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Zusammenfassung

Die Analyse von Bewegungsdaten wird fiir immer mehr Forschungsrichtungen zu einem
wichtigen Thema. Neue und verbesserte Ortungstechnologien wie GPS ermdglichen es, die
Bewegung von Individuen prizise aufzuzeichnen. Grosse Datensitze erfordern neue Techno-
logien zu deren Speicherung, Abfrage und Auswertung. Bei der Entwicklung dieser neuen
Verfahren wurde das Umfeld, in dem die Bewegung stattfindet, weitgehend ignoriert.

In dieser Arbeit wurde der Stand der Forschung zur Integration von rdumlichem Kontext in
die Analyse von Bewegung zusammengefasst. Um besser zu verstehen, was der Begriff Kon-
text bedeutet, wurde dieser durch Einteilung in Kontext-Klassen prazisiert. Es konnte gezeigt
werden, dass auch bestehende Arbeiten liber den Kontext der Bewegung von einer solchen
Prézisierung profitieren konnten. Ein Modell fiir den Kontext der Fortbewegung wurde ge-
schaffen. Dieses zeigt die Relationen zwischen dem sich bewegenden Individuum, den Fort-
bewegungsarten, deren es sich bedient und der Oberfldche, auf der die Bewegung stattfindet.
Dieses Modell diente als Ausgangspunkt flir die Verbesserung der RDF von Imfeld (2000).
Dabei wurde der euklidische Distanzbegriff zwischen zwei Punkten ersetzt durch die Distanz
des kiirzesten Weges, der nicht durch das innere von Bewegungshindernissen geht. Der Algo-
rithmus wurde implementiert und ausfiihrlich getestet. Es wurde speziell darauf geachtet, bei
welchen Konfigurationen von Hindernissen der Unterschied zwischen den Resultaten der ver-
danderten RDF und der RDF von Imfeld (2000) am grossten ist. So konnte festgestellt werden,

wann ein Einsatz des neuen Algorithmus besonders vielversprechend ist.
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1 Einleitung

,,Die Physik [zur Zeit Galileos] zum Beispiel war eine allgemeine Bewegungsleh-
re, die die Natur der Bewegung ohne Riicksicht auf die Umstdnde untersuchte, un-
ter denen sie eintrat. “ - Feyerabend (1983: 222)

Einhergehend mit der Verbesserung und Verbreitung von GPS und anderen Ortungstech-
nologien hat sich ein Forschungsfeld entwickelt, das sich mit der Speicherung, Verwal-
tung, Bearbeitung und Auswertung grosser Datensitze, von Positionsdaten sich bewegen-
der Objekten, beschéftigt. Moderne Gerdte konnen Positionsdaten in hoher Prézision, klei-
nen Intervallen und {iber grossere Zeitrdume erfassen. Mit diesen Fortschritten einherge-
hend wurden Datenbanksysteme fiir bewegte Objekte (moving object data bases, MODB)
entwickelt, die diese Daten verwalten kdnnen.

Nun, da die Grundlagen fiir die Speicherung und Verwaltung der Positionsdaten geschaf-
fen sind, besteht eine Chance, sich neu zu orientieren, sich Forschungsinteressen und For-
schungsfragen zu widmen, die bisher vernachldssigt wurden. Eine Richtung, die das For-
schungsfeld einschlagen konnte, geht weg von der Fokussierung auf Zeitpunkt und Positi-
on der GPS-Messpunkte, und hin zur Integration des Kontexts, in dem die Bewegung
stattfindet.

1.1 Motivation

Geographische Informationssysteme (GIS) wurden in ihrer Entstehung stark von der tradi-
tionellen, statischen Kartographie gepriigt. Gelegentliche Anderungen der Daten waren
lange Zeit beachtliche Herausforderungen, an sich stindig mit der Zeit dndernde Daten
war gar nicht zu denken (Gudmundsson et al. 2008). Dennoch fanden GIS bald Eingang in
die Analyse von Bewegungsdaten aus 6kologischen Studien (Imfeld 2000). Teildisziplinen
wie die Bewegungsokologie, die Wildtierbiologie oder die Time Geography (Hagerstrand
1970) beschéftigen sich schon seit langem mit der Auswertung von Daten, die iiber die
Bewegung von Individuen gesammelt wurden. Das Erheben dieser Datensitze war jeweils
mit grossem Aufwand verbunden, und die resultierenden Datensdtze waren in der Regel
eher klein.

Mit der Moglichkeit relativ einfach grosse Mengen an Bewegungsdaten zu sammeln, ist
ein neues Forschungsfeld entstanden, an dem viele Fachrichtungen beteiligt sind. Grosse
Datensitze benétigen spezialisierte Technologien fiir Speicherung, Abfrage und Auswer-
tung. Die darin enthaltenen Daten miissen unter Umstéinden laufend abgefragt werden
konnen, auch wihrend sie aktualisiert werden. Fiir die Analyse dieser Daten sind her-
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kdmmliche statistische Methoden nur beschriankt geeignet. Um interessante Muster in rie-
sigen Mengen von Bewegungsdaten zu finden, werden neue Verfahren benotigt.

Wenn das Analysieren von Bewegungsdaten, und nicht deren Speicherung und Verwal-
tung, im Mittelpunkt des Interesses steht, muss man von der datenzentrierten Sichtweise
wegkommen. Denn Bewegung, als Resultat von Verhalten, das die rdumliche Position ei-
nes Individuums verindert, ist immer die Folge von einer Interaktion zwischen einem Sys-
tem und seiner Umgebung (Pfeifer und Bongard 2006). Ein lebendiger Organismus bei-
spielsweise muss seine funktionale Balance aufrecht erhalten. Um dies zu tun, ist Interak-
tion mit der der Umgebung nétig. Dazu muss er {iber Moglichkeiten verfligen, relevante
Aspekte der Umgebung wahrzunehmen und dann physisch mit seinem Umfeld zu intera-
gieren. Die Bewegung ist eine evolutiondr bewihrte Strategie in diesem Zusammenhang.
Wenn Bewegungsdaten also analysiert, erklart und interpretiert werden sollen, kommt man
nicht darum herum, Informationen {iber das Umfeld in dem diese Bewegung stattfindet,
herbei zu ziehen.

1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Ein grosser Teil der Literatur iiber die Analyse von Bewegung geht nicht auf den Kontext
der Bewegung ein. Es lassen sich aber dennoch einige Arbeiten finden, die auf den Kon-
text eingehen, in dem die Bewegung stattfindet, oder auf einen spezifischen Aspekt der be-
einflussenden Umgebung eines moving object (MO). Auch haben mehrere Autoren den
fehlenden Einbezug des Kontexts in der MO-Analyse erkannt und den Forschungsbedarf
identifiziert.

Es stellt sich die Frage, wie Informationen iiber den Kontext benutzt werden kdnnen, um
die Analyse von Trajektoriendaten zu verbessern. Aus dieser Frage lassen sich die folgen-
den Ziele fiir diese Arbeit ableiten:

(1) Ein Uberblick iiber die Forschung soll geschaffen werden. Im Zusammen-
hang mit dem Kontext der Bewegung relevante Literatur soll vorgestellt wer-
den. Dabei soll speziell auch auf die Rolle der Geographie in diesem inter-
disziplindren Forschungsfeld eingegangen werden.

(2) Konzepte sollen erarbeitet werden, die helfen, den Begriff Kontext im Rah-
men der Analyse von Bewegung besser zu verstehen.

(3) Ein Modell soll entworfen werden, das es erlaubt Informationen iiber den
Kontext in die Analyse von Bewegung zu integrieren.

(4) Aufgrund des Modells soll eine Anwendung konzipiert und implementiert
werden, die Kontext in die Analyse von Bewegung integriert.



1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Ziel (1) bildet die Grundlage der Arbeit. Schlussfolgerungen aus dem Studium der Litera-
tur liefern das Wissen, mit dem Ziel (2) erreicht werden kann. Dabei soll auch darauf ge-
achtet werden, dass bestehende Forschung mit den erarbeiteten Konzepten kompatibel ist.
Ziel (3) erfordert eine Einschrinkung. Kontext, soviel ist jetzt schon klar, ist ein breiter
Begriff. Es wird nicht moglich sein, auf das ganze Spektrum der Faktoren des Kontexts
der Bewegung einzugehen. Ziel (2) sollte die Grundlagen fiir eine solche Einschrinkung
liefern. Die Anwendung (4) soll auf dem Modell (3) auftbauen. Sie soll zeigen, wie Infor-
mationen iiber den Kontext in der Analyse von Bewegungsdaten verwendet werden kon-
nen.
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2  Grundlagen

Die Analyse von Bewegung ist fiir viele Richtungen der Wissenschaft von zunehmender
Bedeutung (Laube 2005: 11). Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht der grundlegenden Kon-
zepte und Begriffe, der involvierten Forschungsfelder und der wichtigen Forschungs-
schwerpunkte. Danach wird auf die Literatur eingegangen, die sich konkret mit dem Kon-

text, in dem Bewegung stattfindet, auseinandersetzt.

2.1 Definitionen

Bewegung und Kontext sind die zwei zentralen Begriffe dieser Arbeit. Da beide Begriffe
schwer fassbar sind, werden sie in diesem Abschnitt definiert, und gegeniiber anderen Be-
griffen abgegrenzt. Zusitzlich miissen gewisse Einschrankungen gemacht werden.

Der Duden (1996) setzt Kontext mit ,,umgebender Text, Zusammenhang, Inhalt [eines
Schriftstiicks]* gleich. Merriam-Webster's Online Dictionary' definiert context folgender-
massen:

,, 1. the parts of a discourse that surround a word or passage and can throw light
on its meaning
2. the interrelated conditions in which something exists or occurs: environment,

setting <the historical context of the war>"*

Die erste Definition ist ausschliesslich auf Texte bezogen. Auch im Duden werden Texte
erwahnt. Wenn wir iiber den Kontext der Bewegung diskutieren, kommt daher die zweite
Definition zum Zug. In einem Text gibt der Kontext Aufschluss iiber die Bedeutung der
Worter. Auch die Beschiftigung mit dem Kontext der Bewegung kann einen solchen
Mehrwert generieren. Kenntnis des Kontexts erlaubt es uns, Eigenschaften und Muster der
Bewegung zu interpretieren und das Verhalten, das zu diesen Mustern fiihrt, zu verstehen.
Im Rahmen dieser Arbeit wird die folgende Definition verwendet:

Kontext ist die Menge aller umgebenden Faktoren, die ein Ereignis beeinflussen
oder zum Verstindnis dieses Ereignisses beitragen.

Im Rahmen der Bewegung sind dies sicher alle physischen Interaktionen, die wihrend der
Bewegung stattfinden. Aber auch die Motivation, die zur Bewegung fiihrt, gehort zu deren
Kontext. Was hier nicht zum Kontext der Bewegung gezéhlt wird sind Eigenschaften die-
ser Bewegung. Dies sind z.B. die Geschwindigkeit oder die zuriickgelegte Distanz.

Um Bewegung zu definieren wird der Begriff der Veranderung bendtigt. Verdnderung, im
Bezug auf Geodaten, kann nach Blok (2000) drei Formen annehmen. Die erste Form ist
das Auftauchen oder Verschwinden eines Objekts. Der Giiltigkeitsbereich des Objekts ist

1 http://www.merriam-webster.com/dictionary/context, Zugriff: 26.02.09
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zeitlich beschrénkt. Die zweite Art der Verdnderung ist die Mutation. Die Attribute eines
Objekts verdndern sich. Die dritte Form der Verdnderung ist die Bewegung. Die Bewe-
gung ist entweder eine Veriinderung der Form, eine Anderung der Grésse oder eine Ande-
rung der Postion entlang eines Pfades (Frank 2001: 22). Definitionen von Bewegung, die
in der MO-Literatur zu finden sind, beinhalten denn auch die Begriffe Anderung und
Standort oder Position. Nathan et al (2008: 19052) definieren Bewegung als eine Verdnde-
rung des rdumlichen Standorts eines ganzen Individuums mit der Zeit. Bei Andrienko
(2008: 18) ist die Bewegung eine Anderung in der Position eines Objekts relativ zu einem
Referenzsystem, das die Bestimmung der Position des Objekts zuldsst.

Die zweite Art der Bewegung, bei der ein Objekt seine Form verdndert, wird in dieser Ar-
beit nicht behandelt. Bewegungen von Korperteilen, die z.B. in den Sportwissenschaften
oder der Computergraphik eine wichtige Rolle spielen, interessieren uns im Rahmen die-
ser Arbeit also nicht. Bewegung ist hier immer eine Verdnderung der Position, und die Po-
sition wird durch einen Punkt reprisentiert. Fiir diese Arbeit gilt die folgende Definition:

Bewegung ist die Verdnderung der Position eines Objekts relativ zu einem Be-
zugssystem.

2.2 Konzepte

Mit einer Arbeitsdefinition von Kontext und Bewegung ist es nun moglich, einige zentrale
Begrifte der MO-Forschung zu diskutieren. Moving Point Objects und Trajektorien sind
die Untersuchungsobjekte der MO-Analyse. Das Random Walk Framework ist ein pragen-
des Froschungsparadigma. Verhalten ist untrennbar mit Bewegung verkniipft und darf des-
halb hier nicht fehlen. Da Modelle eine wichtige Rolle in dieser Arbeit spielen, wird auch
auf den Modellbegriff eingegangen.

2.2.1 Moving Point Objects

Moving objects sind Entitdten, deren Position oder geometrische Form sich mit der Zeit
andert. Weil in vielen Applikationen nur die Position der Objekte relevant ist, reicht es oft
aus, das Objekt durch einen Punkt zu reprédsentieren (Dodge et al. 2008: 240). Daher wird
oft der Begrift moving point object (MPO) verwendet. In dieser Arbeit wird trotzdem vor-
rangig der Begriff moving object (MO) verwendet.

Bewegung findet im geographischen Raum statt. Es konnen aber auch metaphorische Be-
wegungen in abstrakten Rdumen untersucht werden. Laube und Imfeld (2002) analysieren
die Bewegung von Schweizer Gemeinden in einem abstrakten ideologischen Raum, des-
sen Dimensionen links/rechts und 6kologisch/technokratisch sind. Auch die Bewegung
von Gaze Points bei der Analyse von Augenbewegungen sind abstrakte Bewegungen
(Dodge et al. 2008: 240). Solche Bewegungen, die in abstrakten Ridumen stattfinden, wer-
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2.2 Konzepte

den in dieser Arbeit ausgeklammert. Der Kontext abstrakter Bewegung, falls es so etwas
gibt, ist nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Das Verhalten von physischen, nicht biologischen Objekten ist so einfach, dass es moglich
ist, es mit derzeit existierenden mathematischen Mitteln zu beschreiben (Dawkins 1987:
5). Die Bewegung eines fallenden Steines ist komplett durch die, den Gesetzen der Physik
gehorchenden, Interaktionen mit seiner Umwelt determiniert. Wenn also der Kontext des
fallenden Steines bekannt ist, 1dsst sich die Bewegung berechnen und vorhersagen. Viel in-
teressanter ist die Bewegung von Objekten, die Moglichkeiten haben, ihre Bewegung zu
beeinflussen. Diese Bewegungen sind nicht rein physikalisch determiniert. Kenntnis des
Kontexts hilft hier, die Bewegung zu verstehen, sie zu interpretieren und sie in ein Verhalt-

nis zu Verhalten und Aktivitdten zu setzen.

