mit der Bewegungsgeschwindigkeit kommt aller-
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dings ein Faktor hinzu, der die Ausrichtung des Lufteinlasses eines Sensors
fir die Qualitdat der Messergebnisse relevant macht. Wie fiir die Bewegungs-
geschwindigkeit gezeigt, verandern unterschiedliche Luftstrome die Messge-
nauigkeit. Durch die Positionierung und Ausrichtung eines Sensors kann die-
ser mal mehr, und mal weniger von diesem Phidnomen betroffen sein. Der
Einfluss der Ausrichtung ist in der experimentellen Analyse klar zu erken-
nen. Zwei Sensoren, die zeitgleich auf dem selben Fahrzeug messen, jedoch
unterschiedlich ausgerichtet sind, produzieren nur leicht bis moderat korreli-
erende Messwerte. Dahingegen resultiert eine statische Messung in sehr ho-
hen Korrelationswerten beim Vergleich verschieden ausgerichteter Sensoren.
Auch der Versuch in Kapitel 6.6 zeigt Indizien fiir den Einfluss der Senso-
rausrichtung auf die Qualitdt der Messwerte. Beim Vergleich der statisch ge-
messenen Feinstaubkonzentrationen mit den mobil bestimmten Messwerten
verursachen unterschiedliche Ausrichtungen des Lufteinlasses (entgegen, mit
und seitlich der Fahrrichtung) variierende Ergebnisse.

Die Sensorausrichtung und -position ist ein statischer Faktor. Das Messgerét
wird vor einer Messung auf dem jeweiligen Fahrzeug befestigt und dndert

seine Position und Ausrichtung wihrend der Erfassung von Daten nicht.
Umgebungsverkehr

Der Umgebungsverkehr wihrend einer Feinstaubsensormessung spielt ei-
ne Rolle, wenn Daten in Straflenndhe beziehungsweise wahrend dem Befah-
ren einer Strafse erfasst werden. Andere Fahrzeuge gelten dabei als Storquel-
len, die die Werte kurzzeitig stark ansteigen lassen konnen. Der Einfluss des
Umgebungsverkehrs auf Messwerte wird in zwei Analysen von Datensatz 3
untersucht. In einem ersten Versuch wird ein Floating Car Observer imple-
mentiert, mithilfe dessen auf Basis der gemessenen Feinstaubwerte die Pra-
senz und Abzenz des Umgebungsverkehrs vorhergesagt werden soll. Das Mo-
dell erzielt Vorhersagegenauigkeiten von bis zu 69 Prozent. Wahrend einige
Observationen falsch interpretiert werden, gibt der Floating Car Observer fiir
die Mehrheit der Datenpunkte den korrekten Verkehrsstatus aus. In einem
weiteren Experiment werden unter anderem mithilfe der absoluten Zahlen
der Autos, Lastkraftwagen, Busse und Motorrdder sowie der Geschwindig-
keit und der Luftfeuchtigkeit die Feinstaubkonzentration vorhergesagt. Da-
fiir kommen Algorithmen des maschinellen Lernens (Random Forest, Gradient
Boost und Lineare Regression) zum Einsatz. Die Ergebnisse zeigen, dass die ab-

soluten Feinstaubwerte nur selten korrekt vorhergesagt werden. Allerdings
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werden kurzzeitige Spriinge der Werte nach oben und unten oft richtig er-
kannt, was ein Indiz fiir den Einfluss der getesteten Prediktorvariablen auf
die Feinstaubwerte darstellt. Anhand der Ergebnisse der Versuche zeichnet
sich ab, dass der Umgebungsverkehr Einfluss auf die Hohe der gemessenen
Feinstaubkonzentrationen nimmt.

Der Umgebungsverkehr wahrend einer Messung ist ein hochdynamischer
Faktor. In Datensatz 3 schwankt die Zahl der Fahrzeuge zwischen 0 und
15. Auch die Zusammensetzung des Umgebungsverkehrs kann unterschied-
lich ausfallen. Das ist relevant, da ein Motorrad in der Regel fiir deutlich
weniger Feinstaubemissionen verantwortlich ist als ein Lastkraftwagen. Vor
einer Messfahrt ldsst sich das Volumen und die Zusammensetzung des Um-

gebungsverkehrs nur schwer vorhersagen.
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7 Diskussion und Limitationen

Unterschiedliche Einflussfaktoren werden in den vorangegangenen Expe-
rimenten analysiert und auf ihre statischen und dynamischen Facetten hin
untersucht. Die Ergebnisse der Analysen zeigen, dass es einige Einfliisse gibt,
die bei einer mobilen Messkampagne beachtet werden miissen. Daraus er-
geben sich diverse Limitationen, die im Folgenden erdrtert werden. Dartiber
hinaus werden die Hypothese sowie die gestellten Forschungsfragen kritisch
diskutiert und eingeordnet.

7.1 Auswahl der Einflussfaktoren auf die Qualitdt von mobil

erfassten Feinstaubsensordaten

Roger (2021) nennt sieben Einflussfaktoren auf die Qualitat mobil erfasster
Feinstaubsensordaten. Dazu gehoren die Positionierungsgenauigkeit, die Sen-
sorspezifikationen, baulich bedingte Unterschiede identischer Messgeriite, die Witte-
rung, die Bewegungsgeschwindigkeit, die Sensorausrichtung und der Umgebungs-
verkehr wahrend der Messung. Mogliche Einfliisse auf die Datenqualitidt kon-
nen mit den in der Fallstudie verwendeten Methoden zum Teil identifiziert
werden. Wie einflussreich sind diese Faktoren tatsachlich, und existieren noch
weitere Einflussfaktoren?

Die Positionierungsgenauigkeit ist ein viel diskutiertes Problem. Durch die
Prasenz des Themas in zahlreichen Studien wie Dogan et al. (2014) und die Er-
kenntnisse aus den Analysen der Datensitze ldsst sich zweifelsfrei feststellen,
dass der Faktor tatsdchlich Einfluss auf die Datenqualitdt nimmt. Wie grof3
der Einfluss tatsdchlich ist, ldsst sich nur ndherungsweise bestimmen und
variiert von Datensatz zu Datensatz. Einen guten Ansatz liefern hierbei die
DOP-Werte, die die Streubreite der Messwerte beschreiben. Beachtet werden
muss, dass diese Werte keine Einheit haben und nur eine ungefdhre Aussa-
ge liber die Positionierungsgenauigkeit treffen lassen. Wichtig ist aufierdem,
dass selbst bei hohen DOP-Werten nicht auszuschliefSen ist, dass sich ein in-
dividuell betrachteter Punkt nahe der realen Position befindet. Nachdem Po-
sitionsmessungen allgemein nur eine Anndherung an die Realitdt darstellen,
hangt die Beurteilung der Datenqualitdt anhand der Positionierungsgenauig-
keit stark davon ab, was mit der Analyse des Datensatzes ausgesagt werden
soll. Wird die Feinstaubkonzentration nur kleinrdumig auf wenigen Straflen
analysiert, konnen leichte Ungenauigkeiten beziiglich der Lokalisierung der
Messpunkte durchaus fiir eine Abfidlschung der Ergebnisse sorgen. Dahinge-
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gen féllt die Positionierungsgenauigkeit bei der Analyse von Feinstaubwerten
ganzer Stidte eher weniger ins Gewicht.

Ebenfalls diskutiert sind der Einfluss von Sensorspezifikationen und baulich
bedingten Messunterschieden identischer Geréte. Parallel dazu zeigen auch
die Erkenntnisse aus der Fallstudie klare Indizien fiir den Einfluss dieser
Faktoren. Die Qualitdt und Genauigkeit des Messgerites stellen sich hier als
besonders ausschlaggebend beziiglich der Datenqualitit heraus. Die Messun-
terschiede identischer Sensoren zeigen sich als minimal und je nach Anfor-
derung an die Datenqualitéit als vernachldssigbar. Ein entscheidender Faktor
beziiglich der Beurteilung der Datenqualitit ist jedoch die allgemeine Genau-
igkeit der verwendeten Messgerite. Die Wahl der Sensoren ist kritisch fiir das
Ziel einer Studie. Aus der Literatur und den Erkenntnissen aus der Fallstudie
geht hervor, dass ein kostengiinstiger Sensor durchaus dazu in der Lage ist,
relative Verdnderungen der Feinstaubkonzentration abzubilden. Wird aller-
dings ein Augenmerk auf die Absolutwerte gelegt, gibt es keine Alternative
zur Verwendung von hochprézisen Sensoren zur Messung.
Witterungsbedingungen zeichnen sich unter anderem in der Temperatur und
der Luftfeuchtigkeit ab. Die Temperatur nimmt dabei keinen wahrnehmba-
ren Einfluss auf die Qualitdt von Sensormesswerten. Einzig auf den erlaubten
Temperaturbereich der verwendeten Feinstaubsensoren muss geachtet wer-
den, um valide Daten zu erfassen. Die Luftfeuchtigkeit spielt hingegen ei-
ne bedeutende Rolle hinsichtlich der Datenqualitdt von Feinstaubsensorda-
ten. Wie in Studien wie Di Antonio et al. (2018) ausfiihrlich erortert, veran-
dern sich an Feinstaub anhdngende Wasserpartikel die Reflektionseigenschaf-
ten von Feinstaubpartikeln und falschen so Messungen ab. Bei der Verwen-
dung von vergleichsweise kostengiinstigen Feinstaubsensoren, die auf dem
Lichtbrechungs-Prinzip basieren, muss also ein besonderes Augenmerk auf
die Luftfeuchtigkeit wihrend einer Messung gelegt werden. Bei niedrigen
Luftfeuchtigkeitswerten ist der Faktor jedoch unbedeutender als bei hoher
Luftfeuchtigkeit. Auch bei der Nutzung hochpréziser Sensoren spielt die Luft-
feuchtigkeit teilweise keine Rolle, wenn die Feinstaubpartikel innerhalb des
Sensors getrocknet werden.

