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1 Einfiithrung

Zur Verbesserung der Straflenverkehrssicherheit und -effizienz sowie der
durch den Straflenverkehr verursachten Umweltschiden wurden von der
Européischen Union Mitte der achtziger Jahre Forschungsprogramme wie
DRIVE (Dedicated Road Infrastructure for Vehicle Safety in Europe)
und PROMETHEUS (Program for an European Traffic with Highest
Efficiency and Unprecedented Safety) ins Leben gerufen. Parallel wurden
in den Vereinigten Staaten Forschungsarbeiten zur Automatisierung des
Straflenverkehrs durchgefiihrt, die in die Programme IVHS (Intelligent
Vehicle-Highway Systems) und ATT (Advanced Transport Telematics)
eingebettet sind.

Fazit der Programme ist, dal im Zuge der stetig wachsenden Zahl von
Kraftfahrzeugen und einer weiterhin zunehmenden Mobilitit der Bevolke-
rung eine Optimierung des Verkehrsablaufs durch Stralenverkehrskon-
trollsysteme unumgénglich erscheint. Die Systeme miissen jederzeit ein-
wandfreie Informationen iiber den aktuellen Verkehrszustand liefern und
zusétzlich in einem Streckenabschnitt auftretende Storungen detektieren.
Durch Stau- und Unfallmeldungen kénnen die Verkehrsteilnehmer speziell
auf Autobahnen direkt auf der Strecke iiber kritische Verkehrssituationen
informiert und gewarnt sowie notfalls {iber andere Autobahnabschnitte
umgeleitet werden.

Zur Bereitstellung der notwendigen Informationen wurden in den letz-
ten zwanzig Jahren Schétzverfahren entwickelt, die eine Prognose des
Verkehrszustandes liefern und Storungen im Verkehr detektieren. Die zur
Schétzung notwendigen Daten werden heutzutage vorwiegend durch In-
duktionsschleifen zur Verfiigung gestellt. Mit diesen Sensoren kénnen zum
einen querschnittsbezogene Verkehrsdaten wie Fahrzeuggeschwindigkei-
ten und Verkehrsstiarken erfaflt werden, zum anderen ist es auch moglich,
anhand der vom Fahrzeug abhéngigen Induktivitdtsinderung der Schlei-
fe Fahrzeugmuster aufzunehmen und mit diesen Mustern Fahrzeuge zu



2 1 Einfiihrung

klassifizieren und streckenbezogene Verkehrsdaten wie die Reisezeit eines
Fahrzeugs zu ermitteln.

Die Klassifikation von Fahrzeugen zur statistischen Auswertung des
Fahrzeugverkehrs wurde erstmals in den siebziger Jahren mit relativ ein-
fachen Methoden durchgefiithrt [57], [28], [68] und Mitte der achtziger
Jahre mit Verfahren der Merkmalsextraktion verbessert [11]. Der néchste
Schritt in der Auswertung von Fahrzeugmustern liegt in der genauen
Klassifizierung von Einzelfahrzeugen, wodurch Fahrzeuge oder Fahrzeug-
kollektive an einem zweiten MeBquerschnitt wiedererkannt und somit
streckenbezogene Verkehrsdaten geschitzt werden konnen. Dieses For-
schungsgebiet wird seit den achtziger Jahren bearbeitet und erste Er-
gebnisse werden heute in verschiedenen Verkehrsleitsystemen eingesetzt
[11], [62], [47]. Die Untersuchung der optimalen Entscheidungsregel so-
wohl fiir die Klassifikation als auch fiir die Schitzung streckenbezogener
Verkehrsdaten ist hierbei in den bisherigen Arbeiten nahezu unberiick-
sichtigt geblieben.

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit liegt in der Untersuchung und
im Vergleich verschiedener Verfahren zur Klassifikation und zur individu-
ellen Wiedererkennung von Fahrzeugen. Beide Probleme lassen sich mit
Methoden der Mustererkennung 16sen. Diese Methoden fiihren auf die
Bayes-Klassifikation [31], bei der die Entscheidungsregeln dahingehend
optimiert werden, daf die Fehlerrate eines Mustererkennungssystems mi-
nimal wird. Daraus ergeben sich eine Vielzahl von Klassifikationsverfah-
ren. Durch das Auffinden effizienter Lernverfahren und einer Vielzahl an
Forschungsarbeiten im Rahmen der Spracherkennung haben in den letz-
ten Jahren meuronale Netzwerke und Hidden-Markov-Modelle Einzug in
zahlreiche technische Applikationen erhalten. Diese Verfahren werden in
dieser Arbeit ebenfalls untersucht und zur Klassifikation bzw. strecken-
bezogenen Verkehrsdatenerfassung eingesetzt.

In Kapitel 2 wird die Erfassung von Fahrzeugen mit Induktionsschlei-
fendetektoren beschrieben. Die erfafiten Fahrzeugsignale konnen nach ei-
ner Normierung in Zeit und Amplitude, wodurch die Signale von nicht-
fahrzeugspezifischen Eigenschaften befreit werden, zur Klassifikation und
zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung eingesetzt werden.



In Kapitel 3 sind diskrete Signaltransformationen zusammengestellt,
die im vorliegenden Fall ihren Einsatz in der Gewinnung geeigneter Merk-
male fiir die in dieser Arbeit untersuchten Schétzverfahren finden.

Kapitel 4 bildet den ersten Schwerpunkt dieser Arbeit und stellt die
Klassifikation von Fahrzeugen dar. Hierbei wird nach der Prisentati-
on eines Mustererkennungssystems auf die Bayes-Klassifikation und ih-
re Durchfithrung eingegangen. Dabei wird zwischen nichtparametrischen
und parametrischen Verfahren unterschieden, wobei unter letztere auch
die neuronalen Netzwerke fallen. Es wird gezeigt, dal mit den hier auf-
gefithrten Klassifikatoren eine Fehlerrate erzielt werden kann, die nahe
beim optimalen Bayes-Fehler liegt.

Im zentralen Kapitel 5 wird die Schitzung streckenbezogener Verkehrs-
daten behandelt. Ausgehend von einem mit einer Korrelationsanalyse
arbeitenden Referenzverfahren [61], das heutzutage eine weite Verbrei-
tung gefunden hat, werden zwei neue, unterschiedliche Schitzmethoden
préasentiert, die mit einer Wiedererkennung von Individualfahrzeugen im
Fahrzeugverbund arbeiten. Das erste Verfahren arbeitet mit Kostenfunk-
tionen auf der Basis von Fahrzeugmerkmalen und lokalen Streckenpro-
gnosen, das zweite Verfahren beriicksichtigt die statistischen Bindungen
der Fahrzeuge im Streckenabschnitt, die durch Hidden-Markov-Modelle
modelliert werden. Die Verfahren werden anhand von Simulations- und
MefBdaten bewertet und abschlielend einander gegeniibergestellt.

Aufbauend auf die Moglichkeit der streckenbezogenen Verkehrsdaten-
erfassung befaflt sich Kapitel 6 mit der Verkehrszustandsschitzung mit
Reisezeitinformation. Das vorgestellte Modell zur Zustandsschétzung geht
auf CREMER zuriick [22] und arbeitet mit querschnitts- und streckenbe-
zogenen Verkehrsdaten [25]. Es wird gezeigt, dafl eine Erweiterung des
Modells um die Reisezeit und die anschliefende Schétzung des Verkehrs-
zustandes mit einem erweiterten Kalman-Filter eine Verbesserung der

Schitzergebnisse bringt und eine zuverlidssige Storungsdetektion ermog-
licht.

In Kapitel 7 erfolgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse dieser Ar-
beit sowie eine abschlieBende Diskussion.
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2 Signalerfassung und
-vorverarbeitung

In diesem Kapitel wird zunédchst die Erfassung von Fahrzeugsignalen
mit Induktionsschleifendetektoren erldutert. Die erfafiten Fahrzeugsigna-
le konnen zur Klassifikation und zur Wiedererkennung und damit zur
streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung eingesetzt werden. Die Signa-
le miissen allerdings durch geeignete Vorverarbeitungsverfahren von nicht
fahrzeugspezifischen Eigenschaften befreit werden. Dieses gelingt durch
eine Normierung der Signale in Zeit und Amplitude. Aus den normierten
Fahrzeugsignalen konnen die Merkmalsvektoren fiir das entsprechende
Mustererkennungssystem ermittelt werden.

2.1 Signalerfassung

Neben Infrarot- und Radardetektoren sind Induktionsschleifendetektoren
die derzeit geeignetesten Sensoren zur Detektion von Fahrzeugen im Stra-
Benverkehr. Dieses gilt vor allem unter dem Gesichtspunkt der Verfiigbar-
keit, der Zuverlissigkeit und der Kosten. Die Induktionsschleife ist ei-
ne in die Fahrbahn eingelassene, von einem Wechselstrom durchflossene
Leiterschleife mit mehreren Windungen. Die Schleifenbreite wird durch
die Fahrbahnbreite bestimmt, die Kantenlingen der Schleife variieren je
nach Anwendung und betragen meistens 1 m oder 2,5m. Der Wechsel-
strom erzeugt ein elektromagnetisches Feld, in dem metallische, leitfahige
Oberflichen iiber den Effekt der Feldverdringung eine kleine Anderung
der Induktivitdt der Schleife verursachen. In dem Detektor wird diese
Induktivitatsinderung L+ AL(t) in ein Signal umgesetzt, das zur Detek-
tion von Fahrzeugen eingesetzt werden kann (Bild 2.1). Dieses Signal wird
hauptsichlich von der Metallmassenverteilung der Fahrzeuge im Unter-
bodenbereich bestimmt, und somit ist die Induktivitdtsinderung neben
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Bild 2.1: Erfassung eines Fahrzeugsignals

der Schleifengeometrie auch von der Fahrzeugart abhingig.

Verschiedene Mefiverfahren finden sich in [10]. Ein neuartiges Verfah-
ren zur Erfassung von Fahrzeugen mit Induktionsschleifen ist in [34] be-
schrieben. Bild 2.2 zeigt einige Beispiele von Fahrzeugsignalen AL(t) fiir
verschiedene Fahrzeugklassen. Die Signale wurden mit 1m-Schleifen er-
faflt. Die Geschwindigkeiten der Fahrzeuge liegen im Bereich von 50 bis
80 km/h. Deutlich erkennbar sind die von der Metallmassenverteilung
hervorgerufenen unterschiedlichen Signalverldufe und Signalamplituden
der verschiedenen Fahrzeugklassen.

2.2 Signalvorverarbeitung

Die am Ausgang des Induktionsschleifendetektors gewonnenen Mefida-
ten AL(t) beinhalten irrelevante Eigenschaften und Einfliisse des Mef3-
aufnehmers und des Fahrzeugs. Hierunter fallen die geometrischen Ab-
messungen der Induktionsschleife, die Empfindlichkeit und Verstirkung
des Detektors, Fahrbahneigenschaften, die Fahrzeuggeschwindigkeit und
das Fahrverhalten. Zur Beseitigung dieser Einfliisse muf} eine Normierung
der Fahrzeugsignale in Zeit und Amplitude vorgenommen werden, so dafl
anschliefend aussagekriftige und gut reproduzierbare Merkmalsvektoren
aus den Schleifensignalen ermittelt werden kénnen. Bei der Normierung
konnen die nichtlinearen Verzerrungen, die z.B. bei einem versetzten Fah-
ren {iber die Schleife entstehen, im Rahmen der Meflgenauigkeit unberiick-
sichtigt bleiben [61].

Die Signalvorverarbeitung beinhaltet folgende Schritte:
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PKW PKW mit Anhanger LKW
400 400 400
300 300 300
1 T 1
€ 200 £ 200 £ 200
< < <
100 100 100
0 0 o—— | —
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LKW mit Anhanger Bus Sattelzug
400 400 400
300 300 300
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< < <
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t[s]- t[s]- t[s]-

Bild 2.2: Fahrzeugsignale

Analog-Digital-Umsetzung

Nach einer Anti-Aliasing-Filterung werden aus dem zeitkontinuierli-
chen Signal durch eine Analog-Digital-Umsetzung Abtastwerte der Fahr-
zeugsignale gewonnen [33].

Signaldetektion

Die Signaldetektion erfolgt in zwei Schritten. Nach einer ersten Schwell-
wertabfrage erfolgt eine amplitudenunabhéngige Erkennung des Signalan-
fangs und -endes. Die feste Schwelle muf} so festgelegt werden, dafl nahe-
zu alle Fahrzeuge detektiert werden und die durch Rauschvorgidnge und
MefBfehler verursachten Storungen unberiicksichtigt bleiben. Eine zweite,
amplitudenabhéngige Schwelle sorgt dafiir, dal nur noch reprisentative
Meflsignale weiterverarbeitet werden und die nachfolgende Normierung
sowie die Geschwindigkeits- und Lingenbestimmung vom Fahrverhalten
unabhingig ist.
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Zeitnormierung

Die Abtastwerte des Fahrzeugsignals konnen in einem Intervall der
Liange /T zu einem zeitabhingigen Vektor

r(kT) = [AL(KT),AL([k+1T),...,AL([k + ¢ —1]T)]"
= [r(kT),r([k +1]T),...,r([k +£¢—1T)]" (2.1)

zusammengefaffit werden. Hierbei ist ¢ eine natiirliche Zahl und noch
abhingig von der Fahrzeuggeschwindigkeit, der Fahrzeuglinge und der
Schleifengeometrie. Zur Elimination der Geschwindigkeit und der Schlei-
fenabmessung erfolgt eine Abtastratenumwandlung durch Interpolation
bzw. durch Dezimation auf eine feste Signallinge n. Aufwendige Interpo-
lationsverfahren, wie sie z.B. in [87] aufgefiihrt sind, sind bei dieser An-
wendung nicht notwendig, da hochfrequente Signalanteile fiir die Klassifi-
kation und die Wiedererkennung eine untergeordnete Rolle spielen. Viel-
mehr konnen die neuen Abtastwerte durch eine lineare Interpolation bzw.
Dezimation bestimmt werden und dem néchsten Vorverarbeitungsschritt
zugefiihrt werden.

Tiefpafifilterung

Durch eine Tiefpaffilterung im normierten Signalraum gelingt es, mit
geringem Aufwand eine Unabhingigkeit der normierten Signale von der
Fahrzeuggeschwindigkeit zu erreichen und gleichzeitig hochfrequente Stor-
anteile zu unterdriicken. Gleichzeitig mit der Tiefpaffilterung kann die
Abtastrate noch um einen ganzzahligen Faktor reduziert werden. Diese
Reduktion sorgt fiir eine Verringerung des Rechenaufwands bei der an-
schlieflenden Merkmalsextraktion (siehe Kapitel 3).

Amplitudennormierung

Da die Signalamplitude von der Empfindlichkeit des Meaufnehmers
abhingig ist, erfolgt eine Normierung auf eine einheitliche Signalampli-
tude.

Energienormierung

Eine Energienormierung ermoglicht eine Unabhéingigkeit des Signal-
vektors von der Signalenergie.
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PKW PKW mit Anhanger LKW
1 1 1
0.8 0.8 0.8
; 0.6 , 06 , 06
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
GO 10 20 30 GO 10 20 30 GO 10 20 30
n - n - n -
LKW mit Anhanger Bus Sattelzug
1 1 1
0.8 0.8 0.8
; 0.6 , 06 , 06
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
GO 10 20 30 GO 10 20 30 GO 10 20 30
n - n - n -

Bild 2.3: Normierte Fahrzeugsignale

Aus der Signalvorverarbeitung ergeben sich zeitabhéngige Vektoren
ro(kTy) = [ra(kT}), ro([k + 1)T5,), . .., ru([k +n — 1)T,)]". (2.2)

Die Dimension der Vektoren, n, ist abhingig von der gewiinschten An-
wendung und mufl sowohl bei der Fahrzeugklassifikation als auch bei der
Fahrzeugwiedererkennung experimentell bestimmt werden.

In Bild 2.3 sind die zu Bild 2.2 gehoérenden energienormierten Fahr-
zeugsignale fiir n = 32 dargestellt.

Geschwindigkeits- und Laingenbestimmung

Wihrend der Signalnormierung kénnen Fahrzeuggeschwindigkeit und
-linge bestimmt werden. Dieses geschieht mit Hilfe von Doppelschleifen.
Als Doppelschleife wird ein Induktionsschleifenpaar bezeichnet, dessen
Kopfabstand sehr gering ist, so dafl eine eindeutige Zuordnung der De-
tektorausgangssignale zu einem Fahrzeug moglich ist. Die Fahrzeugge-
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T
ALy(t) ALy r12(7)
; /%\
t - - TIs - T

Bild 2.4: Bestimmung der Zeitverzogerung 7g

schwindigkeit ergibt sich aus der Zeitdifferenz 7¢ der Fahrzeugdetektion
an den Schleifen und dem Kopfabstand d zu

d
=2 2.3
VF - ( )

Die Zeitdifferenz kann aus den gemittelten Detektionszeiten des Signal-
anfangs und -endes an den Schleifen oder genauer, aber auch rechenin-
tensiver, aus dem Maximum der Kreuzkorrelationsfolge der beiden Fahr-
zeugsignale berechnet werden (siehe Bild 2.4).

Die Fahrzeuglidnge ergibt sich aus der Fahrzeuggeschwindigkeit vg,, der
Signallange 77, die aus der ersten Schwellwertabfrage ermittelt werden
kann, sowie der Lange der Induktionsschleife in Fahrtrichtung lg zu

le =T, VFy — lg. (24)

Die Fahrzeuglinge ist ein wesentliches Merkmal eines Fahrzeugs und
wird zusétzlich zum Fahrzeugsignal zur Klassifikation und Wiedererken-
nung eingesetzt.

Falls die Mefistelle lediglich mit einer Schleife ausgestattet ist, kann
die Fahrzeuggeschwindigkeit aus einem Signal »(kT) mit dem Mittelwert

= % z:; AL([k +4]T) (2.5)

durch .
Vp, = k— 2.6
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a) Beispiel b) Geschtzte langen ¢) Sctatzfehlerverteilung
20 : 7 12
18
2 16 100
14
80
E 15 11
) £ 10 60
= 1 E 8
6 40
0.5 4 20 w H
2 |
0 0 0 mﬂmmﬂHH Hm i
0 20 40 60 80 0 5 10 15 20 -50 0 50
UT - lin [m] - (-0/1in % -

Bild 2.5: Schitzung der Fahrzeuglinge aus einem Fahrzeugsignal

geschétzt werden. k ist hierbei eine von der Abtastrate 7" abhéngige Kon-
stante, a gibt die maximale Steigung des Fahrzeugsignals an. Zur Bestim-
mung der maximalen Steigung konnen verschiedene Verfahren herangezo-
gen werden. Die beste Approximation gelingt allerdings mit einer linearen
Regression iiber eine feste Anzahl von Abtastwerten. Nach [81] kann die
Steigung eines Signals mit 2p + 1 Abtastwerten zum Zeitpunkt 7" mit

a; = (tTt) 'tTw; (2.7)
fiir einen Zeitvektor
t= [_p7"'7p]T (28)
und einen Signalvektor
w; = [AL([k +i —p|T),...,AL([k + i+ p]T)]" (2.9)

bestimmt werden.

Die maximale Tangente wird dann durch
o = max a; (2.10)
i=p

festgelegt. Die Fahrzeuglinge kann wiederum nach Gleichung (2.4) er-
mittelt werden. Bild 2.5a zeigt ein Beispiel eines Fahrzeugsignals und
der dazugehodrigen maximalen Tangente. In Bild 2.5b sind Schétzwerte
fiir Fahrzeuglingen gegeniiber den aus der Doppelschleifenmessung er-
mittelten Werten aufgetragen. Bild 2.5c zeigt die aus dieser Stichprobe

resultierende Verteilung des Schitzfehlers.
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3 Diskrete Signaltransformationen
zur Merkmalsextraktion

Diskrete Signaltransformationen oder Reihenentwicklungen besitzen eine
zentrale Bedeutung in der Verarbeitung von Signalen, die durch diskrete
Werte représentiert werden. Im vorliegenden Fall finden sie ihren Einsatz
in der Gewinnung geeigneter Merkmale (Merkmalsextraktion) fiir die in
dieser Arbeit untersuchten Schétzverfahren.

In der Mustererkennung ist es wichtig, die zu klassifizierenden Signa-
le durch einige wenige, besonders aussagekriftige Merkmale zu beschrei-
ben. Besonders geeignet sind Verfahren, die Merkmale extrahieren, die die
Trennbarkeit unterschiedlicher Klassen optimieren. Da bei der Optimie-
rung der Merkmalsextraktion im allgemeinen nicht das gesamte Erken-
nungssystem beriicksichtigt werden kann, werden geeignete Giitekriterien
festgelegt, die eine Beurteilung der ausgewihlten Merkmale ermoglichen.
Die Merkmalsextraktion wird dann unabhéngig von der Signalvorverar-
beitung und der Signalerkennung nur unter Betrachtung des Giitekriteri-
ums optimiert.

Bei den Signaltransformationen unterscheidet man zwischen sogenann-
ten signalabhingigen und signalunabhéngigen Transformationen. Signal-
abhéngige Transformationen sind an den zugrundeliegenden stochasti-
schen Prozefl angepafit. Eine besondere Bedeutung kommt hierbei der
Karhunen-Loeve-Transformation zu, die optimale Eigenschaften beziig-
lich der Approximation von stochastischen Signalen besitzt. Die diskrete
Karhunen-Loeve-Transformation und ihr Einsatz zur Merkmalsextrakti-
on wird nach einer Ubersicht iiber diskrete Signalapproximationen mit
orthonormalen Reihenentwicklungen zu Beginn dieses Kapitels erldutert.
Eine Abwandlung der Karhunen-Loeve-Transformation ist die Whitening-
Transformation, die anschlieBend kurz priasentiert wird und zur optimalen
Trennung unterschiedlicher Signalklassen zusammen mit der Karhunen-
Loeve-Transformation in der Diskriminanzanalyse eingesetzt wird.
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3.1 Signalapproximation mit orthonorma-
len Reihenentwicklungen

Mit diskreten Reihenentwicklungen erfolgt eine Transformation eines Si-
gnals in einen geeigneten Signalraum. Die Merkmalsextraktion kann als
anschlieBende Projektion des Signals in einen Unterraum verstanden wer-
den.

Betrachtet werde ein n-dimensionaler Hilbert-Raum, in dem das Ska-

larprodukt zweier beliebiger Vektoren & = [z1,...,z,]T und y = [y, ...,
Yn]T mit
(,y) = wiyi=a'y (3.1)
i=1

und die hierdurch implizierte Norm mit
]| =/ (2, z) (3.2)

definiert sind. Der Abstand zweier Vektoren berechnet sich durch die aus
der Norm abgeleitete Metrik

d,y) = e —y| = /(@ -y,2 —y). (3.3)
Die lineare Transformation eines Signals 148t sich mit Hilfe einer ortho-
normalen Basis {u,...,u,} und eines Reprisentanten y = [y, ..., yn]”
als .
i=1
schreiben, wobei fiir die Koeffizienten
Y = ul x (3.5)

gilt. Mit der orthogonalen Matrix U = [u4, ..., u,] konnen die Gleichun-
gen (3.4) und (3.5) kompakt als

r=Uy und y=U"=x (3.6)

geschrieben werden.
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Fiir die orthonormalen Basisvektoren w,; gilt:
wlu; =08, i,j=1,...,n (3.7)

Hierbei ist d;; das Kronecker-Symbol

1 firi=
0;i = ’ 3.8
J { 0 sonst. ( )

Zur Merkmalsreduktion wird eine Annidherung des Signals & mit einer
begrenzten Anzahl von m < n Basisvektoren gewiinscht. Die Ann&herung
ergibt einen Schétzvektor

1=

[uy

der resultierende Schétzfehler ergibt sich bei einem orthonormalen Basis-
system zu
n
e=x—T= Y yu. (3.10)
i=m+1
Gesucht wird die Matrix U, die eine optimale Projektion in den m-
dimensionalen Unterraum durch Weglassen der n —m letzten Basisvekto-
ren ermdglicht. Die Optimalitdat muf hierzu durch ein geeignetes Giitemafl
festgelegt werden. Sinnvoll sind hierbei Giitemafle, die die fiir die Signal-
erkennung relevante Information aus einem Signal extrahieren koénnen.
Bei der im folgenden dargestellten diskreten Karhunen-Loeve-Transfor-
mation wird die Approximation eines Signals bewertet, wihrend bei der
spiter diskutierten Diskriminanzanalyse eine Bewertung der Konzentra-
tion der Merkmale einer Klasse gegeniiber Merkmalen anderer Klassen
stattfindet.

3.2 Diskrete Karhunen-Loeve-

Transformation

Bei der diskreten Karhunen-Loeve-Transformation erfolgt die Wahl der
Basisvektoren {u;}, i = 1,...,m, derart, dafl der mittlere quadratische
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Fehler
e = E{|le||*} = E{||z — &|°} (3.11)

minimiert wird. Nach [31] ergibt sich fiir mittelwertfreie Zufallsprozesse
x als Losung dieses Minimierungsproblems die Eigenwertgleichung

Gleichung (3.12) besagt, dafl die gesuchten Basisvektoren u,; die Fi-
genvektoren der Kovarianzmatrix R,, = E{xzx”} sind. Unter dieser Be-
dingung kann (3.11) als

e= Y N (3.13)
i=m+1
geschrieben werden [31], und die auszuwihlenden Basisvektoren miissen
diejenigen Eigenvektoren der Kovarianzmatrix R,, sein, die zu den m
grofiten Eigenwerten A, ..., A, mit Ay > ... > A, gehoren.

Die diskrete Karhunen-Loéve-Transformation besitzt eine Reihe wei-
terer wichtiger Eigenschaften, die ebensogut zum Ansatzpunkt fiir die
Optimierung eingesetzt werden konnen. So kann die Karhunen-Loeve-
Transformation auch als dekorrelierende Lineartransformation aufgefaflt
werden. Die Repriasentanten und damit die transformierten Merkmale y;
sind unkorreliert. Die Kovarianzmatrix R,,, = E{yy”} ist eine Diagonal-
matrix und lautet

A 0
R,=U"R,,U=A= : (3.14)
0 An

Nach der Transformation sind die transformierten Merkmale somit
nicht mehr durch Linearkombination auseinander vorhersagbar. Die vor
der Transformation in dieser gegenseitigen Vorhersagbarkeit durch Li-
nearkombination liegende Redundanz wird durch die Karhunen-Loéve-
Transformation entfernt. Die Redundanzbefreiung duflert sich in einer
Umverteilung unter den Werten, die die Varianzen der einzelnen Merk-
male vor und nach der Transformation annehmen. Es ergibt sich, dafl
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Bild 3.1: Geometrische Deutung der Karhunen-Loeéve-Transformation

die Karhunen-Loeve-Transformation unter allen moglichen Lineartrans-
formationen die am stirksten ungleichférmige Werteverteilung der Vari-
anzen im Sinne minimaler Entropie erzeugt. Zudem hat die Karhunen-
Loeve-Transformation die Eigenschaft, dal die Gesamtvarianz des durch
die Transformation erzeugten Prozesses maximal wird [72].

Bild 3.1 verdeutlicht die Eigenschaften der Karhunen-Loeve-Transfor-
mation anhand einer Hohenliniendarstellung der Verteilungsdichte eines
gauflschen Prozesses * = z — u. Der Eigenvektor w;, der zum gréfiten
Eigenwert gehort, zeigt in die Richtung der grofiten Abweichung vom
Schwerpunkt p.

3.3 Whitening-Transformation

Eine Abwandlung der Karhunen-Loeve-Transformation ist die Whitening-
Transformation. Die Forderung der Karhunen-Loéve-Transformation nach
unkorrelierten Koeffizienten der Kovarianzmatrix des Reprédsentanten
wird bei der Whitening-Transformation dahingehend erweitert, dafl alle
Koeffizienten die gleiche Varianz besitzen. Die Whitening-Transformation
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iberfithrt damit einen farbigen Prozefl mit der Kovarianzmatrix R, # I
in einen weilen Prozefl mit der Kovarianzmatrix

R,=E{yy"} = E(Wiz2™ W} =W'R,,W =1. (3.15)

Durch die Karhunen-Loeéve-Transformation 143t sich die Kovarianzma-
trix eines Prozesses x als

R, =UAU" (3.16)

schreiben. Die Matrix U setzt sich aus den Eigenvektoren und die Matrix
A aus den Eigenwerten der Kovarianzmatrix R,, zusammen (3.14).

Mit der Matrix
\/1/A1 0
Y=A2= . (3.17)

0 /A,
148t sich die Whitening-Transformation als
W=UA'"’=UX (3.18)

angeben, was sich durch Einsetzen in Gleichung (3.15) zeigen lafit.

Alternativ ist es auch moglich, die Transformationsmatrix W mit Hilfe
der Cholesky-Zerlegung der Kovarianzmatrix R, zu bestimmen [54].

3.4 Merkmalsextraktion mit der
Karhunen-Loeéve-Transformation

Die diskrete Karhunen-Loeve-Transformation ist die Entwicklung von Zu-
fallsprozessen nach einem orthonormalen Vektorsystem mit der bestmdg-
lichen Approximation fiir das Giitekriterium nach Gleichung (3.11). Aller-
dings bedeutet die bestmogliche Approximation eines Signals nicht un-
bedingt bestmogliche Klassifikation. Der Nachteil der diskreten Karhu-
nen-Loéve-Transformation liegt darin, daf} sie eine Klassentrennung im
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Merkmalsraum unberiicksichtigt 148t. Dieses beriicksichtigt die generali-
sierte Karhunen-Loeéve-Transformation, in der klassenspezifische Erwar-
tungswerte miteinbezogen werden.

Betrachtet werden stochastische Prozesse z,, k = 1,..., K, die ver-
schiedenen Klassen eines Signalerkennungssystems entstammen. Die Rea-
lisationen dieser Prozesse werden mit z;; bezeichnet, wobei ¢ =1,..., Ny
die Nummer der Realisation und N, die Anzahl der Realisationen der
Klasse k£ angibt.

Der erste Schritt zur Merkmalsextraktion ist die Erzeugung mittel-
wertfreier Prozesse
T = Zp — - (3.19)
Die klassenspezifischen Mittelwerte konnen mit

Ny,

1
i=1

abgeschéitzt werden.

Zur Merkmalsextraktion konnen zwei verschiedene Transformations-
arten verwendet werden.
3.4.1 Klassenspezifische Transformation

Eine Moglichkeit in der Merkmalsextraktion liegt darin, klassenspezifische
Transformationen durchzufiihren. In diesem Fall wird fiir jede Klasse eine

Kovarianzmatrix
T 1 J T
R,,, = FE{x, T}~ X; 1 X; 3.21

ermittelt. Die Karhunen-Loeve-Transformation wird auf jede Kovarianz-
matrix angewandt und es entstehen K verschiedene Basissysteme Uy.
Nach der Transformation liegen die Muster verschiedener Klassen somit
in verschiedenen Merkmalsrdumen.

Bei der Signalerkennung erfolgt eine Abbildung des unbekannten Si-
gnals in jeden der K Merkmalsrdume und die Zuordnung zu einer der
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moglichen Klassen erfolgt z.B. durch Minimierung des Abstands des un-
bekannten Musters zu den entsprechenden Klassenmittelpunkten (Kapitel
4). Eine ungleichmifige Verteilung der Muster in den verschiedenen Klas-
sen muf in diesem Fall allerdings beriicksichtigt werden. Hierzu erfolgt
nach der Transformation eine Skalierung der Achsen auf gleiche Varianz
durch die Whitening-Transformation. Damit ergibt sich der transformier-
te Vektor mit (3.18) zu

y,=XUl =W,z (3.22)

Aufgrund der Skalierung ist die Transformationsmatrix W, nicht mehr
orthonormal.

3.4.2 Gemeinsame Transformation

Fiir die praktische Anwendung ist es oftmals giinstiger, unter Beriicksich-
tigung der A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Klassen p, einen Prozef}

K
T = ppxy (3.23)
k=1

zu betrachten und eine gemeinsame Transformation und somit auch einen
gemeinsamen Merkmalsraum zu verwenden.