2.2.2 Trajektorien

Eine Trajektorie ist der Pfad, den ein MO im Raum, in dem es sich bewegt, zuriicklegt
(Andrienko et al. 2008: 18). Trajektorien konnen nicht in ihrer Gesamtheit gemessen wer-
den. Trajektorien werden deshalb durch eine Menge von Positionen (x, y), die jeweils zu
einem Zeitpunkt (7) gemessen wurden, reprisentiert. Diese Messpunkte werden auch fixes
genannt. Trajektorien haben einen zeitlichen Anfang und ein (zumindest vorldufiges)
Ende. Dazwischen liegen beliebig viele Zeitpunkte. Theoretisch gibt es fiir jeden Zeit-
punkt zwischen dem Anfang und dem Ende der Trajektorie eine Position, die das Objekt
zu diesem Zeitpunkt hatte. Natiirlich konnen nicht alle diese Positionen gemessen und ge-
speichert werden. Die Trajektorie muss diskretisiert werden. Positionen werden als Se-
quenzen gemessen, mit einem variablen oder festen zeitlichen Abstand zwischen den ein-
zelnen Messungen. Je mehr Messpunkte in einem Zeitintervall, desto genauer wird die Be-
wegung abgebildet.

Eine Messung der Position besteht aus folgenden Daten:

(1) Eine Identifikation des Objekts oder der Trajektorie, damit die Messung der

entsprechenden Trajektorie zugewiesen werden kann.

(2) Ein Zeitpunkt ¢. Dieser kommt pro Trajektorie nur einmal vor. Ein Objekt

kann zu einem Zeitpunkt nur an einem Ort sein.

(3) Eine Position, im Normalfall bestehend aus einer x- und einer y-Koordinate.
Es kann aber zusitzlich auch eine Hohe z gemessen werden. Dabei werden
als Referenzsystem der Bewegung rechtwinklige, geographische Koordinaten
verwendet. Es wire aber auch moglich Polarkoordinaten oder andere Syste-

me zu verwenden.
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Eine Trajektorie ist also eine Sequenz von Positionen, geordnet in der Reihenfolge, in wel-
cher sie besucht wurden (Andrienko et al. 2008b: 29).

Aus aufeinander folgenden Positionsmessungen lassen sich Eigenschaften der Bewegung
ableiten. Diese Eigenschaften werden von Dodge et al. (2008) diskutiert und klassifiziert.
Aus (x, y) lassen sich die Distanz und die Richtung der Bewegung bestimmen. Daraus
wiederum konnen die rdumliche Verteilung, die Anderung der Richtung oder die Sinuosi-
tat der Trajektorie bestimmt werden. Aus den Zeitpunkten der Messungen lassen sich Dau-
er, temporale Verteilung und die Verdnderung der Dauer bestimmen. Werden Zeit und Po-
sition zu (¢, x, y) kombiniert, konnen Geschwindigkeit und Beschleunigung bestimmt wer-
den.

Anfang und Ende einer Trajektorie sind gewohnlich Anfang oder Ende einer Messung.
Trajektorien konnen aber auch als, im Kontext der Anwendung, bedeutungsvolle Reisen
definiert werden (Spaccapietra et al. 2008). Ein Beispiel dafiir ist die jahrliche Migration
von Zugvogeln. Anfang und Ende einer Trajektorie ist dann Start und Ende einer solchen
Reise.

2.2.3 Der Modellbegriff

In dieser Arbeit wird der Modellbegriff von Stachowiak (1973) verwendet. Stachowiak de-
finiert das Modell als dreistellige Relation zwischen modelliertem Objekt, dem Modell
und dem modellierenden Subjekt. Ein Modell hat drei Hauptmerkmale:

(1) Das Abbildungsmerkmal. Ein Modell ist eine Abbildung, es représentiert ein
natiirliches oder ein kiinstliches Objekt.

(2) Das Verkiirzungsmerkmal. Nicht alle Attribute des Originals werden model-
liert. Es wird nur abgebildet, was dem modellierenden Subjekt relevant er-
scheint.

(3) Das pragmatische Merkmal. Modelle sind zweckorientiert. Sie werden fiir
Subjekte geschaffen und ersetzen fiir diese das Original fiir eine Zeitspanne
in Bezug auf bestimmte Operationen.

Von einem Problemgegenstand wird abstrahiert und es werden Theorien entwickelt, die
dann durch Modellierung zu einem konzeptuellen Modell fithren. Der Modellbildungspro-
zess fuihrt iber mehrere Stufen, bis hin zur Implementierung, Anwendung und Auswertung
des Modells. Abbildung 2.1 zeigt die Stufen der Modellbildung nach Sargent (2005). Zu-
satzlich ist aufgefiihrt, welches Kapitel dieser Arbeit sich mit welcher Stufe auseinander-
setzt.



2.2 Konzepte

System, Kapitel 2: Grundlagen
Daten Erhebung Problem-
gegenstand
Exploration Abstraktion
Kapitel 8: Diskussion Kapitel 3: Was ist Kontext?
System-
theorien
Auswertung Modellieren
Kapitel 7: Resu’.tate und Modell- Konzeptuelles Kap It.e/ 4 Model//erung
Interpretation resultate Modell Einschrankung auf
Fortbewegungskontext
4 I
Anwendung Spezifizieren
Kapitel 6: Implementierung Modell Kapitel 5: Algorithmus
und Experiment Modell €— Implementieren ——— spezifikationen Einschrén‘kung auf
Umgehungsdistanz -Buffer

Abbildung 2.1: Prozess der Modellbilung (modifiziert nach Sargent 2005)

2.2.4 Das Random Walk Framework

Der random walk, auch bekannt als drunkard's walk, ist ein mathematisches Modell rein
zufilliger Bewegung, das auf dem Gebiet der Analyse und Simulation von Bewegung von
grosser Bedeutung ist.

Das random walk framework geht davon aus, dass sich Organismen in einer Serie von Be-
wegungen (moves) durch ihre Umwelt bewegen (Turchin, 1998: 128). Vor einem solchen
move entscheidet sich der Organismus fiir die Richtung, die Geschwindigkeit und die Di-
stanz des moves. Turchin (1998) nennt folgende gebrduchlichen random walk Modelle:

Uncorrelated random walk: Der vorherige move beeinflusst den néchsten move

nicht. Jeder move ist daher zufdllig und unabhéngig vom vorherigen move.

Correlated random walk: Eigenschaften des vorherigen moves beeinflussen den
nichsten move. So kann die Wahrscheinlichkeit, dass der nichste move in un-
gefdhr die gleiche Richtung geht grosser sein als die Wahrscheinlichkeit eines
moves in die Entgegengesetzte Richtung. Oder es ist wahrscheinlicher, dass
auf einen langen move wieder ein move iiber grosse Distanz folgt.

Biased random walk: Die Richtung des moves ist von einer absoluten Richtung
beeinflusst. Eine Bewegung in die festgelegte Richtung ist wahrscheinlicher
als eine Bewegung in eine andere Richtung.

Biased correlated random walk: Jeder move wird vom vorherigen move und von
einer absoluten Richtung beeinflusst.
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Constrained random walk: Beobachtete Werte und Verteilungen werden zur Fest-
legung der moves verwendet. Die Werte fiir einen move werden zufillig aus

einer Verteilung, die gemessenen Werten entspricht, bestimmt.

Turchin (1998:128) nennt in seiner Definition des random walks mehrere Faktoren, die
einen move beeinflussen konnen. Diese Faktoren sind die Beeinflussung durch die Erfah-
rung, durch ortliche Zustinde, durch Zustinde am Zielort und durch eine absolute Rich-
tung (z.B. die Windrichtung). In den gebriduchlichen Modellen kommt aber nur einer die-
ser Faktoren vor: die Beeinflussung durch eine absolute Richtung. Erfahrung des Individu-
ums, Ortliche Zustdnde am Ausgangspunkt und am Zielort der Bewegung, fliessen nicht in
die Modelle ein.

Imfeld (2000: 2) nennt die Idee, dass die Bewegung von Tieren random walks sind eine
weit verbreitete falsche Auffassung in der Wildtierbiologie. Seiner Meinung nach haben
Tiere klare Muster in ihrem Bewegungsverhalten, die aber zu komplex sind, um mit einfa-
chen Methoden gefunden zu werden. Wenn wir annehmen, dass Individuen eine Form von
random walk ausfiihren, nehmen wir implizit auch an, dass sie keine externe Information
zur Navigation verwenden (Nathan et al. 2008: 19056).

Nathan et al. (2008) nennen das Zufalls-Paradigma als vorherrschendes Paradigma in der
Bewegungsokologie. Die gebrduchlichsten Modelle sind random walk und Diffusionsmo-
delle. Sie kommen zum Schluss, dass die Zeit reif sei fiir eine Erweiterung dieser Heran-
gehensweise um Faktoren wie die Heterogenitdt der Umgebung, die Wahrnehmung der
Umgebung, Erinnerung und andere Mechanismen, die zu verschiedenen Bewegungsmus-

tern fihren.

2.2.5 Verhalten

In der MO-Forschung taucht der Begriff Verhalten ab und zu auf. Andrienko et al. (2008b:
28) definieren behaviour:

“We introduce the notion of behaviour: this is the configuration of characteristics
corresponding to a given reference (sub)set. The notion of behaviour is a genera-

lisation of such notions as distribution, variation, trend, dynamics, trajectory.”

Diese Definition ist fokussiert auf Muster in den Trajektoriendaten, und mag fiir diesen
Zweck geeignet sein. Im Rahmen dieser Arbeit wire eine einfachere Definition wiin-
schenswert. Das Feld der Artificial Intelligence hat sich ausfiihrlich mit Verhalten ausein-
andergesetzt. Intelligenz driickt sich im Verhalten aus, und um kiinstliche Intelligenz zu er-
zeugen muss dieser Begriff verstanden werden. Pfeifer und Scheier (1999: 646) definieren

den Begriff Verhalten folgendermassen:
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“[Behaviour is] what an autonomous agent is observed doing. Always the result

of an interaction of an agent with its environment.”

Der amerikanische Psychologe Herbert Simon, bekannt fiir seine Forschung auf dem Ge-
biet der Behavioural Economics und Artificial Intelligence, benutzte die Metapher von ei-
ner einfachen Ameise die sich auf einem Strand bewegt, um die Prinzipien rund um den
Begriff Verhalten zu illustrieren (Simon 1969). Die Metapher illustriert die Probleme, de-
nen wir begegnen, wenn wir uns mit Verhalten auseinandersetzen. Sie hat ihren Weg in
moderne Lehrbiicher der Artificial Intelligence gefunden (Pfeifer und Scheier 1999: 112-
114; Pfeifer und Bonguard 2006).

Die Metapher beginnt mit einer Ameise, die sich auf einem Strand bewegt. Vielleicht hat
sie nach Nahrung gesucht und kehrt zum Bau zuriick. Der Strand ist keine homogene Fla-
che. Steine, Kiesel und Treibgut liegen herum, es hat Pfiitzen, es hat Flachen mit groberem
und solche mit feinerem Sand, steile und flache Parteien. Die Trajektorie der Ameise wiir-
de fiir einen Beobachter aussehen wie ein komplexer Pfad zwischen verschiedenen Hin-
dernissen hindurch. Fiir die Ameise siecht die Welt total anders aus als fiir den Beobachter.
Die Ameise ist viel kleiner und hat andere Sensoren fiir die Wahrnehmung der Welt um sie
herum. Sie hat ein anderes Gehirn um die Signale von ihren Sensoren zu prozessieren und
einen anderen Korper um sich in der Welt zu bewegen. Wir kénnen nicht darauf schlies-
sen, dass die Komplexitdt des Pfades der Ameise auf die Komplexitdt der Mechanismen
zuriickzufiihren ist, die ihr Verhalten steuern. Vielleicht hat die Ameise nicht viel mehr ge-
macht, als nach links auszuweichen, wenn sie ein Hindernis auf der rechten Seite wahrge-
nommen hat, und umgekehrt. Die Komplexitét des Pfades ist das Resultat der Interaktion
zwischen Ameise und ihrer Umgebung. Was wiirde passieren, wenn die Ameise um ein
hundertfaches grosser wire? Sie wiirde sich in einer geraden Linie iiber den Strand bewe-
gen. Thre Sensoren hétten gar nicht die Aufldsung, um die Inhomogenitéten des Strandes
wahr zu nehmen. Um das Verhalten der Ameise zu verstehen miissen wir also sowohl die
Umgebung, wie auch interne Mechanismen und die Interaktion zwischen den beiden be-
riicksichtigen.

Das Beispiel der Ameise ldsst uns die drei wichtigsten Probleme, die wir in Betracht zie-
hen miissen, wenn wir liber Verhalten sprechen, identifizieren. Auf dem Gebiet der Artifi-
cial Intelligence sind diese Probleme unter dem Namen frame-of-reference problem be-
kannt (Clancey 1991, Pfeifer und Scheier 1999).

1. Perspective issue: Beschreibungen von Verhalten aus der Perspektive eines
Beobachters miissen von den internen Mechanismen, die zu diesem Verhalten
fiihren, unterschieden werden. Um die internen Mechanismen zu beschreiben,
muss die Perspektive des Agenten beriicksichtigt werden.

11
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2. Behaviour-versus-mechanism issue: Das Verhalten eines Agenten ist immer
das Resultat von Interaktion mit der Umgebung und kann nicht alleine durch

interne Mechanismen erklart werden.

3. Complexity issue: Beobachtete Komplexitéit korrespondiert nicht immer mit
der Komplexitét der darunter liegenden Mechanismen.

Bewegung ist Teil des Verhaltens. Bewegungsdaten alleine konnen nur Hinweise auf Ver-
halten liefern, aus dem eine Anderung der Position eines Objekts resultiert. Wenn aus Be-
wegungsdaten Riickschliisse auf interne Mechanismen des Objekts und auf Interaktionen
mit der Umgebung gezogen werden sollen, ist Wissen iliber den Kontext der Bewegung
notig. Dies ist der Punkt, an dem auf frame-of-referece Probleme geachtet werden sollte.