Die Bewegungsgeschwindigkeit und die Sensorausrichtung sind weitestge-
hend unerforschte Faktoren. Bei der Analyse der Datensitze zeichnen sich
jedoch starke Indizien ab, dass ein Einfluss vorliegt. Im Gegensatz zu den an-
deren untersuchten Faktoren lassen sich jedoch keine Trends erkennen. Weder
eine zunehmende Geschwindigkeit, noch eine sich &ndernde Sensorausrich-
tung nehmen einen deutlich sichtbaren Einfluss auf den Grad der Genauigkeit
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der Sensordaten. An dieser Stelle ldsst sich weiterhin eine Forschungsliicke
ausmachen. Um allgemeingiiltig beurteilen zu konnen, wie hoch der Einfluss
der Bewegungsgeschwindigkeit und der Sensorausrichtung wirklich ist, sind
weitere Studien notwendig.

Dass Storquellen in der Umgebung von Feinstaubmessungen fiir Ungenau-
igkeiten in den resultierenden Datensédtzen sorgen, ist unbestritten. Daher
scheint es allgemein kritisch, eine Messung auf einer Strafie durchzufiihren.
Bei der mobilen Erfassung von Feinstaubsensordaten ist es jedoch schwer zu
vermeiden, dass Sensoren in die direkte Umgebung von Emittenten von Fein-
staub gelangen. Folglich zeigen sich auch im Datensatz der Fallstudie klare
Indizien fiir einen Einfluss des Umgebungsverkehrs auf die Datenqualitat.
Wie schon bei der Bewegungsgeschwindigkeit und der Sensorausrichtung
tallt es schwer, eine Einschédtzung tiber die Hohe des Einflusses des Umge-
bungsverkehrs zu treffen. Vermutlich hdngt der Einfluss des Faktors auch
von der Zusammensetzung der Fahrzeuge in der Umgebung der Messung
ab. Die Art des Motors (Benzin, Diesel, Elektro) spielt dabei eine Rolle. Zwar
sorgen jegliche Antriebstypen fiir Feinstaubemissionen, jedoch kann bei ei-
nem Dieselfahrzeug von einer hoheren Freisetzung von Partikeln ausgegan-
gen werden als bei einem Elektrofahrzeug. Unbestritten ist jedoch, dass auch
Fahrzeuge ohne Verbrennungsmotor fiir Feinstaubemissionen sorgen (Tim-
mers et al. 2016). Hinsichtlich der Aufwirbelungseffekte von Partikeln ist das
Fahrzeuggewicht mitentscheidend. Lastkraftwagen konnen hierbei fiir einen
grofieren Storfaktor sorgen als Kleinwagen (Sehmel 1973).

Die Analyse der potentiellen Einflussfaktoren zeigt klare Indizien fiir eine
Beeinflussung der Datenqualitdt. Unklar bleibt jedoch weiterhin, ob es noch
weitere Faktoren gibt, die einen Anteil an der Messgenauigkeit mobil erfasster
Feinstaubdaten haben. Messungen im Feld stehen unter dem Einfluss kom-
plexer Umgebungsbedingungen. Diese Umschlieflen neben weiteren Wetter-
parametern (wie zum Beispiel der Strahlungsintensitdt der Sonne) auch die
direkte Umgebung einer Messung. Bauliche Begebenheiten, wie das Durch-
fahren von Tunneln oder die Priasenz von hohen Gebiuden, werden bisher
nicht berticksichtigt. Es ist daher nicht auszuschliefSen, dass mobile Feinstaub-
sensormessungen unter weiteren, bisher unbekannten oder nicht erforschten,

Einfliissen stehen.
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7.2 Kritische Auseinandersetzung mit der Einordnung in sta-

tische und dynamische Faktoren

Die Analyse der Faktoren ergibt, dass nicht nur statische Einfliisse auf
die Qualitdt mobil erfasster Feinstaubdaten wirken. Dynamische Faktoren
wie der Umgebungsverkehr oder die Bewegungsgeschwindigkeit konnen sich
wiahrend der Datenerfassung mit Sensoren dndern. Wie klar kann eine Ein-
ordnung in statisch und dynamisch erfolgen?
Positionierungsungenauigkeiten zeigen sich im Experiment sowohl mit sta-
tischen, als auch mit dynamischen Gesichtspunkten. Es ist fraglich, ob bei-
de Dimensionen dabei im Gleichgewicht stehen, oder ob es eine Tendenz in
Richtung statisch oder dynamisch gibt. Dogan et al. (2014) argumentieren,
dass die Genauigkeit der Positionierung komplett als dynamisch zu katego-
risieren ist. Mithilfe von Langzeitmessungen mit Sensoren finden sie Indizi-
en fiir einen saisonalen Wandel der Positionierungsgenauigkeit. Die Autoren
schlieflen, dass zu bestimmten Jahreszeiten, abhdngig vom Messstandort, die
Genauigkeit hoher zu erwarten ist als in anderen Jahreszeiten. In einem ver-
gleichsweise kurzem Messzeitraum wie in der vorliegenden Fallstudie kann
diese Beobachtung nicht reproduziert werden. Es ist jedoch davon auszuge-
hen, dass die Positionierungsgenauigkeit mehr in Richtung dynamischer Fak-
tor tendiert.

Die Sensorspezifikationen sowie die Messungleichheiten identischer Senso-
ren zeigen sich im Experiment als statischer Faktor. In Langzeitstudien wird
allerdings deutlich, dass auch diese Faktoren dynamischen Anderungen un-
terworfen sind. Zheng et al. (2019) observieren, dass sich Messgenauigkeiten
individueller Sensoren iiber einen ldngeren Zeitraum dndern konnen. Aufier-
dem merken die Autoren an, dass die Abnutzung der elektronischen Kom-
ponenten eines Messgerdtes zu Defekten fithren kann. Folglich konnen die
Spezifikationen eines Sensors nur iiber einen bestimmten Zeitraum als stati-
scher Faktor klassifiziert werden. Ab welchem Zeitpunkt Anderungen eintre-
ten, ist nicht vorhersehbar. Unter anderem hdngt dieser Faktor auch von dem
Einfluss von Umgebungsbedingungen wie der Witterung auf einen Sensor ab
(Zheng et al. 2019).

Witterungsbedingungen unterliegen hochdynamischen Anderungen. Cuadrat
et al. (2015) untersuchen die Dynamik der Luftfeuchtigkeit in Saragossa (Spa-
nien). Sie observieren Zusammenhidnge der Luftfeuchtigkeit mit urbanen,
geographischen und meteorologischen Faktoren. Die Autoren finden heraus,
dass die Luftfeuchtigkeit in urbanen Rdumen um bis zu 20 Prozent niedri-
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ger ist als in ldndlichen Umgebungen. Aufierdem werden Korrelationen mit
der Temperatur und diversen Windintensititen und -richtungen erkannt. Die
Observationen decken sich mit den Ergebnissen des Experiments in der Fall-
studie. Kleinrdumig und kurzzeitig fallt die Dynamik der Luftfeuchtigkeit
allerdings geringer aus. Bei Messungen iiber einen langeren Zeitraum und in
unterschiedlichen Umgebungen spielt die Dynamik der Witterungsbedingun-
gen allerdings eine nicht zu vernachldssigende Rolle.

Die Bewegungsgeschwindigkeit ist dynamisch - unklar ist, inwiefern sich an-
dernde Fahrgeschwindigkeiten auf die Messgenauigkeit auswirken. Unter-
schiedliche Fahrzeugtypen bringen allerdings auch diverse Voraussetzungen
fiir die Geschwindigkeit mit sich. Bei der Bewegung durch den flielenden
Verkehr gibt es viele Parameter, die die Fahrgeschwindigkeit beeinflussen.
Dazu gehoren primér das Verkehrsvolumen und der Verkehrsfluss. Sind Fahr-
zeuge allerdings aufierhalb des motorisierten Individualverkehrs unterwegs,
ist die Dynamik teilweise besser vorhersehbar. Das ist zum Beispiel der Fall
bei der Nutzung von Straflenbahnen als Messtrager (Rinke et al. 2010). Das
Experiment unterstreicht die Dynamik der Fahrgeschwindigkeit.

Der Umgebungsverkehr wiahrend einer Messung ist stindig im Wandel. Pa-
rameter, die diesen beschreiben, gelten als hoch-dynamisch. Dazu gehoren
der Verkehrsfluss, das Verkehrsvolumen und die Verkehrsdichte (Theja et
al. 2010). Die Verkehrsdatenerfassung im Zuge der experimentellen Analyse
zeigt die Dynamik des Umgebungsverkehrs mit 0 bis 15 detektierten Fahrzeu-
gen pro Observation. Aufgrunddessen kann der Umgebungsverkehr zweifels-
frei als dynamisch kategorisiert werden.

Die Diskussion zeigt, dass Einflussfaktoren auf die Qualitdt mobil erfasster
Feinstaubsensordaten dynamischer sein konnten als zunidchst angenommen.
Faktoren wie die Positionierungsgenauigkeit und die Sensorspezifikationen
sollten daher bei langerfristigen Messungen ebenfalls auf dynamische Ande-

rungen hin tiberpriift werden.