Die Kovarianzmatrix wird aus den klassenspezifischen Kovarianzma-
trizen gebildet,

K
R, =F{zz"} = Zpk R,.,. (3.24)
k=1

Die Karhunen-Loeve-Transformation wird in diesem Fall nur einmal
durchgefiihrt, das entstehende Basissystem U = [uq, ..., u,] beinhaltet
die geordneten Eigenvektoren der Kovarianzmatrix R, und fiir den Vek-
tor im transformierten Raum gilt

y=U"z. (3.25)
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3.4.3 Anwendung der Karhunen-Loéve-Transforma-
tion auf Fahrzeugsignale

Die Approximationseigenschaften der Karhunen-Loeve-Transformation
sollen im folgenden mit normierten Fahrzeugsignalen dargestellt werden.
Jede Fahrzeugklasse liefert einen stochastischen Prozefl, dessen Reali-
sationen einer Lernstichprobe entnommen sind. Die klassenspezifischen
Mittelwerte und Kovarianzmatrizen koénnen mit (3.20) und (3.21) ab-
geschétzt werden. Die A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Klassen sind al-
lerdings nicht bekannt. Sie kénnen entweder als gleich angenommen wer-
den oder aus der Anzahl der klassenspezifischen Realisationen ebenfalls

abgeschéitzt werden:
N,
PR

Hierbei ist NV die Summe aller Realisationen,

(3.26)

K
N =) N (3.27)
k=1

Die Approximation der Fahrzeugsignale erfolgt dann durch
zig = U U (zig, — py,) + py- (3.28)

Die Matrix U beinhaltet die m FEigenvektoren, die zu den m gréfiten
Eigenwerten der geschitzten Kovarianzmatrix gehdren. Bild 3.2 zeigt die
aus einer Lernstichprobe ermittelten Elemente der Kovarianzmatrizen
R, und A. Deutlich erkennbar ist die dekorrelierende Wirkung der Kar-
hunen-Loeve-Transformation. Gleichzeitig zeigt sich, dal der gréfite Teil
der Information in sehr wenigen Koeffizienten von A komprimiert ist, so
dafl eine Approximation mit sehr wenigen Koeffizienten sehr gute Ergeb-
nisse liefert. Die zu den vier gréfiten Eigenwerten gehérenden Eigenvek-
toren wurden zur Approximation von Fahrzeugsignalen der Dimension
n = 32 verwendet. Bild 3.3 zeigt beispielhafte Signalverldufe verschiede-
ner Fahrzeugklassen und deren Approximation fiir normierte Signale, die
mit 2,5m-Schleifen erfafit wurden.
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Bild 3.2: Kovarianzmatrix R,, des Prozesses x und Kovarianzmatrix
A des Repriasentanten y
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Bild 3.3: Beispielhafte Signalverliufe verschiedener Fahrzeugklassen
(—) und deren Approximation (- -) (2,5m-Schleife)
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3.5 Diskriminanzanalyse

Neben dem Kriterium der bestmoglichen Approximation von Zufallspro-
zessen nach einem orthogonalen Vektorsystem finden sich in der Pra-
xis unter dem Begriff Diskriminanzanalyse noch weitere Kriterien zur
Merkmalsextraktion [30], [31], [37]. In der Diskriminanzanalyse wird ei-
ne optimale Klassentrennung von Merkmalsvektoren dadurch angestrebt,
dafBl der Abstand der Muster einer Klasse (Intraklassenabstand) minimiert
wird und der Abstand der Muster verschiedener Klassen (Interklassenab-
stand) gleichzeitig maximiert wird.

Hierzu werden zur Formulierung der Kriterien sogenannte Scatter-
matrizen eingefiithrt. Die Intraklassen-Scattermatrix (within-class scatter
matriz) gibt die Streuung der Mustervektoren um ihren Mittelwertsvektor
an:

Sw = Zpk E{(zr — ) (21 — Mk)T}

k=1
K K

= Y pE{zzi} =Y py Ruy (3.29)
k=1 k=1

Diese Matrix ist mit der Kovarianzmatrix aus Gleichung (3.24) identisch.

Die Interklassen-Scattermatrix (between-class scatter matriz) beriick-
sichtigt die Streuung der klassenspezifischen Mittelwertsvektoren um den
gemeinsamen Schwerpunkt aller Klassen:

Sp = X_jpk (e — ) (g — )" (3.30)

wobei der gemeinsame Mittelwert mit
K
p=E{z}=) ppy (3.31)
k=1

gegeben ist. Hieraus ergibt sich, dafl der Rang der Matrix S hochstens
K — 1 sein kann.
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Die gemeinsame Scattermatrix (mizture scatter matriz) ist die Kova-
rianzmatrix aller Mustervektoren unabhéngig von ihrer Klasse:

Sy =FE{(z—p)(z—pn)’}=8Sw+8s. (3.32)

Die lineare Transformation eines n-dimensionalen Prozesses @ in einen
m-dimensionalen Prozefl y (m < n) erfolgt mit

y=WTzx. (3.33)

Die Spaltenvektoren der n x m-Matrix W miissen linear unabhéngig aber
nicht orthonormal sein. Da alle Scattermatrizen die Form einer Kovari-
anzmatrix besitzen, konnen die entsprechenden Scattermatrizen S, und
S, des Prozesses y aus den Scattermatrizen des Prozesses x abgeleitet
werden [31]:

S, = WISy W, (3.34)
S, = WISzW. (3.35)

Die Matrix W muf jetzt so gewdhlt werden, daf sie das Verhéltnis vom
Interklassenabstand zum Intraklassenabstand optimiert. Als Maf dieses
Verhéltnisses finden sich in der Literatur verschiedene Kriterien.

Ein mogliches Kriterium liegt darin, dafl die Klassenzentren im trans-
formierten Merkmalsraum moglichst weit auseinander liegen. Bei der Ma-
ximierung des Interklassenabstandes diirfen allerdings die Intraklassen-
abstdnde nicht verdndert werden. Dieses gelingt dadurch, dafl die Intra-
klassen-Scattermatrix mit einer Whitening-Transformation in einen wei-
en Prozef iiberfiihrt wird. In diesem Fall ist die Matrix invariant gegen
jede orthonormale Transformation. Das Kriterium 148t sich folgenderma-
en definieren:

J(W) = spur {[WTSWW]_l[WTSBW} = spur {S,} = max (3.36)
unter der Nebenbedingung

S, =WISyW =1. (3.37)
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Dieses sogenannte Fisher-Kriterium (Fisher discriminant ratio) 148t sich
fiir die Auswahl der Achsen im transformierten Raum einsetzen.

Aus der Whitening-Transformation ergibt sich
W =U A, (3.38)

Die Matrix U enthilt die Eigenvektoren und Ay ist die Diagonalma-
trix der Eigenwerte der Scattermatrix Sy . Eine optimale Transformation
beziiglich der Klassenmittelpunkte kann durch Losung der Eigenwertauf-
gabe fiir die Matrix S} gefunden werden:

S,V = VA, (3.39)

Die relevante Information der Klassenmittelpunkte wird durch diese
Transformation in den K — 1 Eigenvektoren V' = [vy,...,vx_1] kom-

primiert. Die Matrix A; ist wiederum die Diagonalmatrix der Eigenwerte
der Matrix Sj.

Die gesamte Transformation 148t sich als
A=WV =UA;}/?V (3.40)
zusammenfassen. Ein Datenvektor z wird dann durch
y= A"(z - p) (3.41)

in das neue Koordinatensystem {iiberfiithrt. Man kann zeigen, daf} die Ma-
trix A aus den Eigenvektoren der Produktmatrix Sy;' S besteht [30].

Alternativ kann die Merkmalsextraktion ebenso beziiglich des mitt-
leren quadratischen Abstands aller Vektoren optimiert werden oder das
Verhéltnis des gesamten Interklassenabstands zum gesamten Interklas-
senabstand kann maximiert werden [30], [31]. Interessanterweise fiithren
auch diese Kriterien auf die gleiche Losung wie das Kriterium (3.36).

Die Qualitdt der durch diese optimalen Transformationen ausgewé&hl-
ten Merkmale hingt davon ab, wie genau die genannten Kriterien eine
Trennbarkeit der Klassen angeben kénnen. Die Kriterien arbeiten sehr
gut, wenn die Klassenverteilungsdichten unimodal sind und durch die
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Streuung der Mittelwertsvektoren gut getrennt sind. Sind die Mittelwerts-
vektoren dhnlich und die Verteilungen multimodal, fiihrt eine Clusterana-
lyse und eine nachtrégliche Aufteilung der Klassen in mehrere Unterklas-
sen noch zu guten Ergebnissen. Im Falle von unimodalen Verteilungen
mit dhnlichen Mittelwertsvektoren fithrt die Diskriminanzanalyse zu un-
befriedigenden Ergebnissen.

Da die Verteilungsdichte der Merkmale unbekannt ist, kann von vorn-
herein keine Aussage dariiber gemacht werden, welche Art der Merkmals-
extraktion sinnvoll ist. Vielmehr miissen die méglichen Transformationen
zusammen mit den moglichen Klassifikatoren fiir ein vorliegendes Erken-
nungsproblem getestet und bewertet werden.
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4 Fahrzeugklassifikation

Die automatische Klassifikation von Fahrzeugen im Straflenverkehr wird
seit zwanzig Jahren in Verkehrsleitsystemen zur statistischen Auswertung
des Fahrzeugverkehrs durchgefiihrt. Waren die ersten Ansitze aufgrund
der geringen Rechenleistung in den siebziger Jahren noch relativ einfach
[57], [28], [68], so wurden Mitte der achtziger Jahre schon aufwendige-
re Verfahren der Merkmalsextraktion zur Klassifikation eingesetzt, z.B.
[11]. Grundlage der Fahrzeugklassifikation sind vorwiegend Induktions-
schleifensignale, in den letzten Jahren wurden allerdings auch Verfahren
mit Mikrowellensignalen und mit digitalen Bildsignalen untersucht und
implementiert, z.B. [70], [86], [60].

Die Klassifikation von Fahrzeugen ist ein typisches Beispiel eines eindi-
mensionalen Mustererkennungsproblems. Anhand der erfafiten Fahrzeug-
muster wird ein detektiertes Fahrzeug einer vorgegebenen Klasse zuge-
ordnet. Hierbei eignen sich die Ausgangssignale von Induktionsschleifen
zur Zuordnung der Fahrzeuge. Das Problem der Klassifikation liegt neben
der Merkmalsextraktion vorwiegend in der Festlegung des Klassifikators.
Bei den Klassifikatoren unterscheidet man zwischen parametrischen und
nichtparametrischen Verfahren. Zu letzteren gehoren auch die neuronalen
Netzwerke, die in den letzten zehn Jahren durch den Einsatz von Parallel-
rechnern Einzug in zahlreiche technische Applikationen erhalten haben.
Im folgenden soll die Effizienz verschiedener Fahrzeugklassifikatoren un-
tersucht und miteinander verglichen werden.

Zu Beginn des Kapitels wird die Struktur eines Mustererkennungs-
systems zur Fahrzeugklassifikation dargestellt. Die Vorverarbeitung und
Merkmalsextraktion der Fahrzeugsignale zur Klassifikation wird disku-
tiert und anschlielend werden die theoretischen Grundlagen der Muster-
erkennung sowie der parametrischen und nichtparametrischen Verfahren
aufgefithrt. Ein Verfahrensvergleich und eine Schitzung des minimalen
Klassifikationsfehlers bilden den Abschlufi dieses Kapitels.
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4.1 Mustererkennungssystem

Die Fahzeugklassifikation gelingt mit Hilfe der Theorie der Mustererken-
nung. Mustererkennungssysteme sind technische Einrichtungen, die un-
bekannte Objekte oder Muster mit Hilfe von Aquivalenzregeln in vor-
gegebene Objektklassen einordnen. Bild 4.1 gibt einen Uberblick iiber
die Struktur eines Mustererkennungssystems zur Fahrzeugklassifikation.
Nach der Signalerfassung und Vorverarbeitung miissen aus dem normier-
ten Fahrzeugsignal geeignete Merkmale extrahiert werden. Diese werden
zum einen durch die in Kapitel 3 beschriebenen Verfahren aus dem Fahr-
zeugsignal gewonnen und zum anderen aus den Uberfahrkurven als Son-
dermerkmale selektiert. Nach der Merkmalsextraktion sollten klassenglei-
che Signale moglichst dhnlich sein und die Klassenzentren moglichst weit
auseinander liegen. AnschlieBend miissen fiir jede Klasse Entscheidungs-
funktionen bestimmt werden, aus denen dann durch Auswahl der maxi-
malen Funktion die Fahrzeugklasse bestimmt werden kann. Die Bestim-
mung der Entscheidungsfunktionen und die Merkmalsextraktion miissen
in der Regel kombiniert betrachtet werden.

Le;?glgie(:h_ Festlegung der Fesilz\l/}agling der F{éitlegflillr{lgt der
" : ™ uster- ] assiikator-
(ri} Vorverarbeitung merkmale daten
N ¢ RN Klassifikation| , y-q
00 Schétzvektor
: di(m)][
Vorver- Merkmals- 1 D
arbeitung extraktion dm)=| : |[
AN N — (I
m = £(r) ic(un)
Entscheide H;, [ WomaH ]
wenn d;(m) = —> - I
max dip(m) | — (O

Bild 4.1: Struktur eines Mustererkennungssystems zur Fahrzeugklas-
sifikation
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Tabelle 4.1: Mogliche Einteilung der Fahrzeugklassen

k1 | PKW

ko | Kleintransporter
ks | LKW

k4 Bus

ks | PKW mit Anhénger
kg | LKW mit Anhdnger
k7 | Sattelzug

i@%iiii

kg | Riickweisung

Eine mogliche Einteilung der Fahrzeugklassen findet sich in Tabelle
4.1. Die Aufteilung der Fahrzeugklassen richtet sich nach der Anwendung
und somit kann es sein, dafl z.B. fiir statistische Auswertungen mehre-
re Fahrzeugklassen benotigt werden, fiir andere Anwendungen hingegen
eine einfachere Klasseneinteilung ausreicht. Da in einem Mustererken-
nungssystem nicht eindeutig festgelegt werden kann, ob ein gemessener
Merkmalsvektor iiberhaupt einer der vorgegebenen Klassen entstammt,
wird haufig noch eine zusitzliche Riickweisungsklasse definiert.

4.2 Signalvorverarbeitung und Merkmals-
extraktion

Bild 4.2 gibt einen Uberblick iiber die Methoden und die Signalvektoren
der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur Fahrzeugklassifikation.

Die Eingangssignale des Mustererkennungssystems sind die mit den
Induktionsschleifen erfafiten Abtastwerte eines Fahrzeugsignals

r(kT) = [AL(KT),AL([k + 1T), ..., AL([k + ¢ — 1]T)]". (4.1)

Jedes Fahrzeugsignal stellt eine Realisation eines stochastischen Prozes-
ses r dar. Zur Festlegung des Klassifikators und der Transformationsma-
trizen der Merkmalsextraktion erfolgt eine Analyse einer Lernstichprobe
bestehend aus den Realisationen r;, 2 = 1,..., L. L gibt den Umfang der
Lernstichprobe an.
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Bild 4.2: Signalvorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur Fahr-
zeugklassifikation

Nach der Signalnormierung erhélt man nach Abschnitt 2.2 die Signale

ro(kT) = [ra (KT, ra([k + 0T,k +n — UTT. (4.2)

Die anschlieBende Merkmalsextraktion kann mit der Karhunen-Loeve-
Transformation oder mit einer Diskriminanzanalyse durchgefiihrt werden
und der neue Signalvektor y ergibt sich aus Gleichung (3.25) bzw. (3.41).

Die zur Klassifikation eingesetzten Merkmalsvektoren setzen sich aus
den Realisationen der Prozesse y und s zusammen. Der Prozef3 s bein-
haltet die aus den Uberfahrkurven selektierten Sondermerkmale, auf die
spater noch eingegangen wird. Dem Klassifikator werden somit die Rea-
lisationen des Prozesses m = [y, sT]T zugefiihrt.

4.3 Klassifikation

Die Vorgehensweisen in der Mustererkennung sind ausfiihrlich in [30], [31],
[36], [37], [72], [77], [78], [85] beschrieben. In den n#chsten Abschnitten
werden lediglich die fiir diese Arbeit eingesetzten Klassifikationsalgorith-
men erlautert.

Die Aufgabe der Klassifikation besteht darin, einen gemessenen Merk-
malsvektor m einer bestimmten Klasse k; von K moglichen Klassen zuzu-
ordnen. Der Merkmalsvektor muf} hierfiir die zur Klassifikation notwen-
dige Information anhand geeigneter Merkmale enthalten.

Am Eingang des Klassifikators steht ein gestoértes Signal m zur Ver-
fiigung, fiir welches eine Entscheidung fiir eine der Hypothesen
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H, : ki eingetreten

Hyx : kg eingetreten

herbeigefiihrt werden muf}. Hierbei konnen Kosten fiir richtige und falsche
Entscheidungen aufgestellt werden, und die Entscheidung fallt zugun-
sten der Hypothese, die zu den geringsten Kosten gefiihrt hat (Bayes-
Klassifikation). Eine Entscheidung fiir diejenige Hypothese, die mit ma-
ximaler Wahrscheinlichkeit richtig ist, ist ebenfalls méglich (Maximum-
a-posteriori-Klassifikation).

In Bild 4.3 wird die Problematik der Entscheidungsfindung verdeut-
licht. Der Merkmalsraum wird in K Raumgebiete R; aufgeteilt. Die Zu-
ordnung des Klassifikators 148t sich als Abbildung des N-dimensionalen
Merkmalsraums in einen K-dimensionalen Entscheidungsraum auffassen.
Liegt der Merkmalsvektor m im Gebiet Ry, féllt die Entscheidung fiir
die Hypothese Hj. Liegt der Vektor auf der Trennfliche zwischen zwei
Raumgebieten, fillt die Entscheidung entsprechend den A-priori-Wahr-
scheinlichkeiten der Ereignisse.

Bei statistischen Mustererkennungsverfahren wird die Klassifikation ei-
nes Musters auf sogenannte Diskriminanz- oder Entscheidungsfunktionen
zuriickgefithrt. Fiir jede Klasse £ = 1,..., K wird eine Entscheidungs-
funktion di(m) bestimmt. Die Zuordnung des Merkmalsvektors zu einer
der K Klassen geschieht dann z.B. durch Auswahl der grofiten Entschei-
dungsfunktion. Die Festlegung der Entscheidungsfunktionen beinhaltet
die Hauptaufgabe bei einer Klassifikatorentwicklung.

4.3.1 Bayes-Klassifikation

In Mustererkennungssystemen kann keine absolute Fehlerfreiheit verlangt
werden. Vielmehr miissen die Entscheidungsregeln eines Klassifikators so
festgelegt werden, dafl die Fehlerrate des Systems moglichst gering gehal-
ten wird. Beim Bayes-Klassifikator geht man zur Festlegung der optima-
len Entscheidungsfunktion davon aus, dafl jede Entscheidungsfindung mit
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EntscheideH,

Quelle

Bild 4.3: Entscheidungsbereiche fiir zweidimensionale Empfangsvekto-
ren

einem Risiko verbunden ist, welches nach [79] mit

R=> i Cin. P(H;, k) (4.3)

1=1 k=1

festgelegt werden kann. Die Groflen Cj; konnen als Kosten verstanden
werden, die durch ein Verbundereignis {H;, kx} mit der Wahrscheinlich-
keit P(H;, ki) verursacht werden. Im folgenden wird davon ausgegangen,
daf} die Verbundereignisse {H;, ki.} fiir i = k eine richtige Entscheidung
und fiir ¢ # k eine falsche Entscheidung bedeuten und die Kosten Cj
fiir richtige Entscheidungen kleiner sind als fiir falsche Entscheidungen.
Das Ziel bei der Klassifikatorentwicklung besteht nun darin, das mit dem
Klassifikationsproblem verbundene Risiko zu minimieren. Bei vorgegebe-
nem Prozef und festgelegten Kosten ist das Risiko nur durch die Wahl der
Raumgebiete bestimmt, so dafl eine Minimierung des Risikos nur durch
eine Optimierung der Raumgebiete erfolgen kann.

Aus diesen Uberlegungen kann die Entscheidungsregel fiir den Bayes-
Klassifikator abgeleitet werden, siehe z.B. [79], [54]. Die Entscheidung
beim Bayes-Klassifikator fillt zugunsten der Hypothese H; mit dem ge-
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ringsten bedingten Risiko R;(m), das mit

K
k=1

definiert ist. Die GroBen P(kj|m) sind die A-posteriori-Wahrscheinlich-

keiten fiir die Ereignisse k; nach Beobachtung des Merkmalsvektors m.

Das in (4.3) definierte Risiko l#8t sich als R = E{> K, R;} interpretieren

und gibt das sogenannte Bayes-Risiko des Klassifikators an.

4.3.2 Maximum-a-posteriori- und Maximum-
Likelihood-Klassifikation

Werden die Kosten fiir richtige Entscheidungen zu Null gesetzt (Cj, = 0
fiir i = k) und fiir falsche Entscheidungen mit Eins festgelegt (Cj, = 1 fiir
i # k), so ergibt sich die Mazimum-a-posteriori-Klassifikation. Bei die-
ser Klassifikation fillt die Entscheidung zugunsten derjenigen Hypothese,
die mit grofiter A-posteriori-Wahrscheinlichkeit richtig ist. Die Entschei-
dungsregel lautet damit:

Entscheide H;, falls d;(m) = P(k;/m) = kE?aXKP(kk\m). (4.5)

Mit der gemischten Bayes-Regel
_ Dk Pmik, (M)
Pm(m)

erhilt man alternativ die Entscheidungsregel:

P(k|m)

(4.6)

Entscheide H;, falls d;(m) = pipm, (m|k;) = kzrllaXkapm|kk(m|kk).
(4.7)
Darin sind pj die A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Ereignisse k; und

Pmik, (M|ky) die bedingten Wahrscheinlichkeitsdichten fiir den Merkmals-
vektor m unter der Beobachtung des Ereignisses kj. Die Wahrscheinlich-

.....

keitsdichte p,,(m) ist klassenunabhéngig und braucht deshalb bei der
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P(kym) P(kjm) 4 P1 P (M) P2 P (Mik2)

Bild 4.4: Entscheidungsbereiche aus den A-posteriori-Wahrscheinlich-
keiten und den Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Entscheidungsregel nicht beriicksichtigt zu werden. Falls die A-priori-
Wahrscheinlichkeiten der Ereignisse gleich sind oder als gleich angenom-

men werden, ergibt sich aus (4.7) die Entscheidungsregel der Mazimum-
Likelihood-Klassifikation:

Entscheide H;, falls d;(m) = pp i, (m|k;) = kirllf)fprmm(mwk). (4.8)

Bild 4.4 verdeutlicht die Einteilung der Entscheidungsbereiche fiir die
Maximum-a-posteriori-Klassifikation anhand der Entscheidungsregeln
(4.5) und (4.7).

In der Entscheidungsfunktion (4.5) miissen die A-posteriori-Wahr-
scheinlichkeiten P(ki|m) der verschiedenen Klassen bestimmt werden.
Die Schétzung dieser Wahrscheinlichkeiten erweist sich als sehr schwie-
rig, so daf} in der Regel bei einer Klassifikatorentwicklung die Schitzung
der bedingten Dichten py,, (m|k;) sowie unter Umstdnden der Wahr-
scheinlichkeiten p;, aus der Entscheidungsregel (4.7) das Hauptproblem
ist. Zur Bestimmung der bedingten Dichten findet man in der Literatur
eine Vielzahl von Moglichkeiten, die in parametrische und nichtparametri-
sche Verfahren eingeteilt werden und im folgenden kurz dargestellt werden
sollen.
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4.4 Parametrische Klassifikationsverfahren

Eine Moglichkeit der Schitzung der bedingten Dichten liegt in der An-
nahme einer gaufschen Dichte. In diesem Fall lassen sich die bedingten
Dichten als

P (k) = [(2m) 3[Ry 3] e s TR gy,

(4.9)
angeben. Die Festlegung der Entscheidungsregel beschrankt sich bei die-
sem Verfahren auf die Schitzung der klassenspezifischen Mittelwertsvek-
toren p,; und der klassenspezifischen Kovarianzmatrizen Ry der Merk-
malsvektoren. In Abhéngigkeit der Kovarianzmatrizen ergeben sich ver-
schiedene Klassifikatoren, die in der Literatur als Gaufklassifikatoren zu-
sammengefafit werden.

Quadratischer Klassifikator

Einsetzen der gaufischen Dichte (4.9) in die Entscheidungsregel (4.7)
gibt

dz(m) = kzrllaXK Di [(27{)% ‘Rk‘%]_l 6_%[m_l'l’k]TRI: m-—p,] (410)

—1,..

Zur Vereinfachung ist ein Logarithmieren sinnvoll und es ergibt sich:

d;(m) = kfllf}?iKmnpk —In|Ry| — [m — ] Ry [m — g ). (4.11)

Der Summand —nIn (27) ist klassenunabhéngig und braucht bei der
Entscheidungsfindung nicht berechnet zu werden. Fiir verschiedene Kova-
rianzmatrizen Ry, ergibt sich eine quadratische Abhingigkeit der Trenn-
flaiche von den Komponenten des Merkmalsvektors. Bild 4.5a zeigt ein
Beispiel fiir die Entscheidungsbereiche eines quadratischen Klassifikators
fiir zweidimensionale Merkmalsvektoren.

Linearer Klassifikator

Bei klassenunabhingigen Kovarianzmatrizen gilt R = Ry. In diesem
Fall lautet die Entscheidungsregel

n —1
di(m) = max _py[(2m)% R[] e Mo R Mo g 49)
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>
my

Bild 4.5: Entscheidungsbereiche fiir Merkmalsvektoren mit verschiede-

nen und mit gleichen Kovarianzmatrizen

Logarithmieren ergibt:

d;(m) = kEaXKﬂnpk — iR 'y, — pi R 'm. (4.13)

.....

Die Summanden —nln (27), —In|R| und m” R™'m sind fiir alle Klas-
sen gleich und brauchen deshalb nicht beriicksichtigt zu werden. Man
erkennt, daf§ die Entscheidungsfunktion (4.13) in diesem Fall nur linear
vom Merkmalsvektor abhéngig ist. Es ergeben sich damit ebene Trenn-

flachen, fiir zweidimensionale Merkmalsvektoren erhilt man eine Gerade
als Trennfunktion, siehe Bild 4.5b.

Bei gleichen A-priori-Wahrscheinlichkeiten ergibt sich der Mahalanobis
Abstands-Klassifikator mit dem Quadrat des Mahalanobis-Abstands als
Entscheidungsfunktion:

d;(m) = _minK[m — PR m — ] (4.14)

Bild 4.6a zeigt beispielhaft die Wahrscheinlichkeitsdichte des Merk-
mals Fahrzeuglinge fiir die Klassen LKW und LKW mit Anhdnger, die
mit Hilfe einer Parzen-Schdtzung [37] aus einer Lernstichprobe ermittelt
wurden. Bild 4.6b gibt die dazugehorigen gaufschen Dichten wieder.
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Bild 4.6: Wahrscheinlichkeitsdichten der Fahrzeuglingen fiir die Klas-
sen LKW und LKW mit Anhdnger: a) Parzen-Schétzung, b) Anndhrung
durch Normalverteilungen

4.5 Nichtparametrische Klassifikationsver-
fahren

Die Approximation der klassenspezifischen Verteilungen iiber Modellan-
nahmen und Schitzung der Modellparameter ist nur eine Mdoglichkeit,
die Entscheidungsfunktionen eines Klassifikators festzulegen. Nichtpara-
metrische Klassifikatoren lassen die Struktur der zugrundeliegenden Dich-
tefunktion unberiicksichtigt. Im folgenden sollen vier in der Praxis hiufig
eingesetzte Methoden der nichtparametrischen Klassifikation aufgezeigt
werden.

4.5.1 Nachster-Nachbar-Klassifikator

Das Prinzip dieses Klassifikators liegt darin, den Abstand eines Merk-
malsvektors zu einem bereits klassifizierten Vektor zu ermitteln und dem
unbekannten Merkmalsvektor die Klasse des néichsten Nachbarn zuzu-
ordnen. Dieses Prinzip lafit sich auf die £ nichsten Nachbarn erweitern,
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der Merkmalsvektor wird dabei der am haufigsten auftretenden Klasse
zugewiesen.

Der Vergleich eines Merkmalsvektors m mit einem Repréisentanten myy
der Klasse ki erfolgt mit einer Metrik, z.B. mit der euklidischen Metrik. In
diesem Fall ist der kleinste Abstand zu allen L; Prototypen einer Klasse
mit

d2(m,my,) = min |m — mg? (4.15)
¢=1,....Ly

gegeben und fiir K Klassen gilt dann folgende Entscheidungsregel:

Entscheide H;, falls d?(m,my;) = k_min dz(m, my;). (4.16)
Das Abstandsmafl fithrt auf Trennfunktionen, die aus allen Mittel-
senkrechten zwischen jeweils zwei Prototypen zusammengesetzt sind, d.h.
auf stiickweise lineare Trennfunktionen, siehe Bild 4.7. Der Nachteil die-
ses Klassifikators liegt darin, dafl im allgemeinen eine grofle Anzahl an
Prototypen gespeichert werden miissen und in der Anwendungsphase die
Abstinde zu allen Prototypen berechnet werden miissen. Der Vorteil wie-
derum ist darin zu sehen, dafl die Gebietsaufteilung im Merkmalsraum
auch kompliziertere Formen zuldfit. Bei geniigend groflem Stichproben-
umfang kann mit dem k-NN-Klassifikator eine Abschitzung der Dichte-
funktion der Muster im Merkmalsraum und damit eine Abschitzung der
zu erwartenden Fehlerrate des Klassifikators vorgenommen werden [20],
[37]. Hierauf wird in Abschnitt 4.8 noch eingegangen.

Bild 4.7: Trennfunktionen des NN-Klassifikators
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4.5.2 Polynomklassifikator

Ein pragmatisches Konzept zur Bestimmung der Verbunddichten liegt
darin, die unbekannte Dichte p i, (m|k;) durch eine Funktion di(m)
anzundhern. Dieses fiithrt auf ein Variationsproblem.

Gesucht ist der Vektor d(m) = [di(m), ..., dx(m)]T, der den Zielvek-
tor

c=lci,...,cx]" (4.17)
mit
o { 1 falls k; 21-1m Yektor m gefiihrt ha.‘?, (4.18)
0 falls k;, j # 4, zum Vektor m gefiihrt hat,
im Sinne des Quadratmittelansatzes
J(d) = E{|c — d|*} = min (4.19)

am besten annahert.

Diese Vorgehensweise fiithrt auf den Regressionsklassifikator, bei dem
der Schitzvektor d(m) durch

d(m) = ATw(m) (4.20)

berechnet wird. Ein Sonderfall dieser Klassifikatoren ist der Polynom-
klassifikator [72], bei dem die Entscheidungsfunktionen durch einen Po-
lynomvektor w(m) gebildet werden. Beim linearen Polynomansatz wird
der Polynomvektor mit

w(m) = [1,mq,...,my]". (4.21)

vorgegeben, beim vollstindig quadratischen Polynomansatz hat der Po-
lynomvektor folgendes Format:

T
w(m) = [1, my,...,mny, m12, m;mo,...,MN_1 M), mN2] . (422)

Die Grenzflichen zwischen zwei Klassen sind Flichen zweiter Ordnung.
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Die Koeffizientenmatrix A wird im Sinne des quadratischen Fehlers
optimiert,

J(A) = E{|c — ATw(m)[*>} = min, (4.23)
und kann nach [72] mit
A = E{ww"} ' E{wc"} (4.24)

bestimmt werden. Die Matrizen E{ww”} und E{wec”} werden aus einer
Lernstichprobe ermittelt.

Die Dimension des Polynomvektors steigt sehr schnell mit dem Grad
des Polynoms und der Dimension des Merkmalsvektors. Deshalb wird in
der Regel der Grad des Polynoms selten grofier als zwei gewéhlt, oder es
wird ein unvollstandiger Polynomansatz gewihlt [72].

Bild 4.8 zeigt beispielhaft die Aufteilung des Entscheidungsraums fiir
die Klassen LKW und LKW mit Anhdnger fiir einen vollstindig quadra-
tischen Polynomklassifikator mit N = 16 Merkmalen.

Polynomklassifikator

LKW

AN

e

1 N
5 0.5

0 \
LKW mit Anhanger
0 0.5 1

d; -
Bild 4.8: Aufteilung des Entscheidungsraums fiir die Klassen LKW und
LKW mit Anhdnger bei N = 16 Merkmalen

[

4.5.3 Histogrammklassifikator

Ein einfacher Ansatz zur Schéitzung der bedingten Dichten ist die Er-
mittlung einer Haufigkeitsverteilung aus der Lernstichprobe. Diese Ver-
teilungen konnen fiir jedes Merkmal als Histogramme pp, i, (m;|ki), j =
1,...,N, k=1,..., K, aufgetragen werden.
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Im Fall statistisch unabhéngiger Merkmale kann die bedingte Dichte
durch

N
Pk, (m]ky) = H mik, (M5 Er) (4.25)

angenihert werden und die Entscheldung nach Gleichung (4.7) erfolgen.

Eine praktische Schwierigkeit liegt bei dieser Technik in der geeigneten
Wahl der Intervallaufteilung. Die Intervalle miissen einerseits hinsichtlich
einer guten Approximation klein genug sein, andererseits miissen sie so
grofl gewéhlt werden, dal die Anzahl der in ein Intervall fallenden Stich-
probenelemente eine hinreichend zuverlissige Schétzung der Wahrschein-
lichkeitsdichte an der betrachteten Stelle gestattet. Zusitzlich miissen die
statistischen Abhéngigkeiten der Merkmale erfafit werden, so daf§ haufig
eine sehr grofle Lernstichprobe benotigt wird. Der Vorteil dieses Klassi-
fikators liegt darin, daf§ keine Einschrinkungen beziiglich der Form der
Trennflichen zwischen den Raumgebieten bestehen.

In Bild 4.9 sind die zu den Wahrscheinlichkeitsdichten aus Bild 4.6a
gehorenden Haufigkeitsverteilungen des Merkmals Fahrzeuglinge der Klas-
sen LKW und LKW mit Anhdnger aufgetragen.