2.3 Forschungsfelder und Forschungsfragen

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Forschungsgebiete, die sich mit Bewegungs-
daten beschéftigen, diskutiert. Zuerst wird auf anwendungsorientierte Gebiete eingegan-
gen, die sich vor allem mit spezifischen Fragestellungen an konkreten MO auseinanderset-
zen. Danach wird auf Gebiete eingegangen, die in erster Linie an allgemeinen Methoden
forschen.

Die Okologie ist ein Forschungsgebiet, das sich seit jeher mit der Bewegung von Organis-
men auseinandersetzt. Wie sich Organismen bewegen hat einen grossen Einfluss auf ihre
Fitness, auf die Dynamik von Populationen, Gemeinschaften und Okosystemen (Nathan et
al. 2008: 19052). Nicht nur Tiere, auch Pflanzen sind, iiber einen genug grossen Zeitraum
betrachtet, mobile Lebensformen (Laube 2005: 13). So kommt es, dass in der Okologie
eine ausgereifte, umfangreiche Methodik zur Erhebung und Analyse von Bewegungsdaten
vorhanden ist (Turchin 1998).

Holyoak et al. (2008) fiihrten eine gross angelegte Literaturstudie iiber Forschung zum
Thema Bewegung in der Okologie durch. Eine Schliisselwortsuche brachte rund 26'000
Aufsétze hervor. Diese wurden zwischen 1997 und 2006 in 496 wissenschaftlichen Zeit-
schriften veroffentlicht. Davon wurden 1'000 zufillig gewéhlt. 73% dieser Artikel wurden
als relevant fiir die Studie befunden. In 339 dieser Aufsdtze war die Bewegung von Indivi-
duen ein zentrales Thema. Es ist klar, dass bei einer so umfangreichen Literatur zur Bewe-
gung von Organismen hier nur ein verschwindend kleiner Teil bertlicksichtigt werden
kann. Denn, wie Holyoak et al. (2008: 19060) sagen:

., 1t is therefore a formidable task to identify papers that focus on organismal mo-

vement and contribute importantly to our understanding. “
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Welch gewaltige Arbeit in der Okologie schon geleistet wurde, um das Bewegungsverhal-
ten von bestimmten Arten zu verstehen, ldsst sich am Beispiel der Wiistenameise Catagly-
phis veranschaulichen. Das Navigationsverhalten dieses Insekts wird von Pfeifer und Bon-
gard (2006: 42, 84-85, 105, 183) zur Illustration zahlreicher Konzepte diskutiert. Von aus-
sen siecht man vom Nest dieser Ameisenart nur ein Loch im Boden. Der Lebensraum ist
flach und karg, bietet also keine grossrdumigen Merkmale, die zur Navigation verwendet
werden konnte. Und dennoch findet Cataglyphis den direkten Weg zuriick zum Nest, trotz
Distanzen von bis zu 200 Metern, die bei der Nahrungssuche zuriickgelegt wurden. In ei-
ner Serie von Experimenten, sowohl in freier Wildbahn, als auch in eigens prédpariertem
Umfeld im Labor, wurde das Navigationsverhalten dieser Ameisen studiert (Wehner und
Réaber 1979, Wehner und Srinivasan 1981, Miiller und Wehner 1988, Wehner et al. 1996).
Es scheint so, als wiirde Cataglyphis zwei Mechanismen fiir die Navigation verwenden.
Anhand der Polarisierung, des in der Wiiste meist wolkenlosen Himmels kann die Rich-
tung der Bewegung abgeschitzt werden. Anhand des optic flows, also der Geschwindig-
keit mit der sich Objekte im Gesichtsfeld bewegen, wird die Distanz bestimmt. Die Amei-
se weiss immer die ungefdhre Richtung und Distanz zum Nest. Der zweite Mechanismus
ist ein Vergleich von Mustern. Die Ameise macht sich beim Verlassen des Nests ein Bild
des Horizonts. Wenn der erste Mechanismus sie in die Ndhe des Nests gefiihrt hat, wird
dieses Bild mit dem derzeitigen Horizont verglichen. Cataglyphis bewegt sich nun, bis der
Horizont, den sie sieht, mit dem Bild beim Verlassen des Nests tibereinstimmt. Sobald dies
der Fall ist, hat sie den Eingang zum Nest gefunden. Um dieses Modell zu testen, wurde
neben zahlreichen Experimenten mit den Ameisen auch ein Roboter gebaut, der diese Na-
vigationsstrategien verwendet. Der von Lambrinos et al. (1999) entwickelte Roboter wur-
de im natiirlichen Habitat der Cataglyphis getestet. Er konnte {iber weite Strecken navigie-
ren und zuverldssig zum Ausgangspunkt zuriickkehren.

Dieses Beispiel veranschaulicht, dass es einzelne Organismen gibt, bei denen bestimmte
Aspekte ihrer Bewegung, und der damit verbundene Kontext, bis ins Detail erforscht wur-
den.

Ein Gebiet, das sich mit der Bewegung von Menschen auseinander setzt, ist die time geo-
graphy. Die time geography (Hagerstrand 1970) ist ein Teil der Humangeographie, der
sich mit den Einschriankungen von Individuen, in ihrer Mdglichkeit den Raum zu nutzen,
beschéftigt. Um solche Einschrinkungen zu untersuchen werden Strassen, Verkehrsmittel,
Hindernisse und Verpflichtungen beriicksichtigt. Die tigliche Bewegung von jemandem,
der von 8 bis 12 Uhr und von 13 bis 17 Uhr im Biiro sein muss, und nebenbei einen Ar-
beitsweg von zwei Stunden hat, ist grossteils determiniert. In der time geography ist folg-
lich der Kontext der Bewegung von grosser Bedeutung. Die realisierte Bewegung eines
Individuums, in Form von Trajektoriendaten, ist aber nur selten im Fokus der Forschung.
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Die Modellierung von accessibility und daily potential path area bendtigt keine detaillier-
ten Trajektorien. Die verwendeten Daten stammen meist aus Befragungen und nicht von
Messungen der Bewegung. Der Mensch als Untersuchungsobjekt hat gegeniiber anderen
Organismen den Vorteil, dass man ihn iiber sein Verhalten im Raum befragen kann.

Die Konzepte accessibility, daily potential path area und space-time-cube lassen sich in
GIS modellieren (Miller 1991). Durch die Verwendung von GIS und leistungsféhiger
Computer hat auch die Analyse von grossen Datenséitzen mit detaillierten Bewegungsda-
ten Einzug in die time geography gefunden. Wéhrend in der frithen time geography die
Datensitze klein und die verfiigbare Rechenkapazitéit gering war, sind Heute grosse Da-
tensitze und viel Rechenleistung die Regel (Laube et al. 2005: 641).

Neben Okologie und time geography sind viele andere Forschungsgebiete an Bewegungs-
daten interessiert. Verkehr und Stadtplanung, Sicherheit und Uberwachung, Militir, Sport,
Medizin, um nur einige zu nennen.

Moving object databases (MODB) sind Datenbanken, die speziell fiir Bewegungsdaten
entwickelt wurden. Standard-Datenbanksysteme sind ungeeignet um stindig sich dndernde
Daten, wie die Position von MO, zu verwalten. Dies ist der Fall, weil angenommen wird,
dass Daten konstant sind, sofern sie nicht explizit geindert werden (Wolfson et al. 1998).

MODB sind ein sehr aktives Forschungsgebiet, mit dutzenden wenn nicht gar hunderten
von Publikationen in den letzten zehn Jahren. Ein wichtiges Ziel dieser Forschung ist es,
die Positionen von MO in Echtzeit zu verwalten. Anwendungsgebiete, wie z.B. die Luft-
fahrt, Militidr oder mobile Kommunikationssysteme, benétigen diese Verwaltung in Echt-
zeit (Laube 2005: 36). Es gibt aber auch MODB, die lediglich vergangene Positionen von
MO als Trajektorien speichern (Frentzos et al. 2008). Die Forschung reicht von Datenmo-
dellen {iber Abfragesprachen zu Implementierungsfragen wie effizientes Indexieren, Pro-

zessieren von Abfragen und Optimierungstechniken (Frentzos et al. 2008: 151).

Data mining ist der Prozess der automatisierten Entdeckung von niitzlichen Informationen
in grossen Datenquellen (Giannotti und Pedreschi 2008: 2). Wenn, wegen dem grossen Vo-
lumen der Daten, traditionelle Analysemethoden nicht eingesetzt werden konnen, kommt
data mining zu Einsatz. Geméss Gianotti und Pedreschi (2008) sind die drei wichtigsten
Techniken:

Predictive modelling. Ein Klassifikationsmodell wird entwickelt. Dieses kann
den Wert einer Variable oder die Klasse auf Grund von anderen Variablen
vorhersagen. Das Modell lernt aus vergangenen Messungen und wird ver-
wendet, um Vorhersagen zu neuen Messungen zu machen.
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Pattern discovery. In den Daten wird nach Mustern gesucht, welche Korrelatio-

nen oder Assoziationen in den Daten beschreiben.

Cluster analysis. Das Ziel dieser Methode ist es den Datensatz in Gruppen von
dhnlichen Daten aufzuteilen.

Gianotti und Pedreschi (2008) schlagen fiir das mining von Bewegungsdaten einen Ablauf
vor. Dieser besteht aus der Rekonstruktion der Trajektorien aus Rohdaten, der Gewinnung
von Wissen durch Methoden des data minings und der abschliessenden Aufbereitung des
Wissens durch Interpretation und Erklarung.

Andrienko et al. (2008b: 35) diskutieren Beziehungen zwischen data mining Techniken
(Fayyad et al. 1996, Miller und Han, 2001) und den Arten von Fragen, die in der MO Ana-
lyse gestellt werden. Dependency analysis hat das Ziel Regeln zu finden, aufgrund deren
sich ein Attribut aus Werten andere Attribute vorhersagen lasst. Dependency analysis kann
daher verwendet werden, um Abhéngigkeit der Bewegung und von Charakteristik von Or-
ten, Zeit und externen Phanomenen und Ereignissen zu finden.

Auch die Visualisierung von Bewegungsdaten ist ein aktives Forschungsgebiet. Fiir eine
Ubersicht iiber Herausforderungen und Methoden sei auf Andrienko et al. (2007, 2008a)
verwiesen. Laube (2005: 38-41) verwendet vier Kategorien von Visualisierungen fiir Be-
wegungsdaten.

Temporal maps and Cartograms: Die einfachste Methode fiir die Visualisierung
von MO ist, die komplette Trajektorie auf einer Karte aufzuzeichnen. Die
Zeit kann, entsprechend dem Space-Time-Cube der Time Geography, als drit-
te Dimension verwendet werden (Abbildung 2.2). Graphische Variablen kon-

Abbildung 2.2: GPS Trajektorien im Space-Time-Cube (Kwan und Lee, 2004)
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nen Geschwindigkeit, Beschleunigung oder Richtung codieren (Dykes und
Mountain, 2003).

Multiple Views: Mehrere verschiedene Visualisierungen desselben Prozesses er-
lauben unterschiedliche Einsichten.

Animations and dynamics: Die Bewegung eines Punktobjekts eignet sich hervor-
ragend zur Animation. Die Anderung mit der Zeit wird durch die Animation

ersichtlich.

Interactive maps: Interaktion erlaubt es dem Benutzer einer Visualisierung diese
selbst zu verdndern. Z.B. kann er, wenn er etwas Interessantes in der Visuali-

sierung sieht, diese so verdndern, dass es besser ersichtlich wird.

Nebenbei ist anzumerken, dass eine Visualisierung von Trajektoriendaten nicht zwingend
den geographischen Raum abbilden muss. Zaho et al. (2008) z.B. argumentieren, dass in
thren Daten die Zeit und die Aktivititen die wichtigsten Faktoren sind. Diese werden in ei-
nem kreisformigen Diagramm visualisiert, das die Tageszeit auf den Kreis abbildet. Auch
ist es nicht unbedingt notig die Zeit in den Daten auf die Zeit in einer Animation abzubil-
den.

Bewegungsmuster (movement patterns) waren in jiingster Zeit vermehrt im Fokus der
MO-Forschung. Ein Bewegungsmuster ist eine rdumliche und zeitliche Regelméssigkeit
oder eine interessante Beziehung in Bewegungsdaten (Dodge et al. 2008: 241). Muster in
der Bewegung von Individuen oder Gruppen werden durch data mining Methoden des
pattern discovery in den Bewegungsdaten gesucht. Laube und Imfeld (2002) definierten
mehrere solche Muster und stellten Methoden vor, mit welchen diese Muster gefunden
werden konnen. Seither wurden mehrere Bewegungsmuster genauer untersucht und die
Algorithmen, mit denen die Muster gefunden werden, wurden verbessert. Gudmundson
und Kreveld (2006) stellen einen Algorithmus vor, mit dem Bewegungen als Gruppen
(flocks) gefunden werden konnen. Eine neuere Version dieses Algorithmus wird in Gud-
mundson et al. (2008) vorgestellt. Anderson et al. (2007) prisentieren ein Verfahren zur
Detektion von leadership patterns. Buchin et al. (2008) stellen einen Algorithmus vor, der
das Auftinden von single file movement ermdoglicht.

Dodge et al. (2008) stellen fest, das es wenige theoretische Grundlagen zu Bewegungs-
mustern gibt. Es ist nicht klar, welches die relevanten Muster sind und es gibt nur wenige
Definitionen. Dodge et al. (2008) unterscheiden zwischen generischen Mustern, welche
primitiv oder zusammengesetzt sein konnen, und Verhaltensmustern. Die oben erwdhnten
Bewegungen in Gruppen und das leadership Muster sind Verhaltensmuster. Zwei MO zur
gleichen Zeit am gleichen Ort (co-location in space) sind ein Beispiel eines primitiven ge-
nerischen Musters. Die Konvergenz mehrerer MO ist ein Beispiel flir ein zusammenge-
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setztes generisches Muster. Bewegungsmuster konnen auch rein zuféllig auftreten. Laube
und Purves (2006) schlagen vor, dass, von der Verteilung der Originaldaten ausgehend,
mit einem constraint random walk Modell Bewegungsdaten simuliert werden. Um zu zei-
gen, dass Muster nicht zufillig sind, miissen diese in den Bewegungsdaten signifikant héu-
figer vorkommen als in den simulierten Daten.

Laube et al. (2008) zeigen, dass das sammeln von Trajektoriendaten keine Voraussetzung
fiir das auffinden von Bewegungsmustern ist. Wireless sensor nodes haben die Eigen-
schaft, dass sie miteinander kommunizieren konnen. Laube et al. (2008) stellen einen Al-
gortihmus vor, der es wireless sensor nodes ermoglicht, flocks zu erkennen, ohne dass da-

fiir Positionsbestimmung durch GPS nétig wire.