7.3 Kalibrierung und Korrektur von Feinstaubsensordaten auf

Basis von Qualitatsfaktoren

Einige der detektierten Einfliisse lassen sich durch Funktionen und Mo-
delle korrigieren. Dazu zdhlen primidr die Luftfeuchtigkeit und die spezifi-
kationsbedingte Genauigkeit von Sensoren (Di Antonio et al. 2018; Zheng et
al. 2019). Dazu stellen verschiedene Mapmatching-Verfahren eine Losung zur

Korrektur von Messungenauigkeiten dar (Dogramadzi et al. 2021). Wann ist
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eine Kalibrierung oder Korrektur sinnvoll, und wann werden Daten dadurch
unnotig verfalscht?

Hagler et al. (2018) sehen die Anwendung von Korrekturverfahren auf Sen-
sormesswerte kritisch. Sie begriinden ihre Annahme damit, dass in anderen
Studien angewandte Modelle oft darauf basieren, Messwerte mithilfe von Ver-
gleichsmessungen zu kalibrieren. Es ist dabei nicht auszuschliefien, dass wih-
rend den Vergleichsmessungen andere Bedingungen vorherrschen, als zum
Zeitpunkt der Messung, in der ein Korrekturmodell angewandt wird. Wenn
die Vergleichsmessung dariiber hinaus noch kurzzeitiger ausfillt als die dar-
auf folgende Feldmessung, kann sich dieses Ungleichgewicht noch weiter ver-
starken. Weiter merken Maag et al. (2018) an, dass viele Sensoren unterschied-
lich auf sich @ndernde Umweltbedingungen reagieren. Wenn ein Messgerét
weniger anfillig ist fiir Anderungen der Luftfeuchtigkeit als ein anderes, fallt
es schwer, mit diesen Sensoren Kalibrierungen durchzufiihren. Die Ergebnis-
se des Experiments decken sich mit diesen Ausfiihrungen.

Ebenfalls kritisch zeigen sich die Korrekturfunktionen fiir die Verminderung
des Einflusses der Luftfeuchtigkeit. Die in Studien wie Streibl (2017) diskutier-
ten Wachstumsfaktoren resultieren in der Fallstudie bei hohen Feuchtigkeits-
werten in vollig unterschiedlichen Werten. Wéahrend der Faktor g fSkupin den
Verlauf der Feinstaubkurven nur minimal anpasst, halbiert der Faktor ¢fsoneja
im Beispiel dieser Studie alle Werte. Mit steigender Luftfeuchtigkeit verscharft
sich dieses Ungleichgewicht. Es ist wiahrend der Analyse nicht nachzuvollzie-
hen, welche Korrekturfunktion die realistischsten Werte liefert.

Fiir die Korrektur von Positionierungsungenauigkeiten stehen eine Reihe von
Mapmatching-Algorithmen zur Verfiigung. Die experimentelle Studie in Augs-
burg hat gezeigt, dass zwischen lokalen, inkrementellen und globalen Ansét-
zen deutliche Unterschiede auftreten konnen. Lokale Mapmatching-Losungen
bendtigen dabei zwar die wenigste Berechnungszeit, stellen sich aber als un-
genau heraus. Wird die Korrektur nur auf Basis der Entfernung eines je-
den Datenpunktes zur ndchstgelegenen Netzwerkkante durchgefiihrt, kann
von Fehlpositionierungen ausgegangen werden. Die Fallstudie resultiert da-
bei in unrealistischen Spriingen einer Route von einem zum anderen Stra-
flensegment. Bessere Ergebnisse versprechen inkrementelle und globale An-
sdtze, die die Verschiebung der Datenpunkte nicht nur auf Basis der Position
des jeweiligen betrachteten Punktes bewerkstelligen. Hidden Markov basieren-
de Algorithmen geben hierbei die besten Ergebnisse aus, haben allerdings
auch eine nicht zu vernachldssigende Berechnungszeit. Kritisch zum Thema
Mapmatching-Algorithmen anzumerken ist, dass auch die korrigierten Posi-
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tionen der Datenpunkte nur eine Anndherung an die Realitdt darstellen. Soll
jedoch die Feinstaubkonzentration auf Basis von StrafSenabschnitten analy-
siert werden, konnen Mapmatching-Ansatze die Qualitdt der Analyse verbes-
sern.

Weniger bis nicht prasent sind Korrekturalgorithmen fiir die Bewegungsge-
schwindigkeit, die Sensorausrichtung und den Umgebungsverkehr. Folglich
werden die Daten im Zuge der experimentellen Analyse nicht hinsichtlich
dieser Faktoren korrigiert. Im Feld der Multicopter-basierenden Feinstaub-
messungen existiert jedoch ein Ansatz zum Ausgleich von Ungenauigkeiten
durch den auf den Sensor wirkenden Wind (Wang et al. 2020a). Da die-
ser allerdings primdr von den Rotoren des Fluggerdtes ausgeht und somit
ndherungsweise bestimmbar ist, ldsst sich die Technik nicht auf Fahrzeug-
getragene Feinstaubsensoren anwenden. Auftretender Fahrtwind beim Mes-
sen mit einem Kraftfahrzeug ist von vielen Faktoren, wie etwa den aerodyna-
mischen Voraussetzungen der Karosserie, abhédngig (Bella et al. 2011).

Von allen iiberpriiften Einflussfaktoren lassen sich Positionierungsungenauig-
keiten, sensorspezifikationsbedingte Ungenauigkeiten und witterungsbeding-
te Ungenauigkeiten durch Korrekturalgorithmen vermindern. Es sollte dabei
aber beachtet werden, dass auch Sensorkalibrierungen nur eine Annidherung
an die realen Werte darstellen. Aufserdem ist diskutabel, ob Korrekturmodelle

in allen Féllen fiir realistischere Werte sorgen.

7.4 Qualitdatsfaktoren im Zusammenhang mit Standards und

Richtlinien

Eine Richtlinie fiir die Beurteilung der Qualitdt von Geodaten wird in der
ISO 19157:2013 gegeben. Sensordaten bringen jedoch weitere Anforderungen
beziiglich der Beurteilung ihrer Datenqualitdt mit sich. Unter anderem sollen
dabei nach Klein et al. (2009) die Kategorie der Genauigkeit statische Einfluss-
parameter und die Kategorie des Vertrauens dynamische Einflussparameter
beschreiben. Inwiefern leisten die in der Fallstudie untersuchten Einflusspa-
rameter einen Beitrag hinsichtlich der bereits existierenden Standards und
Richtlinien?

Die Genauigkeit und das Vertrauen summieren sich zum numerischen Ge-
samtfehler. Dabei sind jedoch nicht alle in der experimentellen Studie un-
tersuchten Einflussfaktoren mit numerischen Werten beschreibbar. Eine Ein-
ordnung der Einflussfaktoren in die Kategorien der Genauigkeit sowie des

Vertrauens wird in Tabelle 15 gegeben.
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| Einflussfaktor | Genauigkeit | Vertrauen | numerisch? |

Positionierungsgenauigkeit v v v
Sensorspezifikationen v V) v
Witterungsbedingungen X v v
Bewegungsgeschwindigkeit X v X
Sensorausrichtung v X X
Umgebungsverkehr X v X

Tabelle 15: Einordnung der (nicht-)numerisch beschreibbaren Einflussfaktoren in die Kate-
gorien Genauigkeit und Vertrauen

Tabelle 15 ordnet die untersuchten Einflussparameter in die Kategorien
der Genauigkeit und des Vertrauen ein. Dariiber hinaus werden die Faktoren
nach ihrer numerischen Beschreibbarkeit eingeordnet. Das Symbol x steht da-
bei fiir Einfliisse, die nicht in die jeweilige Kategorie fallen oder nicht nu-
merisch sind. Faktoren, die in eine Kategorie eingeordnet werden oder nu-
merisch beschreibbar sind werden mit dem Symbol v' markiert. (v) repra-
sentiert eine bedingte Einordnung in eine Kategorie. Die Einflussparameter
werden in die Kategorien des Vertrauens und der Genauigkeit eingeordnet. Die
Positionierungsgenauigkeit fallt dabei in beide untersuchten Kategorien auf-
grund ihrer statischen und dynamischen Teilaspekte. Die Fallstudie zeit, dass
sie durch den Vergleich des gemessenen und originalen Kurvenverlaufes nu-
merisch beschreibbar ist. Die Sensorspezifikationen fallen in die Kategorie
der Genauigkeit und bedingt in die Kategorie des Vertrauens. Die Auspragung
von Messunterschieden ldsst sich durch Modelle berechnen und gilt deshalb
als numerisch beschreibbar. Witterungsbedingungen dndern sich dynamisch
und lassen sich deshalb dem Vertrauen zuordnen. Es existieren Korrektur-
funktionen fiir die Luftfeuchtigkeit, mit Hilfe derer man den Einfluss nume-
risch beschreiben kann. Die Einfliisse der Bewegungsgeschwindigkeit und der
Sensorausrichtung sind dagegen nicht numerisch beschreibbar. Anhand der
Ergebnisse der Fallstudie fillt die Bewegungsgeschwindigkeit in die Gruppe
der Genauigkeit und die Sensorausrichtung in die Gruppe des Vertrauens. Der
Umgebungsverkehr d@ndert sich dynamisch und gehort somit zur Gruppe des
Vertrauens. Er ist zwar durch das Verkehrsvolumen beschreibbar, allerdings
lasst sich die Grofie des Einflusses des Faktors nicht in Zahlen ausdriicken.
ISO 19157:2013 beinhaltet weitere Kategorien zur Beschreibung der Qualitit
von Geodaten. In der Richtlinie werden die Kategorien Vollstindigkeit, logi-
sche Konsistenz, Positionsgenauigkeit, temporale Genauigkeit, thematische Genau-
igkeit und Benutzerfreundlichkeit definiert. Eine Einordnung der in der Studie
untersuchten Einflussfaktoren in die Kategorien der ISO 19157:2013 wird in
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Abbildung 65 gegeben (ISO Central Secretary 2013).