Histogramme

50
— LKW

- LKW mit Anhanger
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o

w
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Haufigkeit -

-
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Bild 4.9: Anndherung der Wahrscheinlichkeitsdichten der Fahr-
zeuglingen durch Histogramme fiir die Klassen LKW und LKW mit
Anhdnger
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4.5.4 Klassifikation mit neuronalen Netzwerken

In den letzten Jahren haben neuronale Netzwerke Einzug in eine Viel-
zahl von Klassifikationsaufgaben erhalten. Der Grund hierfiir liegt vor al-
lem im Auffinden effizienter Lernverfahren. Kompakte Ubersichten iiber
neuronale Netzwerke finden sich in den Artikeln [51], [52]. Detaillierte
Beschreibungen konnen [41], [48] oder [58] entnommen werden.

Im vorliegenden Problem reicht eine Beschrinkung auf sogenannte
Multi- Layer- Feedforward-Netzwerke, die in der Literatur hdufig auch als
Multi- Layer- Perceptron (MLP) bezeichnet werden. Diese Netzwerke zeich-
nen sich dadurch aus, daf sie aus mehreren Schichten (Layer) beste-
hen koénnen, die durch Neuronen* miteinander verkniipft sind und nur
in Vorwértsrichtung betrieben werden, siehe Bild 4.10. Die Merkmale
des Merkmalsvektors liegen an der Eingangsschicht an. In der Ausgangs-
schicht wird die Entscheidungsfunktion des Netzwerks gebildet und damit
die Klassifikation durchgefiihrt. Dazwischen kénnen sich eine oder meh-
rere verborgene Schichten (hidden Layer) befinden. Entfallen die verbor-
genen Schichten, so handelt es sich um ein Single- Layer- Perceptron.

Eingangs- Verborgene Ausgangs-
schicht Schicht schicht

Bild 4.10: Multi-Layer-Perceptron

*Die Bezeichnung Neuron ist in sehr grober Anlehnung an die Funktionalitit von
Nervenzellen gewéhlt



4.5 Nichtparametrische Klassifikationsverfahren 41

My

Bild 4.11: Signalflufigraph eines Single-Layer-Perceptrons

Die Funktionsweise dieses Netzwerks 1a3t sich am einfachsten anhand
eines Single-Layer-Perceptrons mit einem Ausgang erldutern. Der Signal-
flulgraph eines derartigen Netzwerks ist in Bild 4.11 dargestellt.

Die Eingangsschicht stellt die Merkmale m = [my, ..., my] zur Verfii-
gung. Bei der Ubergabe zur nichsten Schicht werden alle Merkmale mit
den Faktoren w;; gewichtet. Der Trick der neuronalen Netzwerke liegt in
den nachfolgenden Neuronen, die in einem ersten Schritt die gewichteten
Eingangsdaten summieren,

N N
v; = waml — @j = wamz (426)
1=1 1=0

Die Konstante ©; ist ein Schwellwert oder Bias, der hdufig auch als zusétz-
liches Eingangssignal wp;mp mit my = —1 in die Summierung eingeht.
In einem zweiten Schritt wird die Summe iiber eine nichtlineare Akti-
vierungsfunktion an den Ausgang weitergeleitet. Die Nichtlinearitit mufl
eine differenzierbare Funktion sein, wie z.B. die Sigmoidfunktion

1
1 + exp(—v;)’

d; = p(v;) = —00 < v; < 00. (4.27)
Die Ausgangsdaten konnen jetzt wieder die Eingangsdaten einer verbor-
genen Schicht sein. Durch die Aktivierungsfunktionen erhélt man eine
nichtlineare Abbildung des Merkmalsraums auf den Entscheidungsraum.
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Neuronale Netzwerke miissen ebenso wie andere Klassifikatoren trai-
niert werden. Hierzu dienen vorklassifizierte Merkmalsvektoren einer Lern-
stichprobe. Die Merkmalsvektoren liegen als Eingangsvektoren m vor, die
Fahrzeugklassen bilden die Ausgangssignale d und sollen sich einem Ziel-
vektor ¢ anndhern, dessen Elemente sdmtlichst Null sind. Lediglich das
Element ¢; soll den Wert Eins annehmen, wenn das Eingangssignal der
Klasse k; entstammt. Hieraus wird die Verwandtschaft der neuronalen
Netzwerke mit dem Polynomklassifikator ersichtlich, die die gleiche Ziel-
funktion besitzen. Die Bestimmung der unbekannten Gewichtsfaktoren er-
folgt im Gegensatz zum Polynomklassifikator allerdings iterativ mit Hilfe
des sogenannten Backpropagation-Algorithmus [71]. Dieser Algorithmus
basiert auf einer iterativen Gradientenmethode, bei der das Fehlersignal
des Ausgangs eines Neurons j fiir das ¢-te Trainingsmuster,

e;(€) = d;(£) — c;(0), (4.28)

durch wiederholte Anderung der Gewichte in Richtung des negativen Gra-
dienten minimiert wird. Es ergibt sich ein Minimierungsproblem fiir den
Gesamtfehler aller Lernstichprobenelemente

J(w) = % ; % > (o) = min. (4.29)

Auf die Einzelheiten des Algorithmus soll hier nicht ndher eingegangen
werden, eine genaue Beschreibung findet sich z.B. in [41].

Der Vorteil der MLP-Netzwerke liegt in der Fahigkeit, komplexe Trenn-
flichen zu generieren. Man kann zeigen, daf die Trennflachen eines Single-
Layer-Perceptrons linear sind, ein Two-Layer-Perceptron konvexe Trenn-
flichen zweiter Ordnung aber zum Teil auch nicht zusammenhéngende
Entscheidungsgebiete erzeugen kann und mit einem Three-Layer-Percep-
tron Trennflichen jeglicher Art erzeugt werden kénnen [51], [38]. Zudem
kann gezeigt werden, dafl derartige neuronale Netzwerke bei erfolgreicher
Minimierung der Fehlerfunktion (4.29) eine Schitzung fiir die unbekann-
ten A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten der Merkmalsvektoren liefern [69].

Die Aufteilung des Entscheidungsraums bei der bindren Klassifika-
tion der Klassen LKW und LKW mit Anhdnger mit neuronalen Netz-
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Single-Layer-Perceptron Multi-Layer-Perceptron
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Bild 4.12: Aufteilung des Entscheidungsraums fiir die Klassen LKW
und LKW mit Anhdnger fiir ein Single-Layer-Perceptron mit N = 16
Merkmalen (links) und ein Multi-Layer-Perceptron mit N = 2 Merkma-
len (rechts)

werken ist in Bild 4.12 dargestellt. Die getestete Stichprobe entspricht
der Lernstichprobe. Man erkennt, dafl mit einem Single-Layer-Perceptron
mit Merkmalsvektoren der Dimension N = 16 eine fehlerfreie Klassi-
fikation durchgefiihrt werden kann. Die beiden Klassen sind linear se-
parierbar. Besitzt man nur sehr wenige Merkmale, so kann mit einem
Multi-Layer-Perceptron trotzdem ein gutes Klassifikationsergebnis erzielt
werden. Als Eingangssignal eines Multi-Layer-Perceptrons mit einer ver-
borgenen Schicht wurden lediglich zwei Merkmale der Fahrzeugsignale
benutzt. Die Anzahl der verborgenen Knoten, die die Zahl der Freiheits-
grade des Klassifikators bestimmt, betrigt ebenfalls 16.

4.6 Mehrstufige Klassifikationsverfahren

Fiir Mehrklassenprobleme konnen mit linearen Klassifikatoren je nach
Wahl der Entscheidungsregeln verschiedenartige Entscheidungsbereiche
erzeugt werden [31]. Die Entscheidungsfunktion eines linearen Klassifika-
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tors 1a8t sich mit
d(m) = w{m (4.30)

mit

w; = [wo,wy,...,wy]" und m=[1,m,...,my]" (4.31)

beschreiben. Mit der Entscheidungsregel (4.7) ergeben sich Trennfunktio-
nen, wie sie in Bild 4.13a am Beispiel eines Dreiklassenproblems darge-

stellt sind. Die Trennfunktionen zweier Klassen k; und k; sind in diesem
Fall durch die Gleichungen

d;(m) = d;(m) (4.32)

gegeben, und es wird jedem unbekannten Merkmalsvektor damit eine
Klasse zugewiesen, es existiert kein undefiniertes Gebiet.

Alternativ kénnen auch K (K — 1)/2 lineare Entscheidungsfunktionen
benutzt werden, mit denen jede Klasse paarweise von jeder anderen Klas-
se getrennt wird. Man erhilt Entscheidungsfunktionen d,;(m) und die
Entscheidungsregel ergibt sich zu:

Entscheide H;, falls d;(m) = 'w;f';-m >0 firallej=1,...,K,j#1.
(4.33)

Bild 4.13: Entscheidungsbereiche eines linearen Klassifikators fiir ein
Dreiklassenproblem
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In diesem Fall konnen auch Gebiete entstehen, in denen keine ein-
deutige Klassifikation durchgefiihrt werden kann, siehe Bild 4.13b. Der
durch diese Entscheidungsregel verursachte Mehraufwand kann durch ei-
ne zweistufige Klassifikation umgangen werden. In der Regel mufl ndmlich
kein Vergleich zwischen allen Klassen stattfinden. Relativ schnell kann
durch eine Vorklassifikation festgestellt werden, ob ein zu klassifizieren-
der Merkmalsvektor {iberhaupt einer der moglichen Klassen entstammen
kann. Vergleicht man die Merkmale des unbekannten Musters mit den aus
einer Lernstichprobe ermittelten minimalen und maximalen Werten fiir
die einzelnen Klassen, so reduziert sich der Vergleich fiir das vorliegende
Klassifikationsproblem auf maximal vier Klassen. Bild 4.14 verdeutlicht
diese Vorgehensweise am Beispiel der Fahrzeuglinge als Merkmal. Besitzt
ein unbekanntes Muster eine Fahrzeuglinge von z.B. 4800 mm, so kann
man der Dichteverteilung dieses Merkmals entnehmen, daf} lediglich zwi-
schen den Klassen PKW und Kleintransporter entschieden werden muf.

Die Gewichtsvektoren w;; konnen z.B. durch einen Polynomansatz
oder mit Hilfe des Backpropagation-Algorithmus fiir ein Single-Layer-
Perceptron bestimmt werden.

-3
x 10
1 1.5 pkw Kleintransporter Bus
F LKW mit
% 1r Anhanger]|
£ I LKW PKW mit Sattelzu
= 0.5 An\h/\énge g
o
m 10.5 1 15 2
4
My - x 10

Bild 4.14: Vorklassifikation am Beispiel der Fahrzeuglange als Merkmal
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4.7 Verfahrensvergleich

Bei der Untersuchung der verschiedenen Klassifikationsverfahren liegt der
Schwerpunkt darin, einen moglichst einfachen Klassifikator zu finden, der
mit wenigen Parametern ein gutes Klassifikationsergebnis liefert und als
Echtzeitsystem implementiert werden kann. Aus diesem Grund wurde auf
eine feinere Aufteilung der Fahrzeugklassen verzichtet, wie sie z.B. durch
eine Cluster-Bildung [31] erreicht werden kann.

Die Bewertung eines Klassifikators ist in der Regel weniger trivial als es
zunéchst erscheint. Die Bestimmung des Bayes-Fehlers, der das bestmdgli-
che Klassifikationsergebnis fiir das vorliegende Problem angibt, ist in der
Praxis duflert schwierig, auf sie wird in Abschnitt 4.8 noch néher ein-
gegangen. Die verschiedenartige Einteilung der Raumgebiete bei den in
den vorangegangenen Abschnitten aufgefithrten Klassifikatoren fithrt zu
verschiedenen Fehlerraten der jeweiligen Klassifikatoren, die bestenfalls
so gering wie der Bayes-Fehler sind.

Grundlage zur Bestimmung der Entscheidungsfunktionen und damit
auch der Fehlerrate eines Klassifikators ist die Lernstichprobe. Die Giite
eines Klassifikators kann durch die Reklassifikation der Lernstichprobe
bestimmt werden. Allerdings kann es bei der Reklassifikation zu einer
Uberadaption des Klassifikators kommen. In diesem Fall paBt er sich den
Eigenschaften der Lernstichprobe zu sehr an und suggeriert ein zu gu-
tes Klassifikationsergebnis. Dieses geschieht vor allem dann, wenn die
Lernstichprobe einen geringen Umfang besitzt. In solchen Fillen kann
es sein, dafl die Erkennungsraten des Klassifikators fiir unbekannte Mu-
ster (Fremdklassifikation) sehr schlecht sind. Insofern ist es wichtig, eine
zweite unabhéngige Teststichprobe zu verwenden, die stellvertretend fiir
den Anwendungsfall steht. Probleme entstehen hier, wenn nur sehr we-
nige Stichproben zur Verfiigung stehen. In diesem Fall miissen Verfahren
herangezogen werden, mit denen die Entscheidungsfunktionen optimal
eingestellt werden konnen und trotzdem eine Aussage iiber die Erken-
nungsrate im Anwendungsfall gemacht werden kann.
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Vorerst sollen die Fehlerraten' der verschiedenen Klassifikatoren fiir
die Reklassifikation prisentiert werden. Abschlieend folgt ein Vergleich
der verschiedenen Klassifikatoren anhand ihrer Fehlerraten bei der Klas-
sifikation der Lernmenge sowie bei einer Fremdklassifikation.

Stichprobe

Die Lernstichproben der Fahrzeugklassifikation bestehen aus ca. 4000
Fahrzeugsignalen einer 2,5m-Schleife und ca. 6000 Fahrzeugsignalen ei-
ner 1m-Schleife. Uber die Anzahl der notwendigen Stichproben pro Klas-
se kann a priori keine Aussage gemacht werden, die Anzahl ist vielmehr
abhéngig von der sogenannten inneren Dimensionalitdt (intrinsic dimen-
sionality) der Muster [37]. Im vorliegenden Fall kann von einer ausreichen-
den Lernstichprobe ausgegangen werden, lediglich die Musteranzahl der
Klasse Bus muf} fiir beide Schleifentypen als zu gering angesehen werden.

Auswahl der Merkmale

Die Fahrzeugsignale werden auf n = 32 Werte normiert, nach der
Transformation ergeben sich bei der Diskriminanzanalyse m = K —1 =6
Merkmale, bei der Karhunen-Loéve-Transformation kann die Anzahl m
der Eigenvektoren der Transformationsmatrix variabel gehalten werden.
Zusitzlich enthilt der Merkmalsvektor noch fiinf aus den Uberfahrkur-
ven selektierte Sondermerkmale, die sich aus der Fahrzeuglinge, einer
Anhéngerdetektion sowie aus einer Minimumbestimmung ergeben [55].

Ein Vergleich einiger Klassifikatoren beziiglich der gew&hlten Trans-
formation der Fahrzeugsignale ist in Bild 4.15 wiedergegeben. Zum Ver-
gleich ist die Anzahl der Merkmale m aus den normierten Signalen fiir
beide Verfahren identisch. Es zeigt sich, dafl die Fehlerraten der Klas-
sifikatoren bei einer Diskriminanzanalyse geringfiigig grofler sind als bei
einer Karhunen-Loeve-Transformation, was sich mit einer ungiinstigen
Aufteilung der Klassenschwerpunkte und der Verteilungsdichten im vor-
liegenden Problem begriinden 1483t.

"Die im folgenden dargestellten Fehlerraten stellen jeweils die Gesamtfehlerrate
des Klassifikators dar. Auf eine detaillierte Darstellung der Fehlerraten zwischen den
einzelnen Klassen wird hier verzichtet, da der Vergleich der einzelnen Klassifikatoren
im Vordergrund steht.
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Merkmalsextraktion
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Bild 4.15: Fehlerraten einiger Klassifikatoren bei einer Merkmalsex-
traktion mit der Karhunen-Loeve-Transformation und mit einer Diskri-

minanzanalyse

Gauflklassifikator

Bei der Nachbildung der klassenweisen Verteilungsdichten mit gauf-
schen Dichten miissen die Klassenschwerpunkte und Kovarianzmatrizen
fiir beide Schleifentypen anhand der Lernstichprobe bestimmt werden.
Die aufwendige Inversion der Kovarianzmatrizen mufl nur einmalig in der
Lernphase durchgefiihrt werden und ist hier unproblematisch. Die sich aus
der Klassifikation der Lernstichprobe ergebenden Fehlerraten der Klassi-
fikatoren sind in Bild 4.16 in Abh&ngigkeit der Dimension der Merkmals-
vektoren bei einer Karhunen-Loeve-Transformation der Fahrzeugsignale
wiedergegeben. Die bessere Erkennungsleistung des quadratischen Klassi-
fikators, bei dem die Kovarianzmatrizen klassenabhéngig gebildet werden,
ist ersichtlich. Gleichzeitig zeigt sich, dafl bei einer grofleren Anzahl von
Merkmalen auch die Erkennungsleistung beider Klassifikatoren steigt.

Gaul3klassifikator
15 Linear = mmmm Quadratisch’

Fehlerrate in %-

10 15 20 25 30 32
Koeffizienten der Hauptachsentransformation

Bild 4.16: Fehlerraten der Gauflklassifikatoren in Abhéngigkeit der Ko-
effizienten der Hauptachsentransformation (2,5m-Schleife)
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Nachster-Nachbar-Klassifikator

Da bei diesem Klassifikator die Verteilung der Muster im Merkmals-
raum anhand einer Vielzahl von Prototypen beschrieben wird, erzielt man
mit dem NN-Klassifikator eine sehr gute Erkennungsrate. Bezieht man
mehrere Prototypen bei der Klassifikation ein, so lassen sich theoretisch
noch bessere Erkennungsraten erzielen. Bild 4.17 gibt die Fehlerraten des
k-NN-Klassifikators fiir die 1m- und die 2,5m-Schleife wieder. Es zeigt
sich, daf} fiir das vorliegende Problem eine Erh6hung der Nachbaranzahl
keine Vorteile bringt, was sich durch die fiir diesen Fall zu kleine Lernstich-
probe begriinden 148t. Bei den aufgefiihrten Fehlerraten handelt es sich
um die Fehlerraten einer Fremdklassifikation, da bei diesem Klassifikator
jedes Muster als Testmuster mit den restlichen Mustern als Lernmuster
klassifiziert wird.

Zu beriicksichtigen ist, dafl der NN-Klassifikator aus Aufwandsgriinden
nur als Referenzklassifikator benutzt werden kann und eine praktische
Implementierung nicht in Frage kommt.

Nachster-Nachbar-Klassifikator Nachster-Nachbar-Klassifikator
cé 41r‘n—ScHIeife‘ ‘ ‘ ‘ cé 42,5m-Stheife ‘ ‘ 3;5>8
c r c L
= 3.19 = 3.29 3.27 3.29 =
2 3250 243 2.69 269284 303 g Sig '@ 1275296 28 301
52 52
5 1 X3
L0 L0
1 3 5 7 9 11 13 15 1 3 5 7 9 11 13 15
Anzahl rachster Nachbarn Anzahl rachster Nachbarn

Bild 4.17: Fehlerraten des k-NN-Klassifikators in Abhéangigkeit der An-
zahl der nichsten Nachbarn

Polynomklassifikator

Bild 4.18 zeigt die Fehlerraten der Reklassifikation fiir einen linearen
und einen quadratischen Polynomklassifikator. Die Erkennungsrate des
quadratischen Klassifikators ist deutlich besser als die des linearen Klas-
sifikators. Dieses begriindet sich in der intern verwendeten Komponen-
tenzahl, die die Zahl der Freiheitsgrade des Klassifikators bestimmt. Im
Fall von 10 Merkmalen bildet der quadratische Klassifikator aufgrund der
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Produktterme in Gleichung (4.22) intern 66 Merkmale, die die Trennbar-
keit der einzelnen Klassen verbessern. Die maximale Anzahl an Merkma-
len wurde beim quadratischen Klassifikator auf 25 begrenzt. Eine weitere
Erhéhung fithrt zu numerischen Problemen bei der Bestimmung der Ko-
effizientenmatrix infolge der Invertierung nach Gleichung (4.24). Zudem
steigt der Aufwand zur Speicherung der Koeffizientenmatrix quadratisch
mit der Anzahl der Merkmale.

Polynomklassifikator

30 Linear mmm Q‘uadra‘tisch‘
22.68
20 16.6915.8916.2815 1714 4 14.3114.00

1089 7.14
14583 43 o o0
TP

5 6 10 15 20 25 30 32
Koeffizienten der Hauptachsentransformation

Fehlerrate in %-

0

Bild 4.18: Fehlerraten des linearen und quadratischen Polynomklassi-
fikators in Abhéngigkeit der Merkmalsanzahl (1m-Schleife)

Histogrammklassifikator

Eine Anndherung der bedingten Dichten durch eine aus der Lernstich-
probe abgeleitete Haufigkeitsverteilung fiihrt zum Histogrammbklassifika-
tor, bei dem die Wahl der Intervallaufteilung, wie in Abschnitt 4.5.3 ange-
deutet, problematisch ist. Bild 4.19 gibt die Fehlerraten des Histogramm-
klassifikators in Abhéngigkeit der Intervallanzahl fiir beide Schleifen wie-
der. Man erkennt, dafl eine zu grobe Intervallaufteilung die bedingte Dich-
te nur unzureichend nachbilden kann und dementsprechend die Fehlerra-
ten hoher sind. Bei kleiner werdenden Intervallen sinkt auch die Fehlerra-
te, allerdings muf} beriicksichtigt werden, dafl es bei der Klassifikation der
Lernstichprobe zu einer Uberadaption des Klassifikators kommen kann.

Klassifikation mit neuronalen Netzwerken

Lernverfahren fiir neuronale Netzwerke sind sehr aufwendig. Da die Ge-
wichtsfaktoren allerdings nur einmalig in der Lernphase bestimmt werden
miissen, ergibt sich in der Anwendungsphase ein sehr einfacher Klassifi-
kator. Die erforderliche Anzahl an verborgenen Schichten und Knoten
kann fiir ein gegebenes Problem a priori nicht bestimmt werden, sondern
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Bild 4.19: Fehlerraten des Histogrammklassifikators in Abhéngigkeit
der Intervallanzahl

muf} anhand der Klassifikationsrate des Netzwerks festgelegt werden [41].
Aufgrund von Konvergenzproblemen des Backpropagation-Algorithmus
ist die maximale Anzahl an verborgenen Schichten fiir den Anwendungs-
fall der Fahrzeugklassifikation auf Eins beschriankt. Bild 4.20 stellt die
Fehlerrate eines Two-Layer-Perceptrons in Abhéngigkeit der Anzahl ver-
borgener Knoten dar. Es zeigt sich, daf sich bei einer Erh6hung der Kno-
tenanzahl die Klassifikationsrate verbessern lat. Allerdings nimmt der
Speicheraufwand fiir die Gewichtsvektoren auch linear mit der Anzahl
der Knoten zu.

Sehr gute Ergebnisse lassen sich mit einem zweistufigen Klassifikator
mit einem Single-Layer-Perceptron erzielen. Hier miissen die Gewichte
fiir binidre Entscheidungsfunktionen gelernt werden, der zugehorige Al-
gorithmus konvergiert dabei sehr schnell, da die Anzahl der Gewichte
die Anzahl der Merkmale lediglich um Eins {ibersteigt. Der Vorteil dieses
Verfahrens liegt darin, dafl bei einer bindren Klassifikation viele Fahrzeug-
klassen linear separierbar sind. Von K (K —1)/2 = 21 moglichen Entschei-
dungen miissen bei 15 Merkmalen lediglich acht Entscheidungsfunktionen
fiir die Klassenpaare PK W/ Kleintransporter, PKW/ LKW, Kleintranspor-
ter/ LKW, LKW/Bus, LKW/LKW mit Anhinger, LKW/ Sattelzug und
LKW mit Anhdnger/Sattelzug berechnet und gespeichert werden. Eine
Verbesserung des Verfahrens kann zusétzlich erreicht werden, wenn fiir
schlecht separierbare Klassenpaare quadratische Trennfunktionen mit ei-
nem Multi-Layer-Perceptron generiert werden.
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Bild 4.20: Fehlerraten des Multi-Layer-Perceptrons in Abhéngigkeit der
Anzahl verborgener Neuronen

Verfahrensvergleich

Vergleicht man die in dieser Arbeit untersuchten Klassifikatoren, so
muf neben der Fehlerrate auch der Rechen- und Speicheraufwand beriick-
sichtigt werden. Aus diesem Grund ist eine Klassifikation mit dem NN-
Klassifikator und mit dem quadratischen Polynomklassifikator ineffizient.
Am geeignetesten ist die zweistufige lineare Klassifikation mit einem neu-
ronalen Netzwerk. Die Fehlerrate liegt sehr nahe am Bayes-Fehler und der
Speicheraufwand beschriankt sich auf maximal K (K —1)/2 Gewichtsvek-
toren der Dimension des Merkmalsvektors. Unter den {ibrigen Klassifika-
toren erweist sich der Histogrammbklassifikator als giinstig, da auch hier
der Rechen- und Speicheraufwand gering ist und die Fehlerrate anderen
Klassifikatoren gleichzusetzen ist, wie Bild 4.21 zeigt.
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Bild 4.21: Fehlerraten bei der Reklassifikation mit 15 Merkmalen

Ein Verfahren zur Klassifikation einer unabhéngigen Teststichprobe
bei geringem Lernstichprobenumfang ist mit der sogenannten Leave-One-
Out-Methode [37] gegeben. Bei diesem Verfahren wird ein Muster der
Stichprobe als Testmuster herausgenommen. Der entsprechende Klassi-
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fikator wird mit den {ibrigen Stichprobenmustern trainiert. Die Klassi-
fikation des Testmusters ist entweder erfolgreich oder falsch. Diese Vor-
gehensweise wird fiir alle Elemente der Lernstichprobe wiederholt und
aus der Anzahl der falsch klassifizierten Fahrzeuge ergibt sich dann eine
Fehlerrate fiir die Fremdklassifikation. Diese Methode ist allerdings sehr
rechenintensiv, da fiir alle Klassifikatoren bei dem gegebenen Stichproben-
umfang ca. 10000 Trainingslaufe fiir beide Schleifen durchgefiihrt werden
miiften. Deshalb werden fiir Fahrzeugklassen, fiir die die Stichprobe um-
fangreicher ist, mehrere Fahrzeuge als Testmuster verwendet. Bild 4.22
gibt die Fehlerraten einiger Klassifikatoren bei einer Fremdklassifikation
nach der Leave-One-Out-Methode wieder.

Dieses Verfahren ist fiir die Lernphase der neuronalen Netzwerke un-
geeignet, da die Trainingsphase sehr umfangreich ist. Fiir derartige Klas-
sifikatoren wird deshalb die Gesamtstichprobe in eine Lern- und Test-
stichprobe sowie in eine zusétzliche dritte Stichprobe getrennt. Diese Me-
thode ist in der Literatur unter dem Begriff Cross Validation bekannt
[41]. Mit Hilfe der Erkennungsleistung der zusétzlichen Stichprobe 148t
sich wihrend des iterativen Lernverfahrens feststellen, wann eine Uber-
adaption eintritt. Die vor der Uberadaption ermittelten Gewichtsfaktoren
werden dann zur Klassifikation der unabhingigen Teststichprobe einge-
setzt. Anhand der resultierenden Erkennungsrate kann auf die Leistung
des Klassifikators in der Anwendungsphase geschlossen werden. Fiir das
vorliegende Problem ist der Umfang der Gesamtstichprobe allerdings zu
gering, um eine zuverlissige Schitzung des Klassifikationsfehlers bei einer
Fremdklassifikation durchzufiihren.
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Bild 4.22: Fehlerraten bei der Fremdklassifikation mit 15 Merkmalen
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4.8 Schitzung des Bayes-Fehlers

Die Entscheidungsregel der Bayes-Klassifikation ist mit Gleichung (4.5)
gegeben. Der Klassifikator entscheidet sich beim Muster m fiir die Hy-
pothese H;, falls die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit P(k;|m) fiir alle i =
1,..., K maximal ist. Ein Fehler tritt dann auf, wenn das Muster zu einer
Klasse gehort, deren A-posteriori-Wahrscheinlichkeit nicht den grofiten
Wert annimmt. Die Wahrscheinlichkeit hierfiir kann durch die bedingte
Bayessche Fehlerwahrscheinlichkeit

e(m) =1— max P(ky|m) (4.34)
ausgedriickt werden. Der Bayes-Fehler ist der Erwartungswert von e(m):
ep = Ele(m)} = / (1 - max P(kxm))dm (4.35)

und kann mit der Bayes-Formel (4.6) auch als
en = E{e(m)} =1 — /m Ax (P P, (01f)) dm (4.36)

geschrieben werden. Der Fehler setzt sich aus den Uberlappungsflichen
der mit den A-priori-Wahrscheinlichkeiten gewichteten Likelihood-Funk-
tionen zusammen, siehe Bild 4.23.

Der Bayes-Fehler ist wegen der Unkenntnis der Verteilungsfunktionen
in der Regel analytisch nicht berechenbar. Deshalb werden in der Litera-
tur Giitemafle genannt, die eine Abschitzung des Bayes-Fehlers erlauben.

Eine Eingrenzung des Bayes-Fehlers ist durch die Klassifikationsrate
des Néchsten-Nachbar-Klassifikators nach [37] mit

K
531) en < 2ep (4.37)

ep <enn < (2-—

gegeben.

Fiir ein Zweiklassenproblem kann der maximale Bayes-Fehler nach [37]
mit der Chernoff-Grenze

ec(s) = / . (m\kl)p,}&%(m\kz) dm fir0<s<1 (4.38)
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Py pm|k1(m|k1) P> pm|k2(m|k2)

Bild 4.23: Fehlerrate des Bayes-Klassifikators

geschéitzt werden:
ep < pipy fec(s). (4.39)

Bei Annahme einer Normalverteilung der Dichten kann das Integral in
(4.38) geschlossen gelost werden und es ergibt sich

ec(s) = e M (4.40)
mit
_ s(1—s) T _ ~1 _
p(s) = 9 (o1 — po] [sRy + (1 — 8) Ro] ™ [ — o]
4+ lln ‘SRl + (1 — S)R2‘ (4_41)

2 | Ry [5| Ry |t ¢

Der Term p(s) ist auch als Chernoff-Abstand bekannt. Mit dem optimalen
Wert sy aus dem Intervall [0, 1] kann eine obere Grenze des Bayes-Fehlers
fiir ein Zweiklassenproblem mit

ep < ppy ec(s) (4.42)

bestimmt werden. Fiir ein Mehrklassenproblem miissen die einzelnen
Chernoff-Grenzen aufsummiert werden.
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Bild 4.24: Abschitzung des Bayes-Fehlers

Der Bayes-Fehler kann demnach bei gleich angenommenen A-priori-
Wahrscheinlichkeiten durch

5NN/2 S €B S 80(80) (443)

eingegrenzt werden und liegt unter der Annahme annédhernd normalver-
teilter Muster fiir die Klassifikation mit 1m-Schleifen im Intervall [1,30 %,
2,09 %] und fiir die Klassifikation mit 2,5m-Schleifen im Intervall 1,38
%, 2,69 %], siehe Bild 4.24.
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5 Streckenbezogene Verkehrsdaten-
erfassung

Die Erfassung streckenbezogener Verkehrsdaten ist ein Forschungsgebiet,
das vor allem in Europa seit Beginn der achtziger Jahre bearbeitet wird
und dessen Ergebnisse heute in verschiedenen Verkehrsleitsystemen ein-
gesetzt werden [11], [62], [47]. Die Verfahren basieren auf einer genauen
Klassifizierung von Einzelfahrzeugen aus den gemessenen Ausgangssigna-
len von Induktionsschleifen, wodurch Fahrzeuge oder Fahrzeugkollekti-
ve identifiziert und am néichsten MeBquerschnitt wiedererkannt werden
konnen. Ein Problem stellt sich hierbei in den Anforderungen an die
Detektoren. Sie miissen auch bei ungiinstigen Materialbedingungen ei-
ner Fahrbahn oder Schrigfahrten der Fahrzeuge noch geniigend genaue
und mit anderen Querschnitten vergleichbare Signalverldufe liefern. Die-
ses Problem kann durch geeignete Verfahren zur Vorverarbeitung und
Merkmalsextraktion der Fahrzeugsignale reduziert werden. Gleichzeitig
miissen die Merkmale im Vergleich zu den Merkmalen der iibrigen Fahr-
zeuge eine eindeutige Wiedererkennung ermdglichen.

Zur Zuordnung von Ereignissen existieren verschiedene Ansitze, von
denen die in [61] hergeleitete Korrelationsanalyse am hiufigsten eingesetzt
wird. In diesem Verfahren werden Fahrzeugkollektive wiedererkannt und
aus der Verzogerungszeit der Detektion an zwei Meflquerschnitten wird
auf die mittlere Reisezeit des Fahrzeugkollektivs im Streckenabschnitt
geschlossen. Der Nachteil hierbei liegt allerdings darin, dafl ein Fahrzeug-
kollektiv nach einer Durchmischung der Fahrzeuge im Streckenabschnitt
durch Uberholvorginge nicht mehr eindeutig wiedererkannt werden kann.
Zwei neue Ansétze, die mit einer Wiedererkennung von Individualfahr-
zeugen im Fahrzeugverbund arbeiten, sollen in dieser Arbeit prisentiert
und diesem Verfahren gegeniibergestellt werden.