2.4 Kontext in der MO-Analyse

Der Kontext, in dem Bewegung stattfindet, ist nur in wenigen Arbeiten auf dem Gebiet der
MO-Analyse ein Thema. Wenn iiber den Kontext der Bewegung geschrieben wird, ist das
Thema meist nur angeschnitten. In der wenigen Literatur, die auf das Thema eingeht, 14sst
sich aber ein Konsens feststellen, dass das Bewegungsverhalten der Untersuchungsobjekte
von der Umgebung, in der die Bewegung stattfindet, beeinflusst wird. Einige Autoren
scheinen sich einig zu sein, dass die Frage nach dem Kontext der Bewegung eine grosse
Herausforderung fiir die MO-Forschung ist (Laube et al., 2007, Spaccapietra et al., 2008,
Andrienko et al., 2008b, Gudmundson et al., 2008, Nathan et al., 2008).

2.4.1 Ist Kontext wichtig?

Laube et al. (2007: 498) sagen, dass die Untersuchung von Zusammenhdngen zwischen
Eigenschaften von Trajektorien, der geographischen Umgebung, sowie den rdumlichen
Prozessen, in die das Individuum involviert ist, ein zentraler Untersuchungsgegenstand der
MO-Analyse sein sollte. Gudmundsson et al. (2008: 82) stellen fest, dass Bewegungsmus-
ter in Bezug zur umgebenden Geographie gesetzt werden miissen, um zu verstehen wo,
wann und warum sich Objekte bewegen. Als Beispiele nennen sie die Vegetationsabhin-
gigkeit gewisser Bewegungsmuster grasender Schafe. Auch Bewegungsmuster von Tau-
ben, die zu ithrem Schlag zuriickkehren, die im Zusammenhang mit linearen Landschafts-
elementen wie Fliissen oder Strassen auftreten, stehen im Bezug zur umgebenden Geogra-
phie. Gudmundsson et al. (2008: 82) fordern, dass Muster entwickelt werden, die es erlau-
ben Bewegung mit der Umgebung, in der sie stattfindet, zu verkniipfen. Huisman und Fo-
rer (2005) finden, dass man beachten sollte, dass Bewegungsmuster das Resultat sind von
Individuen, die in ihrem Umfeld handeln, als Reaktion auf Stimuli und basierend auf ihren
Priferenzen und ihrem Wissen. Eine &hnliche Aussage machen Dykes und Mountain
(2003: 590) und nennen auch einige der Stimuli und Faktoren:
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»|---] Our continual operation under the constraints of time, money, need, right of
way, knowledge, experience, fear, safety, transportation networks, transport ser-
vices and a range of other factors that influence our daily lives and are also likely

to shape our spatio-temporal behaviour.

Laube (2005: 42) unterscheidet zwei verschiedene geographische Perspektiven bei der
Analyse von Bewegung. Bei der MO-Analyse im eigenschaftslosen Raum liegt der Fokus
der Analyse auf der Bewegung und ihren geometrischen und topologischen Eigenschaften.
Bei der MO-Analyse mit Bezug zur Umgebung wird versucht, Eigenschaften der Umge-
bung zu finden, die die Bewegung beeinflussen.

Auch Andrienko et al. (2008b: 16) beziehen Stellung fiir die Integration von Kontext. Die
Umgebung, in der die Bewegung stattfindet, und die Eigenschaften der sich bewegenden
Entititen kdnnen einen wichtigen Einfluss auf die Bewegung selbst haben. Deshalb sollten
sie beriicksichtigt werden, wann immer Bewegung untersucht wird. Des Weiteren sei die
Bewegung selbst nicht immer im Fokus der Untersuchung. Das Ziel einer Untersuchung
von Bewegungsdaten kann sein, Wissen {iber die sich bewegenden Entitdten zu gewinnen,
oder iiber die Umgebung, in der die Bewegung stattfindet. Gemiss Andrienko et al.
(2008b: 20) haben die meisten Forscher, erkannt, dass Bewegungsanalyse nicht nur Tra-

jektorien, sondern auch deren raumzeitlichen Kontext untersuchen sollte.

2.4.2 Der Places of Interest Ansatz

In der Datenbank-Forschungsgemeinschaft wurde lange Zeit wenig Interesse an der Sicht-
weise der Anwender und spezifischer Anwendungen gezeigt (Spaccapietra et al., 2008).
Prototypen fiir rdumlich-zeitliche Datenbanksysteme existieren, aber die Integration von
Trajektorien mit relevanter geographischer Information obliegt den Benutzern (Alvares et
al., 2007b). Der Schwerpunkt der Forschung an Bewegungsdatenbanken liegt auf dem Ge-
biet der effizienten Speicherung und Abfrage von Trajektoriendaten. Arbeiten iiber die
Modellierung von Bewegungen in Netzwerken (Gliting et al., 2006), und insbesondere
solche iiber die Anreicherung von Bewegungsdaten mit relevanter geographischer Infor-
mation (Alvares et al., 2007a, Alvares et al., 2007b, Spacciapietra et al., 2008, Borogny
und Wachowicz, 2008, Gomez et al., 2009) zeigen, dass ein Umdenken stattfindet.

Spacciapietra et al. (2008) prasentieren zwei Modelle fiir Bewegungsdaten, die eine Anrei-
cherung mit semantischer Information unterstiitzen. Sie definieren Trajektorien als einen
benutzerdefinierten Record der Entwicklung der als Punkt wahrgenommenen Position ei-
nes Objekts, das sich wihrend einem gegebenen Zeitintervall im Raum bewegt um ein
Ziel zu erreichen (Spacciapietra et al. 2008: 130). Trajektorien sind also Bewegungen, die
fiir eine im Kontext der Untersuchung bedeutungsvolle Reise stehen, die einen Ausgangs-
punkt und ein Ziel hat. Bewegungsdaten werden in solche semantisch bedeutungsvolle
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Trajektorien aufgeteilt. Ein Modell fiir solche Trajektorien muss also die Festlegung von
Start- und Endpunkten der Trajektorien erlauben. Daneben erlaubt das Datenmodell auch
die Aufteilung in weitere Unterkomponenten, das Definieren von Attributen, semantische
und topologische Einschriankungen (z. B. Storche fliegen nicht in der Nacht, ein Auto
muss sich auf einem Strassennetzwerk bewegen) und Verkniipfungen mit anderen Objek-
ten der Anwendung.

Auf dem in Spaccapietra et al. (2008) publizierten Modell aufbauend, priasentieren Alvares
et al. (2007b) ein Modell zur Datenvorprozessierung, das es erlaubt, Trajektorien mit se-
mantischer Information aus dem jeweiligen Anwendungsgebiet anzureichern. Sie argu-
mentieren, dass diese semantische Information Abfrage, Analyse und mining von Bewe-
gungsdaten erleichtern kann. Weil rdumliche Verkniipfungen rechenintensiv sind ist es ef-
fizienter die Trajektorien mit der gewiinschten geographischen Information in einer Vor-
prozessierung zu verkniipfen, als bei jeder Abfrage die benétigten Verkniipfungen neu zu
berechnen. Der Algorithmus von Alvares et al. (2007b) unterteilt Trajektorien in stops und
moves. Stops stehen fiir Teile der Trajektorien die innerhalb oder in der Ndhe von inter-
essanten rdumlichen Objekten, sogenannten places of interest, liegen. Sie haben einen Be-
ginn, ein Ende und ein assoziiertes rdumliches Objekt. Moves sind Teile der Trajektorien,
die von einem stop zum néchsten fithren. Das Modell wird anhand eines Beispiels von
Konferenzbesuchern illustriert, die sich zwischen stops wie Hotels, touristischen Attraktio-
nen und einem Konferenzzentrum hin und her bewegen. Alvares et al. (2007b) denken,
dass ein solches Zusammenfiigen von Bewegungsdaten mit geographischer Hintergrundin-
formation das Entdecken von semantischen Mustern erlaubt, die durch Methoden, die nur
die geometrischen Eigenschaften von Trajektorien beriicksichtigen, nicht gefunden werden
konnten.

Die vorgestellten Modelle fiir die Anreicherung von Bewegungsdaten mit semantischer In-
formation wurden als Ausgangspunkt fiir weitere Arbeiten verwendet. Stops und moves
wurden verwendet, um ein Lernspiel mit GPS-fihigen Mobiltelefonen und um Ver-
kehrsstaus zu analysieren (Borogny und Wachowicz, 2008). Eine Abfragesprache fiir in
stops und moves eingeteilte Trajektorien wurde entwickelt (Goémez et al., 2008).

Einen dhnlichen Ansatz haben auch du Mouza und Rigaux (2004, 2005) prisentiert. Sie
verwenden Einteilungen des Raumes, wie z.B. administrative Einheiten oder Nutzungs-
klassen. Jede Trajektorie wird zu einer Sequenz von Regionen, die das MO nacheinander
traversiert hat. Danach kdnnen Muster in diesen Sequenzen gesucht werden. So kann man
z.B. an den Trajektorien interessiert sein, die von einem Wohnquartier in ein Industrie-

quartier und wieder zuriick fiihren.
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2.4.3 Klassifikationen

Andrienko und Andrienko (2007) prisentieren eine Liste von Faktoren, die Bewegung und
Verhalten von Entititen beeinflussen konnen. Diese Liste wird in Andrienko et al. (2008b)
eingehend diskutiert. Eine dhnliche Liste ist in Dodge et al. (2008) zu finden.

Andrienko und Andrienko (2007: 122-123) teilen Variablen, die das Bewegungsverhalten
beeinflussen kénnen, in vier Kategorien ein (Tabelle 3.2). Die Kategorien sind Eigenschaf-
ten des Raumes, Eigenschaften der Zeit, Eigenschaften und Aktivititen der sich bewegen-
den Objekte sowie verschiedene raumlich-zeitliche Phanomene. Unter Eigenschaften des
Raumes zdhlen sie Charakteristik von Terrain und Oberfldche, Erreichbarkeit eines Ortes,
an einem Ort vorhandene Objekte, und die Bedeutung, die ein Ort fiir eine Entitdt hat. Ei-
genschaften der Zeit sind Zyklen, damit verbundene physikalische Charakteristiken (z.B.
das Vorhandensein von Tageslicht) und die zeitlich unterschiedliche Nutzung eines Ortes.
Eigenschaften und Aktivititen von sich bewegenden Entititen sind individuelle Eigen-
schaften (z.B. Alter), Fortbewegungsweise, Ziel und Ursache der Bewegung und Aktivita-
ten, die wihrend der Bewegung ausgefiihrt werden. Zu den rdumlich-zeitlichen Phanome-
nen werden Wetter und Klima, kulturelle Ereignisse, Regulationen und Brauche, sowie
auch Preise gezihlt.

Auch Dodge et al. (2008) nennen vier Kategorien von Einfliissen. Die erste Kategorie sind
die intrinsischen Eigenschaften des sich bewegenden Objekts, wie z.B. die maximale Ge-
schwindigkeit, die erreicht werden kann, oder das Beschleunigungsverhalten. Die zweite
Kategorie sind rdumliche Einschrinkungen fiir die Bewegung wie Barrieren oder ein
Netzwerk in dem die Bewegung stattfindet. Die Umgebung in der die Bewegung stattfin-
det und die Objekte enthalten kann, die auf das sich bewegende Objekt eine anziehende
oder abstossende Wirkung haben konnen, ist die dritte Kategorie. Die vierte Kategorie
widmet sich dem Einfluss, den andere bewegte Entititen auf das Untersuchungsobjekt ha-
ben konnen. Dodge et al. (2008) kritisieren an der Einteilung von Andrienko und Andrien-
ko (2007), dass es keine Kategorie fiir den Einfluss bewegter Entitdten aufeinander gibt,

und dass ein solcher Einfluss auch sonst nicht explizit erwéhnt wird.
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Abbildung 2.3: Bewegungsdkologisches Modell von Nathan et al. (2008)

2.4.4 Ein Movement Ecology Framework

Das von Nathan et al. (2008) vorgestellte konzeptuelle Modell fiir die Bewegungsokologie
hat fiinf Bestandteile (Abbildung 2.3). Der sich bewegende Organismus wird durch seinen
internen Zustand, seine Kapazitit sich zu bewegen und seine Kapazitit zur Navigation
modelliert. Diese werden von externen Faktoren beeinflusst. Aus diesen vier sich gegen-
seitig beeinflussenden Komponenten resultiert als fiinfte Komponente der Pfad der Bewe-
gung. Dazu kommen die externen Faktoren als fiinfter Bestandteil des Modells.

Externe Faktoren reprisentieren im Modell alle Aspekte des biotischen und abiotischen
Umfelds, die die Bewegung beeinflussen. Nathan et al. (2008) gehen nicht im Detail dar-
auf ein, was externe Faktoren sein konnen, da dies von Organismus zu Organismus vari-
iert. Externe Faktoren @ndern sich, wenn der Organismus sich im Raum bewegt. Welche
Faktoren relevant sind hingt vom internen Zustand des Organismus ab. Da die Umgebung
des Organismus sich auch verdndern kann, wenn sich der Organismus nicht bewegt, kon-
nen sich die externen Faktoren auch von selbst verdndern. Externe Faktoren konnen, ge-
miéss dem Bezugssystem, sowohl den internen Zustand, als auch Navigations- und Bewe-
gungskapazitét beeinflussen.

Die Bewegungskapazitiit reprisentiert die Moglichkeiten, die ein Organismus besitzt um
sich fort zu bewegen. Viele Organismen haben mehrere Bewegungsarten, deren sie sich

bedienen konnen. Eine Tauchente z.B. kann fliegen, gehen, schwimmen und tauchen. Da
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diese Bewegungsarten gewisse physikalische Gesetzmissigkeiten ausniitzen stellen sie
immer Anspriiche an die Beschaffenheit der Umgebung. Ein Organismus hat also eine
oder mehrere Bewegungsarten, die jeweils spezifische Eigenschaften in Bezug auf Ge-
schwindigkeit und Beschleunigung haben, sowie Anspriiche an die Beschaffenheit der
Erdoberfliche stellen.

Die Navigationskapazitit reprasentiert die Féhigkeit eines Organismus sich in Raum und
Zeit zu orientieren und zu entscheiden, wann und wohin er sich bewegt. Externe Faktoren
wie das Vorhandensein von Licht oder visuelle Hinweise konnen diese Féhigkeit beein-
flussen.

Der innere Zustand eines Organismus wird als multidimensional beschrieben. Er hat in
erster Linie mit Zielen und mit Motivation zu tun. Sich zu bewegen kann einem Organis-
mus viele Vorteile bringen, von denen einige sofort offensichtlich sind, und andere viel-
leicht erst unter Einbezug evolutionédrer Faktoren erkldrbar sind.