Einflussfaktoren ISO-Kategorien
Positionierungsgenauigkeit Vollstandigkeit
Sensorspezifikationen logische Konsistenz
Witterungsbedingungen Positionsgenauigkeit
Bewegungsgeschwindigkeit temporale Genauigkeit
Sensorausrichtung thematische Genauigkeit
Umgebungsverkehr Benutzerfreundlichkeit

Abbildung 65: Verbindungen der in der Studie untersuchten Einflussfaktoren mit den Kate-
gorien der Qualitdt von Geodaten nach ISO 19157:2013

Abbildung 65 ordnet die in der experimentellen Studie untersuchten Ein-

flussparameter den jeweiligen Kategorien der Richtlinie ISO 19157:2013 zu.
Bei mobilen Messungen mit Sensoren wird die Position in der Regel mit
GNSS-Empfangern bestimmt. Diese konnen sowohl rdumliche, als auch tem-
porale Daten aufzeichnen. Konsequenterweise wird der Einflussfaktor der Po-
sitionierungsgenauigkeit den ISO-Kategorien temporale Genauigkeit und Posi-
tionsgenauigkeit zugeordnet. Alle anderen untersuchten Faktoren beeinflussen
die gemessene Feinstaubkonzentration. Diese zdhlt als quantitatives Attribut,
weshalb die Einflussparameter der thematischen Genauigkeit zugeordnet wer-
den.
Die untersuchten Einflussfaktoren finden ihren Platz in den gangigen Stan-
dards zur Beschreibung der Qualitdt von Geo- und Sensordaten. Dazu miis-
sen jedoch keine neuen Hauptkategorien ergdnzt werden. Vielmehr zeigt sich,
dass die Faktoren bestehende Kategorien erweitern. Die Vollstindigkeit der
Daten, die sowohl von Klein et al. (2009), als auch in ISO 19157:2013 genannt
wird, wird von den untersuchten Einflussfaktoren nicht adressiert. Das gilt
auch fiir die logische Konsistenz, die Benutzerfreundlichkeit, das Volumen und
die Aktualitit eines Sensordatensatzes.

7.5 Temporale und raumliche Ubertragbarkeit der Fallstudie

Nicht nur einzelne Einflussfaktoren, sondern auch der komplette Bereich
des Verkehrs befindet sich in einem stetigen, dynamischen Wandel. Aufier-
dem sorgt der Klimawandel weltweit fiir sich verandernde Umgebungsbedin-
gungen von Messungen. Abgesehen davon stellt sich die Frage, ob die durch-

gefiihrte experimentelle Analyse in einem anderen Testgebiet in identischen
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Ergebnissen resultiert, wie in Augsburg. Sind die Ergebnisse der Fallstudie
auch im Falle einer verdnderten Umwelt- und Verkehrssituation noch valide?
Die Stadt Augsburg befindet sich im Stiden Deutschlands. Die Lage in Zen-
traleuropa sorgt fiir Messvoraussetzungen, die nicht fiir jeden beliebigen wei-
teren Ort auf der Welt gelten. Das betrifft unter anderem das Klima, die
Verkehrszusammensetzung und die Art der Straffen. In einem alternativen
Testgebiet kann es zu unterschiedlichen Auspragungen der klimatologischen
Faktoren wie der Luftfeuchtigkeit kommen. Folglich kann davon ausgegan-
gen werden, dass sich der Einfluss der Witterungsbedingungen auf die Da-
tenqualitdt in anderen Stddten unterschiedlich darstellt. Dariiber hinaus gibt
es in unterschiedlichen Landern auch unterschiedliche Zusammensetzungen
der Verkehrsmittel. Effekte auf den Umgebungsverkehr konnen bei einem un-
terschiedlich ausgeprégten offentlichen Nahverkehr oder der vornehmlichen
Prasenz bestimmter Fahrzeugtypen nicht ausgeschlossen werden. Auch die
Art der Strafien und das verwendete Material zum Straffenbau konnen die
Ubertragbarkeit der Fallstudie beeintrdchtigen. In einigen Landern sorgen
ungepflasterte Verkehrswege fiir einen deutlich intensiveren Aufwirbelungs-
effekt von Partikeln auf dem StrafSenbelag. Dieser spiegelt sich konsequenter-
weise in den erfassten Feinstaubwerten wieder.

Welchen Einfluss haben zukiinftige Entwicklungen wie die Verkehrswende
oder der Klimawandel auf die Ubertragbarkeit der Fallstudie? Der modale
Split beschreibt die Verteilung des Gesamtverkehrsaufkommens auf unter-
schiedliche Transportmittel. Im Jahr 2019 liegt dieser in Deutschland bei 79
Prozent fiir den motorisierten Individualverkehr, 8,4 Prozent fiir den Schie-
nenpersonenverkehr, 6,8 Prozent fiir den offentlichen Straffenpersonenver-
kehr und sechs Prozent fiir den Luftverkehr . Es zeigt sich, dass es einen
Trend in Richtung eines nachhaltigeren modalen Splits gibt. Nachdem der
Verkehr fiir 18,5 Prozent der Feinstaubemission in Deutschland verantwort-
lich ist, kann davon ausgegangen werden, dass hier ein Effekt in zukiinfti-
gen Messkampagnen sichtbar sein konnte *°. Unter der Annahme, dass sich
der modale Split in Zukunft weiter in Richtung offentlicher StrafSenperso-
nenverkehr und Schienenpersonenverkehr verschiebt, wiirde sich der Einfluss
des Umgebungsverkehrs wiahrend einer Messung verdandern. Dem ist jedoch

entgegenzuhalten, dass es zwischen 1950 und 2020 keine deutlich sichtbare

https:/ /de.statista.com/statistik /daten/studie/168397/umfrage /modal-split-im-
personenverkehr-in-deutschland/, o5/21

*%https:/ /de.statista.com/statistik /daten/studie/ 1090888 /umfrage / verteilung-der-der-
luftverschmutzung-nach-verursachergruppen-in-deutschland/, o5/21
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Abnahme der KFZ-Neuzulassungen in Deutschland zu verzeichnen gibt 2.
Konsequenterweise kann festgehalten werden, dass Anderungen im moda-
len Split hin zu nachhaltigeren Transportmitteln die Ergebnisse der Fallstudie
nicht beeinflussen (Jonkeren et al. 2011).

Ein weiterer Trend hinsichtlich des Verkehrs zeichnet sich in der Relevanz
neuer Antriebstechniken ab. In Deutschland hat sich der Marktanteil von
Elektrofahrzeugen von 2019 bis 2021 verdreifacht **. Elektronisch betriebene
Fahrzeuge emittieren beim Fahren deutlich weniger Schadstoffe, da Verbren-
nungsprozesse wegfallen. Aus mehreren Griinden limitiert diese Entwicklung
jedoch nicht die Ubertragbarkeit der Fallstudie. Zum einen betrifft die Re-
duktion der Schadstoffemission durch elektrisch betriebene Fahrzeuge pri-
mar die lokale Freisetzung von Kohlenstoffdioxid. CO,-Messungen sind nicht
Teil der Fallstudie. Zum anderen wird Feinstaub im Strafienverkehr nicht nur
durch Verbrennung von fossilen Stoffen erzeugt. Durch die Rekuperations-
Technik wird zwar beim Bremsen von Elektrofahrzeugen weniger Feinstaub
freigesetzt als bei Fahrzeugen mit Verbrennungsmotor, allerdings sorgt auch
der Reifenabrieb bei jeglichen Antriebsarten fiir Feinstaubemissionen. Dar-
iiber hinaus bestehen auch weiterhin Aufwirbelungseffekte. Feinstaub, der
sich auf der Strafle abgesetzt hat, kann durch das Uberfahren mit Fahrzeu-
gen aufgewirbelt und somit wieder in die Umwelt gebracht werden. Sowohl
der Reifenabrieb, als auch Aufwirbelungseffekte sind von dem Faktor des
Fahrzeuggewichtes abhingig. Viele Elektrofahrzeuge sind durch die Masse
des Fahrakkus schwerer als vergleichbare Verbrenner. Konsequenterweise ist
auch die Zunahme des Marktanteiles von elektronisch betriebenen Fahrzeu-
gen nur bedingt eine Limitation fiir die Ubertragbarkeit der Studie. Es kann
zwar zu einer Abnahme des Einflusses des Umgebungsverkehrs kommen, al-
lerdings ist eine Aufhebung des Faktors nicht absehbar (Holland et al. 2019).
Die Luftfeuchtigkeit gilt als ein wichtiger Einflussfaktor der Messgenauigkeit.
Verschiedene Studien untersuchen den Einfluss des Klimawandels auf den
Parameter der Luftfeuchtigkeit. Coffel et al. (2017) sehen Indizien fiir einen
Anstieg dieser in den kommenden Jahrzehnten. Sie untersuchen den Feucht-
kugeleffekt, der als eine Kombination aus Temperatur und Luftfeuchtigkeit zu
verstehen ist. Konsequenterweise kann ein Effekt auf die Messgenauigkeit
in zukiinftigen Studien nicht ausgeschlossen werden. Das ist problematisch,
denn die Ergebnisse der Fallstudie zeigen, dass sich Messfehler mit steigender

*Thttps:/ /de.statista.com/statistik /daten/studie/74433/umfrage /neuzulassungen-von-
pkw-in-deutschland/, 05/21

*?https:/ /de.statista.com/statistik /daten/studie /784986 /umfrage /marktanteil-von-
elektrofahrzeugen-in-deutschland/, o5/21
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Luftfeuchtigkeit intensivieren. Limitiert werden dadurch die Erkenntnisse der
Studie allerdings nicht. Es ist jedoch abzusehen, dass der Klimawandel eine
Auseinandersetzung mit der Qualitdt von Feinstaubsensordatensidtzen umso
wichtiger macht (Coffel et al. 2017).