Das erste Verfahren arbeitet mit Kostenfunktionen, die die gesamte
Streckeninformation nutzen. Jedem Fahrzeug im Streckenabschnitt wer-
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den Kosten zugeordnet, die sich aus den Unterschieden der Merkmals-
vektoren an den MefBquerschnitten sowie den Unterschieden von pro-
gnostizierten und wahren Mefldaten der Fahrzeuge an den Induktions-
schleifen ergeben. Die individuelle Zuordnung eines Fahrzeugs geschieht
dann durch Minimierung der Kostenfunktionen. Das Ergebnis dieses An-
satzes fithrt zu einem weiteren Verfahren, das die statistischen Bindun-
gen der Fahrzeuge im Streckenabschnitt beriicksichtigt. Diese zeitlichen
Abhéngigkeiten konnen dhnlich wie in der Spracherkennung durch soge-
nannte Hidden-Markov-Modelle modelliert werden. Die Wiedererkennung
der Fahrzeuge im Verbund erfolgt effizient durch die dynamische Pro-
grammierung mit dem Viterbi-Algorithmus.

Im folgenden soll zunéchst die Struktur eines Mustererkennungssy-
stems zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung aufgezeigt werden.
Die Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion der Fahrzeugsignale wird
diskutiert und zusammen mit einer Entscheidungsfunktion anhand von
Daten aus einer Lernstichprobe fixiert. AnschlieBend werden die Schétz-
verfahren zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung préasentiert und
mit Simulationsergebnissen bewertet. Ein Verfahrensvergleich bildet den
Abschluf} dieses Kapitels.

5.1 Mustererkennungssystem

Die Schétzung streckenbezogener Verkehrsdaten gelingt d&hnlich wie die
Klassifikation von Fahrzeugen in Kapitel 4 mit der Theorie der Muster-
erkennung. Im Gegensatz zu den Problemen der Fahrzeugklassifikation
sind jetzt aber keine festen Objektklassen vorgegeben, sondern der Merk-
malsvektor eines am stromabwértigen Meflquerschnitt erfalten Fahrzeugs
muf} einem Fahrzeug im Streckenabschnitt zugeordnet werden. Die Fahr-
zeuge im Streckenabschnitt bilden demnach die aktuellen Objektklassen
und die statistischen Eigenschaften sind durch die am stromaufwértigen
Mef3querschnitt extrahierten Merkmalsvektoren festgelegt.

Bild 5.1 gibt einen Uberblick iiber die Struktur eines Mustererken-
nungssystems zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung. Ausgehend
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von einer Lernstichprobe von beiden Mefiquerschnitten werden die Vor-
verarbeitung und Merkmalsextraktion festgelegt. In der Vorverarbeitung
miissen sowohl die irrelevanten Eigenschaften der Meflaufnehmer als auch
schleifenspezifische Abweichungen an den Me3querschnitten beseitigt wer-
den. Die Zielsetzung der Merkmalsextraktion bei der Fahrzeugklassifika-
tion liegt darin, klassenweise méglichst dhnliche Signale zu erhalten und
die Klassenzentren moglichst weit zu streuen. Fiir die Wiedererkennung
hingegen sollen die Signale sich fiir alle Fahrzeuge und hierbei insbeson-
dere fiir Fahrzeuge der gleichen Klasse moglichst gut unterscheiden.

Nach der Signalvorverarbeitung und der Merkmalsextraktion muf eine
Metrik festgelegt werden, die ein Maf fiir den Unterschied verschiedener
Merkmalsvektoren liefert. Bei der Wiedererkennung wird der Merkmals-
vektor eines Fahrzeugs vom zweiten Meflquerschnitt mit allen Merkmals-
vektoren der Fahrzeuge vom ersten Meflquerschnitt verglichen und die
Entscheidung fillt auf das Fahrzeug mit dem geringsten Abstand. Die
Einbeziehung anderer Kosten oder Wahrscheinlichkeiten ist in Bild 5.1
noch nicht enthalten.

Lernstich- Festlegung Festlegung Festlegung
probe  — der Vorver- > der Muster- — der Schiitz-
{r1:},{r2;} | arbeitung merkmale parameter
Y L DenCl
Schitzung :
1,1
y Y ﬂﬂi N
Vorver- Merkmals- Entscheide H;, wenn | U O]
arbeitung extraktion v —
- ] - di]‘ = d(Vl’i —V2,]‘) L,
e vii = f(ru), — mindy;, :
00 Dl ! ! k=1,... K
2

Bild 5.1: Struktur eines Mustererkennungssystems zur streckenbezo-
genen Verkehrsdatenerfassung
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5.1.1 Signalvorverarbeitung und
Merkmalsextraktion

Bild 5.2 gibt einen zusammenfassenden Uberblick iiber die Methoden
und die Signalvektoren der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur
streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung.

" |Normie-| " | DCT- | Td v
rung IDCT KLT ] . WT —

Bild 5.2: Signalvorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur
streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung

Zur Beschreibung der Schétzverfahren werden die Abtastwerte der
Fahrzeugsignale in einem Intervall der Linge ¢T nach Gleichung (2.1)
zu einem zeitabhédngigen Vektor

r(kT) = [r(kT),r([k + 1T),...,r([k +¢—1]T)]" (5.1)

zusammengefafit, wobei £ eine natiirliche Zahl und abhingig von der Fahr-
zeuggeschwindigkeit und der Fahrzeuglinge ist.

Die Vektoren sollen nach ihrem Entstehungsort unterschieden werden.
Signale vom stromaufwirtigen MefBquerschnitt werden analog zur Nu-
merierung des Meflquerschnitts mit r; bezeichnet. Signale vom strom-
abwartigen Meflquerschnitt sollen mit 75 beschrieben werden.

Jedes Fahrzeugsignal stellt eine Realisation des stochastischen Pro-
zesses r1 bzw. ry dar. Zur Erzeugung der bei der streckenbezogenen
Verkehrsdatenerfassung eingesetzten Transformationsmatrizen erfolgt ei-
ne Analyse einer Lernstichprobe bestehend aus den Realisationen r; ; und
roi, ¢ =1,...,L, wobei L die Anzahl der Elemente der Lernstichproben
angibt.

Ein Fahrzeugsignal wird in einem ersten Schritt zum Ausgleich der
unterschiedlichen Detektorempfindlichkeiten in der Signalamplitude nor-
miert. Des weiteren erfolgt zur Elimination der Fahrzeuggeschwindigkeit



5.1 Mustererkennungssystem 61

eine Abtastratenumwandlung durch Interpolation bzw. Dezimation auf
eine feste Signallinge n, sieche Kapitel 2. Die entstehende Abtastperiode
T, ist dann lediglich von der Fahrzeuglinge abhingig.

Es ergeben sich zeitabhingige Signalvektoren
r,(kT},) = [ro(kT}), ro([k + 1)T3,), ..., mo([k +n — 1T,)]" (5.2)

und damit die stochastischen Prozesse 7, und 7.

Die schleifenspezifischen Abweichungen kénnen durch eine Tiefpaffil-
terung eliminiert werden. Die Filterung kann durch Anwendung der dis-
kreten Cosinus-Transformation [1], [67] gleichzeitig zu einer Merkmals-
extraktion eingesetzt werden. Die Transformation des Signals in den Fre-
quenzbereich durch die DCT und die anschliefende Riicktransformation
des reduzierten Signals in den Zeitbereich durch die inverse DCT kann
als

ri1q= KKT’I"Ln =D Tin bzw. rog= KKT’I"an =D ron (53)

geschrieben werden. Die Matrix K = [ky,..., k] setzt sich aus den
ersten m Basisvektoren der DCT zusammen [67].

Der néchste Schritt der Merkmalsextraktion liegt in der Karhunen-
Loeve-Transformation der gefilterten Signale. Zur Karhunen-Loeve-Trans-
formation wird die Kovarianzmatrix

Rdd = E{Td?“z;} (54)

des gemeinsamen Prozesses

1

rg = 5 ( 1,d + ’l"g’d) (55)

gebildet. Die optimale Transformation erfolgt aus der Gleichung
Rdd'u,j = )\j’ll,j, ] = ].,...,TL. (56)

Das entstehende Basissystem U = [uy, .. ., u] beinhaltet nach Abschnitt
3.2 die zu den k grofiten Eigenwerten gehorenden Eigenvektoren.
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Nach der Karhunen-Loéve-Transformation liegen die Prozesse
Yy =Uriy und y,=Uryy (5.7)

VOr.

Die zur Weiterverarbeitung eingesetzten Merkmalsvektoren setzen sich
aus den Realisationen der Prozesse y; und s; bzw. y, und s, zusammen,
wobei die Prozesse s; und s, die aus den Uberfahrkurven selektierten
Sondermerkmale beinhalten. Es ergeben sich damit die Prozesse

m1:[y1] und mQ:[yzl. (5.8)

S1 So

Der letzte Schritt der Merkmalsextraktion liegt in einer Whitening-
Transformation des Prozesses m = m; —m., die fiir eine gleiche Varianz
und damit auch Bewertung aller Koeffizienten des Prozesses sorgt, der
aus der Differenz der Signale an den jeweiligen Detektoren entsteht. Nach
Abschnitt 3.3 kann die Transformationsmatrix W aus der Gleichung

R,, = E{vv"} = WE{mm" W' =WR,,, W' =1 (5.9)
ermittelt werden. Die Ausgangsprozesse ergeben sich dann zu

vi=Wm; und vy=Wms.. (5.10)

Werden keine Sondermerkmale eingesetzt, kann die Signalvorverarbei-
tung und Merkmalsextraktion durch Zusammenfassen der oben beschrie-
benen Transformationen auch in einem Schritt erfolgen.

Die Realisationen der Prozesse vy und vy werden mit vy, und vy,
bezeichnet.

5.1.2 Entscheidungsfunktion

Der Vergleich eines Merkmalsvektors v, ; vom zweiten Mefquerschnitt
mit den Mermalvektoren vi;, ¢ = 1,..., K, einer Gruppe von K Fahr-
zeugen vom ersten MeBquerschnitt erfolgt mit der Metrik

(5.11)

1
]” 0 <p<oo,

d;
] (Vl i VQ,] [Z |U1,z,k 2,5, Vi, V2,j € gp(]ﬂ N) ’
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wobei der Parameter p im angegebenen Intervall beliebig gewahlt werden
kann.

Ein Beispiel ist die euklidische Metrik

1
2

N
dij(Vl,i7V2,j) = Z |U1,i,k - Uz,j,k|2 ,  Vi4,Vo, € fz(l, N)- (5-12)
k=1

Quadriert man Gleichung (5.12), dann ergibt sich

| 2

d?j(Vu, V2,j) = HVu — Vo
= [Vl,i - V2,j]T[V1,i - Vz,j]

— T T T

als leicht berechenbarer Wert fiir den Abstand zweier Fahrzeugsignale.

Die Zuordnung eines Fahrzeugs an der zweiten Mefistelle mit dem
Merkmalsvektor vy ; zu einem Fahrzeug an der ersten Mefistelle mit dem
Merkmalsvektor vq,; kann nun fiir dasjenige Fahrzeug erfolgen, dessen
Metrik d(vy;, Vs ;) minimal ist. Man entscheidet sich fiir die Hypothese
H;, d.h. der Merkmalsvektor v ; stammt von dem gleichen Fahrzeug wie
der Merkmalsvektor v, ;, wenn

d?j = 12}35{ ([Vl,k — Vo] Vi — V2,j]) : (5.14)

5.1.3 Parameterfestlegung

Freie Parameter aus der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion erge-
ben sich aus der Lénge der normierten Signale (n), der Anzahl extra-
hierter Merkmale aus der DCT-IDCT (m) und der KLT (k), sowie aus
der gewahlten Metrik (p). Untersuchungen zur Bestimmung der giinstig-
sten Parameter wurden in [76] durchgefiihrt. Als Datengrundlage standen
Fahrzeugsignale von 1m- und 2,5m-Schleifen zur Verfiigung, wobei jeweils
ca. 2000 Fahrzeugkurven von einer 1m- und einer 2,5m-Doppelschleife und
ca. 2000 Fahrzeugkurven von zwei verschiedenen Mefistellen mit 2,5m-
Schleifen aufgenommen wurden. Zur Ermittlung der giinstigsten Para-
meter werden die Wiedererkennungsraten von Fahrzeugen aus einer be-
stimmten Fahrzeuggruppe herangezogen.
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Bild 5.3: Abhingigkeit der Fehlerrate von der Anzahl normierter Werte
(n) bei 1000 und 2000 Vergleichsfahrzeugen

Normierung

Bild 5.3 zeigt die Fehlerraten der Wiedererkennung in Abhéngigkeit
der Signallinge n aus der Lingennormierung fiir Signale von 1m- und
2,5m-Schleifen. Fiir kleine Werte von n (n < 40) erhoht sich die Fehlerra-
te, da die Auflosung der Signale zur Fahrzeugunterscheidung im Gegen-
satz zur Fahrzeugklassenunterscheidung verloren geht (hier wurde n = 32
gewihlt). Es bietet sich daher an, die Liangennormierung auf n = 64 Werte
festzulegen, da diese normierten Signale durch Dezimation um den Faktor
zwei gleichzeitig zur Fahrzeugklassifikation eingesetzt werden kénnen.

Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion mit Hilfe der diskreten Cosinus-Transforma-
tion und der Karhunen-Loeve-Transformation fiithrt auf Signale der Lénge
m bzw. k. Da nach der Karhunen-Loeve-Transformation maximal m FEi-
genwerte ungleich Null sind und beide Transformationen in einem Schritt
berechnet werden sollten, ist es sinnvoll, beide Parameter zusammen zu
betrachten. Bild 5.4 zeigt die Fehlerraten der Wiedererkennung in Ab-
hingigkeit von m und k£ < m fiir Signale von 1m- und 2,5m-Schleifen. Als
giinstigste Wahl der Parameter ergibt sich fiir beide Schleifentypen das
Intervall 12 < k < m < 18.
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Bild 5.4: Abhéngigkeit der Fehlerrate von der Anzahl der Koeffizienten
bei der DCT-IDCT (m) und der KLT (k) bei ca. 2000 Vergleichsfahr-

zeugen

Aus den Untersuchungen in [76] ergibt sich, daf§ im Gegensatz zur
Fahrzeugklassifikation aus der Merkmalsselektion lediglich die Fahrzeug-
lange als Sondermerkmal miteinbezogen werden mufl. Somit besitzen die
resultierenden Merkmalsvektoren die Dimension N = k + 1.

Entscheidungsfunktion

Fithrt man die Wiedererkennung der Fahrzeuge nach der Entschei-
dungsregel (5.11) durch, so bietet der in der Metrik auftretende Parameter
p einen Freiheitsgrad. In den durchgefiihrten Untersuchungen wurde der
Parameter p im Bereich 0 < p < 5 variiert. In Bild 5.5 sind die Fehlerra-
ten beziiglich des Parameters p dargestellt. Zur Wiedererkennung wurden
dabei ca. 2000 Uberfahrkurven von 1m-Schleifensignalen eingesetzt.

Fiir diese Konfiguration liegt der optimale Wert bei p = 1.8, die Fehler-
raten sind allerdings im Bereich 1 < p < 3 nahezu gleich. Somit erscheint
eine Wahl von p = 2 als giinstig, da der Aufwand zur Berechnung der
Metrik nach Gleichung (5.13) am geringsten ist.
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Bild 5.5: Prozentuale Fehlerrate beziiglich des Parameters p der Metrik

5.1.4 Voruntersuchungen

Die Entscheidungsregel (5.14) ordnet Fahrzeuge lediglich nach ihren ex-
trahierten Merkmalsvektoren zu. Die folgenden Voruntersuchungen sollen
zeigen, wie grof} die Fehlerrate dieser Zuordnung in Abhéngigkeit der An-
zahl der zu vergleichenden Fahrzeuge ist. Die Anzahl der Fahrzeuge héngt
im Verkehrsflu von der Linge des Streckenabschnitts, der Anzahl der
Fahrspuren und der Verkehrsdichte ab. Zudem soll diese Untersuchung
Aufschluf} iiber die Schleifeneigenschaften zur Fahrzeugwiedererkennung
geben.

Die aus verschiedenen Durchldufen ermittelten prozentualen Fehlerra-
ten sind gemittelt in Bild 5.6 fiir die vorhandenen Stichproben dargestellt.
Die Fehlerrate steigt mit zunehmender Vergleichsanzahl an und strebt
gegen einen Grenzwert, der vom Schleifentyp und von den Mefistellen
abhéngig ist.

Aus Bild 5.6a geht hervor, daf} die Wiedererkennung von Fahrzeugen
mit Signalen von 1m-Schleifen deutlich bessere Ergebnisse liefert als mit
Signalen von 2,5m-Schleifen. Die Fehlerrate ist fiir 2,5m-Schleifen je nach
Anzahl der Vergleichsfahrzeuge um den Faktor drei bis vier grofler.

Dieses Ergebnis stimmt mit theoretischen Untersuchungen von BOKER
iiberein, der in [10] ein informationstheoretisches Giitemaf fiir Merk-
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a) Abhangigkeit vom Schleifentyp b) Abhangigkeit vom Mef3querschnitt
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Bild 5.6: Prozentuale Fehlerrate in Abhéngigkeit der Anzahl der Ver-
gleichsfahrzeuge: a) 1m- und 2,5m-Doppelschleifen, b) 2,5m-Doppel-
schleife und 2,5m-Schleifen von verschiedenen Meflquerschnitten

malsvektoren in Abhingigkeit der geometrischen Abmessungen der ver-
wendeten Induktionsschleifen definiert. Die in den Merkmalen enthaltene
Transinformation” ist fiir Signale von 1m-Schleifen am gréfiten, da dieser
Schleifentyp eine bestmogliche Kombination aus der Auflésung und der
Reproduzierbarkeit eines Fahrzeugsignals bietet.

Fiir Fahrzeugsignale, die mit Doppelschleifen an einem Meflquerschnitt
aufgenommen wurden, ergibt sich eine doppelt so gute Wiedererken-
nungsrate, wie bei Fahrzeugsignalen, die von zwei verschiedenen Mef3-
querschnitten aufgenommen wurden (Bild 5.6b). Die Reproduzierbarkeit
der Fahrzeugsignale an Doppelschleifen kann als optimal angesehen wer-
den, da die geometrischen Schleifenabmessungen nahezu identisch sind,
das Fahrverhalten iiber die Schleifen gleich ist und die Fahrbahneigen-
schaften ebenfalls identisch sind. Die mit Doppelschleifen erzielbaren Wie-
dererkennungsraten kénnen allerdings nur als obere Schranke angesehen
werden.

Da von 1m-Schleifen keine Messungen an verschiedenen Querschnitten

*Als Transinformation wird der durch das Eingangssignal verursachte im Ausgangs-
signal enthaltene Informationsanteil bezeichnet
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zur Verfiigung standen, kann auch das Ergebnis aus den Doppelschleifen-
messungen nur als minimale Fehlerrate aus der Fahrzeugwiedererkennung
interpretiert werden. Da die Zusammensetzung des Verkehrs fiir alle drei
Stichproben &hnlich ist, ist auch bei 1m-Schleifen eine doppelt so ho-
he Fehlerrate zu erwarten, wenn die Fahrzeugsignale von verschiedenen
MefBquerschnitten stammen.

Es zeigt sich, daf§ fiir Merkmalsvektoren von 1m-Schleifen allein aus
der Entscheidungsregel (5.14) schon eine recht gute Wiedererkennungs-
rate erreicht werden kann, da zur Bestimmung der streckenbezogenen
Verkehrsdaten iiber ein Zeitintervall oder eine Fahrzeuggruppe gemittelt
werden mufl. Die Wiedererkennungsraten bei 2,5m-Schleifen und einer
groflen Anzahl von Fahrzeugen im Streckenabschnitt reichen allerdings
zur Bestimmung der streckenbezogenen Verkehrsdaten nicht aus. Deshalb
miissen weitere Informationen aus dem Verkehrsflufl genutzt werden, um
die streckenbezogenen Verkehrsdaten zu schiitzen. Derartige Schéitzver-
fahren sollen in den néchsten drei Abschnitten dargestellt werden.

5.2 Schitzverfahren mit
Fahrzeugfolgenkorrelation

Das Schétzverfahren mit Fahrzeugfolgenkorrelationen soll als Referenz-
verfahren herangezogen werden. Dieses Verfahren wird in den letzten
Jahren erfolgreich eingesetzt [62], [47], und ist in [9] und [61] ausfiihr-
lich beschrieben. In dieser Arbeit sollen nur die wichtigsten Schritte des
Schitzalgorithmus vorgestellt werden. Nach der Herleitung der theoreti-
schen Ansétze erfolgt eine Erprobung des Verfahrens fiir wahre Mefldaten
und simulierte Verkehrszusténde.

5.2.1 Der Schitzalgorithmus

Zielsetzung des Verfahrens ist die Beschreibung des aktuellen Verkehrs-
zustandes in einem Straflenabschnitt. Die zur Beschreibung des Zustands
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eingesetzten streckenbezogenen Groflen werden durch die Wiedererken-
nung von Fahrzeugkollektiven gewonnen, die an einem stromaufwéarti-
gen Meflquerschnitt in den Streckenabschnitt eingefahren sind und den
Streckenabschnitt an einem stromabwértigen Mequerschnitt wieder ver-
lassen. Der Streckenabschnitt wird im folgenden als System betrachtet,
die Fahrzeuge seien Folgen von Objekten, die das System durchlaufen. Ein
Fahrzeug 7 wird durch seine Merkmalsvektoren v ; und vy ; représentiert,
die an den beiden Mef3querschnitten extrahiert werden.

Korrelationsanalyse

Zur Bestimmung der streckenbezogenen Verkehrsdaten werden Gruppen
von Objekten mit einem Korrelationsverfahren zugeordnet. Hierzu wer-
den Folgen von Objekten f(s1,t) und f(se,t) definiert, die an den MeB-
querschnitten zum Zeitpunkt ¢ beobachtet werden. Zu einem festen Zeit-
punkt wird am MeBquerschnitt 1 eine Gruppe von L Objekten herausge-
griffen, und diese Folge wird fortlaufend mit den den Mefiquerschnitt 2
passierenden Objekten verglichen. Die Reihenfolge der Objekte innerhalb
der Gruppe sei vorerst unverindert (keine Vermischung der Fahrzeuge).

Die Folge f(s2,t) wird an der Folge f(s1,t) der Linge L vorbeigescho-
ben. Bei jedem Verschiebungsschritt n werden im Bereich der Gruppe
Konjunktionen ¢; j(n) (¢ = 1,...,L, j = n,...,n + L — 1) aufgestellt,
wobei

1 bei einer Ubereinstimmung,
SORY (5.15)

0 bei keiner Ubereinstimmung

der Fahrzeuge ¢ und 7 ist. Aus der Summe der L Konjunktionen ergibt
sich fiir jeden Verschiebungsschritt eine sogenannte Korrelationsfunktion
von Objektfolgen

r(n) = % ;qz-,j(n), (5.16)

die proportional zur Anzahl der zugeordneten Fahrzeuge ist. Bild 5.7 zeigt
schematisch die Vorgehensweise bei diesem Schétzverfahren.

Bild 5.8a zeigt ein Beispiel einer Kreuzkorrelationsfunktion r(n). Hier-
zu werden die aus den Fahrzeugsignalen extrahierten Merkmalsvektoren
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Streckenabschnitt

Entscheider r=

ol 1

—r(n)

Bild 5.7: Beispiel der Fahrzeugfolgenkorrelation zur streckenbezogenen
Verkehrsdatenerfassung

von zwei in geringem Abstand auseinander liegenden Mefstellen mitein-
ander verglichen. Da keine Uberholvorgéinge in dem kurzen Streckenab-
schnitt stattfinden, erfolgt eine Korrelation ohne Vermischung. Deutlich
erkennbar ist das Maximum der Korrelationsfunktion r(n) bein = N. Ne-
ben dem ausgeprigten Maximum ist ein Grundrauschen anhand zufalliger
Ubereinstimmungen von Fahrzeugen erkennbar.

In realen Verkehrssituationen fithren Vermischungsvorginge zu einer
erheblichen Verminderung des theoretisch erreichbaren Korrelationsma-
ximums 7(n) = 1. Als Beispiel zeigt Bild 5.8b die Fahrzeugfolgenkor-
relationsfunktion 7(n) zu einem festen Zeitpunkt fiir einen simulierten
Verkehrsablauf in einem 2,5 km langen Streckenabschnitt. Bedingt durch
Zufallsiibereinstimmungen und durch Vermischung ist ein eindeutiges Ma-
ximum der Funktion r(n) nicht mehr erkennbar und die Position N fiir die
Wiedererkennung einer Fahrzeuggruppe ist aus r(n) nicht mehr bestimm-
bar. Deshalb wird eine Glattung der Korrelationsfunktion r(n) durch Fal-
tung mit einer Gaufifunktion

hn) = — -exp(—n—2> (5.17)
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a) ohne Vermischung

b) mit Vermischung ¢) mit Vermischung
1 1 1
1 1 1
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Bild 5.8: Beispiel der Fahrzeugfolgenkorrelationen: a) r(n) ohne Ver-
mischung, b) r(n) mit Vermischung, c) p(n) mit Vermischung

durchgefiihrt.

Damit ergibt sich eine tiefpaflgefilterte Korrelationsfunktion

p(n) =r(n) x h(n). (5.18)
Bild 5.8c gibt die zu r(n) gehorende gegléittete und normierte Korrela-
tionsfunktion p(n) als Beispiel wieder. Die Wiedererkennung der Fahr-

zeuggruppe erfolgt nun ndherungsweise durch Bestimmung des Maxi-
mums der Funktion p(n):

N =n

p(n)=max

(5.19)
Streckenbezogene Verkehrsdaten

Die mittlere Reisezeit des Kollektivs ergibt sich aus der Differenz der ge-

mittelten Detektionszeiten der Fahrzeuge eines Kollektivs an den beiden
MefBquerschnitten zu

=g (% el - Talien). G

71
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Die Verkehrsdichte und die mittlere Geschwindigkeit des Kollektivs
kénnen mit der Streckenlinge s als
N
c=— und v=_ (5.21)
S tr

angegeben werden.

Entscheidungsregel

Zur Berechnung der Fahrzeugfolgenkorrelation ist die Bildung von Kon-
junktionen notwendig. Es mufl deshalb eine Entscheidungsregel gefunden
werden, die die Ubereinstimmung bzw. Nicht-Ubereinstimmung zweier
Merkmalsvektoren v;; und vo; festlegt. In Abweichung zu [61] soll als
Entscheidungsfunktion statt der City-Block-Metrik die euklidische Me-
trik benutzt werden, da sie nach Abschnitt 5.1.3 die besten Ergebnisse
liefert. Die mit der Metrik (5.13) fiir zwei Merkmalsvektoren v;; und
vy, ermittelten Absténde d7; werden mit einer Entscheidungsschwelle d
verglichen, so daf} folgende Zuordnung erfolgen kann:

d?,]- < d  Fahrzeuge sind identisch, (5.22)

i; > d  Fahrzeuge sind nicht identisch.

Die Bestimmung der optimalen Schwelle d = d,,; erfolgt durch Mi-
nimierung des Zuordnungsfehlers. Unterscheidet man zwischen den Hy-
pothesen H; (Fahrzeuge sind identisch) und H; (Fahrzeuge sind nicht
identisch), so sind folgende von der Entscheidungsschwelle d abhingigen

Fehlentscheidungen moglich:

e Fehler 1. Art — fi(d): Entscheidung fiir Hs, wenn H; zutrifft.
e Fehler 2. Art — f5(d): Entscheidung fiir Hq, wenn H, zutrifft.
Die Fehlerwahrscheinlichkeit f(d) ergibt sich damit zu
f(d) = fi(d) + fa(d). (5.23)

Durch Minimierung der Fehlerfunktion f(d) ergibt sich die optimale
Schwelle d = d

f(d)|d:dopt = min. (5.24)
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Optimale Schwelle

Die Festlegung der optimalen Entscheidungsschwelle erfolgt zunéchst fiir
Mefreihen ohne Vermischung. Hierzu werden die Merkmalsvektoren aus
den Fahrzeugsignalen einer Doppelschleife extrahiert. Allerdings kann
dann die Fahrzeuglinge als Merkmal nicht beriicksichtigt werden. Durch
Variation des Parameters d konnen die Fehlerkurven f;(d) und f>(d) be-
stimmt werden. Bild 5.9a zeigt die Fehlerfunktionen f;(d), f2(d) und f(d)
fiir Signale von 1m-Schleifen. Hierbei wurden ca. 2000 Fahrzeuge mitein-
ander verglichen, die Dimension der Merkmalsvektoren betrigt N = 14.
Die optimale Schwelle ergibt sich zu d,,; = 33 bei einem Fehler von

f(dopt) = 12%.

Man kann zeigen, dafl die optimale Entscheidungsschwelle relativ un-
abhéngig von der Vermischung des Verkehrs ist. In Bild 5.9b sind die
entsprechenden Fehlerfunktionen fiir Signale von 1m-Schleifen bei einer
relativ hohen Vermischung aufgetragen. Die Vermischung ergibt sich in
diesem Fall aus der Simulation eines Verkehrsablaufs mit einem mikro-
skopischen Verkehrsmodell. Man erkennt, dafl die relativ hohe Fehlerrate
durch eine Glattung der Korrelationsfunktion verringert werden muf.

Variiert man die Anzahl der Merkmale, die zur Wiedererkennung ei-
nes Fahrzeugkollektivs notwendig sind, so ergibt sich N =~ 6 fiir Fahr-
zeugsignale von der 1m-Schleife und N ~ 14 fiir Fahrzeugsignale von
2,5m-Schleifen.

Zweidimensionale Fahrzeugfolgenkorrelation

Die Berechnung der Fahrzeugfolgenkorrelation erfolgt zur Bestimmung
streckenbezogener Verkehrsdaten in einem festen Zeit- oder Fahrzeugra-
ster. Somit ergeben sich zweidimensionale Korrelationsfunktionen r(n,m)
bzw. p(n,m), die in Form eines Korrelationsgebirges aufgetragen werden
konnen. Der Parameter n ist dabei im Fahrzeugraster diskretisiert. Die
Diskretisierung von m erfolgt in festen Zeitabschnitten m7T oder in Fahr-
zeuginkrementierungen Am.

Zur Berechnung der Fahrzeugfolgenkorrelation
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a) Fehlerfunktionen ohne Vermischung b) Fehlerfunktionen mit Vermischung
100 - fi(d) | 100\\_4—\_’d -- f1(d)
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Bild 5.9: Fehlerfunktionen zur Bestimmung der optimalen Schwelle d¢
ohne und mit Vermischung

r(n,m) = % ;Qi,j(n,m) (5.25)

tiber eine Fahrzeuggruppe der Liange L wird die Konjunktion g; ;(n,m)
beim Vergleich zweier Fahrzeuge folgendermaflen bestimmt:

gij(n,m)=1 fir d;; <d,: — Ubereinstimmung, (5.26)
¢ij(n,m)=0 fir d;; >d,y — Keine Ubereinstimmung. '

Die Entscheidungsschwelle d,,; wird nach Gleichung (5.24) bestimmt. Bild
5.10a zeigt beispielhaft eine Korrelationsfunktion r(n,m) und ihr Hohen-
profil fiir die optimale Entscheidungsschwelle d,,; bei der Doppelschlei-
fenmessung mit 1m-Schleifen. Es gibt eine geringe Anzahl an Zufallsiiber-
einstimmungen und eine fast eindeutige Detektion von identischen Fahr-
zeugen.

Die Filterung der Korrelationsfunktion r(n, m) bei Vermischung ge-
schieht durch Faltung mit einem zweidimensionalem Filter h(n,m):

p(n,m) =r(n,m) * xh(n,m), (5.27)

wobei
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Bild 5.10: Fahrzeugfolgenkorrelation fiir Messungen mit der 1m-
Schleife: a) r(n,m) ohne Vermischung, b) r(n,m) mit Vermischung, c)
p(n, m) mit Vermischung

gewahlt wird. Damit erfolgt eine Tiefpaffilterung der Korrelationsfunk-
tion mit der Gauflifunktion zur Beriicksichtigung der Vermischung sowie
eine zeitliche gleitende Mittelwertbildung.

Die Verschiebungsposition N(m) fiir die Wiederentdeckung der Fahr-
zeuggruppe ergibt sich aus der Bestimmung des Maximums der Korrela-
tionsfunktion

N(m) =n(m)| (5.29)

p(n,m)=maxy,"

Die geglittete Fahrzeugfolgenkorrelation p(n,m) soll hierzu beispiel-
haft bei Vermischung dargestellt werden. Dazu wurden die dem Bild 5.10a
zugrunde liegenden Daten wiederum anhand eines simulierten Verkehrs-
ablaufs vermischt. Bild 5.10b zeigt die Fahrzeugfolgenkorrelation r(n,m)
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und in Bild 5.10c ist die gegliattete Korrelationsfunktion p(n, m) aufgetra-
gen. Im Hohenprofil zeigt sich, dal die Lage des Korrelationsmaximums
fiir diesen Vermischungsgrad im Bereich n = N noch sehr ausgeprigt
ist und damit eine Wiedererkennung eines Fahrzeugkollektivs eindeutig
durchgefiihrt werden konnte.

Die Anwendung des Verfahrens fiir simulierte Verkehrsabldufe soll im
folgenden Abschnitt dargestellt werden.