Aus dem Zusammenwirken von innerem Zustand, Navigationskapazitit, Bewegungskapa-
zitdt und externen Faktoren kommt der realisierte Pfad der Bewegung zustande. Dieser
Pfad kann durch Positionsmessungen am MO erfasst werden. Wenn sich der Organismus
bewegt, dndert sich sein aktuelles Umfeld, und somit auch die externen Faktoren. Aus ih-
rem Modell leiten Nathan et al. (2008) fiinf grundlegende Fragen ab, die iiber Bewegung

gestellt werden konnen:

(1) Was ist die Motivation fiir die Bewegung, was sind die inneren Ziele?
(2) Wie wird die Bewegung ausgefiihrt?

(3) Wann und in Richtung welches Zieles wird die Bewegung ausgefiihrt?
(4) Welche externen Faktoren beeinflussen die Bewegung?

(5) Wie interagieren die vier Komponenten um die Bewegung zu produzieren?

2.4.5 Weitere Aspekte

In diesem Abschnitt werden Arbeiten diskutiert, die auf Kontext eingehen, aber keinem
der Themengebieten der vorhergehenden Abschnitte entsprechen.

Dykes und Mountain (2003) benutzen ein Beispiel von Touristen, die sich auf einer Insel-
gruppe bewegen, um zu illustrieren, was physische Einschriankungen fiir einen Einfluss
auf Trajektorien haben konnen. Bewegung an Land folgt oft den Strassen, die wiederum
den Kiistenlinien folgen. Bewegung zwischen den Inseln auf Schiffen fiihrt geradlinig von
einem Hafen zum anderen. Dykes und Mountain (2003) machen sich auch Gedanken dar-
iiber, welchen Einfluss die Art der Fortbewegung auf die Trajektorie hat. Bewegung zu
Fuss hat eine geringe Reichweite und eine tiefe Geschwindigkeit, bietet aber auch eine
grosse Bewegungsfreiheit. Motorisierte Bewegung hat eine hohe Geschwindigkeit und
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Reichweite, ist aber an Netzwerke (im Falle eines Automobils an die Strassen) gebunden.
Bei einem Linienflug ist die Geschwindigkeit und Reichweite noch grésser, das Individu-
um hat aber keinerlei Einfluss auf die Route.

Brinkhoff (2002) diskutiert die Einfliisse die auf MO wirken, die sich mit Fahrzeugen fort-
bewegen. Solche MO bewegen sich in der Regel in Netzwerken. Automobile folgen Stras-
sen, Ziige folgen Schienen und Flugzeuge folgen Korridoren. Eigenschaften des Netzwer-
kes und das Verkehrsauftkommen beeinflussen die Geschwindigkeit eines MO. Ereignisse
wie rush hour oder Wetterphdnomene haben auch einen Einfluss auf das MO. Zusitzlich
gibt es MO, die einen festen Fahrplan haben, dem sie folgen miissen.

Imfeld (2000) prasentiert die radial distance function. Diese Methode kann verwendet
werden, um die Umgebung eines MO im Verlaufe der Bewegung zu analysieren. In Ab-
schnitt 5.1.1 wird niher darauf eingegangen.

Das 9-intersection model definiert die moglichen topologischen Relationen zwischen zwei
statischen Geometrien im zweidimensionalen Raum (Egenhofer und Herring, 1991). Auf-
bauend auf der qualitative theory of movement von Galton (1995) wurde ein Modell fiir
die topologischen Beziehungen zwischen sich bewegenden Punkten entwickelt (Van de
Weghe et al. 2005, Van de Weghe et al. 2006). Im 9-intersection model sind nur zwei Be-
ziehungen zwischen Punkten moglich. Entweder sind sie gleich (equal) oder sie sind nicht
gleich (disjoint). Der qualitative trajectory calculus (Van de Weghe et al. 2005) erlaubt die
Spezifikation einer Vielzahl von Relationen, indem die Relativbewegung der Punkte zu-
einander in Betracht gezogen wird. Statt zwischen zwei kann so zwischen 81 verschiede-
nen Relationen unterschieden werden. In Abschnitt 2.4.3 wurde die Klassifikation fiir be-
einflussende Faktoren der Bewegung von Dodge et al. (2008) vorgestellt. Diese weist eine
Kategorie nur fiir beeinflussende Faktoren zwischen MO aus. Fiir die Analyse solcher Ein-
flisse konnte ein Modell, das die topologischen Relationen zwischen MO beschreiben
kann, von grossem Nutzen sein.

Einen dhnlichen Ansatz verfolgen Noyon et al. (2007). Bewegung sollte ihrer Meinung
nach aus der Perspektive des MO modelliert werden. Der von ihnen présentierte Ansatz
konzentriert sich daher auf relative Positionen und relative Geschwindigkeiten zwischen
MO. Im Gegensatz zum Modell von Van de Weghe et al. (2005, 2006), wird das Modell
von Noyon et al. (2007) auch auf bewegte Linien und Polygone erweitert.

Laube et al. (2007) pragen den Begriff context operators fiir beschreibende Variablen von
Trajektorien. Dabei wird von den Operationsklassen der map algebra (Tomlin, 1990) aus-
gegangen. Sie definieren vier Klassen (Abbildung 2.4), entspreched der Klassen local, fo-
cal, global und zonal der map algebra. Instantaneous entspricht local; die beschreibende
Variable wird fiir einen einzigen Moment bestimmt. Interval entspricht zonal; hier werden
alle Werte in einem sich bewegenden Intervall verwendet. Episodal entspricht zonal; die
Variable wird fiir eine abgegrenzte Episode der Trajektorie berechnet. Total entspricht glo-
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bal; bei einer solchen Operation wird ein einziger Wert fiir die gesamte Trajektorie berech-
net. Die Geschwindigkeit kann instantaneous berechnet werden. Die Berechnung der Si-
nuositdt einer Trajektorie hingegen braucht mindestens einen interval context operator.
Der Kontextbegriff wird alleine auf die Trajektorie bezogen verwendet. Die verschiedenen
context operators verwenden einen unterschiedlich grossen Teil der Trajektorie fiir die Be-
rechnung einer Variable, die die Trajektorie beschreibt.

global

instantaneous interval episodal

Abbildung 2.4: Die vier Perspektiven fiir beschreibende Variablen von Trajektorien (Laube et al. 2007)

Die meisten von Laube et al. (2007) genannten Beispiele fiir context operators (Geschwin-
digkeit, Beschleunigung, Sinuositét, usw.) verwenden jeweils nur (¢, x, y) und keine zu-
satzlichen Informationen. Navigational displacement und approaching rate verwenden Di-
stanz und Entfernung zu einem Objekt im Umfeld der Bewegung. Es wére aber durchaus
denkbar, dass auch andere Attribute der Bewegungsdaten verwendet wiirden. Diese Attri-
bute konnten den rdumlichen Kontext, in dem die Bewegung stattfindet, reprdsentieren. So
kann z.B. die Distanz zu einer Nahrungsquelle fiir jeden fix der Trajektorie bestimmt wer-
den, aber auch fiir ein Intervall, fiir einen Abschnitt oder fiir den ganzen Pfad der Bewe-
gung.

Forscher, die sich mit Karten auf mobilen Gerdten (PDA, GPS-Geréte, Handy,...) ausein-
andersetzen, haben erkannt, dass Informationen iiber den Kontext, in dem sich der Benut-
zer befindet, gebraucht werden konnen, um die Karten der Situation anzupassen und damit
zu verbessern. Kontext wird in diesem Gebiet immer iiber die Anwendung (in diesem Fall
die mobile Karte) definiert. Nach Chen und Kotz (2000) ist Kontext die Menge der Zu-
stainde und Konfigurationen der Umgebung, die entweder das Verhalten einer Applikation
bestimmt oder in der ein Ereignis in der Applikation eintritt.
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Sarjakoski und Nivala (2005) nennen neun Klassen des Benutzungskontexts mobiler Ap-
plikationen. Vier davon sind Systemeigenschaften, Nutzungszweck, Eigenschaften des
Nutzers und der kulturelle und soziale Kontext. Rein rdumliche Kontext-Klassen sind die
Position, die Orientierung und die physische Umgebung. Die Zeit ist eine temporale Kon-
text-Klasse. Der rdumlich-zeitliche Kontext ist die navigation history, also der bereits zu-
riickgelegte Pfad. Mountain (2005) entwickelte geographische Filter, die Informationen
tiber die Bewegung des Nutzers verwenden. Diese Information wird verwendet, um die
Antwort auf Abfragen der rdumlichen Situation des Nutzers anzupassen. Bei mobilen Ap-
plikationen, die den Benutzungskontext beriicksichtigen, ist also die Bewegung ein Teil
des Benutzungskontexts. In dieser Arbeit ist die Bewegung selbst im Mittelpunkt des In-
teresses. Das Benutzen einer mobilen Anwendung ist von dieser Perspektive aus ein Teil
des Kontexts der Bewegung. Es ist anzunehmen, dass die Verwendung eines solchen Geri-
tes die Bewegung beeinflusst.

Auch in Arbeiten auf dem Gebiet der time geography taucht der Begriff Kontext auf. We-
ber und Kwan (2003) stellen die Frage, inwiefern der geographische Kontext in urbaner
Umgebung die accessibility eines Individuums beeinflusst. Hierzu definieren sie fiinf Va-
riablen, die den Kontext reprisentieren. Dies sind:

(1) Anzahl der Meilen Strassen in der daily potential path area (PPA).

(2) Anzahl der Gelegenheiten in der daily PPA (Arbeit, Einkauf,
Unterhaltung, ...).

(3) Wichtigkeit und Attraktivitdt der Gelegenheiten.
(4) Gebdudehohe im Verhaltnis zur Grosse der Parzellen.

(5) Vorhandensein von Gelegenheiten im Verlauf der Zeit.

Eine schrittweise multivariate Regression zeigte, dass diese Kontextvariablen nicht von
Bedeutung sind. Weber und Kwan (2003) liefern keine Erklarung, was genau sie unter
geographischem Kontext verstehen. Deshalb wird auch nicht klar, wieso die fiinf gewahl-
ten Variablen eine geeignete Operationalisierung des urbanen geographischen Kontexts

sein sollen.

2.5 Schlussfolgerungen

Das random walk Paradigma ist das vorherrschende Paradigma in der Bewegungsokolo-
gie. Wer random walk Modelle verwendet nimmt an, dass Bewegung weitgehend zufillig
ist. Dies bedeutet auch, dass die Umgebung keinerlei Einfluss auf die Bewegung hat.
Wenn die Forschung von einem solchen Paradigma geleitet wird, hat die Erforschung von
Relationen zwischen Kontext und Bewegung geringe Prioritit. Die Definition des random
walks von Turchin (1998) beinhaltet Kontextfaktoren, diese sind aber nicht in die mathe-
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2 Grundlagen

matischen Modelle integriert. Es ist, wie von Nathan et al. (2008) festgestellt wurde, an
der Zeit, weitere Faktoren in die random walk Modelle zu integrieren. Damit konnten die-
se um Aspekte des Kontexts erweitert werden.

Die MO-Forschung scheint in gewisser Hinsicht zweigeteilt zu sein. Auf der einen Seite
sind die angewandten Gebiete, die sich vor allem mit konkreten MO und deren Bewegung
auseinandersetzen. Holyoak et al. (2008) stellen fest, dass es nur wenige Artikel in der be-
wegungsokologischen Literatur gibt, die sich mit allgemeinen Methoden beschiftigen. In
der time geography gibt es sowohl Forschung am Objekt wie auch Arbeiten zu allgemei-
nen Methoden. Auf diesem Gebiet ist die Verwendung von hoch aufgeldsten Trajektorien-
daten aber noch relativ neu. Die angewandten Gebiete setzen sich oft mit dem Kontext der
Bewegung auseinander, verfiigen aber iiber wenige allgemeingiiltige Methoden oder Theo-
rien. In den angewandten Gebieten ist bei den Analytikern meist ein umfangreiches Wis-
sen liber das Untersuchungsobjekt vorhanden. Dies konnte ein Grund sein, wieso es weni-
ge Theorien liber den Kontext der Bewegung gibt. Ein Ornitologe kennt das Verhalten von
Zugvogeln. Wenn ein Vogel wihrend der Migration eine Pause einlegt kann er das erkla-
ren. Der Zugvogel hat in einem nahrungsreichen Gebiet eine Pause eingelegt, um Energie
zu sammeln. Der Ornitologe kann das Muster dank seinem Wissen erkldren, ohne dafiir
eine Theorie iiber den Kontext, in dem Bewegung stattfindet, zu bendtigen.

Andererseits gibt es die Gebiete, die sich mit allgemeinen Methoden beschiftigen. For-
scher dieser Gebiete legen in der Regel Wert auf eine moglichst grosse Allgemeingiiltig-
keit ihrer Methoden. Das heisst, dass man sich mit dem kleinstmodglichen gemeinsamen
Nenner von Bewegungsdaten auseinander setzt, die (¢, x, y)-Form der Bewegungsdaten.
Jegliche Art von Bewegung von MO kann so modelliert werden. Sobald weitere Attribute
hinzukommen, wiirden diese von aber Fall zu Fall verschieden sein. Um die Methoden all-
gemein zu halten wird daher angenommen, dass der Raum eigenschaftslos ist, und es wird
alleine die Bewegung analysiert.

Abschnitt 2.4 zeigt, dass ein Umdenken stattfindet. Methodisch orientierte Forscher haben
mehrfach auf die Wichtigkeit von Kontext hingewiesen. Es wurde erkannt, dass in diesem
Zusammenhang grosser Forschungsbedarf besteht. Erste Anstrengungen wurden unter-
nommen um einige der bestehenden Locher zu fiillen. Die Klassifikationen von Dodge et
al. (2008) und Andrienko und Andrienko (2007) geben Hinweise, worauf man alles achten
sollte. Der qualitative trajectory calculus (Van de Weghe et al. 2005, 2006) konnte sich als
hilfreich herausstellen um Relationen zwischen sich beeinflussenden MO festzustellen.
Auch einige Datenbankforscher setzen sich seit kurzem mit dem Kontext der Bewegung
auseinander. Fiir den places of interest Ansatz miissen die wichtigen Orte fiir die MO be-
kannt sein. Der Fokus liegt auf der Bewegung von Ort zu Ort. Wie diese Bewegung statt-
findet, welche Muster dabei auftreten, ist nicht von Bedeutung. Der places of interest An-
satz ist nicht anwendbar, wenn die Bewegung selbst als dynamischer Prozess analysiert
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2.5 Schlussfolgerungen

werden soll. Genauso scheitert er, wenn nicht bekannt ist, welche Orte fiir die MO wichtig
sind. Von den vielen moglichen Fragen iiber den Kontext der Bewegung kann mit places
of interest Methoden nur ein kleiner Teil beantwortet werden.