Ausgehend von einer Verdnderung des modalen Splits, der Einfiihrung neuer
Antriebstechniken fiir Fahrzeuge und dem Klimawandel sind keine Limita-
tionen der Fallstudie fiir die Zukunft auszumachen. Die potentiellen Auswir-
kungen der drei Ereignisse deuten allerdings darauf hin, dass die Relevanz
des Themas der Studie weiter ansteigen wird. Dazu lédsst sich beobachten,
dass die Installation von Sensoren in Fahrzeugen an Popularitdt gewinnt. Die
Datenerfassung mit mobilen Sensoren hilft bei der Bewiltigung der Imple-
mentierung des autonomen Fahrens (Jo et al. 2013), bei der Einhaltung von
Vorgaben der Luftschadstoftkonzentration (Re et al. 2014) und bei der Unter-
stiitzung von intelligenten Transportsystemen (Dimitrakopoulos et al. 2010).
Technologien wie der 5G-Standard ermoglichen dariiber hinaus die Kommu-
nikation von mobilen Sensoren miteinander und mit zentralen Servern in
Echtzeit (Sliwa et al. 2018). Konsequenterweise wird die Untersuchung von
Einflussfaktoren der Datenqualitdt von Sensordaten in zukiinftigen Arbeiten
einen hohen Stellenwert haben.

7.6 Limitationen der in der Fallstudie durchgefiihrten Expe-

rimente

Die durchgefiihrte Fallstudie gibt Aufschluss tiber Einflussfaktoren auf die
Datenqualitdat mobiler Feinstaubmessungen. Dabei kommen unterschiedliche
Analysemethoden zum Einsatz. Jede eingesetzte Methode bringt auch poten-
tielle Limitationen mit sich. Diese reichen von Ungenauigkeiten wegen Feh-
lern im Datensatz bis hin zu Fehlerwerten wegen einer nicht-optimalen Wahl
von Modellparametern.

7.6.1 Limitationen der Genauigkeit bei der Fahrzeugdetektion aus Ver-
kehrsvideos

Die Nutzung der Daten des Umgebungsverkehrs basiert auf der Annah-
me, dass alle Fahrzeuge vom Objektdetektionsalgorithmus korrekt erkannt
werden. Storfaktoren wie eine schlechte Ausleuchtung des Videos, Objekte
zwischen der Kamera und dem Fahrzeug sowie Reflexionen an der Wind-
schutzscheibe vor der Kamera kénnen jedoch fiir abgefdlschte Ergebnisse sor-
gen. Dariiber hinaus kénnen auch Fahrzeuge, die am Straflenrand geparkt
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sind und somit gar nicht am Verkehr teilnehmen als Umgebungsverkehr de-
tektiert und klassifiziert werden. Abbildung 66 zeigt verschiedene Verkehrs-

situationen und deren dazugehorige Detektionen.

Abbildung 66: Detektion unterschiedlicher Verkehrssituationen: korrekte Objektdetektion
(a), doppelte Detektion gleicher Fahrzeuge (b), korrekte Detektion mit falschen Klassifizie-
rungen (c), Detektion von parkenden Fahrzeugen (d), nicht funktionierende Detektion bei
starkem Regen (e) und nicht funktionierende Detektion bei schlechten Lichtverhéltnissen (f)

Abbildung 66 zeigt Ausschnitte der Videokamera beim Aufnehmen von
Verkehrsvideos. Detektierte Fahrzeuge haben einen gelben Rahmen, LKW
griine Rahmen und Busse rote Rahmen. Ausschnitt a) zeigt die korrekte Iden-
tifikation eines LKW und eines Fahrzeuges. In Ausschnitt b) ist zu sehen, dass
in manchen Fillen doppelte Begrenzungsrahmen um individuelle Fahrzeuge
gezogen werden. Die irrttimliche Detektion einiger Fahrzeuge als Busse ist in
Ausschnitt c) zu sehen. Bild d) zeigt die Detektion parkender Fahrzeuge am
Stralenrand. Der Einfluss von Witterungsbedingungen ist in Ausschnitt e) zu
sehen. Hier behindert ein starker Regenfall die Identifikation eines Fahrzeu-
ges. Auch schlechte Lichtverhiltnisse konnen fiir Fehldetektionen sorgen, wie
in Bild f) zu sehen ist.

Die Untersuchung der unterschiedlichen Verkehrssituationen zeigt, dass die
Mehrfachdetektion gleicher Fahrzeuge, die falsche Klassifizierung von Objek-
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ten (zum Beispiel Fahrzeuge als Busse) und die Detektion von am Straflenrand
parkenden Fahrzeugen mogliche Fehlerquellen sind. Fehldetektionen kénnen
an der Qualitdt des Trainingdatensatzes oder an nicht ausreichender Bild-
qualitét liegen. Wurde ein bestimmter Fahrzeugtyp nicht zum Trainieren des
Modells verwendet, kann es sein, dass es nicht korrekt detektiert wird. In der
Fallstudie werden Frames aus den Verkehrsvideos extrahiert. Da die Frames
nicht einzeln aufgenommen, sondern eigentlich Teil eines Videos sind, kann
die Bildqualitdt beeintrdchtigt sein. Die Detektion von parkenden Fahrzeugen
am Straflenrand ist kritisch zu betrachten. Zwar kann durch Zuschneiden der
Verkehrsvideos ein gewisser Teil des Strafsenrandes entfernt werden, jedoch
sind in einigen Kamerawinkeln und in der Distanz nicht-gewollte Detektio-
nen nicht auszuschlieffen. Um parkende Fahrzeuge aus den Verkehrsvideos
zu extrahieren, konnte man durch Identifikation der Fahrstreifen alles aufser-
halb der eigentlichen Fahrbahnen maskieren. Als weiteres Problem bei der
Objektidentifikation aus Verkehrsvideos fungieren Witterungsverhéltnisse. Es
zeigt sich, dass vornehmlich starke Regenfille fiir eine eingeschrankte Iden-
tifikation von Fahrzeugen sorgen konnen. Im Regelfall reicht es, wenn bei
der Aufnahme der Videos der Scheibenwischer lduft. Ist der Regen allerdings
so stark, dass im Zeitraum zwischen den Wischintervallen die Frontscheibe
trotzdem nass bleibt, kann die Objektidentifizierung nur eingeschrankt funk-
tionieren. Lichtverhéltnisse sind eine weitere Limitation bei der Objektidenti-
fikation aus Verkehrsvideos. Viele Dashcams haben eine Nachtsichtfunktion,
bei der die Belichtung automatisch angepasst wird, wenn wenig nattirliche
Beleuchtung vorherrscht. Beim Betrachten der Verkehrsvideos zeigt sich, dass
diese Belichtungskorrektur durchaus gut funktioniert. Allerdings kommt es in
manchen Fillen vor, dass bei schwierigen Lichtverhiltnissen unter Tags (wie
in Abbildung 66, Ausschnitt f) die Objektdetektion nur eingeschrankt moglich
ist. Das ist der Fall, wenn die natiirliche Beleuchtung durch die Sonne niedrig
ist, aber von der Kamera aus noch keine Korrektur der Belichtung stattfindet.
Eine Losung dazu ist die Nachbearbeitung der Verkehrsvideos, abhdngig von
den Belichtungswerten der jeweiligen Frames.

Die beschriebenen Limitationen kénnen eine Rolle spielen hinsichtlich der
Qualitdt der Detektionen. Eine Stichprobe soll Aufschluss tiber die Qualitat
der Fahrzeugdetektion aus den Verkehrsvideos bringen. Dafiir werden aus
dem Gesamtdatensatz zundchst zehn Trajektorien ausgewdhlt. Diese zehn
Trajektorien sollen verschiedene Situationen wiedergeben: gute Bedingun-
gen, viele Fahrzeuge, wenige Fahrzeuge, Regen, Abendddmmerung. Durch
eine manuelle Zdhlung wird zu jeder vollen Sekunde der Zustand des Umge-
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bungsverkehrs bestimmt. Die Ergebnisse der Zahlung werden im Anschluss
mit dem Ergebnis der automatischen Objektdetektion verglichen. Tabelle 16
zeigt die tiberpriiften Trajektorien anhand ihrer IDs, ihrem automatisch gene-

rierten sowie ihrem hdndisch bestimmten Umgebungsverkehrszustand.