5.2.2 Simulationsergebnisse

Der Verkehrsablauf wurde mit einem mikroskopischen Verkehrsmodell si-
muliert, wodurch die Schitzung von Reisezeiten in gestorten Verkehrs-
abldufen untersucht werden konnte. Die fiir die Simulationen gewihlten
Parameter finden sich in Tabelle 5.1.

Tabelle 5.1: Parameter zur Schitzung mit Fahrzeugfolgenkorrelation

Schleife | Im 2,5m
Léange der Fahrzeugfolge L 50
Verschiebungsraster der Fahrzeuge Am 5, 10
Filterkoeffizienten von h(n,m) o 8,12, 16
Q 0...0,1
Entscheidungsschwelle dopt 33 22
Dimension der Merkmalsvektoren N 14 15

Zur Demonstration der Schitzalgorithmen wird fiir dieses und die fol-
genden Schitzverfahren eine Simulation fiir einen 2,5 km langen zweispu-
rigen Streckenabschnitt einer Autobahn betrachtet. Die Simulationsdauer
betrigt 30 Minuten und die Stoérung des Verkehrsablaufs wird durch die
Sperrung einer Fahrspur simuliert, die nach 10 Minuten fiir die Dauer
von 10 Minuten einsetzt. Die Mefldaten dieser Simulation stammen zum
einen von Fahrzeugsignalen der 1m-Doppelschleife und zum anderen von
den 2,5m-Schleifen von verschiedenen Mefiquerschnitten.
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a) 1m-Schleife b) 2,5m-Schleife
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Bild 5.11: Fahrzeugfolgenkorrelation im simulierten Verkehrsablauf: a)
1m-Schleife, b) 2,5m-Schleife

Die Storung im Streckenabschnitt bedingt eine Erhéhung der Reise-
zeit sowie der Verkehrsdichte im Streckenabschnitt. Die Erhohung der
Verkehrsdichte zeigt sich deutlich in Bild 5.11, in dem die Fahrzeugfolgen-
korrelation p(n, m) dargestellt ist. Die VergroBerung der Verkehrsdichte
im mittleren Abschnitt ist durch eine deutliche Verbreiterung des Korre-
lationsgebirges sichtbar. Es wird ersichtlich, daf} sich maximal bis zu 250
Fahrzeuge im Streckenabschnitt befinden. Die genaue Anzahl der Fahr-
zeuge ist durch die Tiefpaffilterung der Korrelationsfunktionen r(n,m)
allerdings aus dem Bild nur ndherungsweise bestimmbar.
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Die ausgepriagten Maxima der Fahrzeugfolgenkorrelation zu Beginn
der Simulation deuten auf eine sehr gute Schitzung der Reisezeit im frei-
en Verkehrsablauf hin. Zur besseren Ubersicht sind die Maximalwerte in
den Hohenprofilen schwarz hervorgehoben. Aus Bild 5.11 wird deutlich,
dal nach der Erhohung der Fahrzeuganzahl durch die Storung zwei lo-
kale Maxima auftreten. Diese werden dadurch erzeugt, dal verschiedene
Fahrzeuggruppen am Streckenende spurselektiv detektiert werden. Die
Ursache der Aufteilung in zwei Fahrzeuggruppen liegt in der Sperrung
einer Fahrspur und dem Einfideln auf eine gemeinsame Fahrspur. Diese
Spurselektivitidt wurde auch in realen Messungen beobachtet [9].

Ein Problem ergibt sich in der Bestimmung der Reisezeit durch ei-
ne Mittelwertbildung, wie sie nach Gleichung (5.20) durchgefiihrt wird.
Durch die Bestimmung der zugeordneten Fahrzeuggruppe aus dem glo-
balen Maximum der Fahrzeugfolgenkorrelation geht die Information der
Spurselektivitdt verloren. Im ungiinstigsten Fall erfolgt je nach der Grofle
der Korrelationsfunktion in den lokalen Maxima alternierend eine Zuord-
nung der einen oder anderen Fahrzeuggruppe. Somit liegt der Schitzwert
der Reisezeit entweder iiber oder unter dem wahren Mittelwert der Rei-
sezeit.

Dieses verdeutlicht Bild 5.12, in dem fiir diese Simulationen die wah-
ren und die aus den Fahrzeugfolgenkorrelationen geschitzten mittleren
Reisezeiten aufgetragen sind. Es zeigt sich, daf} die Mittelung im freien
Verkehr problemlos durchgefiihrt werden kann, dafl die oben angespro-
chenen Probleme allerdings keine eindeutige Bestimmung der Reisezeit
im gestorten Verkehrsablauf ermoglichen.
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a) 1m-Schleife b) 2,5m-Schleife
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Bild 5.12: Wahre und geschitzte mittlere Reisezeiten aus Fahrzeugfol-
genkorrelationen

5.3 Schatzverfahren mit Kostenfunktionen

Die Nachteile der Schiatzung streckenbezogener Verkehrsdaten fiir kriti-
sche Belastungsprofile mit Fahrzeugfolgenkorrelationen kénnten mit Ver-
fahren, bei denen die individuelle Wiedererkennung von Fahrzeugen im
Vordergrund steht, iiberwunden werden. Allerdings zeigt sich aus Ab-
schnitt 5.1.4, daBl die Zuordnung von Fahrzeugen mit ausschlielicher
Verwendung der Merkmalsvektoren noch keine zufriedenstellenden Er-
gebnisse liefern kann.

In diesem Abschnitt soll ein Verfahren vorgestellt werden, das weitere
charakteristische Fahrzeugdaten beriicksichtigt, die zum einen aus lokalen
Mefiwerten an den Me3querschnitten abgeleitet werden und zum anderen
die Zusammensetzung des Verkehrs beriicksichtigen. Fiir jede mogliche
Einzelentscheidung wird eine Fehlerwahrscheinlichkeit ermittelt, deren
Kehrwert als Kosten aufgefalt werden kann. Jedes Fahrzeug wird dann im
Verbund mit den iibrigen im Streckenabschnitt befindlichen Fahrzeugen
im Sinne einer minimalen Fehlerwahrscheinlichkeit erkannt.

Das Schéitzverfahren soll im folgenden Abschnitt hergeleitet werden.
Nach einer Untersuchung und Optimierung des Verfahrens werden ab-
schlieBend Simulationen zur Reisezeitschitzung présentiert.
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5.3.1 Der Schitzalgorithmus

An den beiden Mefiquerschnitten kénnen fiir jedes Fahrzeug ¢ neben der
Extraktion der Merkmalsvektoren vy, und vy, sowie der Erfassung der
Auftrittszeitpunkte ¢, ; und ¢s; bei Doppelschleifen noch die Fahrzeugge-
schwindigkeiten v;; und vq; ermittelt werden. Wird parallel zur strecken-
bezogenen Verkehrsdatenerfassung eine Fahrzeugklassifikation durchge-
fithrt, ist auch eine Beriicksichtigung der jeweiligen Fahrzeugklasse und
der Entscheidungsvektoren d;; bzw. ds; moglich. Die Fahrzeugdaten
koénnen zu den neuen Fahrzeugmerkmalsvektoen u;; und us; zusammen-
gefafit werden.

In der Bayes-Schitzung werden Kostenfunktionen zur Gewichtung von
Schétzfehlern eingesetzt [40], [79]. Mit Hilfe derartiger Kostenfunktionen
kénnen die streckenbezogenen Verkehrsdaten eines Fahrzeugs nach der
Detektion am stromabwértigen Meflquerschnitt ermittelt werden. Aus
den einzelnen Kostenfunktionen ergibt sich ein Kostenvektor

k‘l(ul,i, U—Z,j)
k(ul,i, 1127]') = . (530)
kn(uy,us ;)

Aus dem Kostenvektor konnen die Gesamtkosten fiir eine Fahrzeugzu-
ordnung mit

K(uy,us5) = g" k(uy;,uy) (5.31)
ermittelt werden. Der Vektor g gewichtet hierbei die einzelnen Kosten-
anteile.

Kostenfunktionen

Die direkt aus den Merkmalsvektoren v;; resultierenden Kosten ergeben
sich aus der Entscheidungsfunktion (5.11):

ki(uyg, ) = f(d(vig, vay)). (5.32)

Ausgehend von der am ersten Meflquerschnitt ermittelten lokalen Ge-
schwindigkeit v;, eines Fahrzeugs kann eine Prognose der Ankunftszeit
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ty; am zweiten MeBquerschnitt durchgefiihrt werden. Daraus ergibt sich
eine Kostenfunktion

k‘g(ul,i, 1127]') = f(l?g)i — tgjj). (533)

Analog zu den oben angefiihrten Uberlegungen kann eine Prognose der
Abfahrtszeit Ltl,j eines Fahrzeugs aus den Messungen am zweiten Meflquer-
schnitt durchgefiihrt werden. Die Kostenfunktion hierfiir lautet

k’g(ul,i, llg’j) = f(l?l’j — tl,i)- (534)

Die Funktionen in (5.33) und (5.34) ergeben sich aus den statistischen
Abweichungen der geschitzten und der wahren Ankunfts- bzw. Abfahrts-
zeiten der Fahrzeuge und miissen anhand einer Lernstichprobe ermittelt
werden. In diesen beiden Prognosen kénnten zusétzlich die aktuellen quer-
schnittsbezogenen Verkehrsdaten beriicksichtigt werden.

Eine Reisezeitprognose kann anhand der Reisezeitschitzungen von vor-
ausgegangenen Fahrzeugen erfolgen. Dieser Ansatz beruht darauf, dafl die
Reisezeit eine quasistationire Grofle ist, die sich auch bei plotzlich auf-
tretenden Stérungen im Verkehrsablauf sehr langsam &dndert.

Die gemittelte Reisezeit von vorher detektierten Fahrzeugen soll mit
t, bezeichnet werden, wobei die Ermittlung dieser GroBe spiter herge-
leitet wird (sieche Abschnitt 5.3.2). Dann kann folgende Kostenfunktion
aufgestellt werden:

~

ki(uyg,ugj) = f(t, — [ta; —t1]). (5.35)

Die Funktion in Gleichung (5.35) ergibt sich ebenfalls aus den stati-
stischen Abweichungen der geschitzten und der wahren Reisezeiten der
betrachteten Fahrzeuge.

Eine weitere Kostenfunktion konnte aus dem Abstand der Entschei-
dungsvektoren d(d; ;,ds ;) der Klassifikation festgelegt werden. Obwohl
die Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion bei der Fahrzeugklassifika-
tion anders als bei der Wiedererkennung ist, sind die Entscheidungsvek-
toren der Fahrzeuge gleicher Klasse einander trotzdem sehr dhnlich und
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somit kommt es fast ausschliellich zu Falschzuordnungen innerhalb der
gleichen Fahrzeugklasse. Deshalb ist es sinnvoll, die Entscheidungsvek-
toren nicht in die Kostenfunktionen zu integrieren, zumal der dann ent-
stehende Merkmalsvektor um die Dimension der Klassenanzahl erweitert
werden miifite.

Ablauf des Schatzverfahrens

Nach der Detektion eines Fahrzeugs j am stromabwartigen Me3quer-
schnitt mit dem Fahrzeugvektor u, ; erfolgt ein Vergleich des Fahrzeugs
mit allen K auf der Strecke befindlichen Fahrzeugen mit den am strom-
aufwértigen Meflquerschnitt erfafiten Fahrzeugvektoren u; ;,¢ =1,..., K.
Fiir jedes Fahrzeug k wird die Kostenfunktion K (u; x, us ;) beziiglich des
Fahrzeugs j gebildet. Anschliefend findet eine Vorauswahl statt, indem
dasjenige Fahrzeug ¢ von der ersten Mef3stelle mit den geringsten Gesamt-
kosten zugeordnet wird,
K(uy;,us;) = k:minKK(ul,k, Uzj). (5.36)
Eine begrenzte Anzahl der Fahrzeuge vom ersten Me3querschnitt mit
den geringsten Gesamtkosten wird vorerst zusammen mit den dazugehori-
gen Kosten zwischengespeichert. Da es zu Doppelzuweisungen kommen
kann, erfolgt anschliefend eine Untersuchung, ob das bei der Vorauswahl
zugeordnete Fahrzeug bereits zugeordnet worden ist. Ist das der Fall, so
kommt es zu einer Korrektur fiir das Fahrzeug mit den gréfleren Ko-
sten und fiir dieses Fahrzeug wird das nichstwahrscheinlichere zugeord-
net. Gleichzeitig findet auch hier wieder eine Uberpriifung beziiglich einer
Doppelzuweisung statt, und die Korrekturphase wird erst beendet, wenn
keine Doppelzuweisung mehr vorliegt.

Nach einer Wartezeit W erfolgt die endgiiltige Zuordnung eines Fahr-
zeugs. Die Wartezeit beruht auf einem festen Zeitabschnitt oder auf einer
festen Anzahl von Fahrzeugen. Die Zuweisung soll allerdings nur statt-
finden, wenn die Gesamtkosten des Fahrzeugs eine obere Schwelle nicht
iiberschreiten. Ansonsten wird das Merkmalsvektorenpaar verworfen und
tragt nicht zur Schitzung der streckenbezogenen Verkehrsdaten bei.
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Streckenabschnitt

Uy, i5j-WA,..j+4 u,

i+
o K(ul,i ’u2,j) :kipvwl(K(LikvuzJ))

K(u1I Uzj) < mln(K(u1 u2k))

k=j-W+1

L=t~

Bild 5.13: Beispiel zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung mit
Kostenfunktionen

Nach der endgiiltigen Zuordnung eines Fahrzeugs werden die Fahr-
zeugvektoren der beiden Mefistellen u;; und up; eliminiert. Die Einzel-
fahrzeugreisezeit wird mit

tr,j = tgjj — tl,i (537)

festgelegt. Das Schéitzverfahren ist vereinfacht in Bild 5.13 dargestellt.

Streckenbezogene Verkehrsdaten

Die mittlere Reisezeit einer Fahrzeuggruppe ergibt sich aus einer Mitte-
lung der Einzelfahrzeugreisezeiten iiber einen festen Zeitraum 7" oder eine
definierte Fahrzeuggruppe der Gréfle M. Die Art der Mittelung kann auf
verschiedene Weisen erfolgen. Eine Moglichkeit besteht in der Mittelwert-
bildung, d.h.

1 M
= sz (5.38)

Dieses Verfahren beriicksichtigt alle geschétzten Individualreisezeiten der
Fahrzeuggruppe, wobei aber auch Falschzuordnungen einbezogen werden.
Deshalb bietet es sich an, nach einer Hiufung von nahezu gleichen Ein-
zelreisezeiten zu suchen oder aber den Median der Einzelreisezeit des
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Kollektivs als mittlere Reisezeit zu nehmen. Somit ist bei einer hohen
Wiedererkennungsrate eine richtige Bestimmung der Reisezeit gewihrlei-
stet.

Die Verkehrsdichte und die mittlere Geschwindigkeit ergeben sich ana-
log zur Gleichung (5.21).

5.3.2 Optimierung des Verfahrens

Zur optimalen Zuweisung zweier Fahrzeuge miissen die einzelnen Pa-
rameter der Kostenfunktionen bestimmt werden. Dieses geschieht mit
einer Lernstichprobe von wahren Mefdaten und simulierten Verkehrs-
abldufen, wobei vornehmlich kritische durch Storungen verursachte Ver-
kehrsverhéltnisse beriicksichtigt werden miissen.

Entscheidungsfunktionen

Nach den Untersuchungen in Abschnitt 5.1.3 werden die Kosten fiir den
Abstand der Merkmalsvektoren vy ; und vy ; aus dem Quadrat der eukli-
dischen Metrik nach Gleichung (5.13) bestimmt,

kl(ul,i, U_QJ') = d?j(vl,i, ’Uz,j). (539)

Eine einfache Prognose der Ankunftszeit kann im freien Verkehrsablauf
aus der Fahrzeuggeschwindigkeit und der Streckenlinge s mit

to; =t + (5.40)
U1,
gewonnen werden. Daraus ergibt sich die Kostenfunktion
S
ko(wi,ug5) = fti; + — —t2). (5.41)

V1,

Zur Bestimmung der Funktion (5.41) mufl die Verteilungsdichte
pn(ta; — t2;) ermittelt werden. Aus dieser kann auf den Verlauf der Ko-
stenfunktion geschlossen werden. Hierzu wurden die Prognosen der An-
kunftszeit und die wahren Ankunftszeiten von Fahrzeugen aus simulierten
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a) Statistik der Ankunftszeitprognose b) Statistik der Abfahrtszeitprognose
0.4 w w w w w w w 0.4 w w w w w w w
k =0.7 k =0.7
03 u=0 1 03 u=0
£02 0=4.133 | £o02 o =3.514
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Bild 5.14: Beispiele zur Prognoseabweichung im freien Verkehrsfluf}: a)
Ankunftszeitprognose, b) Abfahrtszeitprognose

Verkehrsablaufen verglichen. Bild 5.14a zeigt die statistischen Abweichun-
gen der prognostizierten und der wahren Werte fiir eine Simulation mit
freiem Verkehrsflu}. Deutlich erkennbar ist eine symmetrische Streuung
der Abweichungen im freien Verkehrsablauf.

Beschreibt man die Abweichungen zwischen wahrer und prognostizier-
ter Ankunftszeit als mittelwertfreien Storprozefl mit einer generalisierten
gauflschen Dichte

k g — ta4]]"
SATDT(/E) P ([ ATH) ]) (5:42)

wobei die Grofie A(k) sich mit Hilfe der Gamma-Funktionen

pn(£2,z' —toj) =

I'(b) = /OOO " te " d (5.43)

A0l

_(,2PO/R
A(k)_< 3 /k)> (5.44)

berechnet, so ergibt sich die Kostenfunktion

k

S
ty 4+ — —ta| (5.45)

U1,

)

k2(u1,i7 u2,j) =

wobei die Varianz in die Gewichtung der Kostenfunktion eingeht.
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Ahnliche Verhiltnisse ergeben sich bei der Prognose der Abfahrtszeit
der Fahrzeuge am Streckenanfang aus der lokalen Geschwindigkeit am
Streckenende. Mit der Schétzgleichung

- s
tr=taj— — (5.46)
V2,
ergibt sich die Kostenfunktion
< k
k(i wp ;) = |2 — — —t1; (5.47)
V2,

Bild 5.14b gibt die statistischen Abweichungen zwischen der Prognose
und der wahren Abfahrtszeit fiir ein Beispiel im freien Verkehrsablauf
wieder. Grau eingetragen sind im Bild 5.14 die durch gaufsche Dichten
angendherten Verteilungskurven.

Da sich die Individualreisezeit der Fahrzeuge im Verkehrsablauf nur
langsam &ndert, kann eine Prognose der Reisezeit eines Fahrzeugs mit
Hilfe aktueller geschétzter Reisezeiten vorausfahrender Fahrzeuge durch-
gefiihrt werden. In Folge von Schitzfehlern muf} eine feste Anzahl von
Fahrzeugen beriicksichtigt werden, da das Schétzverfahren sonst nicht
sehr robust ist. Bei Beriicksichtigung einer Gruppe von m vorausfahren-
den Fahrzeugen und einer Mittelung mit dem Median der Reisezeiten
ergibt sich als Prognosewert der Fahrzeugreisezeit

tr; = Median{t, ; m, ..., trj 1}, (5.48)
und damit als Kostenfunktion

k‘4(ll1,7;, 112,]') = f (Median{tr,j_m, c ey tr,j—l} — [tg,j — tl,i]) . (549)

Die Funktion (5.49) ergibt sich aus den statistischen Abweichungen
der wahren und der prognostizierten Reisezeiten. Bild 5.15 gibt diese
Abweichungen fiir zwei simulierte Verkehrsabldufe wieder. Es zeigt sich,
dafl die statistischen Abweichungen sich im freien Verkehrsablauf und im
gestorten Verkehrsablauf nur unwesentlich unterscheiden.

Bild 5.15 zeigt, daf} die Reisezeitdifferenzen aufeinanderfolgender Fahr-
zeuge sich ebenfalls als mittelwertfreier Storprozel mit einer generalisier-
ten gauflschen Dichte nach den Gleichungen (5.42) bis (5.44) beschreiben
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a) Statistik der Reisezeitprognose b) Statistik der Reisezeitprognose
k=1 k=1 -
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Bild 5.15: Beispiele zur Abweichung der Reisezeitprognose: a) freier
VerkehrsfluB3, b) gestorter Verkehrsflufl

lassen. Der Parameter £ muf} optimiert werden, die Standardabweichung
o ist nahezu vom Verkehrszustand unabhéngig. Die Kostenfunktion hat
dann folgende Form:

k‘4(1117i, 112’]') = \Median{tr,j_m, e 7tr,j—1} — [tgjj — tlji]‘k. (550)

Gewichtsvektor

Nach der Festlegung der Kostenfunktionen miissen die optimalen Ge-
wichtsfaktoren der Kostenfunktionen ermittelt werden. Die Gewichtung
der Kostenfunktion k; wird mit 1 vorgegeben, d.h. g = [1, g2, g3, g4] .
Grundlage zur Bestimmung des Gewichtsvektors sind verschiedene mi-
kroskopische Verkehrssimulationen, aus denen die wahren Streckengrofien
hervorgehen. Die Berechnung der Merkmalsvektoren v;; erfolgt anhand
gemessener Fahrzeugsignale. Die weiteren Groflen sind Resultate des Si-
mulationsprogramms. Die Erzeugung des gesamten Fahrzeugvektors er-
folgt anschliefend durch die Zuordnung der Merkmalsvektoren eines de-
tektierten Fahrzeugs zu den lokalen Verkehrsdaten eines simulierten Fahr-

zeugs.

Fiir die Kostenfunktionen (5.45) und (5.47) aus den Ankunfts- und
Abfahrtszeitprognosen liegt der optimale Wert fiir den Parameter k bei
k =0,7. Bild 5.16a zeigt die Fehlerrate der Einzelfahrzeugerkennung fiir
einen Gewichtsvektor g = [1, g5, 0, 0]7 in einem 2,5 km langen Streckenab-
schnitt fiir verschiedene Verkehrsbelastungen und -zusténde. Es zeigt sich,
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a) Ankunftszeitprognose b) Reisezeitprognose
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Bild 5.16: Fehlerraten der Wiedererkennung in Abhéngigkeit der Ge-
wichtsfaktoren: a) Prognose der Ankunftszeit, b) Prognose der Reisezeit

dal ein Gewichtsfaktor von go = 0,01 die Fehlerrate fiir nicht gestorte
Verkehrsverhéltnisse nahezu halbiert. Bei einer Storung im Verkehrsab-
lauf fithrt die Einbeziehung der Ankunftszeitprognose zu einer Erhohung
der Fehlerrate, so dafl der Gewichtsfaktor g» in diesem Fall zu Null ge-
setzt werden sollte. Fiir die Abfahrtszeitprognose ergeben sich die gleichen
Ergebnisse.

Aus Simulationen fiir unterschiedliche Verkehrsverhéiltnisse ergibt sich,
dafl der Wert k = 1 in der Kostenfunktion (5.50) fiir die Reisezeitprognose
optimal ist und die Kosten somit linear zum Abstand der Reisezeitpro-
gnose zunehmen. Der Gewichtsfaktor g, liegt im Bereich 0,2 < g4 <0, 4.
Dieses geht aus Bild 5.16b hervor, in dem die Fehlerrate der Wiederer-
kennung fiir einen Gewichtsfaktor g = [1,0,0, g4] aufgetragen ist. Dabei
ist der optimale Gewichtsfaktor vom Verkehrszustand unabhéngig.

Die Gewichtsfaktoren wurden fiir Merkmalsvektoren der Dimension
N = 14 bzw. N = 15 festgelegt. Bei einer Verringerung der Dimen-
sion geht die Kostenfunktion k; mit einer anderen Gewichtung in das
Verfahren ein und die restlichen Gewichtsfaktoren miifiten entsprechend
angepaflt werden.
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5.3.3 Simulationsergebnisse

Die den hier dargebrachten Ergebnissen zugrundeliegenden Fahrzeug-
signale und mikroskopischen Verkehrssimulationen sind mit denen aus
Abschnitt 5.2.2 identisch. Die fiir die Simulationen gewahlten Parameter
finden sich in Tabelle 5.2

Tabelle 5.2: Parameter zur Schitzung mit Kostenfunktionen

Schleife | Im 2,5m
Warteldnge bis zur Zuordnung w 1,...,70
Gewichtsfaktoren g1 1
g2 0...0,1
gs 0...0,1
94 0, 0,2,0,4
Dimension der Merkmalsvektoren N 14 15

Fiihrt man die Einzelfahrzeugwiedererkennung ausschliefilich mit den
Merkmalsvektoren der Fahrzeuge ohne weitere Kostenfunktionen durch,
so ergibt sich wie erwartet eine Vielzahl von Falschzuordnungen fiir diese
Simulation. Bild 5.17a zeigt die aus der Simulation stammenden wah-
ren und die geschétzten Reisezeiten der Fahrzeuge fiir Messungen mit
der 2,5m-Schleife. In Bild 5.18a ist der iiber drei Zeitperioden der Lénge
T = 10 s gemittelte Median der Reisezeiten der Fahrzeuge aufgetragen.
Die Intervallinge wurde hierbei dem zur Verkehrszustandsschitzung in
Kapitel 6 eingesetzten makroskopischen Verkehrsmodell angepafit. Bei der
Wahl des Medians statt des Ensemble-Mittelwerts hat man den Vorteil,
da} Falschentscheidungen weniger gewichtet werden. Es zeigt sich, dafl
der Anstieg der mittleren Reisezeit im Storungsbereich trotz der Vielzahl
von individuellen Fehlentscheidungen noch erkennbar ist. Die entspre-
chenden Simulationsergebnisse fiir die Daten der 1m-Schleife finden sich
in den Bildern 5.17c und 5.18c.

Erweitert man die Fahrzeugzuordnungen durch die iibrigen Kosten-
funktionen, so reduziert sich die Anzahl der Fehlentscheidungen betracht-
lich. Ein weiterer Vorteil liegt darin, daf§ die falsch zugewiesenen Fahrzeu-
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a) 2,5m-Schleife b) 2,5m-Schleife
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Bild 5.17: Wahre und geschitzte Fahrzeugreisezeiten

ge eine sehr geringe Reisezeitdifferenz zu den wahren Werten aufweisen.
Hier wirkt sich der Abstand der Reisezeitprognose als Kostenfaktor aus.
Damit ist auch eine erheblich bessere Schitzung der mittleren Reisezeit
der Fahrzeuge moglich. In Bild 5.18b ist analog zum Bild 5.18a der wahre
und der geschitzte Median der Reisezeiten fiir Signale der 2,5m-Schleife
aufgetragen. Deutlich bessere Schitzergebnisse lassen sich auch hier mit
Signalen der 1m-Schleife erzielen. In Bild 5.18d sind die Werte aus der
Simulation dargestellt. Die Fehlerrate der Falschzuordnungen liegt bei 1
%, wobei aber wieder beriicksichtigt werden muf}, daf§ die Signale von
Doppelschleifen stammen und damit hinsichtlich der Wiedererkennung
optimal sind.
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a) 2,5m-Schleife b) 2,5m-Schleife
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Bild 5.18: Wahrer und geschitzter Median der Reisezeiten fiir 7' = 10 s

Fiir die dargestellten Simulationen betrdgt die Wartezeit bis zur end-
giiltigen Zuordnung W = 50 Fahrzeuge. Als Anzahl der Merkmale wurde
nach den Ergebnissen aus Abschnitt 5.1.3 N = 14 fiir die Signale der 1m-
Schleife und N = 15 fiir die Signale der 2,5m-Schleife gewéhlt. Mit Hilfe
weiterer Simulationen kann gezeigt werden, dafl die Schéitzungen auch
bei einer Wahl von N = 6 noch gute Ergebnisse liefern und die Wartezeit
einen Wert von W = 30 Fahrzeugen nicht unterschreiten sollte. Bei ei-
ner Verkehrsstirke von 2500 Fz/h bedeutet das, dafl das Schétzergebnis
mit einer Verzogerung von maximal 40 s bereitgestellt wird. Fiir lingere
Streckenabschnitte erh6ht sich diese Verzdgerungszeit entsprechend.
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5.4 Schatzverfahren mit Hidden-
Markov-Modellen

Die Ergebnisse aus dem letzten Abschnitt zeigen, dafl die Einbeziehung
der zeitlichen statistischen Bindungen zwischen einzelnen Fahrzeugen im
Streckenabschnitt die Bestimmung streckenbezogener Verkehrsdaten ver-
bessert. Konnte man diese Bindungen durch einen mathematischen Pro-
zel beschreiben, so miifiten sich verhéltnisméaBig einfache Algorithmen zur
Schétzung der streckenbezogenen Verkehrsdaten ergeben. In [45] wird ge-
zeigt, dafl die Bewegung von Fahrzeugen in einem Streckenabschnitt als
Punkt-Prozefl modelliert werden kann. Betrachtet man die extrahierten
Merkmalsvektoren der Fahrzeuge als sogenannte Markierungen (marks)
der Fahrzeuge, so kann man von einem markierten Punkt—Prozel (mar-
ked oder compound point-process) sprechen [75]. Fiir derartige Prozesse
kénnen die Verzégerungen der Auftrittszeitpunkte einzelner Objekte zwi-
schen zwei Orten mit Hidden-Markov-Modellen bestimmt werden [84].

In diesem Abschnitt soll ein Schitzverfahren mit Hidden-Markov-Mo-
dellen prisentiert werden. Die Theorie der Hidden-Markov-Modelle wur-
de Ende der sechziger Jahre von BAUM et.al. eingefiihrt [5], [6], [7] und
in den siebziger Jahren in ersten Anwendungen in der Spracherkennung
implementiert [42], [4]. In den letzten Jahren ist die Theorie der Hidden-
Markov-Modelle intensiv behandelt und erweitert worden, woraus schlief3-
lich Anwendungen in zahlreichen technischen Applikationen resultierten,
siche hierzu z.B. [63]. In Abschnitt 5.4.1 erfolgt eine Ubersicht iiber
die Generierung von Hidden-Markov-Modellen, der die Entwicklung ei-
nes Modells zur Losung des vorliegenden Schéitzproblems folgt. Dieses
Modell benutzt die extrahierten Merkmalsvektoren der Fahrzeuge als Be-
obachtungen und bestimmt diejenige unbekannte Fahrzeugfolge, die mit
héchster Wahrscheinlichkeit zu dieser Beobachtung gefiihrt hat. Aus der
ermittelten Fahrzeugfolge konnen die streckenbezogenen Verkehrsdaten
abgeleitet werden. Eine Optimierung des Verfahrens und Simulationser-
gebnisse schlieen auch diesen Abschnitt ab.
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5.4.1 Hidden-Markov-Modelle

Hidden-Markov-Modelle sind umfassend in [64], [65], [66] und [32] be-
schrieben. Im folgenden sollen die zur streckenbezogenen Verkehrsdaten-
erfassung relevanten Definitionen und Algorithmen aufgefithrt werden.

Definition eines Hidden-Markov-Modells

Zur Definition eines Hidden-Markov-Modells werde ein System betrach-
tet, das sich zu jedem Zeitpunkt in einem von N moglichen Zustédnden
befindet. Dieses System kann in jedem Zeitschritt seinen Zustand mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit dndern. Die diskreten Zeitschritte
werden mit ¢ = 1,2,...,T bezeichnet, der aktuelle Zustand zum Zeit-
punkt t wird mit ¢; festgelegt. Im allgemeinen ist die Wahrscheinlichkeit,
dal das System sich in einem bestimmten Zustand j zum Zeitpunkt ¢
aufhélt, abhingig von den Zustdnden, die das System zu vergangenen
Zeitpunkten ¢ — 1,¢ — 2, ... durchlaufen hat. Fiir den speziellen Fall ei-
ner diskreten Markov-Kette 1. Ordnung ist die Wahrscheinlichkeit dafiir,
daB ein Zustand j zum Zeitpunkt ¢ erreicht wird, allerdings lediglich vom
Zustand ¢ des vorhergehenden Zeitpunktes ¢ — 1 abhéngig:

P(Qt = j‘(lt—l =i, qo=Fk,.. ) = P(Qt = j‘(lt—l = Z) (5-51)

Die Wahrscheinlichkeit in Gleichung (5.51) wird Ubergangswahrschein-
lichkeit genannt. Sind die Ubergangswahrscheinlichkeiten P(g; = j|gi—1 =
i) fiir alle Zustédnde 7 und j unabhéngig vom Zeitpunkt ¢, so ist die diskrete
Markov-Kette homogen und die Ubergangswahrscheinlichkeiten kénnen
abgekiirzt mit

Ay = P(qt = j‘Qt—l = Z)a 1 S 7”] S Na (552)
bezeichnet werden. Fiir die Wahrscheinlichkeiten gilt:

N
j=1
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Der hierdurch bestimmte stochastische Prozel kann als beobachtbares
Markov-Modell bezeichnet werden. Der Prozefl liefert eine Anzahl de-
terminierter Zustidnde zu jedem Zeitpunkt, und jeder Zustand ist direkt
beobachtbar. Anhand der beobachteten Zustdnde kann nun eine Wahr-
scheinlichkeitsaussage iiber folgende Zustidnde getroffen werden, falls die
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten vorliegen.

In den meisten technischen Anwendungen sind die betrachteten Zu-
stinde jedoch nicht direkt beobachtbar. Das Markov-Modell wird da-
hingehend erweitert, dafl die vorliegenden Beobachtungen stochastische
Abhéngigkeiten von den Zustédnden besitzen. Das hieraus resultierende so-
genannte Hidden-Markov-Modell besteht somit aus einem stochastischen
Prozef}, dem ein weiterer nicht beobachtbarer (hidden) stochastischer Pro-
ze unterliegt.