Der wohl vielversprechendste Beitrag zum Verstindnis von Kontext kommt von Seite der
eher anwendungsorientierten Bewegungsokologie. Das movement ecology framework von
Nathan et al. (2008) modelliert die MO als miteinander interagierende Komponenten, die
von externen Faktoren, also vom Kontext, beeinflusst werden. Ein Forscher soll sich Ge-
danken dariiber machen, wie sein Objekt sich bewegt, wie es Navigiert und was seine Mo-
tivation ist. Denn wenn dies bekannt ist, ist auch klar, wie das Objekt durch seine Umge-
bung beeinflusst wird. Fiir die Navigation muss die Umwelt wahrgenommen werden. Wel-
che Sinne hat das MO, mit denen es die Umwelt wahrnehmen kann? Um sich fortzubewe-
gen, muss das MO mit seiner physischen Umwelt interagieren. Welche Fortbewegungsar-
ten kann ein MO nutzen und was stellen diese flir Anspriiche an die Umwelt? Im Gegen-
satz zu den in Abschnitt 2.4.3 vorgestellten Klassifikationen ist das Modell prozessorien-
tiert. Das movement ecology framework hilft uns, Bewegung als Prozess zu verstehen, der
in den geographischen Raum eingebettet ist und durch diesen beeinflusst wird.

2.6 Position der Geographie

Die Positionen der time geography, die sich schon seit den 1970er Jahren mit Bewegung
auseinander setzt, sind bezogen. Welche Beitrdge konnen die geographischen Informati-
onswissenschaften (GIScience) auf dem fiir sie relativ neuen Gebiet der Analyse von Be-
wegung liefern?

Fragen nach dem "Warum?' der Bewegung gehoren nicht zum Aufgabengebiet der GIS-
cience. In Zusammenarbeit mit Anwendern, die das nétige Fachwissen iiber die Untersu-
chungsobjekte haben, konnen aber Methoden entwickelt werden, die helfen solche Fragen
zu beantworten.

Eine Stdrke der Geographie ist es, raumliche Zusammenhinge zu finden. Die GIScience
kann daher Methoden entwickeln, die Beziehungen zwischen Mustern und Eigenschaften
der Bewegung und ihrem rdumlichen Kontext finden konnen. Solche Methoden wiirden
sich auf externe Faktoren und den Pfad der Bewegung im Modell von Nathan et al. kon-
zentrieren. Aus solchen Zusammenhédngen mehr {iber Navigations-, Bewegungskapazitit
und inneren Zustand der MO herauszufinden, ist dann wiederum Aufgabe der anwen-
dungsorientierten Wissenschaften. Diese haben das ndtige Wissen iiber die untersuchten
MO.

Eine weitere Aufgabe der Geographie kann sein, Daten {iber das Umfeld, in dem die Be-
wegung stattfindet, zusammenzutragen. Inwiefern konnen schon vorhandene Datensétze
verwendet werden? Datensitze iiber Infrastruktur und Oberfichenbedeckung sind fiir
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2 Grundlagen

grosse Teile der Erdoberflache erhéltlich. Auch digitale Geldandemodelle gibt es fiir viele
Gebiete. Viele andere Daten, z.B. iiber das Wetter, werden fiir diverse Zwecke gesammelt.
Eine Aufgabe der Geographie und GIScience konnte sein diese Daten zusammenzutragen
und in eine Form zu bringen, in der sie zusammen mit Trajektoriendaten verwendet wer-
den konnen.

Die Geographie kann auf dem interdisziplindren Gebiet der MO-Forschung eine Vermitt-
lerrolle einnehmen. Als Disziplin, die sich mit konkreten MO, aber auch mit allgemeinen
Methoden beschiftigt, ist sie an der Schnittstelle zwischen Anwendung und Theorie posi-
tioniert.

Zwei grosse Herausforderungen, denen sich die GIScience stellen muss, sind die Erarbei-
tung von Datenmodellen fiir Kontext und die Formulierung von rdumlichen Relationen
zwischen MO und ihrem Kontext. Diesen Fragen werden wir in den nédchsten Kapiteln
nachgehen.
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3  Was ist Kontext?

Kapitel 2 hat klar gemacht, dass Kontext in der Analyse von Bewegungsdaten eine Rolle
spielen sollte. In diesem Kapitel wird versucht den Begriff Kontext weiter zu prizisieren.
Zuerst wird zwischen verschiedenen Arten des Kontexts unterschieden. Danach werden
Strategien diskutiert, die angewandt werden konnen, um Kontext in die Analyse von Tra-
jektoriendaten einzubringen. Abschliessend werden die bisher vorgestellten Klassifikatio-
nen und Modelle miteinander verkniipft, um mehr iiber den Kontext-Begriff zu erfahren.

3.1 Zwei Typen von Kontext

Weil Kontext ein Begriff ist, der schwierig zu definieren ist und vielerlei Dinge bedeuten
kann, sollte damit vorsichtig umgegangen werden. Eine klare Trennung zwischen dem
Kontext, in dem die Analyse stattfindet, und dem Kontext der Bewegung ist wiinschens-
wert. Dieser Abschnitt beschreibt den Analyse- und den Bewegungskontext und zeigt auf,
wie die beiden interagieren.

Dass eine solche Prézisierung und Einschrinkung des Kontext-Begriffs sinnvoll und niitz-
lich ist, zeigt der in Abschnitt 2.4.5 vorgestellte Begriff des useage context. Der Einbezug
des rdumlichen und nicht-rdumlichen Kontexts des Benutzers erlauben es Programmen,
die auf mobilen Geriten laufen, auf Abfragen Resultate zu liefern, die der Situation ange-
passt sind.

3.1.1 Analysekontext

Der Analysekontext bezieht sich allein auf die Analyse, nicht aber auf die Bewegung. Die
Ziele der Analyse, die Fragen, die beantwortet werden sollten und die Methoden, die dafiir
zur Verfligung stehen, sind alles Komponenten des Analysekontexts. Die Forschungsfra-
gen, die gestellt werden und die Methoden, die verwendet werden, legen fest, inwiefern
der Bewegungskontext in die Analyse integriert werden soll oder integriert werden kann.
Wenn die Analyse von Bewegungsdaten mit dem Ziel erfolgt, festzustellen wann und wo
sich Gruppen von MO bilden, reicht die in den Rohdaten vorhandene Information voll-
kommen aus. Ganz anders die Frage, auf welchem Terrain sich eine bestimmte Tierart bei
starken Winden bevorzugt fortbewegt. Diese Frage ldsst sich nur unter Einbezug von Ter-
rain- und Wetterdaten beantworten, und dies auch nur, wenn entsprechende Methoden zu
deren Integration und anschliessender Analyse vorhanden sind.

Auch die Form der Daten ist Teil des Analysekontexts. Wie gross ist die mit den gemesse-
nen Positionen verbundene Unsicherheit? Ist die temporale Auflosung hoch genug, um die
Bewegung in einem fiir die Fragestellung geniigend hohen Detailgrad abzubilden? Ein Teil
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3 Was ist Kontext?

des Analysekontexts ist kognitiver Natur. Wie verstehen wir Bewegung? Wie werden Be-
wegungsmuster konzeptualisiert? Wie kann Bewegung kognitiv addquat visualisiert wer-
den?

Wie diese kurzen Ausfiihrungen zeigen mogen besteht auch zu Fragen {liber den Analyse-
kontext ein Forschungsbedarf. So interessant solche Fragen aber auch sein mogen, auf den
Analysekontext wird im Rahmen dieser Arbeit nicht vertieft eingegangen.

3.1.2 Bewegungskontext

Ein MO bewegt sich in der realen Welt und interagiert mit dieser. Es muss die Perspektive
des MO beachtet werden. Die Umwelt wird vom Individuum wahrgenommen. Das MO
nutzt vorhandene Informationen iiber seine Umgebung, um darin entsprechend seiner Mo-
tivation und Zielen zu navigieren. Bewegung kann nur stattfinden, wenn das MO die phy-
sikalischen Begebenheiten ausniitzen kann. Es muss Krifte auf seine Umgebung ausiiben
oder Krifte der Umgebung auf sich einwirken lassen. Der Bewegungskontext ist die Men-
ge solcher Einfliisse auf die Bewegung.

Der Analysekontext bestimmt inwiefern der Bewegungskontext bei der Analyse von Tra-
jektorien beriicksichtigt wird. Der Analysekontext hat aber keinen Einfluss auf den Bewe-
gungskontext. Bewegung findet statt, auch wenn sie nicht beobachtet oder gemessen wird.
Genauso gibt es den Bewegungskontext, auch wenn dieser nicht beachtet wird.

Vom bewegungsokologischen Modell von Nathan et al. (2008) ausgehend, wird in dieser
Arbeit der Bewegungskontext in drei Teile gegliedert.

Der Motivationskontext hat mit dem inneren Zustand des Objekts zu tun. Das Objekt
verfolgt mit seiner Bewegung bestimmte Ziele. Diese konnen tiber unterschiedlichste Ska-
len formuliert werden. Die Aufrechterhaltung der funktionalen Balance, die Weitergabe
des Erbguts und die Erhaltung der Art sind Ziele, die liber die Lebensspanne eines Indivi-
duums betrachtet werden miissen, oder sogar auf evolutiondrer Skala. Ein Mensch, der
einen Brief zur Post bringt oder ein Vogel, der zu seinem Nest zuriickkehrt, ist eher kurz-
fristig motiviert. Externe Faktoren konnen einen Einfluss auf diese Ziele haben. Wenn
plotzlich eine Lowin aus dem hohen Gras der Savanne auftaucht, wird sich das Verhalten
einer Gazelle von Nahrungsbeschaffung zu Flucht dndern. Es ist zu beachten, dass Ziele
und Motivation meist vom Beobachter formuliert werden. Nur der Mensch kann tiber sei-
ne Ziele befragt werden. Wenn man sich mit dem Motivationskontext auseinander setzt,
miissen frame-of-reference Probleme beachtet werden.

Der Navigationskontext hat mit der Wegfindung zu tun. MO verwenden Information, die
sie mit ihren Sinnen wahrnehmen, um ihre Bewegung zu steuern. Ein gutes Beispiel ist die
schon in Abschnitt 2.3 erwéhnte Ameise Cataglyphis . Sie navigiert unter anderem anhand
der Polarisation des blauen Himmels. Tauben navigieren mit Hilfe von linearen Land-
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schaftselementen, wenn sie zu ihrem Schlag zuriickkehren (Laube et al. 2007: 498).
Turchin (1998: 37) hélt fest, dass wenige Organismen in der Lage sind, sich iiber weite Di-
stanzen in einer geraden Linie fort zu bewegen, ohne externe Hinweise zu nutzen.

Der Fortbewegungskontext beschéftigt sich mit der Mechanik der Bewegung. Jede Fort-
bewegungsart macht sich physische Eigenschaften der Umgebung zunutze. Gehen funktio-
niert nur mit Gravitation und geniigend grosser Reibung. Schwimmen nutzt Auftrieb, Rei-
bung und Triagheit des Wassers. Samen eines Baumes lassen sich vom Wind tragen. Es
miissen also gewisse Voraussetzungen erfiillt sein, damit eine Fortbewegungsweise ge-
nutzt werden kann. Wenn die Fortbewegungstrategie eines MO bekannt ist, kann also dar-
auf geschlossen werden, welcher Kontext vorhanden sein muss, damit es sich dieser Stra-
tegie bedienen kann.

Der Bewegungskontext darf nicht als die Summe von Motivations-, Navigations- und
Fortbewegungskontext betrachtet werden. Diese Einzelteile interagieren miteinander. Die
Motivation eines Subjekts kann die Navigationskapazitit beeinflussen. Die gewihlte Be-
wegungsart kann den inneren Zustand verdndern. Der Bewegungskontext ist das Resultat

eines solchen Zusammenspieles seiner Komponenten.

3.2 Zwei Herangehensweisen

Obwohl erst wenige Methoden bestehen, die Bewegungskontext in die MO-Analyse inte-
grieren, lassen sich zwei grundsitzlich unterschiedliche Ansétze erkennen. Diese Ansétze
unterscheiden sich in threm Arbeitsablauf und in den Fragen, die mit ihnen beantwortet

werden konnen.

3.2.1 Erkundender Ansatz
Der erkundende Ansatz (Abbildung 3.1) beschiftigt sich mit der Frage, welche Objekte

und Eigenschaften der Umgebung einen Einfluss auf die Bewegung haben. Trajektorien
werden zusammen mit Daten iiber den Kontext analysiert und Zusammenhédnge werden
gesucht. Dabei konnen explorative Techniken wie z.B. data mining oder Visualisierungen
verwendet werden. Die radial distance function von Imfeld (2000) ist ein Beispiel einer
Methode, die dem erkundenden Ansatz entspricht.

Resultate von erkundenden Methoden liefern Aufschluss dariiber, welche Aspekte der Um-
gebung oder des MO relevant fiir die Bewegung sind. So gewonnenes Wissen kann ver-
wendet werden, um das MO in seinem Bewegungskontext zu modellieren, oder um bereits
bestehende Modelle zu verbessern. Solche Modelle kdnnen verwendet werden, um die Be-

wegung eines MOs zu erkléren.
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Trajektorien Geodaten Algorithmen & Exploration

Was ist Kontext?

Abbildung 3.1: Schematischer Ablauf des erkundenden Ansatzes
Trajektorien und Geodaten iiber den Kontext werden mit speziell dafiir entwickelten Methoden analysiert.
Dabei werden Beziehungen zwischen der Bewegung und dem Umfeld, in dem sie stattfindet, gesucht.

3.2.2 Erklarender Ansatz

Um Fragen nach dem Wie?, Wann?, Wo? und Warum? der Bewegung eines MO zu beant-
worten, muss die Bewegung in Relation zu Verhalten und Aktivititen gesetzt werden. Ver-
halten ist immer eine Interaktion zwischen einem System und seiner Umgebung (Ab-
schnitt 2.2.5). Also kann der Bewegungskontext verwendet werden, um Bewegung als Re-
sultat von Verhalten zu erkldren und interpretieren. Das Ziel dieser Herangehensweise an
die Analyse von Bewegungsdaten ist, die Bewegung zu erkldren.

Um Bewegungsdaten zu erkliren braucht der Analytiker ein Modell, das die Zusammen-
hinge zwischen Bewegung und Kontext aufzeigt. Die Relationen zwischen MO, relevan-
ten Aspekten der Umgebung, Eigenschaften des MOs und dem realisierten Pfad sind also
zumindest teilweise bekannt. Mit dem Modell konnen Daten iiber den Kontext in eine
Form gebracht werden, in der sie mit den Trajektorien kombiniert werden konnen. Die mit
Kontextinformation angereicherten Trajektorien kdnnen dann analysiert, erkldrt und inter-
pretiert werden. Dieser Prozess ist in Abbildung 3.2 visualisiert.