Do Anzahl [ambient == 1] [ambient == 1]
Trajektorie | Obgervationen | (identifiziert) | (hdndisch bestimmt)

1 755 425 399

5 335 15 110

10 419 298 322

15 251 86 169

20 335 156 151

25 839 77 90

30 671 485 495

35 335 297 197

40 335 305 304

45 167 117 120

Tabelle 16: Trajektorien mit ihrer Anzahl an Observationen sowie Datenpunkten mit Umge-
bungsverkehr (identifiziert und hindisch bestimmt)

Tabelle 16 zeigt unterschiedliche Trajektorien-IDs, ihre Anzahl an Einze-
lobservationen, ihr automatisch bestimmter Verkehrszustand sowie ihr han-
disch bestimmter Verkehrszustand. Uberpriift wird eine Stichprobe des Ge-
samtdatensatzes mit den Trajektorien-IDs 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 und 45.
Nicht von Regen, Dunkelheit oder viele parkenden Fahrzeugen beeinflusst
sind die Trajektorien 1, 10, 20, 25, 30, 40 und 45. Das spiegelt sich auch in den
Ergebnissen des Stichprobentests wieder. Die untersuchten Trajektorien zei-
gen Abweichungen bis zu einem Wert von 26 Observationen. Ein stark abwei-
chendes Ergebnis zeigt Trajektorie 5. Vom Objektdetektionsalgorithmus wer-
den lediglich 15 Punkte mit Umgebungsverkehr erkannt, wiahrend die héin-
dische Auszdhlung ein Ergebnis von 110 zeigt. Dunkelheit und Regen sorgen
tiir erschwerte Detektionsbedingungen. Dasselbe gilt auch fiir die Trajektorie
mit der ID 15. Bei beiden Teildatensdtzen werden vom Algorithmus deut-
lich weniger Punkte erkannt als durch eine hdndische Zahlung. Trajektorie
35 zeigt auch eine hohe Differenz, allerdings ist dabei der hdndisch bestimm-
te Wert niedriger als der automatisch generierte Wert. Die Betrachtung des
dazugehorigen Videos zeigt wenig Umgebungsverkehr bei gleichzeitig vielen
parkenden Fahrzeugen am StrafSenrand.

Die Analyse von einzelnen Frames und der Stichprobentests der Trajektorien-
Videos zeigt, dass die automatische Detektion von Fahrzeugen aus Verkehrs-
videos mithilfe des YOLOwv3-Algorithmus nicht immer problemfrei funktio-
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niert. Gerade bei schlechter Ausleuchtung der Strafie, Regen oder vielen par-
kenden Fahrzeugen am Straflenrand schafft es der Ansatz nicht immer, ge-
naue Ergebnisse zu liefern. Die Limitation betrifft sowohl den Objektdetekti-
onsalgorithmus, als auch die verwendete Kamera. Bei der Nutzung des An-
satzes bei Nacht oder schwierigen Beleuchtungsverhiltnissen sollte ein pas-
sendes Aufnahmegerit verwendet werden. Auch die Nachbelichtung der Ver-
kehrsvideos kann dabei die Ergebnisse verbessern. Dariiber hinaus zeigt sich
die Wahl eines passenden Begrenzungsrahmens kritisch, um parkende Fahr-
zeuge aus dem Verkehrsvideo auszuschliefsen.

7.6.2 Bestimmung des Einflusses von Bewegungsgeschwindigkeit und Sen-
sorausrichtung

In der Fallstudie kommen Vergleichsmessungen von statischen und mobi-
len Sensoren zum Einsatz, um den Einfluss von Bewegungsgeschwindigkeit
und Sensorausrichtung zu analysieren. Dafiir werden zwei fixe Messpunk-
te definiert, die durchgehend die Feinstaubkonzentration aufzeichnen. Ein
mit verschieden ausgerichteten Sensoren ausgestattetes Messfahrzeug pas-
siert diese Punkte mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten. Die Datenanaly-
se resultiert in der Erkenntnis, dass die bewegten Sensoren teils deutlich ab-
weichende Werte erfassen, verglichen mit den statischen Messpunkten. Dar-
tiber hinaus lasst sich allerdings kein Trend feststellen. Hohere Fahrgeschwin-
digkeiten fiihren nicht automatisch zu ungenaueren Werten.

Diskutable Punkte finden sich zundchst im Aufbau und in der Durchfiihrung
des Experiments. Das Testfahrzeug passiert die Messpunkte dabei nicht an
exakt gleicher Stelle, sondern in einem Abstand von etwa zwei Metern. Es
muss davon ausgegangen werden, dass kurzfristige Ereignisse wie beispiels-
weise autkommender Wind kleinrdumig fiir unterschiedliche Feinstaubkon-
zentrationen sorgen konnen. Dariiber hinaus spiegeln die getesteten Fahrge-
schwindigkeiten von fiinf bis 50 Kilometer pro Stunde nicht zwangsweise real
vorkommende Geschwindigkeiten im Straflenverkehr wieder. Sowohl inner-
als auch duflerstadtisch existieren zum Teil hohere Maximalgeschwindigkei-
ten. Diese werden mit dem verwendeten Versuchsaufbau nicht abgedeckt.
Ebenfalls kritisch wird die Lange der definierten Teststrecke gesehen. Vor
dem ersten und nach dem zweiten statischen Messpunkt liegen 20 Meter,
die das Testfahrzeug mit der tiberpriiften Geschwindigkeit befdhrt. Das kann
dazu fiihren, dass das Fahrzeug die vorgesehene Geschwindigkeit erst kurz
vor der Messstation erreicht und somit noch im Einfluss der Beschleunigung

steht. Nachdem der Einfluss zunehmender und abnehmender Geschwindig-
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keiten nicht tiberpriift wird, kann nicht davon ausgegangen werden, dass sich
dndernde Feinstaubwerte nur mit der Geschwindigkeit im Zusammenhang
stehen.

Datensatz 2 ist deutlich kleiner aus die Datensitze 1 und 3. Lediglich 382 Da-
tenpunkte werden fiir die Fallstudie erfasst. Das ist zwar genug zur Observie-
rung von Indizien, dass ein Einfluss der Bewegungsgeschwindigkeit existiert.
Allerdings ist das nicht genug, um eine allgemein giiltige Aussage tiiber die

Wichtigkeit des Einflusses zu treffen.

7.6.3 Limitationen der Modell- und Variablenauswahl fiir die Vorhersage

der Feinstaubkonzentration

Fiir die Vorhersage der Feinstaubkonzentration mithilfe von Parametern
der Datenqualitdt werden die ML-Algorithmen Lineare Regression, Gradient
Boost und Random Forest ausgewdhlt. Als Prediktorvariablen fungieren die
Parameter Fahrtgeschwindigkeit, Luftfeuchtigkeit, Busse, Kraftfahrzeuge, Motorri-
der und Lastkraftwagen. Die Wahl der Modellierungsalgorithmen erklart sich
primédr durch die Popularitit der Ansédtze fiir die Sensordatenverarbeitung.
Dazu gilt die Lineare Regression als robust und nicht fehleranfillig fiir die
Losung von Regressionsproblemen. Der Vorteil in der Nutzung des Gradi-
ent Boost Algorithmus ist, dass Datensitze nicht vorprozessiert werden mdis-
sen. Die gewdhlten Prediktorvariablen stammen grofitenteils aus den Rohda-
ten der Messungen, weshalb sich Gradient Boost als Modellierungsalgorith-
mus anbietet. Random Forest ist ein haufig verwendeter ML-Algorithmus fiir
die Analyse grofler Datensdtze, weshalb er sich fiir die Vorhersage der Fein-
staubkonzentration eignet (23.725 Observationen). Trotzdem existieren neben
den drei verwendeten Algorithmen noch eine Reihe weiterer Modelle fiir Re-
gressionsprobleme. Anstelle der linearen Regression, die fiir den verwendeten
Datensatz keine guten Ergebnisse zeigt, wire der Test weiterer Algorithmen
sinnvoll gewesen.

Die zur Regression verwendeten Prediktorvariablen stammen von denjeni-
gen Qualitdtsparametern, die (1) sich dynamisch d&ndern und (2) numerisch
beschreibbar sind. Die Ergebnisse der Analyse zeigen, dass mithilfe dieser
Variablen bereits relative Verdnderungen der Feinstaubkonzentration vorher-
sehbar sind. Es bleibt eine offene Fragestellung, ob mit einer weiteren Redu-
zierung oder Hinzunahme von Prediktorvariablen eine hohere Genauigkeit
hitte erzielt waren kdnnen. Die Feature Importance Analyse zeigt unterschiedli-
che Wichtigkeitswerte fiir die verschiedenen Parameter. Es gibt Indizien datfiir,
dass die Fahrtgeschwindigkeit und die Luftfeuchtigkeit einen grofieren Einfluss
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auf die Hohe der Feinstaubwerte nehmen, als die Zahlen des Umgebungsver-
kehrs. Fraglich ist, ob eine Zusammenfassung der einzelnen Variablen Busse,
Kraftfahrzeuge, Motorrider und Lastkraftwagen zur Variable Umgebungsverkehr
fiir eine hohere Wichtigkeit des Faktors gesorgt hitten. Das Ziel des Experi-
mentes war es jedoch lediglich, herauszufinden, ob relative Verdnderungen
der Feinstaubkonzentration vorhersehbar sind. Da dieses Ziel mit den imple-
mentierten Modellen erreicht wird, kann die Optimierung der Modelle als

zukiinftige Arbeit deklariert werden.

7.7 Umgebungsverkehr - Storfaktor oder wichtiger Bestand-

teil von Feinstaubmessungen?

Dass der Strafsenverkehr fiir erhohte Feinstaubwerte sorgt, ist unbestrit-
ten und wird von einigen Studien bestétigt. Tatsdchlich sorgen die Verbren-
nung von fossilen Stoffen, der Abrieb der Bremsen und Reifen sowie Auf-
wirbelungseffekte auf dem Straflenbelag fiir eine messbare Mehrbelastung
mit Feinstaub. Diskutabel ist, inwiefern dieser Vorgang mobile Feinstaubmes-
sungen beeintrachtigt. Messende Fahrzeuge befinden sich im Gegensatz zu
stationdren Messpunkten inmitten der Emissionsquelle des Feinstaubes und
stellen dartiber hinaus auch selber einen Emittenten von Feinstaub dar. Fin-
det nun eine Messung direkt neben einem Auspuff oder inmitten einer Wolke
aus aufgewirbeltem Feinstaub statt, konnen lokal wesentlich hohere Werte
festgestellt werden als am Straflenrand. Grundsétzlich besitzen sowohl die
auf der Strafle, als auch die neben der Strafie gemessenen Werte ihre Richtig-
keit. Entscheidend ist die Interpretation der Daten. Findet die Datenerhebung
zur Einschédtzung des Risikos der aktuellen Feinstaubkonzentration fiir Fufs-
ganger statt, sind direkt an der Quelle gemessene Daten sicherlich nicht zu
100 Prozent aussagekréftig. Auch deshalb gelten fiir die Errichtung offizieller
Messstationen Richtwerte. Folgende Regeln gelten unter anderem laut dem

39. Bundes-Immissionsschutzgesetz*3 fiir die Positionierung von Messpunkten:

* Der Lufteinlass einer Station darf nicht von potentiellen Stroquellen be-

eintrachtigt sein.