Zur Beschreibung von Hidden-Markov-Modellen werden folgende Pa-
rameter definiert:

e Zustinde Q=1{q1,q, --,qv}
e Anzahl der Zustinde im Modell N

o Aktueller Zustand q:

o Aktueller Zeitpunkt t

e Beobachtungssequenz O = (01,0,...,07)
e Anzahl der Objekte T

e Beobachtete Symbole V ={v,vs,...,0y}
e Anzahl der Symbolklassen M

e Die Ubergangswahrscheinlichkeiten von einem Zustand i zum Zeit-
punkt ¢ in einen Zustand j zum Zeitpunkt ¢t + 1 werden mit der
Transitionsmatrix A = {a;;} mit a;; nach (5.52) angegeben.
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e Die Erzeugungswahrscheinlichkeiten eines Symbols werden mit der
Matrix B = {b;(0;)} beschrieben, wobei

bj(Ot) = P(Ot = ’Uk|qt = ]), 1 S k S M, (555)

die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung des Symbols o; = vy,
im Zustand j mit 7 = 1,2,..., N angibt.

e Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Anfangszustdnde zum Zeitpunkt
t = 1 werden mit w = {m;} bezeichnet, wobei

ist.

Aus diesen Festlegungen wird ersichtlich, dafl zur eindeutigen Anga-
be eines Hidden-Markov-Modells die Modellparameter N und M sowie
die Symbole vy, festgelegt und die Wahrscheinlichkeiten A, B und & be-
stimmt werden miissen. Hierzu wird die kompakte Schreibweise

A= (A, B,) (5.57)

zur Indizierung des Modells eingefiihrt.

Berechnung der Beobachtungswahrscheinlichkeit

Bei gegebener Beobachtungssequenz O = (01, 09,...,0r) und gegebe-
nen Modellparametern A = (A, B, m) ergibt sich die Frage nach einer
effizienten Berechnung von P(O|)), d.h. der Wahrscheinlichkeit fiir die
Erzeugung der vorliegenden Beobachtungssequenz unter der Bedingung,
dal das Modell mit A vorgegeben ist. Fiir ein bestimmtes Modell und
festem A soll die Wahrscheinlichkeit im folgenden mit P(O) bezeichnet
werden.

Bei einem Modell mit N Zustidnden und einer Beobachtungssequenz
von T Objekten existieren insgesamt NT mogliche Zustandssequenzen.
Betrachtet man eine feste Zustandssequenz

q= (qlaq27"'7qT)a (558)
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wobei der Zustand ¢; der Initialisierungszustand ist, so kann die Wahr-
scheinlichkeit fiir die Beobachtungssequenz O bei gegebener Zustandsse-
quenz q mit (5.55) als

T

P(Olq) = | P(orlg:) = by, (01) - by, (02) . . . by (07) = [ g,(04) (5.59)

t=1 t=1
geschrieben werden, wobei eine statistische Unabhéngigkeit der einzelnen
Beobachtungen vorausgesetzt ist.

Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Zustandssequenz g kann mit (5.52)
und (5.56) als

P(q) = Tq1 " Qq1q2 * Agaqs - - - Agr_1q7 (560)
geschrieben werden. Die Verbundwahrscheinlichkeit von O und g, d.h. die

Wahrscheinlichkeit, dafl die Beobachtungssequenz O und die Zustandsse-
quenz q gleichzeitig auftreten, ergibt sich zu

P(0,q) = P(Olq) - P(q). (5.61)

Die gesuchte Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der gegebenen Be-
obachtungssequenz O ergibt sich nun aus der Summe der Verbundwahr-
scheinlichkeiten von O und allen moglichen Zustandssequenzen q:

P(O) = ) P(Olq)P(q) (5.62)
- Z 7qub(h (Ol)aqwzb@ (02) - 'CLQT—MTbQT (OT)' (5'63)

Der Aufwand zur direkten Bestimmung von P(O) nach Gleichung
(5.63) ist allerdings enorm, da zu jedem Zeitpunkt N mogliche Zusténde
erreicht werden konnen und fiir jede Zustandssequenz 27" Berechnungen
notwendig sind. Zur effizienten Berechnung der Wahrscheinlichkeit einer
Beobachtungssequenz bedient man sich deshalb eines Trellis-Diagrammes,
in dem alle Pfade enthalten sind, auf denen das Hidden-Markov-Modell
durchlaufen werden kann. Bild 5.19 zeigt ein Trellis-Diagramm fiir N = 6
Zustinde und T = 4 Beobachtungen.
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Bild 5.19: Beispiel eines Trellis-Diagramms fiir die Beobachtungszeit-
punkte ¢ und die Zustdnde ¢ mit T'=4 und N =6

Die vereinfachte Berechnung im Trellis erfolgt mit einer sogenann-
ten Vorwdrts-Prozedur [66]. Betrachtet wird dabei eine Vorwérts-Variable
a;(7), die die Wahrscheinlichkeit angibt, daf§ bis zum Zeitpunkt ¢ unter
Erzeugung der Teil-Beobachtungssequenz o1, 0,9, . .., 0; der Zustand ¢ er-
reicht worden ist:

CYt(i) :P(01,027"'70ta(h :l) (564)
Die Berechnung der Grofle oy (i) erfolgt iterativ:

e Initialisierung

e Induktion
N

a1 (f) = [Z (1) az’j] b;j(0441),

1=1

1<t<T-1,

5.66
1<j<N. (5.66)

e Ende N
P(O) = Z ar(i). (5.67)

1=1
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Ops1 = ]

t t+1

ay (i) At+10)

Bild 5.20: Berechnung der Vorwértswahrscheinlichkeit a41(7)

Der erste Schritt initialisiert die Vorwiérts-Wahrscheinlichkeit als Ver-
bundwahrscheinlichkeit des Zustandes ¢« und der Beobachtung o;. Der In-
duktionsschritt wird anhand von Bild 5.20 verdeutlicht. Beim Ubergang
t — t + 1 kann der Zustand j von N moéglichen Zustédnden ¢, 1 <i < N,
aus erreicht werden. Da a4 (i) als Wahrscheinlichkeit dafiir, daf§ der Zu-
stand ¢ bei gegebener Sequenz o, ..., 0; erreicht worden ist, bereits be-
kannt ist, gibt das Produkt a;(7) a;; die Wahrscheinlichkeit dafiir an, daf
der Zustand j zum Zeitpunkt ¢t + 1 vom Zustand ¢ aus erreicht wor-
den ist. Die Summe dieser Produkte iiber alle N moglichen Zustidnde
ergibt die Wahrscheinlichkeit dafiir, dal der Zustand j bei gegebener Be-
obachtungssequenz o4, ..., o; erreicht worden ist. Die Multiplikation mit
b;(014+1) schliefft jetzt die Beobachtung 0,1 zum aktuellen Zeitpunkt mit
ein, so daf sich hieraus die neue Vorwarts-Variable a;1(7) ergibt.

Nach T — 1 Iterationsschritten erhilt man die Variable
CYT(?:) = P(01 O2 ... 0O7,4r = Z) (568)

Die Summation iiber alle Zustidnde ergibt dann nach Gleichung (5.67) die
gesuchte Wahrscheinlichkeit P(O).

Die Anzahl der Rechenoperationen reduziert sich durch diese iterative
Berechnung drastisch, da die Wahrscheinlichkeiten fiir alle Wege durch
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einen Zustand 7 in Form von «;(7) zusammengefafit werden.

In gleicher Weise wie die Vorwirts-Variable oy (i) kann auch eine Riick-
wirts-Variable [;(¢) definiert werden [66].

Der Viterbi-Algorithmus

Aus den unbekannten Zustandssequenzen g = (qi, ..., qr) mufl die opti-
male Sequenz ermittelt werden, die am wahrscheinlichsten zur gegebenen
Beobachtungssequenz O = (04, ...,0r) gehort, d.h. deren Wahrschein-
lichkeit P(q|O) maximal ist. Diese Maximierung kann effizient mit der
Methode der dynamischen Programmierung durchgefithrt werden, was in
stochastischen Anwendungen gleichbedeutend mit dem Viterbi-Algorith-
mus ist [80], [35].

Der Viterbi-Algorithmus ist der Vorwérts-Prozedur sehr d&hnlich. Der
wesentliche Unterschied liegt in der Maximierung anstelle der Summie-
rung iiber alle Zustédnde nach Gleichung (5.66). Hierzu wird die Grofle

0;(1) = max P(q1,...,q-1,q: =1,01,...,04) (5.69)

eingefiihrt. d;(¢) gibt fiir die ersten ¢ Beobachtungen die maximale Wahr-
scheinlichkeit entlang eines Pfades an, der zum Zeitpunkt ¢ im Zustand ¢
endet. Durch Induktion ergibt sich fiir den néchsten Zeitschritt der Wert

Gesa(7) = [max 8(D)] - bj(01:1). (5.70)
Zur Bestimmung der Zustandssequenz miissen noch die Argumente

Y (7) gespeichert werden, die Gleichung (5.70) maximieren. Der Viterbi-
Algorithmus hat damit folgenden Ablauf:

e Initialisierung
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e Rekursion

0:(j) = max [0 a;]b;(0y), (5.73)
i) = Be1(i) ) PENEXZY
t\J _argfgn%}](v t—1(2) Qij], 1<j<N .
e Ende

P* = max [0r(i)] (5.75)
gr = arg max [dr(i)]. (5.76)

e Riickrechnung des optimalen Pfades der Zustandssequenzen
4 = Yir1(g), t=T-1,T-2,...,1 (5.77)

Die Berechnung der Summenpfadkosten zur Bestimmung des optima-
len Pfades nach den Gleichungen (5.71) bis (5.77) geschieht vorwiegend
durch Multiplikationen. In der Praxis werden die vorgeschriebenen Be-
rechnungen mit logarithmierten Werten durchgefiihrt, so dal anstelle
der Multiplikationen nur noch Additionen benétigt werden. Effektive Al-
gorithmen zur Implementierung des Viterbi-Algorithmus finden sich in
[53].

Ein Problem ergibt sich aus der Linge der abzuspeichernden Zustands-
sequenz, die sich in jedem Iterationsschritt um eins erhoht, so dafl sich
bei fortlaufender Beriicksichtigung neuer Beobachtungssymbole ein ak-
kumulierender Speicherplatzbedarf ergeben wiirde. In der Praxis zeigt
es sich allerdings, dafl die von einem Zeitpunkt ¢ aus zuriickverfolgten
sogenannten iiberlebenden Pfade sich nach einer endlichen Anzahl ¢,,,,
an Zeitschritten vereinigen und die den N Zustinden zugeordneten Be-
obachtungssymbole ab der Speicherzelle t,,,, identische Werte aufweisen.
Somit kann zum Zeitschritt ¢ eine Entscheidung iiber den Zustand ¢;—¢,,,,
getroffen werden [44].
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Klassifizierung von Hidden-Markov-Modellen

Hidden-Markov-Modelle konnen anhand der Struktur der Transitionsma-
trix A klassifiziert werden. Kénnen von einem Zustand 7 zu einem Zeit-
punkt £ =1,...,7—1 im néchsten Zeitschritt alle Zustidnde y =1,..., N
erreicht werden, so ist die Transitionsmatrix A voll besetzt. Das zugehori-
ge Hidden-Markov-Modell heif}t in diesem Fall ergodisch. Ein Beispiel fiir
ein derartiges Modell ist in Bild 5.21a fiir N = 4 dargestellt.

a) b)
1 2 1 2
4 3 4 3

Bild 5.21: Beispiele fiir Hidden-Markov-Modelle mit jeweils 4
Zustinden: a) Ergodisches Modell, b) Nicht-ergodisches Modell

In vielen Anwendungen treten nicht-ergodische Modelle auf, in denen
bestimmte Zustandsiiberginge nicht erlaubt sind und die Transitionsma-
trix nicht mehr voll besetzt ist. Ein Beispiel hierfiir ist in Bild 5.21b dar-
gestellt. Die Koeffizienten der Transitionsmatrix des zugehorigen Hidden-
Markov-Modells haben die Eigenschaft, daf3

ist. In diesem Fall muf sich beim Ubergang von einem Zeitschritt ¢ zum
nédchsten Zeitschritt £+ 1 der Zustand des Systems dndern. Ein derartiges
Modell wird zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung eingesetzt.
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Beobachtungssymbole mit kontinuierlichen
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Die bislang durchgefiihrten Betrachtungen bezogen sich ausschliellich auf
Beobachtungssequenzen mit diskreten Beobachtungssymbolen aus einem
begrenzten Wertevorrat der Gréfle M. Fiir diesen Fall konnte fiir jeden
Zustand j zu einem beobachteten Symbol v;, eine diskrete Wahrschein-
lichkeitsdichte angegeben werden. In vielen Anwendungsfillen bestehen
die Beobachtungen allerdings aus kontinuierlichen Signalen oder Vekto-
ren. In diesen Féllen besteht zum einen die Moglichkeit, solche Signale
mittels Vektorquantisierung einem diskreten Prototypen zuzuordnen. Die
andere Moglichkeit liegt in der Modellierung der Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktionen der Vektoren durch parametrische Funktionen.

Der einfachste Fall liegt vor, wenn die Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tion der kontinuierlichen Signale oder Vektoren durch eine Normalvertei-
lung angendhert werden kann. Die Wahrscheinlichkeitsdichte im Zustand
J kann dann mit

b(0) = s g 2 P ylo w0 ) (519

beschrieben werden. R; ist die Kovarianzmatrix und p; der Mittelwerts-
vektor der Beobachtungsvektoren o im Zustand j.

Besitzt der Prozef} eine Einheitsmatrix I als Kovarianzmatrix, so ver-
einfacht sich Gleichung (5.79) zu

1
[27‘(’]”/2

bi(0) = -t exp(— 3o — ] [0 ). (5.80)

Die Konstante ([27]"/?)~! und der Faktor —1/2 sind unabhingig vom
Zustand j. Die Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichte eines Beobachtungs-
vektors kann somit auch durch das Quadrat des euklidischen Abstands

P (0. ;) = (0~ )" (0~ 1) (5.81)

ausgedriickt werden. Diese Vereinfachung kann zur streckenbezogenen
Verkehrsdatenerfassung durchgefiihrt werden.
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5.4.2 Der Schatzalgorithmus

Die Idee dieses Schitzverfahrens liegt darin, die am stromabwértigen
Mefiquerschnitt erfaliten Merkmalsvektoren einer Fahrzeuggruppe als Be-
obachtungsvektoren eines Hidden-Markov-Modells anzusehen. Die auf-
grund der Vermischung des Verkehrs im Streckenabschnitt unbekannten
Positionen dieser Fahrzeuggruppe am stromaufwéartigen Me3querschnitt
entsprechen der unbekannten Zustandssequenz des Modells. Die Anzahl
der Fahrzeuge im Streckenabschnitt bestimmt die Anzahl der Zustédnde.
Mit dem Viterbi-Algorithmus kann ausgehend von der Beobachtungsse-
quenz eine optimale Zustandssequenz und damit die wahrscheinlichste
Fahrzeuggruppe geschitzt werden. Aus dieser Schitzung konnen dann
die streckenbezogenen Verkehrsdaten der einzelnen Fahrzeuge bestimmt
werden.

Die im letzten Abschnitt definierten Parameter eines Hidden-Markov-

Modells sind in diesem Verfahren folgendermaflen belegt:

Zustinde Q = {ql, qa, ..., qT}
Die Position der Fahrzeuge am stromaufwirtigen MeBquerschnitt wird
durch die Zustidnde beschrieben.

Anzahl der Zustinde N

Die Anzahl der Zustinde entspricht der Fahrzeuganzahl im Streckenab-
schnitt.

Aktueller Zustand ¢;

Die Position des am zweiten Me3querschnitt detektierten Fahrzeugs beim
Eintritt in den Streckenabschnitt entspricht dem aktuellen Zustand.
Aktueller Beobachtungszeitpunkt ¢

Die Position des aktuell detektierten Fahrzeugs am stromabwartigen Mef3-
querschnitt innerhalb der betrachteten Fahrzeuggruppe ist gleichbedeu-
tend mit dem aktuellen Beobachtungszeitpunkt ¢, der bei diesem Modell
somit als diskreter Wert verstanden wird.

Beobachtungssequenz O = (01, 09,...,07)

Die Beobachtungssequenz setzt sich aus den Merkmalsvektoren vs; der
betrachteten Fahrzeuggruppe vom zweiten Meflquerschnitt zusammen.
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Anzahl der Objekte T

Die Grofle der untersuchten Fahrzeuggruppe am zweiten Meflquerschnitt
entspricht der Anzahl der Objekte des Modells.

Ubergangswahrscheinlichkeiten A

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten von einem Zustand i zum Zeitpunkt
t in einen Zustand j zum Zeitpunkt ¢ + 1

ai; = P(@41 = jla: =14), 1<14,5<N, (5.82)

ergeben sich aus der Vermischung der Fahrzeuge im Streckenabschnitt.

Die Zustandsiiberginge sollen an einem Beispiel mit Bild 5.22 ver-
deutlicht werden. Dargestellt sind zwei Moglichkeiten fiir einen Zustands-
iibergang anhand der Positionen von drei Fahrzeugen am ersten und am
zweiten Mef3querschnitt. Zum Zeitpunkt ¢ wird in Bild 5.22a am zweiten
MefBlquerschnitt ein LKW detektiert, dessen Position am ersten Mefiquer-
schnitt mit dem Zustand i bezeichnet werden soll. Anschlieflend erfolgt
zum Zeitpunkt t+1 die Detektion des weiflen PKWs, dessen Position bzw.
Zustand j = ¢+ 1 ist, da er am ersten Me3querschnitt unmittelbar hinter
dem LKW in den Streckenabschnitt eingefahren ist. Im zweiten Fall wird
am zweiten Meflquerschnitt zum Zeitpunkt ¢ + 1 ein grauer PKW detek-
tiert, dessen Zustand j = ¢ + 2 ist, da er am ersten Meflquerschnitt zwei
Fahrzeuge hinter dem LKW detektiert wurde.

Aus diesen Uberlegungen ergibt sich ein nicht-ergodisches Modell nach
Bild 5.21b. Da Mehrfachzuweisungen von Fahrzeugen unterdriickt werden
sollen, ist ein Verbleiben des Systems in einem Zustand nicht erlaubt und
nach Gleichung (5.78) ist a;; = 0 fiir ¢ = j. Die Beschrinkung auf ein
Markov-Modell 1. Ordnung fithrt allerdings dazu, daf ein Ubergang in
einen schon einmal belegten Zustand nach mehr als einem Zeitschritt
nicht unterbunden werden kann.

Als Transitionsmatrix ergibt sich eine Bandmatrix mit Nullelementen
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Bild 5.22: Beispiel fiir den Ubergang vom Zustand i in den Zustand j:
a)j=i+1,b)j=i+2

auf der Hauptdiagonalen:

0 a e an_1
L0
A=| ¢ (5.83)
0 aq
I A_N41 *** Qg 0 |

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten miissen aus einer Lernstichprobe
bestimmt werden. Hierauf wird in Abschnitt 5.4.3 noch ndher eingegan-
gen.

Erzeugungswahrscheinlichkeiten B

Zum Vergleich eines Merkmalsvektors vy ; mit den Merkmalsvektoren
vom ersten Meflquerschnitt v;; miissen kontinuierliche Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktionen verwendet werden. Nach Abschnitt 5.1.3 handelt es
sich bei dem Prozefl der Merkmalsvektorendifferenzen um einen weiflen
Prozel, so dafl die Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichte mit Gleichung
(5.80) angegeben werden kann. Hierbei sind der Beobachtungsvektor mit,
o = vy; und die Mittelwertsvektoren mit pu;, = v;; gegeben und die
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Wahrscheinlichkeitsdichte lautet:

1 1
[27]7/2 eXp(_§[V2,j — vl Ve, — viil). (5.84)

bl(O) =

Bei der Berechnung der Summenpfadkosten zur Ermittlung der opti-
malen Zustandssequenz mit dem Viterbi-Algorithmus in logarithmierter
Form ergibt sich die Funktion

Bi(0) = Infi(o)] = —In(2e]"%) =3[V, = Vil [va; = Vi)

— _In(2A]"2) — %d2(v2,j,v1,i). (5.85)

Die Konstante In([27]"/?) ist ebenso wie der Vorfaktor 1/2 unabhingig
vom Zustand ¢ und braucht deshalb beim Viterbi-Algorithmus nicht be-
riicksichtigt zu werden.

Wahrscheinlichkeiten fiir die Anfangszustinde =

Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Anfangszustinde w = {m;} zum Zeit-
punkt ¢ = 1 werden mit

=Pl =i =1/N, 1<i<N, (5.86)

als gleich angenommen. Damit ist auch diese Gréfle unabhéingig vom Zu-
stand ¢ und bleibt ebenso unberiicksichtigt.

Das Schitzverfahren ist vereinfacht in Bild 5.23 dargestellt. Das vor-
liegende Beispiel wird in Abschnitt 5.4.4 noch n&her erldutert.

5.4.3 Optimierung des Verfahrens

Fiir verschiedenartige Streckenabschnitte und Verkehrszusammensetzun-
gen muf} ein entsprechendes Modell mit den Parametern A = (A, B, )
festgelegt werden. Die in der Literatur beschriebenen Verfahren zur Para-
meteroptimierung ([6], [29], [50], [43]) brauchen bei diesem Modell nicht
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Streckenabschnitt

Q={(q,.0,,0,.0}

t t,.,k=1,...,4,i=1,4,3,5

k= Lo Ly

Bild 5.23: Beispiel zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung mit
Hidden-Markov-Modellen

angewendet werden, da die Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tion (5.77) mit den Merkmalsvektoren vom ersten Mefiquerschnitt gege-
ben sind bzw. durch die Whitening-Transformation festgelegt sind. Die
Anfangswahrscheinlichkeiten werden a priori als gleich angenommen. Des-
halb wird bei diesem Modell die Transitionsmatrix direkt aus einer um-
fassenden Lernstichprobe geschitzt, in der Zustandsiiberginge aus ver-
schiedenen Verkehrsabldufen beinhaltet sind.

Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Fiir die folgenden Betrachtungen wird ein zweispuriger Streckenabschnitt
mit einer Lange von 2,5 km betrachtet. Als Grundlage zur Bestimmung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten dienen mikroskopische Verkehrssimu-
lationen, mit denen verschiedene Verkehrszustinde beriicksichtigt werden
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Bild 5.24: Aus einer Stichprobe ermittelte Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung fiir die Uberginge vom Zustand i zu einem Zeitpunkt ¢ in einen
Zustand j zu einem Zeitpunkt ¢ + 1

kénnen. Bild 5.24 zeigt die aus einer Stichprobe von ca. 8000 Fahrzeugen
ermittelten Ubergangswahrscheinlichkeiten a;; von einem Zustand 7 zu
einem Zeitpunkt ¢ in einen Zustand j zu einem Zeitpunkt ¢ + 1 fiir den
Verkehrsablauf in dem betrachteten Streckenabschnitt.

Die wahrscheinlichsten Ubergéinge vom Zustand ¢ in den Zustand j
liegen fiir 7 =4+ 1 und 57 = 7 + 2 vor. Dieses entspricht den Beispielen in
Bild 5.22. Somit werden zwei am ersten Me3querschnitt kurz hinterein-
ander detektierte Fahrzeuge mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auch am
zweiten MefB3querschnitt wieder zusammen detektiert.

Bestimmung des optimalen Pfades mit Viterbi-Detektion

Fiir eine vorliegende Beobachtungssequenz o4, ..., or wird die optimale
zugrundeliegende Zustandssequenz ¢y, ..., gr gesucht. Im Fall der Fahr-
zeugwiedererkennung bedeutet dieses, dafl ausgehend von der Beobach-
tungssequenz der Merkmalsvektoren vs 1, ..., v2 7 vom zweiten Mefiquer-
schnitt bei Kenntnis der Merkmalsvektoren vy i, ..., vy y vom ersten Mef3-
querschnitt aller sich zum Zeitpunkt 7" im Streckenabschnitt befindlichen
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Fahrzeuge diejenige Fahrzeuggruppe aus den N Fahrzeugen ausgewéhlt
werden soll, deren Wahrscheinlichkeit P(q|O) am grofiten ist.

Die optimale Zustandssequenz wird nach Abschnitt 5.4.1 mit dem
Viterbi-Algorithmus ermittelt. Bei der Initialisierung des Verfahrens wer-
den die euklidischen Distanzen zwischen dem Merkmalsvektor v ; des
ersten am stromabwirtigen Mef3querschnitt detektierten Fahrzeugs mit
allen Merkmalsvektoren v;; der bis dahin am ersten MeBquerschnitt er-
fafiten Fahrzeuge ermittelt. Die Initialisierung erfolgt in logarithmierter
Form mit

A:(i) = Bi(oy), (5.87)
(i) = 0, 1<i<N. (5.88)

Anschlielend folgt fiir die nachfolgenden Fahrzeugdetektionen am
zweiten Meflquerschnitt mit

der Rekursionsschritt
At(]) = 121%)](\7 [At—l + Aij] + Bj(Ot), (5.90)
) ) 2<t<T,
Ui(y) = arg max [A(0) + Ay, | <j<N (5.91)

Am Ende der Rekursion ergeben sich der Logarithmus der maximalen
Wahrscheinlichkeit zu
P* = max [Ar(7)] (5.92)

1<i<N

und der wahrscheinlichste Zustand zu

gy = arg max [Ar(7)]. (5.93)

1<i<N
Der optimale Pfad der Zustandssequenzen ergibt sich wieder zu

@ = Yir1(g4), t=T-1T-2,...,1 (5.94)
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Praktisch erfolgt die Viterbi-Detektion der Fahrzeuge wie in Abschnitt
5.4.1 beschrieben mit unbegrenzten Beobachtungssequenzen. In diesem
Fall muf} die Anzahl an Zeitschritten, t,,,., festgelegt werden, bei der sich
die iiberlebenden Pfade vereinigen. Giinstigerweise wihlt man die Lange
der Beobachtungssequenz zu T = t,,,, + 1, so dafl zum Zeitpunkt ¢ = 1
alle Pfade vereinigt sind.

Zur Bestimmung des Fahrzeugs mit der Beobachtung o, wird der mit
Gleichung (5.94) festgelegte optimale Pfad der Zustandssequenzen be-
stimmt und das Fahrzeug dem Zustand ¢ zugeordnet. Anschliefend wird
die Beobachtung o; aus dem Speicher sofort oder nach einer festen Warte-
zeit eliminiert. Die Beobachtungssequenz 0., . .., 07 wird dann der neuen
Beobachtungssequenz zum Zeitpunkt T+ 1 zugeordnet, die um die Beob-
achtung eines neuen Fahrzeugs o7 erginzt wird. Gleichzeitig erfolgt eine
Korrektur der Zustinde der verbleibenden Fahrzeuge, da der Zustand ¢,
eliminiert wurde. Aulerdem werden die Zustédnde um diejenigen Fahrzeu-
ge erweitert, die im neuen Zeitintervall den ersten Me3querschnitt passiert
haben. Nach dem Ubergang T+ 1 — T und 0s,...,0741 — O1,...,0r
wird wieder mit der Bestimmung des optimalen Zustands ¢ fortgefahren.
Die streckenbezogenen Verkehrsdaten konnen nach der Wiedererkennung
eines Fahrzeugs gemifl den Gleichungen (5.21) und (5.38) bestimmt wer-
den.

Die Zeitpunkte der Pfadvereinigung kéonnen allgemein nicht bestimmt
werden, sie sind vielmehr abhingig von der betrachteten Verkehrslage
sowie der Zusammensetzung des Verkehrs. Fiir die Untersuchungen mit
einem 2,5 km langen Streckenabschnitt kann die minimale Entscheidungs-
verzégerung mit t,,,, = 10 festgelegt werden.

Die Zusammenhénge zwischen der Bestimmung der optimalen Zu-
standssequenz und der Pfadvereinigung zeigt beispielhaft Bild 5.25. Dar-
gestellt sind bei einer Anzahl von ca. 110 Fahrzeugen im Streckenab-
schnitt und fortlaufender Fahrzeugdetektion zu den Zeitpunkten ¢,y +
1,...,tg+ 5 die jeweils iiberlebenden Pfade. In den ersten 5 Zeitschritten
sind deutlich zwei divergierende Pfade zu erkennen (%, = 7 fiir o + 4).
Im Zeitschritt tq+ 5 entfillt ein Pfad, da die in ihm enthaltenen Zustande
nicht mehr optimal sind.
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Bild 5.25: Beispiel zur Bestimmung des optimalen Pfades mit einem
Gedéchtnis von t,,,, = 10 Fahrzeugen
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5.4.4 Beispiel zur Fahrzeugwiedererkennung

Die Fahrzeugwiedererkennung zur streckenbezogenen Verkehrsdatenerfas-
sung mit Hilfe eines Hidden-Markov-Modells soll nachfolgend anhand ei-
nes Beispiels verdeutlicht werden. Betrachtet wird der in Bild 5.26 darge-
stellte Streckenabschnitt mit den zu 5 verschiedenen Zeitpunkten vorlie-
genden Verkehrsverhiltnissen. Typische Uberfahrkurven aller in diesem
Beispiel betrachteten Fahrzeuge sind in Bild 5.27 dargestellt.

Zum Zeitpunkt ¢ = 0 befinden sich fiinf Fahrzeuge im Streckenab-
schnitt. Thre Positionen sind anhand der Mefzeitpunkte am stromaufwérti-
gen Mef3querschnitt festgelegt und entsprechen den Zustdnden 1 bis 5. Im
Zeitintervall ]0, 1] passieren drei Fahrzeuge den ersten Mefiquerschnitt.

Streckenabschnitt

Bild 5.26: Beispiel zur Fahrzeugwiedererkennung mit Hidden-Markov-
Modellen
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Bild 5.27: Beispielhafte Uberfahrkurven an zwei MeBstellen
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Ihnen werden die Positionen 6, 7 und 8 zugeordnet. Zum Zeitpunkt ¢ =1
wird am stromabwéirtigen Meflquerschnitt der LKW mit Anhidnger mit
dem noch unbekannten Zustand ¢; = 1 erfafit. Der von diesem Fahrzeug
extrahierte Merkmalsvektor sei vy, die Anzahl der Zustinde N = 8
entspricht der Anzahl der Fahrzeuge im Streckenabschnitt (einschliefilich
des LKWs mit Anhénger).

Die Erzeugungswahrscheinlichkeiten der einzelnen Zustdnde kénnen
nach Gleichung (5.85) mit den euklidischen Abstédnden der Merkmalsvek-
toren v ; zum Merkmalsvektor vy, ermittelt werden.

Im néchsten Zeitschritt ¢ = 2 erfolgt die Detektion des Fahrzeugs mit
der Position 4, das im Streckenabschnitt die Fahrzeuge mit den Positio-
nen 2 und 3 iiberholt hat. Der Merkmalsvektor dieses Fahrzeugs ist vs .
Nachfolgend werden die Fahrzeuge mit den Positionen 3 zum Zeitpunkt
t = 3 und 4 zum Zeitpunkt t = 4 detektiert. Mittlerweile sind die Fahr-
zeuge mit der Position 9 im Zeitintervall ]2, 3] und mit der Position 10 im
Zeitintervall |3, 4] in den Streckenabschnitt eingefahren und vervollstandi-
gen die betrachtete Fahrzeuggruppe. Es ergibt sich die Zustandssequenz
q=1{1,4,3,5}, die mit dem Viterbi-Algorithmus bestimmt werden mufl.

Die logarithmierten Werte der Erzeugungswahrscheinlichkeiten sind

[ d(vg,l,vl,l) d(’vg’z,’vl’l) .. d(’va,’Ul’l) ]
B(O) = _% d(’0271,’v1,8) d(’vgjg,’vljg) d(’UQA,’ULg) (595)
—00 —0o0 d(’l)Q,g,’ULg) d(’UQA,’ULg)
| — 0 — 0 — 0 d(v2,4,v1,10) ]
[ —25 —9846 —10037 —10660 |
—-1601 —-7942 —-8030 —8737
—9531 -21 -3 —63
—9455 —4 —15 —37
—10157 -39 —5d —2
- | —-10195  —37 —52 —2 | (5.96)
—5458 935 —1025 —1180
—9588 —20 —4 —59
—00 —00 —15 —63
I —00 —00 —oo  —8902 |
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Die Erzeugungswahrscheinlichkeiten bg(0;) und bip(01), bip(02) und
big(03) sind Null, da die entsprechenden Fahrzeuge bei den gegebenen
Zuordnungen noch nicht im Streckenabschnitt sind und somit unberiick-
sichtigt bleiben miissen.