Ein Beispiel fiir ein solches Vorgehen ist der places of interest Ansatz. Der Analytiker
weiss, welches im Rahmen seiner Analyse die wichtigen Orte (places) sind. Er hat also ein
Modell, das einen Teil des rdumlichen Bewegungskontexts erkldrt. Er verwendet diese
Kontextinformation, um die Trajektorien in eine neue Form zu bringen. Wo immer die
Trajektorien in der Nihe eines wichtigen Ortes liegen, wird aus der Trajektorie ein stop.
Dazwischen bewegt sich das MO in moves. Nun kann der Analytiker die stops auswerten.
Es konnen Aussagen gemacht werde wie: dieser Tourist ging am Morgen von seinem Ho-
tel in ein Museum, blieb dort mehrere Stunden, ging dann zuriick ins Hotel. Die Bewe-
gung zwischen Hotel und Museum wird durch die stops, die Ausgangspunkte und Ziele
der Bewegung sind, erklért.
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Abbildung 3.2: Schematischer Ablauf des erkldrenden Ansatzes
Ein Modell von MO und Kontext wird benutzt um Geodaten vorzubereiten. Trajektorien und prozessierte
Geodaten geben Aufschluss iiber den Bewegungskontext und erkldren die Bewegung.

3.3 Verknipfung bestehender Klassifikationen

Ziel (2) dieser Arbeit ist es Konzepte fiir den Kontext der Bewegung zu entwickeln. Ziel
(2) verlangt aber auch ausdriicklich, dass uns diese Ziele helfen sollen Kontext besser zu
verstehen. In diesem Abschnitt werden die vorgeschlagenen Kontextklassen mit bereits
bestehenden Klassifikationen verkniipft. Wenn dies zu einem besseren Verstidndnis fiihrt,
sind die Kontextklassen niitzlich.

Dodge et al. (2008) und Andrienko und Andrienko (2007) haben Kontextfaktoren einge-
teilt. Die Klassen dieser Einteilungen oder zumindest die genannten Beispiele sollten sich
auf das Modell von Nathan et al. (2008) abbilden lassen. Die einzelnen Faktoren lassen
sich Motivationskontext, Navigationskontext und Fortbewegungskontext zuteilen, auch
wenn diese Zuteilung nicht immer offensichtlich oder eindeutig ist. Tabelle 3.1 zeigt das
Resultat fiir die Klassifikation von Dodge et al. (2008). Diese Zuteilung wird im Detail
diskutiert. Fiir die umfangreichere Einteilung von Andrienko und Andrienko (2007) in Ta-
belle 3.2 wird auf eine ausfiihrliche Diskussion verzichtet. Dafiir wird auf problematische
Stellen und schwierige Zuweisungen eingegangen.
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Tabelle 3.1: Einteilung der Faktoren der Klassifikation von Dodge et al. (2008) nach Motivations-,
Navigations- und Fortbewegungskontext.

Motivations- Navigations- Fortbewegungs-

Kontext kontext kontext

Why move?” | Where to ,How to move?*
move?*

Intrinsische Eigenschaften des MO
R&umliche Einschrankungen

Umgebung

Einfluss anderer MO

Intrinsische Eigenschaften des MO
Dodge et al. (2008) nennen als Beispiele die Maximalgeschwindigkeit und das Beschleu-

nigungsverhalten des Objekts. Dies sind streng genommen keine Eigenschaften des MO
per se, sondern resultieren aus einer Interaktion mit der Umgebung. Ein Automobil auf ei-
ner trockenen Strasse hat ein anderes Beschleunigungsverhalten als dasselbe Fahrzeug auf
einer schneebedeckten Strasse oder in einem frisch gepfliigten Feld. Ein Sprinter tiber 100
Meter hat bessere Chancen, eine personliche Bestzeit zu laufen, wenn Riickenwind
herrscht, als wenn er gegen den Wind ankdmpfen muss. Die hier erwihnten Eigenschaften
lassen sich im Modell von Nathan et al. (2008) an der Schnittstelle zwischen externen
Faktoren und Bewegungskapazitit einordnen. Sie gehéren daher zum Fortbewegungskon-

text.

Réaumliche Einschrinkungen

Was eine Barriere ist, hdangt von der Art der Fortbewegung ab. Ebenso sind gewisse Fort-
bewegungsarten an Netzwerke gebunden. So ist z.B. eine Strasse wichtig, wenn auch nicht
zwingend notwendig, fiir Fortbewegungsarten, die sich Ridder zunutze machen. Schiffe
brauchen fiir ihre Fortbewegung nicht nur Wasser, sie brauchen eine gewisse Wassertiefe,
um nicht auf Grund zu laufen. So ist eine Sandbank, einige Dezimeter unter der Wassero-
berfliche, fiir eine Ente kein Hindernis, kann aber fiir ein grosses Frachtschiff eine un-
iiberwindbare Barriere sein. Rdumliche Einschrankungen physischer Form sind wiederum
dem Fortbewegungskontext zuzuordnen.

Umgebung

Ob Objekte den Pfad eines MO durch anziehende oder abstossende Wirkung beeinflussen
konnen, hingt im movement ecology framework von Nathan et al (2008) von zwei Fakto-
ren ab. Erstens muss der innere Zustand des Objekts derart sein, dass es sich zu einem be-
stimmten Objekt hin bewegt, oder von einem Objekt weg bewegt. Zweitens muss das MO
in der Lage sein das Objekt zu erkennen und seine Bewegung, als Folge des Erkennens, in
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die gewiinschte Richtung zu lenken. Die anziehende und abstossende Wirkung der Umge-

bung ist also Teil des Navigations- und Motivationskontexts.

Einfluss anderer MO

Andere MO sind Teil der Umgebung. Daher gilt auch hier, dass sie anziehend oder abstos-
send auf ein MO wirken konnen. Die Trennung zwischen anderen MO und dem Rest der
Umgebung ist niitzlich, da es zwischen MO komplizierte Bewegungsmuster gibt. Die
Muster von Flucht und Verfolgung, die zwischen Rauber und Beute entstehen kdénnen,
sind wesentlich komplizierter als Bewegungsmuster, die es zwischen einem statischen und
einem mobilen Objekt gibt. Andere MO konnen allen drei Arten des Bewegungskontexts
zugeordnet werden. So kann sich z.B. ein kleineres MO die Bewegung eines grosseren

MOs zunutze machen und sich von diesem transportieren lassen.

Die Einteilung von Andrienko und Andrienko (2007) ldsst sich, da eher Aufzéhlung als
Klassifikation, nur schwierig auf das bewegungsokologische Modell und unsere Klassen
fiir den Bewegungskontext abbilden. Ein Versuch einer Abbildung ist in Tabelle 3.2 zu se-
hen. Anstatt die ganze Tabelle hier zu diskutieren, werden die dabei auftretenden Probleme
anhand einiger Eintrdge illustriert.

Alltagliche Begriffe wie das Wetter lassen sich nur schwer in das Modell von Nathan et al.
(2008) einordnen. Mit dem Wetter verbundene Phidnomene konnten auf den inneren Zu-
stand, die Navigationskapazitit und die Bewegungskapazitit einen Einfluss haben. Nebel
erschwert die Navigation, ein Autofahrer verpasst eine Abzweigung und muss wenden
(Navigationskontext). Auf nassen Strassen sollte nicht all zu schnell gefahren werden, eine
vom Regen durchnésste Boschung ist schwierig zu erklettern (Fortbewegungskontext). Je-
mand verzichtet auf seinen Spaziergang, weil es windig ist und Regen droht (Motivations-
kontext). Wihrend der Begriff des Wetters schwierig einzuteilen ist, konnen die eben ge-
machten Préizisierungen im bewegungsokologischen Modell problemlos zugeordnet wer-
den.

Ein anderes Beispiel ist Miidigkeit. Bei Andrienko und Andrienko (2007) wiirde Miidig-
keit zu den individuellen Eigenschaften eines MOs gezdhlt. Auch hier konnten alle drei
Klassen zum Zug kommen. Miidigkeit kann die Féhigkeit zur Navigation einschranken.
Ein iibermiideter Korper ist weniger leistungsfihig, die Bewegungskapazitit ist einge-
schriankt. Auch die Motivation kann von der Miidigkeit beeinflusst werden, das Bediirfnis
nach Erholung verdringt andere Ziele.
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Tabelle 3.2: Einteilung der Faktoren der Klassifikation von Andrienko und Andrienko (2007) nach
Motivations-, Navigations- und Fortbewegungskontext.

Motivations-
Kontext

~Why move?*“

Navigations-
kontext

Where to
move?“

Fortbewegungs-
kontext

,How to move?“

Properties of space
Characteristics of the terrain
Accessibility / constraints

Properties of surface

Objects present in location

Function / mode of use

Meaning of place for moving entity
Properties of time

Temporal cycles

Physical characteristics (e.g. light)
Meaning in terms of typical activities
Properties and activities of moving entities
Individual properties (e.g. age, gender)
Way of movement (e.g. by roads)
Means of movement (e.g. vehicles)
Purpose or cause of movement

Activities performed during movement

Climate, weather

Cultural events

Legal regulations, customs
Prices

Various spatial, temporal and spatiotemporal phenomena

Die Einteilung des Bewegungskontexts in Motivations-, Navigations- und Fortbewegungs-

kontext ist niitzlich. Beide Klassifikationen konnen abgebildet werden. Problematische

Begriffe wurden identifiziert. Allgemeine Begriffe, die eine ganze Reihe von Phdnomenen

bezeichnen, die in vielerlei Art und Weise mit der Bewegung interagieren kdnnen, miissen

prazisiert werden. Fragestellungen konnen mithilfe der drei Arten des Bewegungskontexts

genauer formuliert werden. Die Klassen fiir den Bewegungskontext helfen, Fragen iiber

Zusammenhdnge zwischen Kontext und Bewegung prézise zu stellen. Sie tragen damit zu

einem besseren Verstidndnis des Kontext-Begriffs bei.
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Dieses Kapitel prasentiert erste Schritte in Richtung eines eigenen Modells fiir Bewe-
gungskontext. Zielsetzung (2) dieser Arbeit ist es, Grundlagen zu schaffen, die dann in ei-
nem weiteren Schritt in einer Anwendung implementiert werden konnen. Eine Anwen-
dung, in die alle bisher diskutierten Aspekte des Bewegungskontext einfliessen, wiirde zu
komplex werden. Deshalb sind die Modelle in diesem Kapitel beschrdnkt auf eine der drei
Klassen von Bewegungskontext.

Von den drei Kontextklassen ist der Fortbewegungskontext am einfachsten modellierbar.
Wenn bekannt ist, welche Strategien das Objekt zur Fortbewegung anwendet, konnen die
Eigenschaften der Trajektorien mit diesen Strategien verglichen werden. Wenn sich z.B.
eine Ente ganz besonders schnell und in gerader Linie fortbewegt hat, liegt der Schluss
nahe, dass die Ente geflogen ist. Wenn sie hingegen langsam unterwegs ist und ihr Pfad
stark gewunden ist, kann sie unmoglich geflogen sein. Es kann also unter Umsténden al-

leine aus den Trajektoriendaten auf die verwendete Fortbewegungsart geschlossen werden.

4.1 Anforderungen an das Modell

Es gibt zwei Wege, um von einem Problemgegenstand ausgehend ein konzeptuelles Mo-
dell zu erstellen. Es wird entweder vom Modellgegenstand her abstrahiert, oder es werden
Daten iiber das Modell gesammelt und diese werden exploriert. In dieser Arbeit wird bei
der Modellierung abstrahierend vorgegangen. Dykes und Mountain (2003) benutzten
einen explorativen Ansatz, um Aktivitdtsklassen fiir Trajektorien der Bewegung von Men-
schen zu finden. Sie konnten in ithren Daten vier activity classes unterscheiden (Tabelle
4.1). Der von ihnen verwendete Begriff Aktivititsklasse kann auch durch Fortbewegungs-
art ersetzt werden. Dykes und Mountain (2003) nennen zu jeder Fortbewegungsart was bei
Geschwindigkeit, Sinuositit, Distanzen und Bewegungsfreiheit im Raum relativ zu den
anderen Arten flir Werte erwartet werden kdnnen.

Tabelle 4.1: Aus Bewegungsdaten abgeleitete Aktivititsklassen (nach Dykes und Mountain 2003: 588)

Activity Class Speed Sinuosity Spatial Range Freedom of movement

Foot Low High Low High (self-powered, unpredictable)

Low-speed motor Higher Less Higher High

High-speed motor Fast Low High Lower (constrained by network)

Flight Very high Lower Very high Entirely constrained (endpoint can
not be changed when flying with an
airline)
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Beschreibende Variablen der Bewegung sind im Modell von Dykes und Mountain (2003)

zentral fiir die Bestimmung der Bewegungsart. Das hier vorgestellte Modell sollte deshalb

auch dazu verwendet werden konnen, Aussagen iiber erwartete Geschwindigkeiten und

anderen Variablen aufgrund der Bewegungsart zu machen.

Fortbewegungsarten stellen bestimmte Anspriiche an die Umgebung, in der die Bewegung

stattfindet (vgl. Abbildung 4.1). Geodaten {iber diese Umgebung konnen eingesetzt wer-

den, um den Fortbewegungskontext zu untersuchen. Aus diesen ersten Betrachtungen las-

sen sich Anforderungen an ein Modell fiir den Fortbewegungskontext ableiten:

(1) Das Modell muss verschiedene Bewegungsarten und ihre Relation zu Ober-

flichenarten abbilden kénnen (Abbildungsmerkmal).

(2) Es sollte eine Reduktion auf die wesentlichen Aspekte stattfinden (Verkiir-

zungsmerkmal).

(3) Das Modell wird unter anderem dazu entwickelt, um Geodaten iliber den

Kontext der Bewegung in deren Analyse integrieren zu kénnen. Daher sollte

auf die Eigenschaften von Geodaten Riicksicht genommen werden (pragmati-

sches Merkmal).

Fortbewegungsart: Schwimmen
Terrain: Bach, Fluss, See
Geschwindigkeit: langsam

Schwimmend bewegt sich die
Ente in Gewassern fort. In einem
Wasserfall wird sie aber nicht
schwimmend anzutreffen sein.

Fortbewegungsart: Gehen
Terrain: flache Landoberflachen
Geschwindigkeit: langsam

Gehend kann die Ente sich an
Land fortbewegen. Steiles Gelan-
de ist fur sie ein Hindernis. Auf
dem Wasser kann sie nicht gehen.

Fortbewegungsart: Fliegen
Terrain: beliebig
Geschwindigkeit: schnell

Fliegend gibt es fir die Ente keine
Hindernisse. Durch Steigerung der
Flughéhe kann sie selbst hohe
Berge Uberfliegen.