¢ In einem Umkreis von einigen Metern um den Messeinlass diirfen sich
keine Objekte befinden.

¢ Der Messeinlass muss sich in eine Hohe von 1,5 bis 4 Metern befinden.

23http:/ /www.gesetze-im-internet.de/bimschv_39/index.html, 03/21
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¢ Der Wiedereintritt von Abluft soll vermieden werden.

¢ Eine Station darf nicht weiter als zehn Meter von der Fahrbahn entfernt
sein. Fiir verkehrsreiche Kreuzungen gilt jedoch ein Mindestabstand von
25 Metern.

Derartige Regelungen sind schwer, bei der mobilen Datenerfassung zu

berticksichtigen. Ein Fahrzeug ist im Straflenverkehr unterschiedlichen Stor-
quellen ausgesetzt. Fahrzeuge in der Umgebung beeinflussen den Luftein-
lass durch die Emission von Feinstaub. Die eigene Geschwindigkeit eines
Messfahrzeuges sorgt fiir Verwirbelungen, wobei nicht ausgeschlossen wer-
den kann, dass es zum Wiedereintritt von bereits analysierter Luft kommt.
Des weiteren konnen sich messende Fahrzeuge direkt auf hochfrequentierten
Kreuzungen befinden.
Zusammenfassend muss der Umgebungsverkehr als potentieller Storfaktor
in Erwdgung gezogen werden. Die Studie dieser Arbeit zeigt, dass Feinstau-
bemissionen des Umgebungsverkehrs durchaus messbar sind. Bei mobilen
Feinstauberfassungen liegt die Herausforderung daher vornehmlich in der
Dateninterpretation.
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8 Schlussfolgerungen und Ausblick

In diesem Kapitel werden Schlussfolgerungen gezogen, die Hypothese
verifiziert und die Forschungsfragen beantwortet. Zum Abschluss wird ein
Uberblick iiber zukiinftige Arbeiten gegeben.

8.1 Schlussfolgerungen

Die Analyse der untersuchten Qualitdtsparameter mobil erfasster Fein-
staubdaten zeigt, dass unterschiedliche Faktoren Einfluss auf die Datenqua-
litdit nehmen. Primér indiziert das Modell zur Vorhersage von Feinstaubkon-
zentrationen mithilfe von Qualitatsfaktoren als Prediktorvariablen die Rele-
vanz der untersuchten Einfliisse. Die Wirkung der Einfliisse variiert je nach
Umgebung einer Messung und den verwendeten Sensoren. Auch die Dyna-
mik der Faktoren unterscheidet sich. Ein Teil der untersuchten Einfliisse zeigt
sich statisch, wahrend sich andere Faktoren dynamisch wéahrend der Daten-
erfassung verdndern. Trotz des bestétigten Einflusses der untersuchten Fakto-
ren und deren Dynamik zeigt der Vergleich mit den géngigen Standards und
Richtlinien zur Beschreibung der Qualitdt von Geo- und Sensordaten nicht,
dass diese um weitere Kategorien erweitert werden miissen. Die Auswirkung
der untersuchten Faktoren bilden sich ab in der Positionsgenauigkeit, der tem-
poralen Genauigkeit und der thematischen Genauigkeit nach ISO 19157:2013. In
den Richtlinien zur Beschreibung der Qualitdt von Sensordaten nach Klein
et al. (2009) decken die Kategorien der Genauigkeit (statische Einflussfaktoren)
und des Vertrauens (dynamische Einflussfaktoren) die Erkenntnisse der Studie
ab. Konsequenterweise wird die Hypothese der Arbeit verworfen. Die unter-
suchten Qualitdtsparameter stellen vielmehr eine Ergdnzung zu den bereits
existierenden Kategorien zur Beschreibung der Qualitdt von Geo- und Sens-
ordaten dar.

Mithilfe der Erkenntnisse der experimentellen Studie werden die Forschungs-

fragen beantwortet.

Mit welchen Standards und Richtlinien kann die Qualitit von Sensordaten

beschrieben werden?

Die Qualitdat von Geodaten wird im ISO-Standard ISO 19157:2013 adres-
siert. Bestandteile davon sind die Vollstandigkeit, die logische Konsistenz, die
Positionsgenauigkeit, die temporale Genauigkeit, die thematische Genauig-
keit und die Benutzerfreundlichkeit. Die Ergebnisse der Fallstudie zeigen,
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dass sich Messungenauigkeiten von Feinstaubsensoren primdr in der Positi-
onsgenauigkeit, der temporalen Genauigkeit und der thematischen Genauig-
keit zeigen. Eine weitere Richtlinie wird von Klein et al. (2009) diskutiert. Die-
se beinhaltet die Genauigkeit, das Vertrauen, die Vollstindigkeit, das Volumen
und die Aktualitdt. Hier zeigen die Ergebnisse der Fallstudie vornehmlich
Einfliisse auf die Genauigkeit (statische Faktoren) und das Vertrauen (dyna-
mische Faktoren). Informationen zur Qualitdt von Sensordatensdtzen konnen

nach der Richtlinie ISO 19115-2:2019 in den Metadaten gespeichert werden.

Welche Einflussgrofien wirken auf die Qualitidt mobil erfasster Feinstaub-

sensordaten?

Als Faktoren, die die Qualitdt mobil erfasster Feinstaubsensordaten be-
einflussen, werden die Positionierungsgenauigkeit, die Sensorspezifikationen,
die Witterungsbedingungen, die Fahrgeschwindigkeit, die Sensorausrichtung
und der Umgebungsverkehr ausgemacht. Die Sensorspezifikationen konnen
sowohl fiir unterschiedliche Messergebnisse verschiedener, als auch identi-
scher Sensoren sorgen. Hinsichtlich der Witterungsbedingungen lésst sich le-
diglich ein Einfluss der Luftfeuchtigkeit ausmachen, wiahrend die Tempera-
tur keine Wirkung auf die Datenqualitdt hat. Die Fahrgeschwindigkeit und
die Sensorausrichtung beeinflussen die Genauigkeit erfasster Feinstaubsens-
ordaten, auch wenn die Hohe des Einflusses mit dem aktuellen Stand der
Forschung noch nicht bestimmbar ist. Der Umgebungsverkehr wihrend einer
Messung kann durch die direkte Ndhe der Messgerdte zu Emissionsquellen

fiir einen starken Einfluss sorgen.

Welche Einflussgrofien sind statisch, und welche Einflussgrofien dndern

sich dynamisch wihrend einer Messung?

Die untersuchten Einflussfaktoren nehmen sowohl statischen, als auch dy-
namischen Einfluss auf die Datenqualitdt. Die Positionierungsgenauigkeit ist
dabei sowohl statisch, als auch dynamisch. Die Art der Positionsbestimmung
(@GPS, dGPS) ist wihrend einer Messung gleichbleibend. Die Anzahl der
empfangbaren Satelliten und der relative Winkel der Satelliten zum Empfan-
ger sind Anderungen unterworfen. Aulerdem lassen sich saisonale Verdnde-
rungen der Positionierungsgenauigkeit feststellen. Die Sensorspezifikationen
sind ein statischer Faktor. Betrachtet iiber einen ldngeren Zeitraum kann es je-

doch zu Anderungen der Genauigkeit von Messgeriten kommen. Witterungs-
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bedingungen, und damit auch die Luftfeuchtigkeit, &ndern sich dynamisch.
Die Fahrgeschwindigkeit gilt ebenfalls als ein dynamischer Faktor. Statischen
Einfluss nimmt die Sensorausrichtung, die sich in der Regel wahrend einer
Messung nicht dndert. Der Umgebungsverkehr ist dynamisch und vor einer

Messung nur schwer vorhersehbar.

Welche der Einflussgrofien konnen mithilfe von Datenkorrektur und Kali-

brierung eliminiert werden?

Modelle und Algorithmen zur Korrektur von Messungenauigkeiten exis-
tieren fiir die Positionierungsgenauigkeit, die Sensorspezifikationen und die
Luftfeuchtigkeit. Positionierungsungenauigkeiten lassen sich durch Mapmat-
ching Algorithmen ausgleichen. Liegen Messungenauigkeiten durch die limi-
tierte Genauigkeit von Sensoren vor, kann man diese kalibrieren. Zur Korrek-
tur von Witterungsbedingungen existieren Algorithmen, die den Einfluss der
Luftfeuchtigkeit durch Wachstumsfaktoren ausgleichen. Zur Korrektur von
Ungenauigkeiten durch die Fahrtgeschwindigkeit, die Sensorausrichtung und

den Umgebungsverkehr existieren noch keine Losungen.

Ist der Umgebungsverkehr wihrend einer mobilen Erfassung von Fein-
staubdaten ein Storfaktor oder ein Teil der natiirlichen Feinstaubkonzen-

tration?