Mit den logarithmierten Werten der Zustandsiibergangswahrschein-
lichkeiten ergibt sich die folgende Transitionsmatrix:

[ -0 —-2.82 —-280 -327 -3.35 -—-3.57 -361 -3.75 -—-3.86 —3.96 ]
—3.44 -0 —-2.82 -280 -3.27 -335 -—-3.57 -3.61 -—-3.75 —-3.86
-3.39 —-3.44 -0 —-2.82 —-2.80 -3.27 -3.35 -—-3.57 -3.61 —-3.75
-3.50 —-3.39 -—-3.44 -0 —2.82 —-2.80 -3.27 -3.35 -—-3.57 -—-3.61

A o -3.59 —-3.50 -3.39 -—-3.44 -0 —2.82 —-280 -—-3.27 -—-3.35 —3.57
- -3.60 —-3.59 -350 -3.39 -3.44 -0 —2.82 —-2.80 -3.27 -3.35
-3.80 —-3.60 —-3.59 -—-3.50 -3.39 -—-3.44 -0 —2.82 —-2.80 -—-3.27
-3.87 —-380 -3.60 -—-3.59 -—-3.50 -—-3.39 -—-3.44 —oco —2.82 —2.80
-396 -—-3.87 -380 -3.60 -3.59 -350 -—-3.39 -—-3.44 —o0 —2.82
| —3.93 -3.96 -3.87 -3.80 -3.60 -—-359 -—-3.50 -—-3.39 -—-3.44 —00 |
(5.97)

Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Anfangszustdnde  werden als gleich
angenommen und deshalb nicht beriicksichtigt.

Wird die Erzeugungswahrscheinlichkeit in jedem Zustand maximiert,
so ergibt sich mit Gleichung (5.96) allein die korrekte Fahrzeugfolge ¢ =
{1,4, 3} fiir die Zeitpunkte ¢t = 1,..., 3. Bei der Bestimmung des Zustan-
des ¢4 sind die Erzeugungswahrscheinlichkeiten b5(04) und bg(04) beide
maximal. Der Grund hierfiir liegt darin, daf es sich bei beiden Fahrzeugen
um den gleichen Fahrzeugtyp handelt und somit auch ihre extrahierten
Merkmalsvektoren #hnlich sind T.

Bei der Ermittlung der optimalen Zustandssequenz bei der vorliegen-
den Beobachtungssequenz mit dem Viterbi-Algorithmus ergeben sich fol-
gende Grofien:

tDieses verdeutlicht auch Bild 5.27



116 5 Streckenbezogene Verkehrsdatenerfassung

—25 —11450 -—-10073 —10702 2 4 3

—-1601 -7970 —8066 —8779 1 4 3

—9531 —49 -39 —107 1 4 8

—9455 —33 —66 —78 1 3 3

—10157 —67 —-90 —43 1 4 3
A=\ o105 -6 87 -4 |"TT |1 4 3 (5.98)

—5458 -964 —1061 —1222 1 4 3

—9588 —49 —40 —101 1 4 3

—00 —00 —51 —105 4 3

I —00 —00 —oo  —8944 | I 3

Die maximale Wahrscheinlichkeit P* = max;<;<n[A4(7)] = —43 fithrt
auf die Zuordnung des Zustandes ¢; = arg max;<;<n|[A4(i)] = 5. Die

Riickrechnung des optimalen Pfades mit q; = ¥y1(qxs1) liefert die ge-
suchte Zustandssequenz ¢* = {1,4,3,5}. Bild 5.28 zeigt die moglichen
Trellispfade sowie den optimalen Pfad fiir das gegebene Beispiel.

Bild 5.28: Trellis-Diagramm und optimaler Pfad bei der Fahrzeugzu-
ordnung
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5.4.5 Simulationsergebnisse

Die den hier dargebrachten Ergebnissen zugrunde liegenden Fahrzeugsi-
gnale und mikroskopischen Verkehrssimulationen sind wiederum mit de-
nen aus Abschnitt 5.2.2 identisch. Die fiir die Simulationen gewihlten
Parameter finden sich in Tabelle 5.3

Tabelle 5.3: Parameter zur Schiitzung mit Hidden-Markov-Modellen

Schleife | 1m 2,5m
Verzogerung bei der Viterbi-Detektion tmaz 10
Anzahl der Beobachtungsobjekte T 11
Transitionsmatrix A siehe Bild 5.24
Dimension der Merkmalsvektoren N 14 15

Bild 5.29 zeigt die Ergebnisse der Einzelfahrzeugwiedererkennung fiir
diese Simulation fiir die Signale von den 1m-Doppelschleifen und den
2,5m-Schleifen. Die Signale der 1m-Schleife konnen wiederum als nahe-
zu ideal betrachtet werden und dementsprechend ist auch bei dieser Si-
mulation die Fehlerrate der Wiedererkennung sehr gering. Sie liegt bei
diesem Beispiel bei ungefihr 2 %. Realistischer sind die Bedingungen fiir
die Simulationen mit den Merkmalsvektoren von den weiter auseinander
liegenden 2,5m-Schleifen.

a) 1m-Schleife b) 2,5m-Schleife
+t, - +t. - .
159 4" 159 24"
1 1
€ €
< 100 < 100
2, 2,
£ £
= 50 = 50
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
tin [min] - tin [min] -

Bild 5.29: Wahre und geschitzte Fahrzeugreisezeiten
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a) 1m-Schleife b) 2,5m-Schleife
150 150

1 1
§ 100t § 100t
9, 9,
£ £
~ 50 ~ 50

0 : : : ‘ ‘ 0 : : : ‘ ‘

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

tin [min] - tin [min] -

Bild 5.30: Wahrer und geschétzter Median der Reisezeiten fiir 7' = 10 s

Es zeigt sich allerdings, dal die Schitzergebnisse trotz der relativ
schlechten Schleifeneigenschaften als gut angesehen werden kénnen. Ahn-
lich wie bei dem letzten Verfahren mit Kostenfunktionen ergibt sich auch
bei diesem Verfahren, daf§ Falschzuordnungen von Fahrzeugen nur einen
kleinen Fehler in der Reisezeitschitzung bewirken, da die durch die Tran-
sitionsmatrix festgelegten Abhéngigkeiten der Fahrzeugpositionen ,, Aus-
reifler unterbinden.

In Bild 5.30 sind die dazugehorigen gemittelten Reisezeiten aufgetra-
gen. Es werden der wahre und der geschitzte Median der Fahrzeugrei-
sezeiten in Zeitintervallen von T = 10 s einander gegeniibergestellt. Zur
Glattung der Werte wurde auch fiir diese Darstellung iiber drei Perioden

gemittelt.

5.5 Verfahrensvergleich

Abschlieflend sollen die in den letzten drei Abschnitten vorgestellten Ver-
fahren miteinander verglichen werden. Hierbei miissen die Schétzergeb-
nisse dem jeweiligen Realisierungsaufwand gegeniibergestellt werden.

Aus den Simulationsergebnissen wird anhand der Bilder 5.12, 5.18 und
5.30 deutlich, daf} alle Verfahren eine zuverlissige Schéitzung fiir die mitt-
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leren Reisezeiten liefern. Auf den Nachteil der Mittelung der Reisezeit im
gestorten Verkehrsablauf bei dem Schéitzverfahren mit Fahrzeugfolgen-
korrelationen wurde hingewiesen. Aus diesem Grund miissen die Verfah-
ren mit Kostenfunktionen und mit Hidden-Markov-Modellen als besser
bewertet werden.

Der Rechenaufwand wird in allen drei Verfahren vorwiegend von der
Berechnung der Metriken zwischen dem am stromaufwértigen Mequer-
schnitt detektierten Fahrzeug und den Fahrzeugen im Streckenabschnitt
gepragt. Im Vergleich schneidet das Verfahren mit den Kostenfunktionen
am besten ab, da hier nach der Zuordnung eines Fahrzeugs nur dann
weitere Berechnungen notwendig sind, wenn das bei der Vorauswahl zu-
geordnete Fahrzeug bereits mit geringeren Kosten zugeordnet wurde. Bei
dem Verfahren mit Fahrzeugfolgenkorrelation folgt nach der Metrikbe-
rechnung eine zweidimensionale Faltung. Am aufwendigsten ist das Ver-
fahren mit Hidden-Markov-Modellen, in dem nach der Zuordnung eines
Fahrzeugs eine aufwendige Neuordnung der Modellzustinde und der Zei-
ger fiir die Riickrechnung des optimalen Pfades der Zustandssequenzen fiir
den nichsten Zeitschritt erfolgen mufl. Insgesamt sind fiir dieses Verfah-
ren ungefihr doppelt so viele Rechenoperationen erforderlich wie fiir das
Verfahren mit Kostenfunktionen. Das Verfahren mit Fahrzeugfolgenkor-
relation ist beziiglich des Rechenaufwands zwischen den beiden anderen
Verfahren angesiedelt.

Der Vorteil des Verfahrens mit Hidden-Markov-Modellen ist in der
schnellen Entscheidung zu sehen. Nach einer Verzogerung von 10 Fahrzeu-
gen konnte bei der dargestellten Simulation bereits eine eindeutige Zuord-
nung eines Fahrzeugs stattfinden, das Schétzergebnis wird demnach mit
einer Verzogerung von ca. 20s bereitgestellt. Bei dem Verfahren mit Ko-
stenfunktionen ergab sich, dafl die Wartezeit einen Wert von 30 Fahrzeu-
gen nicht unterschreiten sollte. Legt man zum Vergleich eine Anzahl von
10 fest, so ist dieses Verfahren demjenigen mit Hidden-Markov-Modellen
deutlich unterlegen. Fiir das Verfahren mit Fahrzeugfolgenkorrelationen
muf} eine Fahrzeuggruppe von 50 Fahrzeugen detektiert werden, ehe das
erste Schétzergebnis vorliegt. Somit ist dieses Verfahren auch unter die-
sem Aspekt als schlechter zu bewerten.
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6 Verkehrszustandsschatzung mit
streckenbezogenen Verkehrsdaten

Auf dem Gebiet der Verkehrszustandsschitzung und der Stérungserken-
nung sind in den letzten beiden Jahrzehnten zahlreiche Verfahren entstan-
den, z.B. [2], [18], [19], [23], [39], [49], [56], [59], [82]. Man unterteilt diese
Verfahren in sogenannte Querschnittsverfahren und Abschnittsverfahren.
Bei den Querschnittsverfahren werden lediglich Verkehrsdaten von einem
einzigen Meflquerschnitt ausgewertet, wihrend die Abschnittsverfahren
die Verkehrsdaten von mindestens zwei benachbarten Mefstellen mitein-
beziehen. Die Verkehrsdaten kénnen hierbei mikroskopisch oder makro-
skopisch vorliegen. Mikroskopische Verkehrsdaten stammen von Einzel-
fahrzeugen wiahrend makroskopische Verkehrsdaten kollektive Daten sind,
die iiber rdumliche oder zeitliche Intervalle gemittelt werden.

Aufbauend auf den Ergebnissen des letzten Kapitels steht im Mittel-
punkt dieses Kapitels die Erweiterung eines makroskopischen Abschnitts-
verfahrens, das die Fahrzeugdaten durch besondere Schitzverfahren und
Filtertechniken verarbeitet. Bislang wurden allerdings als Ein- und Aus-
gangsgroflen vorwiegend querschnittsbezogene Verkehrsdaten wie die Ver-
kehrsstirken oder lokale zeitlich gemittelte Geschwindigkeiten an den
Mef3querschnitten benutzt. Durch Hinzunahme der mittleren Reisezeit
der Fahrzeuge als Mefigrofie soll dieses Verfahren im folgenden erwei-
tert werden. Ziel ist es, hierdurch eine Verbesserung der Verkehrszu-
standsschétzung sowie der Detektion von Verkehrsstorungen zu erreichen.

Auf der Basis eines Modells von PAYNE [59] wurde von CREMER ein
Schitzverfahren entwickelt [21] und spéter validiert und laufend verbes-
sert [23], [24], [25], [26], [27], [74]. Dieses Schétzverfahren zeichnet sich
dadurch aus, daf es als einziges auch bei einem grofien Abstand der Mef3-
querschnitte (3 bis 5 km) noch akzeptable Schitzwerte liefert. Dieses geht
aus einem Verfahrensvergleich von BUscH eindrucksvoll hervor [16], [17].
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Bild 6.1: Blockdiagramm des modellgestiitzten Schitzverfahrens

Kern des Verfahrens ist ein aus nichtlinearen Differenzengleichungen
bestehendes dynamisches Modell fiir den Straflenverkehrsflufl. Auf diesem
makroskopischen Verkehrsmodell aufbauend wird eine Priadiktion aktu-
eller Messungen von den Mefiquerschnitten durchgefiihrt. Ein Vergleich
der vorausgesagten und der realen Messungen fiihrt zu einer Korrektur
des geschitzten Verkehrszustandes (Bild 6.1).

Zu Beginn des Kapitels wird das dem Schétzverfahren zugrundelie-
gende makroskopische Verkehrsmodell vorgestellt. Anschlielend wird die
Erweiterung des Modells um streckenbezogene Verkehrsdaten aufgefiihrt.
Einer Darstellung der stochastischen Zustandsvektoren des Verkehrsmo-
dells schliefit sich die Losung des modellgestiitzten Schatzproblems un-
ter Hinzunahme der mittleren Reisezeit mit einem erweiterten Kalman-
Filter an. Anschlieflend wird der Einflufl der zusétzlichen Kenntnis von
streckenbezogenen Verkehrsdaten auf das Schétzproblem mit einer Beob-
achtbarkeitsanalyse bewertet. Nach der Analyse bildet eine Priasentation
von Simulationsergebnissen den Abschlufl dieses Kapitels.
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6.1 Das makroskopische Verkehrsmodell

Das makroskopische Verkehrsmodell ist umfassend in [22] beschrieben.
In diesem Abschnitt soll lediglich eine Ubersicht iiber die Variablen und
die Gleichungen des Modells gegeben und die Erweiterungen des Modells
dargestellt werden.

6.1.1 Variablen des Verkehrsflufimodells

Zur Beschreibung der Modellgleichungen wird eine mehrspurige Rich-
tungsfahrbahn eines Autobahnabschnitts herangezogen, die eine Lénge
von wenigen Kilometern hat. Dieser Straflenabschnitt wird in n Segmen-
te mit einer Linge A; von ungefihr 500 m unterteilt, in denen die Ver-
kehrsverhéltnisse in erster Naherung als gleichféormig angesehen werden
konnen. Falls in diesem Autobahnabschnitt Zu- und Abfahrten bestehen,
werden diese am FEin- bzw. am Ausgang des Straflenstiicks angenommen
(Bild 6.2).

Streckenabschnitt o
Segment 1 Segmenn
qO — q1 — q2 — — — —*qn
Ci V1 C2,\2 Cn-1Vn-1 CniVn
/ - A, ™ -~ A ™ \
r s

Bild 6.2: Unterteilung eines Schnellstraflen-Streckenabschnitts

Der Verkehrsflul in einem Segment j kann mit folgenden Parametern
beschrieben werden:

e Verkehrsdichte ¢;(k) in [Fz/km]
Anzahl der Fahrzeuge im Segment 7 zum Zeitpunkt &7 bezogen
auf die Segmentldnge A;.
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e Mittlere Geschwindigkeit v;(k) in [km/h]
Mittelwert der Geschwindigkeiten der Fahrzeuge im Segment 7 zum
Zeitpunkt kT

e Verkehrsstirke ¢;(k) in [Fz/h]
Anzahl der Fahrzeuge, die im Zeitintervall kT <t < (k+ 1) T den
Fahrbahnquerschnitt zwischen den Segmenten j und j+1 passieren,
bezogen auf die Intervalldauer T'.

e Rampenverkehrsstirken r;(k) und s;(k) in [Fz/h]
Anzahl der Fahrzeuge, die im Zeitintervall kT <t < (k+ 1) T am
Anfang bzw. Ende des Segments j den Straflenabschnitt befahren
bzw. verlassen, bezogen auf die Intervallinge T

e Lokale Geschwindigkeit w;(k) in [km/h]
Mittelwert der Geschwindigkeiten der Fahrzeuge, die im Zeitinter-
vall kT < t < (k+ 1)T den Fahrbahnquerschnitt zwischen den
Segmenten 7 und j + 1 iiberfahren.

Mit diesen Parametern ergibt sich ein zeitdiskretes Modell mit der
Zeitschrittweite 7" und dem laufenden Zeitindex £ € IN. Der Systemzu-
standsiibergang vom Zeitpunkt k&7 zum Zeitpunkt (k + 1) T kann durch
Differenzengleichungen fiir die Verkehrsdichte ¢;(k) und fiir die mittlere
Geschwindigkeit v,(k) im Segment j beschrieben werden.

Fiir die Verkehrsdichte ergibt sich aus einer einfachen Fahrzeugbilanz
T

¢j(k +1) = ¢;(k) + < lgj-1(k) — g;(K)]. (6.1)
j

Die Rampenverkehrsstdrken r;(k) und s;(k) eventuell vorhandener Zu-
und Abfahrten werden im Klammerausdruck fiir 7 = 1 addiert bzw. fiir
J = n subtrahiert.

Die mittlere Geschwindigkeit wird von drei Termen beeinflufit und

kann durch folgende Differenzengleichung beschrieben werden:

vi(k+1) = v;(k) + ; [V(ej(k)) — (k)] + A%

vT cj(k) — cj1(k)
Ao ocik)+ Kk

vi(k) [vj-1(k) = v;(k)] +

(6.2)
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Der erste Term beriicksichtigt die dynamische Anndherung der sta-
tiondren Geschwindigkeits-Dichte-Charakteristik V' (c). Der zweite Term
berechnet die Konvektion von einem Geschwindigkeitsgradienten, und der
letzte Term beinhaltet eine stromabwirtige Vorausschau des Fahrers auf
den Dichtegradienten. Die Parameter in dieser Gleichung werden spéter
noch niher spezifiziert.

Wiihrend die Verkehrsstirken qo(k) und ¢,(k) am Ubergang verschie-
dener Autobahnabschnitte gemessen werden, werden die Verkehrsstirken
q; (k) zwischen den Segmenten als gewichteter ortlicher Mittelwert iiber
die Produkte aus Geschwindigkeit und Dichte berechnet:

q](k) =« Cj(k) ’Uj(k) + (]. — Oé) Cj+1(k) 1}]'_|_1(k), (63)
« ist ein konstanter Gewichtsfaktor aus dem Intervall [0.5, 1].

Die lokalen Geschwindigkeiten w,(k) errechnen sich analog zu den Ver-
kehrsstiarken zu

wy(k) = av;(k) + (1 = a) ;1 (k). (6.4)

Die stationire Geschwindigkeits-Dichte-Charakteristik V(c) in Glei-
chung (6.2) wird mit

V(e,) = vy [1 _ ( ‘i )l]m (6.5)

Cmax

berechnet. v ist die mittlere Geschwindigkeit der Fahrzeuge bei freiem
Verkehr und ¢, die maximale Verkehrsdichte. Die Grofien [ und m sind
reelle positive Exponenten.

Die lokalen Geschwindigkeiten und Verkehrsstirken am Ein- und Aus-
gang des Straflenabschnitts werden als Eingangs- oder Ausgangsgréfien
des Systems betrachtet. Die Eingangsverkehrsstéirke g, wird dem System
als Eingangsgrofie zur Verfiigung gestellt, wihrend die Mefiwerte wy, ¢y,
und w,, als Systemreaktion (Ausgangsgrofien) behandelt werden.

Diese Groflen werden wie folgt aus den Zustandsgréfien berechnet:
wo(k) = (1 +ae)vi(k) — aevy(k), (6.6)
k) =1+ (1 —a)e)cy(k)v,(k) — (1 —a)ecp_1(k)v,_1(k), (6.7)

wp(k) =14+ 1 —a)e)v,(k) — (1 — a)ev,_1(k). (6.8)
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Tabelle 6.1: Modellparameter

T Zeitschrittweite des diskreten Modells 10 s

A, Lange des Segments j 500 m

Q Gewichts- oder Mittelungsfaktor 0.8

€ Extrapolationsfaktor 0.2

K minimale Dichte 20 Fz/km
v Empfindlichkeitsfaktor 21.4 km?/h
T Anpassungszeit 34 s

vf freie Geschwindigkeit 122.4 km/h
Cmax | maximale Verkehrsdichte 200 Fz/km
m . . 4.0

] dimensionslose Konstanten 1.4

¢ ist ein Extrapolationsfaktor.

6.1.2 Modellvalidierung

Die Gleichungen (6.1) bis (6.3) und (6.5) beschreiben ein nichtlineares,
zeitdiskretes Modell der Ordnung 2n zur Simulation des Verkehrsflusses
in einem Autobahnabschnitt.

Die freien Systemparameter sind in [23] mit einer Sensitivitdtsanalyse
identifiziert und anhand realer Mefidaten kalibriert worden. In Tabelle
6.1 sind die optimalen Modellparameter in ihrer Grofle und Bedeutung
aufgetragen.

Die Verhiltnisse aus der Geschwindigkeits-Dichte-Charakteristik (6.5)
lassen sich unter der Voraussetzung gleichférmiger, stationidrer Verkehrs-
bedingungen durch die Beziehung

g=c-v=c-V(c) (6.9)

in das Fundamentaldiagramm iibertragen, das den stationdren Zusam-
menhang zwischen der Verkehrsstirke g und der Verkehrsdichte ¢ wie-

dergibt. Bild 6.3 zeigt die V-C-Charakteristik und das Fundamentaldia-
gramm fiir die in Tabelle 6.1 beschriebenen Parameter.
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V-C-Charakteristik
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Zur Nachbildung von Stérungseinfliissen auf die Mefldaten am Rand eines
untersuchten Straenabschnitts wurde in [22] und [73] ein hypothetischer
ZufluBl g, eingefiihrt, der in das Segment eines Storungsbereiches hinein-
fliet und diesen am nichsten Segmentanfang wieder verlifit (Bild 6.4).
Dadurch kénnen Auswirkungen von Stérungen untersucht werden, die
durch ein plotzlich verringertes Fassungsvermdgen in dem entsprechen-
den Segment durch Sperrung einer oder mehrerer Fahrspuren verursacht

werden.
Streckenabschnitt
Segment 1 Segment Segmenn
qO — - ql — - — - qi — - qi+1—ﬂ> — - —+qn
] Cl lvl CI 1VI C|+11VI+1 77777777777777777 Cnlvn
/ \

Bild 6.4: Schnellstraflenabschnitt mit hypothetischem Zuflufl

Der hypothetische Zuflufl wird in den zwei Segmenten ¢ und i+1 jeweils
als linearer Term hinzugefiigt bzw. abgezogen. Damit ergeben sich fiir die
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Verkehrsdichten in diesen Segmenten folgende verdnderten Gleichungen:

k1) = (k) + 5 laoa®) - a®) +a®], (610
(b +1) = QH@0+Z£ﬂ%my—%Hwy—%wﬂ.(an)

Der hypothetische Zuflufl
qa(k + 1) = qa(k) + ny(k) (6.12)

erweitert das makroskopische Modell um eine weitere Differenzenglei-
chung. Hier ist n,(k) ein mittelwertfreier, weifer Rauschterm mit ent-
sprechender Varianz.

6.1.4 Modellerweiterung mit streckenbezogenen
Verkehrsdaten

Fiir eine Erweiterung des makroskopischen Verkehrsmodells um strecken-
bezogene Verkehrsdaten mufl eine Mefigleichung aufgestellt werden, in der
die mittlere Reisezeit der Fahrzeuge durch die makroskopischen Grofien
der Verkehrsdichte und der mittleren Geschwindigkeit ausgedriickt wer-
den kann:

t,(k) = fle;(k),v;(k)], j=1,....,n, keN. (6.13)

Nicht festgelegt ist die Form der Mittelung der individuellen Reisezei-
ten. Unter der Annahme einer eindeutigen Wiedererkennung von Fahr-
zeugen am stromabwértigen Mefiquerschnitt (sieche Kapitel 5) kann die
Mittelung iiber alle Fahrzeuge, die den Querschnitt im betrachteten Zeit-
intervall passieren, erfolgen. Somit sind folgende Definitionen sinnvoll:

¢ Reisezeit t,, in [s]
Reisezeit eines Fahrzeugs vom Eingang bis zum Ausgang des Stra-
Benabschnitts.
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e Mittlere Reisezeit im Segment ¢, (k) in [s]
Mittlere Reisezeit der Fahrzeuge vom Eingang bis zum Ausgang
des Segments j. Die Mittelung erfolgt iiber alle Fahrzeuge, die im
Zeitintervall kT <t < (k+ 1) T das Segment j verlassen.

e Mittlere Reisezeit t,.(k) in [s]
Mittlere Reisezeit der Fahrzeuge vom Eingang bis zum Ausgang des
Streckenabschnitts. Die Mittelung erfolgt iiber alle Fahrzeuge, die
im Zeitintervall kT < ¢t < (k+1) T den Streckenabschnitt verlassen.

Die Reisezeit eines Fahrzeugs vom Eingang des Streckenabschnitts am
Ort s; zum Ausgang am Ort sy ergibt sich als Trajektorie entlang des
Geschwindigkeitsprofils v[s, t(s)] zu

52

1
t,, = | ———ds. 6.14
- /v[s,t(s)] i (6.14)
Im zeitdiskreten Fall geht das Integral in eine Summe iiber die Wegele-
mente As mit dem Zeitindex k£ € IN {iber:
°2 As
t J—

e Z vls, k(s)]

S1

(6.15)

Aus Untersuchungen von Geschwindigkeitsprofilen und Reisezeiten fiir
verschiedene Szenarien geht hervor, dal die mittlere Reisezeit der Fahr-
zeuge im Falle eines quasistationdren Geschwindigkeitsprofils mit

) 2 o () fir v, (k) > Vmin
(k) = 30, (k) = (6.1

=1 & 2 min A
! Z 5 Y 2 fiir 0 < vj(k) < vpin
= (k) +wv

min

aus den Zustandsgrofien berechnet werden kann [83], [25]. Der Parame-
ter vmi, beriicksichtigt eine obere Beschrinkung der mittleren Reisezeit
im Streckenabschnitt. Die mittlere Reisezeit der Fahrzeuge im betrach-
teten Streckenabschnitt erweitert das bisher beschriebene Systemmodell
um eine weitere Ausgangsgrofie.
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6.2 Modellgestiitzte Verkehrszustands-

schatzung

Das Zeitverhalten eines dynamischen Systems ist bei einem gegebenen
mathematischen Modell und Kenntnis der Eingangsgrofien sowie des An-
fangszustands berechenbar. Dafiir wird ein Zustandsvektor zur Ermitt-
lung des Zeitverhaltens bendtigt. Dieser ist allerdings haufig mefitechnisch
nicht zugénglich, sondern mufl aus den mefibaren Ausgangsgréfien des Sy-
stems berechnet werden. Wegen auftretender Mef3fehler liefert die Berech-
nung allerdings nur einen Schétzwert fiir den Zustandsvektor. Bei Kennt-
nis der stochastischen Verteilungen der Meflwerte kann die Schitzung des
Zustandsvektors mit einem Kalman-Filter erfolgen.

In diesem Abschnitt werden die stochastischen Zustandsvektoren des
makroskopischen Verkehrsmodells aufgestellt. Nach einer kurzen Darstel-
lung der Gleichungen des erweiterten Kalman-Filters schliefit sich die
Losung des modellgestiitzten Verkehrszustandsschiatzproblems unter Hin-
zunahme von streckenbezogenen Verkehrsdaten an.

6.2.1 Das stochastische Verkehrsflufimodell

Zur Anwendung stochastischer Filterverfahren wird ein stochastisches
VerkehrsfluBmodell benotigt. Dieses besteht aus einer Erweiterung des
in Abschnitt 6.1.1 beschriebenen makroskopischen Verkehrsmodells. Die
Differenzengleichungen des stochastischen Modells ergeben sich nach [22]
fiir die Verkehrsdichte c; und fiir die mittlere Geschwindigkeit v; wie folgt:

cj(k+1) = ¢;(k) + Al gj—1(k) — q;(k) + &—1(k) — &(k)], (6.17)
vj(k+1) = v;(k) + ; [V (cj(k)) —v;(k)] + A% i (k) [vj-1(k) —v;(k)] +
vT cj(k) o cj-l—l(k) + n](k) (618)

ANt (k) + K

Die Verkehrsstirken und die lokalen Geschwindigkeiten werden als lo-
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kale Referenzgroflen an den MeBquerschnitten n betrachtet:

a cp(k) vn(k) + (1 — @) cnr1(k) vni1(k) + &n(k) + (g, (K),(6.19)
wy (k) = av,(k) + (1 — a) vyp1(k) + (o, (k). (6.20)

En(k), mn(k), ¢, (k) und ¢, (k) sind stochastische Korrekturterme, die als
weifle Rauschprozesse mit gaulischer Amplitudenverteilung angenommen
werden.

&, (k) steht stellvertretend fiir die Abweichungen der tatsdchlichen Ver-
kehrsstarkewerte von den aus Gleichung (6.1) errechneten Werten. (,, (k)
enthilt die Mefifehler der aufnehmenden Sensoren und ist mit &, (k) un-
korreliert. Da die lokale Geschwindigkeit w,, (k) nicht in die Aufstellung
der Systemgleichungen eingeht, eriibrigt sich eine derartige Trennung fiir
den stochastischen Korrekturterm (,, (k).

Ahnlich muB nun noch eine stochastische Fehlerbehandlung der mitt-
leren Reisezeit t,.(k) am MeBquerschnitt n erfolgen. Dahingehend wird
(6.16) zu

> TGl o) > v
tr(k) = - (6.21)

i 2 VUmin A .
Z 20) + v; + G, (k) fir 0 < vj(k) < Vmin
L j=1 "J min

erweitert, wobei (;, sowohl die statistisch schwankenden Abweichungen
der Grofle t,.(k) vom nach (6.16) errechneten Wert als auch Mefifehler
beriicksichtigt.

Mit diesen Gleichungen kann der dynamische Ablauf des stochasti-
schen Verkehrsflusses makroskopisch beschrieben werden. Die vollstiandi-
ge Information iiber den Systemzustand liegt in den Verkehrsdichten c;
und den mittleren Geschwindigkeiten v; fiir j = 1,...,n, die bei bekann-
ter Eingangsgrofle g zum Zeitpunkt (k + 1) T in eindeutiger Weise aus
den Werten c¢;(k) und v;(k) hervorgehen.
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6.2.2 Zustandsraumdarstellung

Die Vektoren des stochastischen Zustandsraummodells sollen im folgen-
den zusammenfassend dargestellt werden:

e Zustandsvektor

— Modell ohne Storfallerkennung
x(k) = [c1(k),...,co(k),vi(k),...,v(K)]" (6.22)

— Modellerweiterung zur Storfallerkennung

x(k) = [ci(k),...,co(k),vi(k),...,vn(k),qa(k)]"  (6.23)
e Eingangsvektor
u(k) = [q0(k)] (6.24)

e Ausgangsvektor

— Ausschlielliche Verwendung querschnittsbezogener Verkehrs-
daten

y(k) = [wo(k), ga(k), wn (k)]" (6.25)

— Modellerweiterung mit streckenbezogenen Verkehrsdaten
y(k) = [wo(k), gu(k), wa(k), t(k)]" (6.26)

e Storprozefl am Systemeingang

— Modell ohne Storfallerkennung
w(k) = [&(k), ..., &n(k),m(K), ..., ma(k)]" (6.27)

— Modellerweiterung zur Storfallerkennung

w(k) - [§O(k)7 ce 7§n(k)’ 771(’?), SRR nn(k)7 n(J(k)]T (628)

e Storprozefl am Systemausgang
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— Ausschliefliche Verwendung querschnittsbezogener Verkehrs-
daten

1 (k) = [Guo (K), g, (B) + &n(K), G, (K)] (6.29)

— Modellerweiterung mit streckenbezogenen Verkehrsdaten

n(k) = [Cuo (K), G (B) + &n(K), Gu, (), G (R)]" (6.30)

Die Zustandsgleichungen und Gleichungen der Ausgangsgrofien fiir das
stochastische Verkehrsfluimodell

2(k+1) = f(zk),uk),wk) (6.31)
y(k) = g(z(k)) +n(k) (6.32)

kénnen zur Parameterschitzung mit dem erweiterten Kalman-Filter her-
angezogen werden.

6.2.3 Zustandsschitzung mit dem erweiterten
Kalman-Filter

Der Einsatz des erweiterten Kalman-Filters zur modellgestiitzten Zu-
standsschitzung des Verkehrsflusses ist ausfiihrlich in [22] beschrieben.
An dieser Stelle soll nur ein kurzer Uberblick iiber die Arbeitsweise und
die Gleichungen des Filters gegeben werden, womit eine Darstellung des
Schétzproblems bei zusitzlicher Kenntnis der Fahrzeugreisezeiten im fol-
genden Abschnitt durchgefiihrt werden kann. Herleitungen der Filterglei-
chungen finden sich z.B. in [3], [12], [13] und [46].

Gegeben sei ein durch die Zustandsgleichungen (6.31) und (6.32) be-
schriebenes nichtlineares, zeitdiskretes System, in dem x(k) den Signal-
oder Zustandsvektor, u(k) den Eingangsvektor, y(k) den Empfangs- oder
Ausgangsvektor und w(k) und n(k) weile, gauiverteilte Storprozesse am
Eingang und am Empfianger darstellen.
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Fiir die Erwartungswerte der Storprozesse gelte:

E{w(k)} = E{n(k)} = 0, (6.33)
E{w(k)w"(0)} = Ruyw(k) - O, (6.34)
E{n(k)n"(0)} R, (k) - Oke, (6.35)

E{w(k)n™(0)} = Ruyn(k) - ore (6.36)

Der Anfangszustand des Systems sei gauflverteilt mit der Kovarianz-
matrix

E {[(0) — E{2(0)}][#(0) — B{x(0)}]"} = R,.(0). (6.37)

Zudem seien der Anfangszustand des Systems und die Stérprozesse
unkorreliert:

E{z(0)n"(k)} = E{z(0)w” (k)} = 0. (6.38)

Die Komponenten der nichtlinearen Vektorfunktionen f(-) und g(-)
seien nach allen Argumenten stetig differenzierbar. Durch Linearisierung
in den interessierenden Arbeitspunkten ergibt sich

of _of
ox - dw

z rT=2
u(k) u=u
0 w=0

F(k) =

SO
oI

(6.39)
Gesucht wird eine lineare, erwartungstreue Schitzung des Signalvektors
x(k) auf der Basis der Empfangssignale y(0),...,y(k). Fiir diesen Fall
liefert das erweiterte Kalman-Filter Schitzwerte x(k) kleinster Fehlerva-
rianz fiir die unbekannten Werte x(k).

Das erweiterte Kalman-Filter setzt sich aus folgenden Gleichungen zu-
sammen:

Filtermodell

%(k+1lk) = F(&k),ulk),0), %(0|—1)=E{z(0)} (6.40)
x(k) = x(klk —1)+ K(k)[y(k) — g(x(k|k —1))] (6.41)
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Verstiarkungsmatrix
K (k) = Reo(klk=1)H" (k)[H (k) Ree(k|k— 1) H" (k) + Ry (k)] (6.42)

Fehlerkovarianzmatrizen

Reo(k) = Ree(klk — 1) — K(k)H (k) Rec(k|k — 1) (6.43)

R, (k+1|k) = F(k)R..(k)F" (k) + T(k) Ry (k)T (k) (6.44)
Anfangsbedingung

Ree(0| T 1) = Rmm(o) (645)

Fiir lineare, zeitinvariante Prozefigleichungen und bei weilen Storpro-
zessen mit gauflscher Amplitudenverteilung ist der Schétzwert optimal in
dem Sinne, dafl die Komponenten des Schéitzfehlers minimale Varianzen
aufweisen. Im nichtlinearen Fall ist die Schitzung allerdings nur sub-
optimal. Die Schitzung des Verkehrszustandes bei Erweiterung der Aus-
gangsgleichungen durch die Mefigrofie Reisezeit soll im folgenden erldutert
werden.

6.2.4 Verkehrszustandsschitzung mit
Reisezeitinformation

Mit dem Einsatz des erweiterten Kalman-Filters kann das Schitzproblem
fiir den VerkehrsfluB auf Schnellstrafien gelost werden. Der Verkehrsab-
lauf werde durch das stochastische VerkehrsfluBmodell (6.31), (6.32) re-
prisentiert, wobei der Ausgangsvektor die in Gleichung (6.26) beschrie-
bene Form besitzt. Die Modellparameter sind nach Tabelle 6.1 festgelegt.
Das erweiterte Kalman-Filter bildet den Verkehrsflufl nach dem determi-
nistischen Modell (w(k) = n(k) = 0) nach und korrigiert die Schiatzwerte
in jedem Zeitschritt durch den Korrekturterm.

Die fiir diesen Fall einzusetzenden Werte fiir die Matrizen F'(k), H (k),
I'(k), Ryw(k) und R, (k) finden sich in [22]. Dabei miissen die Kovari-
anzmatrix R,,,(k) und die Linearisierung H (k) jeweils in jeder Kompo-
nente um eine Dimension vergrofiert werden, um die Mefigleichung fiir die
Reisezeit in das Filterproblem einzubeziehen.
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Mit den stochastischen Korrekturtermen &; und ¢; hat die Kovarianz-
matrix R, (k) fiir die MeBabgriffe wy, ¢,, w, und ¢, folgende Struktur:

E{¢, (k)} 0 0 0
_ 0 B{¢,(k)}+ E{&(k)} O 0
R,.(k) = 0 0 E{C ()} 0 . (6.46)
0 0 0 E{¢G (k)}

Im stationdren Geschwindigkeitsprofil ergab sich Gleichung (6.21) als
kombinierte Mefgleichung fiir die mittlere Reisezeit. Deshalb mufi die
Jacobische Matrix H (k) aus (6.39) um die Werte

, A
_ fis ) > .
v;? (k) ol
vi (k) B 4vmin v; (k) 4 fir 0 <w;(k) < v
|0k + 02 I

erweitert werden.

Die Vorgehensweise der modellgestiitzten Verkehrszustandsschitzung
mit dem erweiterten Kalman-Filter wird im Blockdiagramm in Bild 6.5
verdeutlicht.

Anhand von realistischen Situationen soll im folgenden das Filter fiir
die Modellerweiterung durch die Fahrzeugreisezeit erprobt werden. Im
Vordergrund steht dabei die Frage der Verbesserung der Schitzung durch
die zusétzliche Reisezeitinformation. Diese Frage soll zunéchst durch die
Berechnung eines Beobachtbarkeitsmafies theoretisch beantwortet wer-
den.

6.3 Beobachtbarkeitsanalyse

Die aus den Megréfien gewonnene Information iiber den Verkehrszustand
in einem Straflenabschnitt kann quantitativ bewertet werden. Hierzu wur-
den in den letzten Jahrzehnten Beobachtbarkeitsmafle eingefiihrt, die die
Beobachtbarkeit der einzelnen Zustandsvariablen eines Systems in einer
gegebenen Konfiguration bewerten.
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Streckenabschnitt
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Bild 6.5: Zustandsschitzung fiir ein Verkehrsfluimodell mit dem erwei-
terten Kalman-Filter

Ein in [22] eingefithrtes und in [15] in vielen Anwendungsfillen einge-
setztes Beobachtbarkeitsmaf soll in diesem Kapitel nach einer kurzen Her-
leitung zur Abschitzung der Beobachtbarkeitsgiite fiir das um strecken-
bezogene Verkehrsdaten erweiterte Verkehrsmodell benutzt werden.

6.3.1 Theoretische Grundlagen

Definition des Beobachtbarkeitsmafles

Nach [22] und [14] wird ein lineares, zeitinvariantes, zeitdiskretes Sy-
stem ohne Eingangsgréfien betrachtet:

x(k+1) = Fx(k), = €R" (6.48)
y(k) = Hz(k), yeR", (6.49)
wobei x(k) den Zustandsvektor und y(k) den Mefivektor zum Zeitpunkt

kT reprasentieren. Die Matrizen F' und H sind die Systemmatrizen ent-
sprechender Dimension.
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Der Meflinformationsvektor y zum Zeitpunkt K T 148t sich ausgehend
von einem Anfangszustand x(0) durch wiederholte Anwendungen von
(6.48) und (6.49) zu

yo) | [ H
y = y(:l) — H:F 2(0) = Q z(0) (6.50)
L y(K) | | HF" |

berechnen, wobei @ fiir K = n — 1 Beobachtbarkeitsmatrix genannt wird.
Ist der Rang der Matrix @ gleich der Ordnung n des Systems, so heif3t
das System (6.48), (6.49) vollstéindig beobachtbar.

Das Maf} der Beobachtbarkeit einer Zustandsvariablen x; geht aus der
Betrachtung des Informationsvektors y, hervor, der sich errechnen l&8t,
wenn zum Zeitpunkt ¢ = 0 nur die i-te Zustandsvariable um eine Einheit
aus der Ruhelage ausgelenkt wird.

Yi = Ylgo-e, = Qei=aq; (6.51)

e; ist der i-te Einheitsvektor, g; die i-te Spalte der Matrix Q. Gesucht
wird ein Maf}, das ausdriickt, wie gut sich der Meflinformationsvektor
y; von den Meflinformationsvektoren y; unterscheidet, die sich aus be-
liebigen Linearkombinationen der {ibrigen Zustandsvektoren berechnen
lassen.

Y =) a;q, (6.52)

j=1

J#i
Insbesondere interessiert die Unterscheidbarkeit von demjenigen Mef3-
folgenvektor y?, der dem Vektor y, im Sinne der euklidischen Norm am

dhnlichsten ist. Das Beobachtbarkeitsmafl ((z;) fiir die i-te Zustandsva-
riable z; wird damit durch die Norm

Bla:) = min y; —yil, (6.53)
J#Fi
definiert. Je grofer die Mafizahl ((z;) ist, desto besser 18t sich die Zu-

standsvariable z; aus den Mewerten rekonstruieren. Fiir den Fall §(z;) =
0 ist die Zustandsvariable x; nicht beobachtbar.
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Berechnung des Beobachtbarkeitsmafles

Das Beobachtbarkeitsmaf 148t sich fiir lineare, zeitinvariante, zeitdis-
krete Systeme in geschlossener Form fiir den Fall berechnen, daf§ die An-
zahl der Zeitschritte K gegen oo strebt.

Nach [15] gilt fiir das Beobachtbarkeitsmafl 3(x;) der i-ten Zustands-
variable

N[

Bla;) = (R 1)) 2, (6.54)
(R™1);; ist hierbei das i-te Diagonalelement der Inversen der Matrix R.

Die Matrix R ist fiir asymptotisch stabile Systeme positiv-(semi-)de-
finit und symmetrisch. Sie ist die Losung der Ljapunov-Gleichung

FTRF-R=-H"H. (6.55)

Fiir nichtlineare, zeitinvariante, zeitdiskrete Systeme sind die System-
matrizen F und H die Jacobi-Matrizen der Vektorfunktionen f(-) und
g(-) in vorgegebenen Arbeitspunkten.

Die Berechnung des Beobachtbarkeitsmafles beschrankt sich somit auf
die Losung der Ljapunov-Gleichung (6.55) und einer Matrixinversion
(6.54). Die Anwendung des Beobachtbarkeitsmafies auf das Verkehrsflu$i-
modell soll im folgenden im Hinblick auf die Erweiterung der Messungen
der Fahrzeugreisezeiten diskutiert werden.

6.3.2 Analyse des erweiterten Verkehrsflulmodells

Fiir das Verkehrsfluimodell ist das Beobachtbarkeitsmafl abhéngig von
der Segmentanzahl n (und damit von der Dimension des Systems) und von
der Anzahl der MeBgroen m (Dimension des Mefivektors). Der gewéhlte
Arbeitspunkt der linearisierten Systembeschreibung hingegen hat wenig
Einflu} auf die Beobachtbarkeit der einzelnen Variablen [22]. Die Qualitét
des Schétzverfahrens soll nun fiir unterschiedliche Konfigurationen durch
Anwendung des Beobachtbarkeitsmafles untersucht werden. Damit die
Zahlenwerte der makroskopischen Verkehrsgréfien gleiche Groflenordnun-
gen besitzen, werden fiir alle Zahlenangaben die Werte wie folgt normiert:
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Verkehrsdichte Mittlere Geschwindigkeit

10t . 10t .
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1 I 1t I
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Segment j Segment j-

Bild 6.6: Beobachtbarkeitsmaf} fiir die Verkehrsdichten und mittleren
Geschwindigkeiten bei Auswertung verschiedener Kombinationen von
Mefigréflen fiir 9 Segmente (4,5 km)

Verkehrsdichte: [Fz/100 m],
Mittlere Geschwindigkeit: [100m/55],
Verkehrsstirke: [Fz/55].

Abhingigkeit von der Anzahl der Mef3gréflen

Nach [22] werden die Grofien wy, g, und w, als MefigroBen und die Ver-
kehrsstiarke gy als die den Verkehrsablauf bestimmende Eingangsgrofie
betrachtet. Durch die Modellerweiterung liegt mit der mittleren Reisezeit
t, eine weitere Mefigrofie vor.

Bild 6.6 zeigt den Verlauf des Beobachtbarkeitsmafes fiir die Verkehrs-
dichten und die mittleren Geschwindigkeiten fiir verschiedene Kombina-
tionen von Mefigrolen bei einem Arbeitspunkt von 2000 Fz/h. Der be-
trachtete zweispurige Streckenabschnitt ist in 9 Segmente unterteilt und
besitzt eine Lange von 4,5 km. Deutlich erkennbar ist, da} die Erweite-
rung der Megréflen durch die Reisezeit t, die Beobachtbarkeit des Sy-
stems entscheidend verbessert. Gleiche Ergebnisse ergeben sich auch bei
anderen Streckenldngen.
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Verkehrsdichte Verkehrsdichte
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Bild 6.7: Beobachtbarkeitsmaf fiir die Verkehrsdichten (oben) und die
mittleren Geschwindigkeiten (unten) in Abhingigkeit der Segmentan-
zahl fiir 2000 Fz/h ohne Reisezeitinformation (links) und mit Reisezeit-

information (rechts)

Abhingigkeit von der Segmentanzahl

In Bild 6.7 wird der Verlauf des Beobachtbarkeitsmafles fiir die Verkehrs-
dichten und die mittleren Geschwindigkeiten fiir drei und vier Mefigréfien
(mit Reisezeit) in Abhéngigkeit der Anzahl der Segmente bei einem Ar-
beitspunkt von 2000 Fz/h gezeigt. Deutlich wird, dafl die Beobachtbar-
keit in beiden Féllen mit zunehmender Streckenlinge sinkt. Auflerdem
wirkt sich die Tendenz, daf} die Zustandsvariablen im Innern des Strecken-
abschnitts schlechter beobachtbar sind als an den Rindern, mit zuneh-
mender Segmentanzahl aus. Aus dem Vergleich der Werte ohne und mit
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Reisezeitinformation zeigt sich allerdings, dafl bei einer Erweiterung der
MeBgréfien um die Reisezeit eine Vergroflerung der Sensorabstinde um ei-
nige Segmente theoretisch die Beobachtbarkeit einzelner Zustandsgrofien
kaum mindert.

6.4 Simulationsergebnisse

Zur Durchfithrung der Filtererprobung wird ein mikroskopisches Ver-
kehrsmodell herangezogen, welches fiir verschiedenartige Verkehrszustan-
de makroskopische Verkehrsgréfien generiert. Die aus dem mikroskopi-
schen Modell hervorgehenden makroskopischen Grofien gehen zum einen
als Mefigroflen in die Filtergleichungen ein, zum anderen werden die Zu-
standsgréflen mit den vom erweiterten Kalman-Filter berechneten Schéitz-
werten verglichen. Somit ist eine Aussage iiber die Schétzgiite moglich.
Vor einem Vergleich der erzielbaren Genauigkeiten der Zustandsschitzung
ohne und mit Reisezeitinformation und der Darstellung der Stérungsde-
tektion mit Hilfe streckenbezogener Verkehrsdaten muf} die Varianz der
Reisezeitmessung bestimmt werden.

6.4.1 Parameterfestlegung

Als freie Parameter des Schitzverfahrens sind die Varianzen des Storpro-
zesses am Systemausgang anzusehen, die in der Kovarianzmatrix R, (k)
nach Gleichung (6.46) aufgefiihrt sind. Anhaltswerte fiir die Varianzen
E{&,(k)}?, E{Cu,(k)}?, F{(, (k)}* und E{(,, (k)}* finden sich in [22].
Die aus den Mefifehlern und den Abweichungen von den tatsichlichen
Werten resultierende Varianz E{(; (k)}? kann durch die Filtererprobung
festgelegt werden.

Streng genommen ist die Varianz der mittleren Reisezeit von der Ver-
kehrsdichte und vom Verkehrszustand abhéngig. Im Rahmen der folgen-
den Betrachtungen wird allerdings von einer konstanten Varianz ausge-
gangen. Eine zu grofl gewéhlte Varianz der Reisezeiten bewirkt, dafl der
Unterschied zur Schéitzung ohne Reisezeit nicht mehr erkennbar ist. Eine
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Bild 6.8: Normierter quadratischer Schitzfehler in Abhingigkeit von
(t, fiir zwei verschiedene Streckenabschnitte

zu klein gewédhlte Varianz der Reisezeit fiihrt zu einer zu starken Ge-
wichtung der Reisezeitinformation. Eine Optimierung der Varianz kann
durch die Berechnung des normierten quadratischen Schitzfehlers der
Zustandsvariablen anhand mehrerer Simulationsdurchldufe verschiedener
Topologien erfolgen. Bild 6.8 zeigt beispielhaft den normierten quadrati-
schen Schitzfehler fiir Schitzungen mit und ohne Reisezeitinformation in
Abhéngigkeit von (;, fiir Simulationen bei einer Streckenldnge von 2,5 km
und 4,5 km bei einer Eingangsverkehrsstiarke von 2500 Fz/h. Da hier nur
die Relation der Schitzfehler interessiert, wurde der Schétzfehler ohne

Reisezeitinformation auf Eins normiert.

Aus mehreren Simulationen folgt, dafl das Minimum im Bereich von
(i, =~ 40 s liegt, d.h. die Varianz kann mit E{(? (k)} ~ 1600 s festge-
legt werden. Die Varianz der mittleren Reisezeit, die aus den Mefifehlern
resultiert, liegt bei den in Kapitel 5 beschriebenen Verfahren bei ca. 36
s2. Der iibrige Anteil an der Varianz resultiert aus den Abweichungen der
tatsichlichen mittleren Reisezeiten zu den aus Gleichung (6.16) errechne-
ten Werten. Da die mittlere Reisezeit nicht auf die Streckenldnge normiert
ist, mufl dieser Wert je nach Streckenldnge geringfiigig verkleinert oder

vergrofert werden.
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6.4.2 Ergebnisse der Verkehrszustandsschitzung

In diesem Abschnitt wird exemplarisch eine Simulation fiir einen zwei-
spurigen, 5,5 km langen Streckenabschnitt betrachtet und den theoreti-
schen Untersuchungen gegeniibergestellt. Es wird eine Simulation von 30
Minuten Dauer zugrunde gelegt. Nach 10 Minuten wird fiir die Dauer
von 10 Minuten ein Unfall durch die Sperrung einer Fahrspur simuliert.
Der Storbereich befindet sich im siebten von 11 Segmenten. Die Ein-
gangsverkehrsstéirke ist mit 2500 Fz/h relativ hoch, so daf§ es durch die
Storung zu einem Stau im Streckenabschnitt kommt. Dieses wirkt sich
nach 10 Minuten direkt auf die Zustandsgrofien im sechsten Segment aus.
Es folgt zu einer Abnahme der mittleren Geschwindigkeit und einer Zu-
nahme der Verkehrsdichte. Mit entsprechender Zeitverzogerung gilt das
gleiche fiir die Zustandsgrofien in den anderen eingangsseitigen Segmen-
ten. Das resultierende Verkehrsdichte- und Geschwindigkeitsprofil ist im
Bild 6.9 dargestellt.

Im Bild 6.9 sind zudem die ohne und mit Reisezeitinformation geschétz-
ten Werte der Verkehrsdichten und der mittleren Geschwindigkeiten auf-
getragen. Man erkennt, dafl beide Schitzverfahren auf die Storung im
Streckenabschnitt reagieren. Deutlich wird aber, dafl der Anstieg der Ver-
kehrsdichten am Anfang des Streckenabschnitts beim Schatzverfahren oh-
ne Reisezeitinformation nicht erkannt wird. Auch die Abnahme der mitt-
leren Geschwindigkeiten wird nicht so gut geschétzt wie bei Kenntnis der
Reisezeit. Aus den Schétzergebnissen mit Reisezeitinformation hingegen
zeigt sich, daf} auch bei grolen Streckenléngen noch gute Schitzergebnisse
fiir den Verkehrszustand erzielt werden konnen. Diese Ergebnisse decken
sich mit den Resultaten aus der Beobachtbarkeitsanalyse in den Bildern
6.6 und 6.7.

Auch weitere Simulationen fiir verschiedene Konstellationen belegen,
dal die Erweiterung mit streckenbezogenen Verkehrsdaten zu einer Ver-
besserung der Verkehrszustandsschitzung fithrt [83].
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6.4.3 Ergebnisse der Storungserkennung

Ein Vorteil der Modellerweiterung mit dem hypothetischen Zuflufl nach
Abschnitt 6.1.3 liegt darin, dal neben der Schitzung des aktuellen Ver-
kehrszustandes auch noch eine Storungserkennung durchgefiithrt werden
kann. Grundlage der nachfolgenden Darstellungen ist wiederum eine Si-
mulation von 30 Minuten Dauer, bei der nach 10 Minuten durch die Sper-
rung einer Fahrspur im mittleren Streckenbereich fiir den Zeitraum von 10
Minuten eine Stérung erzeugt wird. Der Streckenabschnitt besitzt in die-
sem Fall eine Lénge von 2,5 km und die Eingangsverkehrsstirke variiert
um den Wert von 2500 Fz/h.

In [73] wurde ein Vergleich des Storungserkennungsverfahrens mit dem
hypothetischen Zuflu mit zwei anderen Verfahren durchgefiihrt. Diese
Verfahren, der California-Algorithmus [82] und die rdumliche Verkehrs-
starkeprognose [8], werden in [16] fiir den vorgegebenen Detektorabstand
vorgeschlagen. Aus dem Vergleich in [73] geht hervor, dafl die Schéitzung
des hypothetischen Zuflusses zur Stérungserkennung fiir die hier vorlie-
gende Simulation am besten geeignet ist.

Gleichzeitig kann aber auch die Reisezeitinformation zur Storungs-
erkennung herangezogen werden. Ein deutlicher Anstieg der mittleren
Reisezeiten ist signifikant fiir das Vorliegen einer Storung. Der Abfall
der mittleren Reisezeiten kann als Storungsende interpretiert werden. In
Bild 6.10 ist die aus der Simulation hervorgegangene mittlere Reisezeit
der Fahrzeuge aufgetragen. Zur besseren Ubersicht sind die zeitdiskreten
Werte als Polygonzug dargestellt und der Zeitraum der Stérung ist grau
gekennzeichnet. Zudem ist die Reisezeit durch eine gleitende Mittelwert-
bildung iiber drei Abtastwerte geglattet worden.

Bildet man eine Differenz dieser Reisezeitwerte, t,.(k) — t.(k — £), so
kann diese Reisezeitdifferenz bei giinstiger Wahl der Zeitverzogerung sehr
gut zur Storungserkennung eingesetzt werden. Fiir eine Zeitverzogerung
von /T = 2 Minuten ist im Bild 6.11 die aus dieser Simulation resultie-
rende Reisezeitdifferenz zusammen mit dem geglitteten hypothetischen
ZufluB aufgetragen. Aus dem Bild wird deutlich, dafl die Reisezeitdiffe-
renz ungefihr das gleiche Zeitverhalten und einen dhnlichen Amplitu-
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denanstieg liefert wie der hypothetische Zufluf. Das Zeitverhalten wird
hierbei vom Abstand der Fahrspursperrung zum stromabwartigen Mef3-
querschnitt und der damit verbundenen Verzégerung der Fahrzeugdetek-
tion bestimmt. Zum besseren Vergleich der beiden Verfahren sind im Bild
lediglich die positiven Werte der Reisezeitdifferenz aufgetragen.

Der Vorteil der Stérungserkennung mit der Reisezeitinformation liegt
jetzt darin, daf§ mit der mittleren Reisezeit der Fahrzeuge auch anders-
artige Storungen, die z.B. durch die Uberlastung des Verkehrs entstehen,
identifiziert werden konnen. In solchen Fillen ist eine sichere Storungser-
kennung mit dem hypothetischen Zuflul nicht mehr gewahrleistet, da der
fiktive ZufluB nur die herabgesetzte Kapazitdt durch die Sperrung einer
Fahrspur im Zustandsmodell ausgleichen soll.

0 5 10 15 20 25 30
tin [min] -

Bild 6.10: Mittlere Reisezeit
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Bild 6.11: Storungserkennung mit der Reisezeitdifferenz und dem hy-
pothetischen Zuflufl
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7 Zusammenfassung

Die Untersuchungen der vorliegenden Arbeit zeigen, daf fiir die Klassifika-
tion und Wiedererkennung von Fahrzeugen mit Signalen von Induktions-
schleifen effiziente Verfahren auf der Basis von Mustererkennungssyste-
men angegeben werden konnen. Anhand eines entscheidungstheoretischen
Ansatzes wird die Gesamtaufgabe durch die Aufteilung in verschiedene
Verarbeitungsstufen gegliedert. Beide Probleme basieren auf der gleichen
Signalvorverarbeitung und einer dhnlichen Merkmalsextraktion, so dafl
diese Stufen in einem System zusammen realisiert werden kénnten. Der
Unterschied beider Probleme liegt in der Klassifikation, bei der entweder
die Entscheidung fiir eine vorgegebene Fahrzeugklasse oder fiir ein Fahr-
zeug im Streckenabschnitt zur Ermittlung der streckenbezogenen Daten
erwiinscht ist.

Ausgangspunkt fiir die Klassifikation von Fahrzeugen ist die Bayes-
Klassifikation, fiir die zur Bestimmung der optimalen Entscheidungsfunk-
tionen die A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten der Fahrzeugklassen bzw.
alternativ die bedingten Dichten der Merkmalsvektoren sowie die A-pri-
ori-Wahrscheinlichkeiten der Klassen ermittelt werden miissen. Da die
Schiatzung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten problematisch ist, be-
schrankt man sich auf die Schitzung der bedingten Dichten, die mit
parametrischen oder nichtparametrischen Verfahren erfolgen kann. An-
hand der wichtigsten Verfahren wird die Einsatzmoglichkeit verschiede-
ner Klassifikatoren beziiglich der genannten Problemstellung untersucht
und bewertet. Beziiglich der Merkmalsextraktion erweist sich die Karhu-
nen-Loeve-Transformation im Vergleich zu einer Diskriminanzanalyse fiir
den vorliegenden Fall als die beste Methode. Es zeigt sich, dafl mit einem
zweistufigen Verfahren mit neuronalen Netzwerken aufgrund der guten
bindren Trennbarkeit der Fahrzeugklassen eine Fehlerrate des Klassifika-
tors erreicht werden kann, die dem minimalen Bayes-Fehler sehr nahe
kommt.
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Die Schétzung streckenbezogener Verkehrsdaten gelingt mit der Wie-
dererkennung von Fahrzeugen oder Fahrzeugkollektiven im Streckenab-
schnitt. Im Vergleich zu einem Referenzverfahren, das mit einer Kor-
relationsanalyse zur Wiedererkennung von Fahrzeugkollektiven arbeitet,
werden zwei verschiedene, neuartige Methoden entwickelt, die beide auf
der Basis der individuellen Wiedererkennung von Fahrzeugen arbeiten.
Das erste Verfahren arbeitet mit Kostenfunktionen, in die neben der Me-
trik der Merkmalsvektorendifferenz weitere charakteristische Fahrzeug-
daten einbezogen werden. Zur Bestimmung der Kostenfunktionen wer-
den die statistischen Abweichungen zwischen wahren und prognostizierten
Werten analysiert und anschlielend die optimalen Gewichtsfaktoren be-
stimmt. Eine zweite vollstandig andere Methodik beriicksichtigt die stati-
stischen Bindungen der Fahrzeuge im Streckenabschnitt, die mit Hidden-
Markov-Modellen modelliert werden kénnen. Eine unbekannte Fahrzeug-
sequenz wird anhand der beobachteten Merkmalsvektoren mit der dy-
namischen Programmierung mit maximaler Wahrscheinlichkeit ermittelt.
Beide Verfahren werden mit Simulations- und Mefldaten bewertet. Aus
einem Vergleich mit dem Referenzverfahren werden die Vorteile der neu
entwickelten Verfahren abgeleitet und die Unterschiede der beiden neuen
Verfahren aufgedeckt. Es zeigt sich, dafl das Schitzverfahren mit Kosten-
funktionen den geringsten Rechenaufwand besitzt, wihrend das Verfah-
ren mit Hidden-Markov-Modellen die geringste Verzogerungszeit zwischen
Fahrzeugdetektion und Schéitzung der Fahrzeugreisezeit hat.

Die Einsatzmdéglichkeit der streckenbezogenen Verkehrsdatenerfassung
wird in dieser Arbeit abschlielend anhand der Verkehrszustandsschitzung
mit einem modellgestiitzten Schitzverfahren beschrieben. Dieses bislang
vorwiegend mit querschnittsbezogenen Mefldaten arbeitende makrosko-
pische Abschnittsverfahren wird um streckenbezogene Mefldaten, die aus
der mittleren Reisezeit der Fahrzeuge im betrachteten Streckenabschnitt
bestehen, erweitert. Anhand einer theoretischen Analyse mit einem Be-
obachtbarkeitsmafl und Ergebnissen aus Simulationen mit und ohne Rei-
sezeitinformation kann eine Verbesserung der Verkehrszustandsschitzung
aufgezeigt werden. Gleichzeitig kann die Reisezeitinformation zur Detek-
tion von Verkehrsstorungen eingesetzt werden.
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Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

Abkiirzungen
DCT Diskrete Cosinus-Transformation
DIS Diskriminanzanalyse
LIN Linearer Gauflklassifikator
HIST  Histogrammklassifikator
HMM  Hidden-Markov-Modell
IDCT  Inverse diskrete Cosinus-Transformation
KLT Karhunen-Loeve-Transformation
MAP  Maximum a posteriori
ML Maximum Likelihood
MLP Multi-Layer-Perceptron
NN Néchster-Nachbar-Klassifikator
POLY  Polynomklassifikator
QUAD Quadratischer GauBlklassifikator
SLP Single-Layer-Perceptron
WT Whitening-Transformation
Symbole
a(t)  Kontinuierliche Funktion der Zeit ¢
a(n)  Zeitdiskrete Folge
a Spaltenvektor
a’ Transponierter des Vektors a
A Matrix
AT Transponierte der Matrix A
A" Inverse der Matrix A
(a,b) Skalarprodukt der Vektoren @ und b
|la||  Norm des Vektors a
a Schiatzung des Vektors a
a Realisation eines Prozesses a
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A = {a;;} Transitionsmatrix
B = {b;(0)} Erzeugungswahrscheinlichkeitsmatrix
C; Kostenfaktor
ci(k) Verkehrsdichte
c Zielvektor der Polynomklassifikation
const Konstante
d Kopfabstand der Induktionsschleifen

d(z,y) = ||z -yl
d;(m)

dopt

det{ X}, | X|

e

e

E{-}

g
h(n)

~ =

3%

max
min

Median(-)

O ={01,09,...,07}
Pk

p(n,m)

Metrik der Vektoren & und y
Entscheidungsfunktion
Optimale Entscheidungsschwelle
Determinante der Matrix X
Eulersche Zahl

Schiatzfehler
Erwartungswertoperator
Gewichtsvektor

Impulsantwort,

Hypothese fiir das Eintreffen von k;
Einheitsmatrix

Giitemafl

Fahrzeugklasse

Anzahl der Fahrzeugklassen
Kostenvektor

Matrix der DCT

Fahrzeuglinge

Liange der Induktionsschleifen
Mittelwert

Mittelwertsvektor
Merkmalsvektor

Maximalwert

Minimalwert

Median eines Vektors
Beobachtungssequenz
A-priori-Wahrscheinlichkeit der Klasse k
Geglittete Korrelationsfolge
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P(H;, ky,) Verbundwahrscheinlichkeit fiir { H;, ky.}

Pm(m) Verbunddichte der Komponenten eines
zufilligen Vektors m

Pma, (M| H;) Dichte eines zufilligen Vektors m unter
der Bedingung, dafl H; eingetreten ist

P(g =ilgs_1 = 7) Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit

q; (k) Verkehrsstérke

Q={q,q,...,qv} Zustandssequenz

r(kT) Signalvektor mit Abtastwerten

ry(kTw) Normierter Signalvektor mit Abtastwerten

Ty (T) Kreuzkorrelationsfunktion von z(t) und y(t)

Ty (M) Kreuzkorrelationsfolge von x(n) und y(n)

r(n,m) Zweidimensionale Korrelationsfolge

R; Raumgebiet von k;

R, Autokovarianzmatrix des Prozesses x

R, Kreuzkovarianzmatrix der Prozesse x, y

R Risiko

spur { X } Spur einer Matrix X

8 Sondermerkmalsvektor

Sz Interklassen-Scattermatrix

S Gemeinsame Scattermatrix

Sw Intraklassen-Scattermatrix

trs, Reisezeit eines Fahrzeugs

tr(k) Mittlere Reisezeit

T Abtastintervall

U Merkmalsvektor zur Wiedererkennung mit
Kostenfunktionen

U Matrix der Karhunen-Loeve-Transformation

v;(k) Mittlere Geschwindigkeit

() Fahrzeuggeschwindigkeit

V(cj) Geschwindigkeits-Dichte-Charakteristik

v Merkmalsvektor zur Wiedererkennung

w; (k) Lokale Geschwindigkeit

W Gewichte eines neuronalen Netzwerks
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L'(k)
A= (A, B,m)

= {m}
SD(U?')

SNEZa®a 3 S
DS S

Wartezeit

Polynomvektor

Matrix der Whitening-Transformation
Merkmalsvektor aus Karhunen-Loeve-
Transformation

Vorwérts-Variable
Riickwirts-Variable
Beobachtbarkeitsmaf} fiir z;
Kronecker-Delta

Maximale Wahrscheinlichkeit
Segmentlinge

Induktivitdtsdnderung

Fehlermaf

Bayes-Fehler

Chernoff-Grenze

Gammafunktion
Hidden-Markov-Modell

i-ter Eigenwert einer quadratischen Matrix
Anfangswahrscheinlichkeitsvektor
Aktivierungsfunktion

Argument

Signalldnge

Zeitdifferenz

Schwellwert oder Bias

Menge der komplexen Zahlen

Menge der natiirlichen Zahlen

Menge der reellen Zahlen

Menge der ganzen Zahlen

Nullvektor, Nullmatrix
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