Die Experimente der Fallstudie zeigen Indizien fiir einen starken Einfluss
des Umgebungsverkehrs auf die Genauigkeit der Messergebnisse. Dieser Ein-
fluss ldsst sich nur schwer umgehen, da sich bei mobilen Datenerfassungen
auf der StrafSe die Messgerite in direkter Ndhe zu Emissionsquellen bewegen.
Datenpunkte, die davon betroffen sind, zeigen deutlich erhohte Feinstaub-
konzentrationen. Daher kann der Umgebungsverkehr im Falle von mobilen
Messungen auf Strafien als Storfaktor definiert werden.

Die vorliegende Dissertation zeigt, wie durch Geoinformationsanalysen
mit Qualitdtsfaktoren hochdynamischer Daten umgegangen werden kann.
Dabei wird deutlich, dass die Nutzung klassischer Methoden aus der ange-
wandten Geoinformatik zur Analyse dieser multivariaten Daten nicht ausrei-
chend ist. Es ist vielmehr eine Kombination von Methodik aus unterschied-
lichen Fachbereichen wie der Geostatistik oder dem computerbasierenden
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Sehen, die dabei ans Ziel fiihrt. Ferner zeigt sich, dass die Auseinanderset-
zung mit der Qualitdt eines Datensatzes ein bedeutender Arbeitsschritt ist.
Eine Vielzahl von Einfliissen unterschiedlicher Auspragung kann dazu fiih-
ren, dass Analyseergebnisse nur limitiert giiltig sind. Diese Einfliisse konnen
dabei sowohl von internen Faktoren (Sensorqualitdt) stammen, als auch durch
externe Ereignisse (Wetter, Umgebungsverkehr) auftreten.

Die Erkenntnisse aus der Arbeit mit Qualitatsfaktoren mobil erfasster Fein-
staubsensordaten leisten einen wichtigen Beitrag zur Entwicklung vernetzter,
sensorbasierter Technologien. Dazu gehoren unter anderem das autonome
Fahren oder Anwendungen in intelligenten Transportsystemen. Die Imple-
mentierung solcher Systeme stellt nicht nur hohe Anforderungen an das Da-
tenvolumen, sondern auch an die Datenqualitdt. Es wird deutlich, dass ne-
ben der zeitlichen Komponente auch vornehmlich die raumliche Komponen-
te einer Sensormessung fiir die Datenqualitdt entscheidend ist. Es ist dabei
nicht ausreichend, nur statische Einflussfaktoren zu analysieren. Durch die
Bewegung eines Sensors durch den Raum treten Messungenauigkeiten unter-
schiedlichster Art auf, die bei der Datenanalyse beachtet werden miissen. Die
Dynamik einer Sensormessung stellt sich als besonders kritisch dar und wird
in zukiinftigen Arbeiten mit Feinstaubsensoren noch weiter an Bedeutung ge-

winnen.

8.2 Zukiinftige Arbeiten

Folglich der Erkenntnisse der Studie und der Ablehnung der Hypothese
bleiben einige Fragestellungen offen. Diese resultieren in weiteren potentiel-

len Forschungsfragen, die in zukiinftigen Arbeiten bearbeitet werden.

Wie konnen Einflussfaktoren der Datenqualitit mobil erfasster Feinstaub-
sensordaten in bestehende Metadatenstandards und -richtlinien integriert

werden?

Neben der Uberwachung von Qualititsparametern ist auch die Dokumen-
tation dieser ein wichtiger Vorgang bei der Arbeit mit Sensordaten. Es stellt
sich die Frage, wie die untersuchten Faktoren in bestehende Richtlinien und
Standards, wie beispielsweise ISO 19115-2:2019, integriert werden konnen.
Die Metadatenstruktur nach ISO 19115-2:2019 zur Erfassung und Prozessie-
rung von Sensordaten sieht unter anderem Informationen iiber die Tempera-

tur, die Luftfeuchtigkeit und meteorologische Bedingungen vor. Des weiteren
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ist definiert, wie Informationen iiber verwendete Messgerdte und Sensoren
dokumentiert werden sollen. Fraglich ist, inwiefern potentielle Stérquellen
wie der Umgebungsverkehr und die Fahrgeschwindigkeit in den Metadaten
beschrieben werden konnen (Brodeur et al. 2019).

In zukiinftigen Arbeiten wird untersucht, wie die in dieser Studie behandel-

ten Qualitdtsparameter in Metadatenstrukturen integriert werden kénnen.

Welche infrastrukturellen Umgebungsfaktoren beeinflussen die Datenqua-
litat mobil erfasster Feinstaubsensordaten?

Die Umgebung einer Messung ist komplex. Mit dem Umgebungsverkehr
und den Witterungsbedingungen werden bereits zwei Faktoren untersucht,
die von aufien Einfluss auf die Datenqualitit nehmen. Nicht berticksichtigt
werden bisher infrastrukturelle Einfliisse wie Strafientunnel. Diese beeintrach-
tigen jedoch in der Regel die Messung mit Positionierungssensoren, da die
Kommunikation mit Satelliten dort nur bedingt moglich ist. Dariiber hinaus
konnen sich innerhalb von Tunneln Feinstaubpartikel vermehrt ansammeln
und absetzen, weil diese nur durch den Tunnelein- und ausgang entweichen
konnen. Ein konstanter Luftfluss wird dariiber hinaus lediglich durch Venti-
lationssysteme aufrecht erhalten (Hung-Lung et al. 2009).

Ein weiterer Umgebungsfaktor, der die Datenqualitédt beeintrachtigen konnte,
sind hohe Bebauungsgrade am Straflenrand. Wenn beide Straflenseiten eines
Abschnittes iiber eine grofiere Distanz von hoheren Gebduden bedeckt wer-
den, spricht man von einer Straffenschlucht. Studien wie De Nicola et al. (2013)
schliefsen, dass die Feinstaubkonzentration entlang von Strafsenschluchten ei-
nigen Besonderheiten unterliegt. So beobachten die Autoren, dass gemessene
Feinstaubwerte an einer Seite der Strafienschlucht stets hoher sind als auf der
anderen Seite (De Nicola et al. 2013).

In zukiinftigen Arbeiten werden diese Umgebungsfaktoren mit in Betracht
gezogen. Essentiell wird dabei die Erfassung zusétzlicher Datensétze sein. In-
formationen iiber den Verlauf der Straflen konnen Netzwerkdatensitzen ent-
nommen werden. Des weiteren konnen Informationen iiber Gebdaude mithilfe
digitaler Oberflichenmodelle (DOM) oder dreidimensionalen Stadtemodellen
extrahiert werden, um Messfehler bedingt durch Strafienschluchten zu unter-

suchen.
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Wie konnen Qualititsparameter in Echtzeit iiberwacht werden?

Im Zuge einiger Analysen wird nicht nur auf bereits bestehende Daten-
sdtze zuriickgegriffen. In manchen Fallen miissen Sensordaten in Echtzeit er-
fasst und analysiert werden. Das betrifft beispielsweise Anwendungen des
autonomen Fahrens, die auf hochaktuelle Daten angewiesen sind. Videoka-
meras und Laserscanner liefern dabei Informationen, die kurz nach der Da-
tenerfassung bereits zur Entscheidungsfindung hinsichtlich der befahrenen
Trajektorie genutzt werden. Auch in grofieren Sensornetzwerken ist die Qua-
litatstiberwachung in Echtzeit ein wichtiges Thema. Dabei kénnen Messfeh-
ler zur Laufzeit der Sensoren erkannt werden, sodass nach den Ursachen
der fehlerhaften Messwerte gesucht werden kann. Ein Losungsansatz dafiir
ist das Internet of Things (IoT), bei dem Akteure in einem Netzwerk mithil-
fe von Kommunikationstechniken Daten in Echtzeit tibertragen konnen. She
et al. (2019) nennen die Blockchain-Technologie als ein wichtigen Bestandteil
zukiinftiger Forschung im Bereich der Qualitdtsiiberwachung von Sensorda-
ten. Dabei agieren die Sensoren als Knotenpunkte in einem dezentralisiertem
Netzwerk. Das fiihrt dazu, dass jeder Sensor zur Laufzeit tiber die Messwer-
te der anderen Messgeradte im Netz Bescheid weifs. Konsequenterweise kann
so schnell ermittelt werden, wenn ein Netzwerkknoten fehlerhafte Werte er-
fasst. Ein dhnlicher Ansatz zur Qualitdtsiiberwachung findet sich in Zheng et
al. (2019). Die Autoren verwenden ein Gaufsprozess-Regressionsmodell, um

Sensoren in einem Netzwerk dynamisch zu tiberwachen und zu kalibrieren.

Wie genau kann die Feinstaubkonzentration mithilfe von ML-Algorithmen
mit Faktoren der Datenqualitidt vorhergesagt werden?

In einem Experiment der Fallstudie wird die Feinstaubkonzentration mit-
hilfe von Prediktorvariablen, die aus der Analyse der Qualitidtsfaktoren stam-
men, vorhergesagt. Dabei kommen die ML-Algorithmen Lineare Regression,
Gradient Boost und Random Forest sowie die Prediktorvariablen Fahrgeschwin-
digkeit, Luftfeuchtigkeit, Busse, Kraftfahrzeuge, Motorrider und Lastkraftwagen zum
Einsatz. Es stellt sich heraus, dass relative Verdnderungen der Feinstaubkon-
zentration mithilfe der implementierten Modelle vorhersehbar sind. Gegen-
stand zukiinftiger Forschung wird die Optimierung dieser Modelle sein. Da-
fiir werden weitere ML-Algorithmen getestet. Des weiteren soll durch Hyper-
parameter Tuning die Genauigkeit der verwendeten Modelle erhcht werden.

Auflerdem wird gepriift, ob sich die Vorhersagegenauigkeit durch die Hinzu-
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nahme weiterer Prediktorvariablen oder die Wegnahme bestehender Parame-

ter andert.
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