Abbildung 4.1: Fortbewegungsart-Oberfliche Relationen am Beispiel der Ente

38



4.2 Fin einfaches Modell fiir Fortbewegungskontext

4.2 Ein einfaches Modell fir Fortbewegungskontext

Ein MO hat zumindest eine Fortbewegungsart, sonst wire es ein gewohnliches object und
kein moving object. Als physischer Prozess ist jede Fortbewegungsart auf bestimmte Ei-
genschaften der Umgebung angewiesen. Die Bewegungsart funktioniert also nur auf be-
stimmten Oberflachen oder in bestimmten Medien. Gehen ist fiir viele MO auf grossen
Teilen des Festlandes der Erde moglich. In zu steilem Geldnde ist diese Fortbewegungsart
aber nicht moglich. Geschwommen werden kann in Wasser. Je spezialisierter die Fortbe-
wegungsart, desto kleiner der Anteil der Erdoberfliache, auf dem sie genutzt werden kann.
Ein Automobilist mit seinem Fahrzeug kann sich zwar nicht nur auf Strassen bewegen, er
ist aber auf flachen, harten Boden angewiesen. Ein Lokomotivfiihrer kann sich mit seinem
Zug nur auf einem Schienennetzwerk bewegen. Fliegende Organismen hingegen sind in
threr Bewegungsart nicht auf bestimmte Landoberflachen eingeschrinkt. Wenn das flie-
gende Objekt hoch genug fliegt, kommt es iiber jegliche Hindernisse hinweg. Im einem
einfachen Modell fiir Fortbewegungskontext braucht es also das MO, seine Fortbewe-
gungsart und Geldndeoberflachen.

Ein MO hat mechanische Bewegungsstrategien, die auf bestimmten Oberflichen funktio-
nieren. Gleichzeitig gibt es andere Oberfldchenarten, auf denen diese Bewegung nicht
funktioniert. Wenn wir eine Ente zuerst am Ufer eines Sees antreffen, und spéter auf einer
Insel in diesem See, wissen wir, dass sie nicht gehend dorthin gelangt ist. Der See ist eine
Oberfliache, auf der die Ente nicht gehen kann, sie muss eine andere Bewegungsart ver-
wendet haben (vgl. Abbildung 4.1).

Abbildung 4.2 ist ein entity-relationship Modell (Chen 1976), dass den Zusammenhang
zwischen MO, seinen Bewegungsarten und der Oberfldche beschreibt. Oberfldche ist hier
ein allgemeiner, wenig praziser Begriff. Darin fliessen relevante Eigenschaften, wie Ober-
flichenbedeckung, Steigung, Festigkeit und Reibungswiderstand mit ein. Die Effizienz ei-
ner Bewegungsart hingt davon ab, wie geeignet die Oberfliche fiir diese Strategie ist. Da-
her sind die Maximalgeschwindigkeit und -beschleunigung der Fortbewegung als Attribu-
te der Beziehung zwischen Fortbewegungsart und Oberfliche modelliert. Schon im Zu-

Moving | . | Fortbeweg- | i .
ot [ N N neer [FON N~[ Oberfiche

Mazx.
Geschwindigkeit
Max.
Beschleunigung

Abbildung 4.2: Einfaches ER-Modell fiir Fortbewegungskontext

39



4 Modellierung

sammenhang mit den Klassifikationen wurde als Beispiel dafiir ein Auto erwihnt, das auf
einer Strasse und in einem nassen Feld ein unterschiedliches Beschleunigungsverhalten
hat.

4.3 Einbezug der Bewegung

Wie kann nun die Information iiber die Trajektorie des MO in das Modell fiir Fortbewe-
gungskontext integriert werden? Wie im ER-Modell in Abbildung 4.3 zu sehen ist hat das
moving object eine Trajektorie, die den Pfad seiner Bewegung reprisentiert. Die Trajekto-
rie besteht aus fixes, die Trajektorie besteht im Normalfall aus vielen fixes. Jeder fix gehort
zu genau einer Trajektorie.

Dieses Modell verkniipft das Datenmodell fiir Trajektoriendaten mit dem Fortbewegungs-
kontext. Wihrend der ganzen Dauer der Bewegung benutzt das MO eine Fortbewegungs-
art. Also kann jedem fix die Fortbewegungsart zum Zeitpunkt der Positionsmessung zuge-
wiesen werden. Da der fix eine Messung der Position des Objekts im Raum ist, kann je-
dem fix die Oberfldche an seiner Position zugeordnet werden. Fiir jeden fix kann eine aktu-
elle Geschwindigkeit und eine aktuelle Beschleunigung bestimmt werden. Diese kdnnen
mit den fiir die Bewegungsart definierten Maxima verglichen werden.

Wenn die Bewegungsart fiir den fix nicht bekannt ist, konnen die aktuelle Geschwindig-
keit, Beschleunigung und die Oberfliche an der Position des fixes helfen diese herauszu-
finden.

Dykes und Mountain haben zur Beschreibung einer Bewegungsart den Begriff freedom of
movement verwendet. Das Fortbewegungskontext-Modell versucht genau diese Bewe-
gungsfreiheit zu modellieren. Es ist die Tatsache, dass bestimmte Fortbewegungsarten nur
auf gewissen Oberflaichen moglich sind, die die Bewegung raumlich einschrénkt.

Mowing _| Fortbewag- |
Object 1_N'N ungsart —O-N

0-N— Oberfliche

Pax.
Beschleunigung
2—N1— Fix 1 liegt auf
Momentane Momentane
Geschwindigkeit Beschleunigung

Abbildung 4.3: Um die Trajektorie erweitertes ER-Modell fiir Fortbewegungskontext

Trajectorie
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4.4 Probleme

Diese Modelle konnen eine dynamische Welt nur schlecht wiedergeben. Was ist, wenn
ein Fluss im Winter zufriert? Er ist jetzt kein Hindernis mehr fiir MO, die nicht schwim-
men konnen. Was sonst eine Barriere ist, kann nun problemlos iiberquert werden. Der
Fluss wird aber kaum jedes Jahr zur gleichen Zeit zufrieren, und er wird auch nicht immer
gleich lang eisbedeckt bleiben. Vielleicht fiihrt er im Sommer manchmal so wenig Wasser,
dass er von grossen MO durchwatet werden kann. Bei starkem Niederschlag fithrt der
Fluss Hochwasser und schafft neue Barrieren. Nicht nur die MO, auch die Umwelt in der
sie sich bewegen ist dynamisch. Die Modellierung einer dynamischen Umwelt stellt uns
vor dhnlich grosse Herausforderungen wie die Modellierung der MO.

Eine zweite grosse Herausforderung ist die Modellierung der Oberfliche. Wie schon er-
wéhnt miissen hier, je nach Bewegungsart, neben Oberflichenbedeckung auch andere Fak-
toren, wie Reibungswiderstand oder Steigung einfliessen. Wihrend es im einen Fall genii-
gen kann, zwischen Land und Wasser zu unterscheiden, kann es in einem anderen Fall n6-
tig sein viele Faktoren zu verkniipfen.

Eine dritte Herausforderung sind die rdumliche und zeitliche Auflésung der Daten. Wie
rdumlich genau und zeitlich hoch aufgeldst sind die Trajektoriendaten? Sind die Daten
iber das Geldnde genau detailliert erfasst, um den Kontext der Bewegung auf dieser Skala
abzubilden? Ein digitales Rasterh6henmodell mit 100 Meter Auflosung ist nicht feinma-
schig genug, um steile Felswénde geringer Hohe abzubilden. Es eignet sich folglich nicht,
um solche Barrieren zu finden. Wenn die Genauigkeit der Daten {liber den Forbewegungs-
kontext nicht dhnlich derjenigen der Bewegungsdaten ist, konnen Detailfragen iiber die
Bewegung nicht beantwortet werden. Wenn der Kontext dynamisch ist, wir aber nur Daten
tiber langjéhrige Durchschnittswerte haben, konnen wir keine Aussagen iiber den kurzfris-
tigen Bewegungskontext machen.

Ein weiteres Problem ist die Unsicherheit, die mit der Zuweisung von Bewegungsart und
Oberfdachen verbunden ist. Stellen wir uns vor, Hirsche seien Untersuchungsobjekte, und
wir haben fiir sie die Bewegungsarten 'Springen' und 'Gehen' modelliert. Zusétzlich haben
wir eine Klasse der Oberflichenbedeckung, die wir Hecke nennen. Nun ist die Frage, ob
Hecken ein Hindernis fiir Hirsche sind. Ist die Hecke dicht und hat der Hirsch ein grosses
Geweih, wird er nicht einfach hindurchgehen konnen. Ist die Hecke nicht sehr hoch, kann
er aber dariiber hinweg springen. Ob die Hecke ein Hindernis ist, hingt also von deren
Dichte, Breite und Hohe ab, aber auch von der Grosse des Hirsches und von seiner
Sprungkraft. Wir kdnnen also ohne genaue Informationen nicht sicher sein, ob ein Objekt
ein Hindernis ist oder nicht. Vielleicht konnen wir Aussagen iiber die Wahrscheinlichkeit

machen, ob ein Objekt eine Barriere ist. Weiter erschwerend hinzu kommt, dass raumliche
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Objekte, wie die erwdhnte Hecke oder ein Fluss nicht homogen sind. Die Breite und Tiefe
eines Flusses variieren, die Dichte, Hohe und Breite einer Hecke ebenfalls.

Auch im Zusammenhang mit Bewegungsarten treten Problem mit der Perspektive auf.
Was ist eine Fortbewegungsart? Wo werden die Grenzen gesetzt? Soll fiir ein Pferd eine
Bewegungsart 'Gehen' definiert werden, oder soll zwischen den bewegungsmechanisch
unterschiedlichen 'Schritt', 'Trab' und 'Galopp' differenziert werden? Wo sollen beim Men-
schen die Grenzen gezogen werden? Reicht eine Klasse "Motorisierter Verkehr' oder soll
zwischen 'Privatauto', 'Motorrad', 'Bus', 'Taxi', usw. unterschieden werden? Der Analyse-
kontext entscheidet iiber diese Fragen. Der Forscher sollte sich aber auf jeden Fall bewusst
sein, dass eine Einteilung der Bewegungsarten eines MO vom Beobachter gemacht wird,

und nicht eine gegebene Eigenschaft des MO ist.

4.5 Anwendungsmaglichkeiten

Was sind die Anwendungsmoglichkeiten fiir das soeben prasentierte Modell des Fortbewe-
gungskontexts? Fiinf potenzielle Anwendungsgebiete wurden identifiziert und werden hier
beschrieben.

(1) Zuweisung einer Bewegungsart zu fixes oder Episoden einer Bewegung. Mit
Hilfe von Informationen iiber die Oberflache, auf der die Bewegung stattfin-
det, kann unter Umstidnden auf die Bewegungsart geschlossen werden. Wenn
eine direkte Schlussfolgerung nicht mdglich ist, kdnnen beschreibende Varia-
blen wie Geschwindigkeit, Beschleunigung oder Sinuositit herbeigezogen

werden.

(2) Identifikation von Hindernissen im Raum. Wenn bekannt ist, auf welchem
Terrain eine Bewegungsart funktioniert, ist auch bekannt, auf welcher Ober-
fliche diese Bewegung nicht stattfinden kann. So kdnnen Hindernisse fiir die
Bewegung identifiziert werden. Diese konnen dann in die Analyse miteinbe-

zogen werden.

(3) Ersetzen der euklidischen Distanz durch den kiirzesten Weg um Hindernisse
herum. Die Distanz zwischen zwei Punkten im Raum wird normalerweise eu-
klidisch bestimmt. Aus der Perspektive des MO ist ein Objekt so weit ent-
fernt, wie der kiirzeste Weg zu diesem Objekt ist. Unter Einbezug der Hinder-
nisse kann dieser kiirzeste Weg berechnet werden.

(4) Riickschliisse auf den Weg zwischen zwei fixes. Wenn die Oberfliche zwi-
schen zwei Messpunkten der Trajektorie und die Fortbewegungsart bekannt
sind, konnen Aussagen dariiber gemacht werden, wie sich das Objekt zwi-

schen den zwei fixes bewegt haben konnte.
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(5) Simulation von MO. Das Modell des Fortbewegungskontexts kann bei der
Simulation von sich bewegenden Objekten eingesetzt werden. Daten iiber
Hindernisse kdnnen z.B. in Kombination mit einem random walk Modell ver-
wendet werden. Die resultierenden Trajektorien haben die Eigenschaft, dass
die simulierten MO sich nicht auf Oberflichen bewegen, auf denen echte MO
sich gar nicht fortbewegen konnen.
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5 Algorithmus

In diesem Kapitel wird ein Algorithmus présentiert, der das Fortbewegungskontext-Mo-
dell aus Kapitel 4.3 verwendet. Dieser Algorithmus bildet die Grundlage fiir Ziel (3) dieser
Arbeit, die Implementierung einer Anwendung, die Informationen iiber den Kontext der
Bewegung verwendet. Hindernisse werden identifiziert, um dann bei der Berechnung der
Distanz verwendet zu werden. Der Begriff der Umgehungsdistanz wird in dieser Arbeit
verwendet, um die Linge des kiirzesten Pfades zwischen zwei Punkten zu bezeichnen, der
nicht durch das Innere von Hindernissen flihrt. Die Umgehungsdistanz kann die euklidi-
sche Distanz ersetzen.

Die Aufgabe des hier vorgestellten Algorithmus ist, ein Polygon zu berechnen, das alle
Punkte in der Ebene enthélt, deren Umgehungsdistanz zu einem Punkt kleiner oder gleich
ist wie ein Schwellwert. Ein solches Polygon wird Umgehungsdistanz-Buffer genannt.
Diese Polygone kénnen dann in einer erweiterten Version der radial distance function von
Imfeld (2000) eingesetzt werden. Die RDF ist Vertreter des erfkundenden Ansatzes, das
verwendete Modell des Fortbewegunskontexts ist erkldrend. Es werden also die beiden
Ansitze kombiniert.

5.1 Bezug zur Literatur

Dieser Abschnitt stellt den Bezug des Algorithmus zur Literatur her. Zuerst wird die schon
mehrfach erwéhnte radial distance function (RDF) von Imfeld (2000) vorgestellt (Abbil-
dung 5.1). Dabei wird auch auf Ahnlichkeiten zwischen RDF und Konzepten der time
geography eingegangen. Die Umgehungsdistanz ist iiber den kiirzesten Pfad definiert. Die
Berechnung von kiirzesten Pfaden ist ein Thema, mit dem sich die Computerwissenschaf-
ten ausfiihrlich auseinandergesetzt haben. Von den Methoden der computational geometry
konnen Grundlagen und Losungsansitze fiir den Algorithmus abgeleitet werden.

5.1.1 Die Radial Distance Function

In seiner Doktorarbeit stellt Imfeld (2000) die radial distance function (RDF) vor. Diese
erkundende Analysemethode ist eine der wenigen Methoden, die Kontext in die Auswer-
tung von Bewegungsdaten mit einbeziehen. Die RDF verbindet einen Punkt in der Trajek-
torie eines MO mit Eigenschaften der Umgebung.

Die RDF verwendet konzentrische Kreise um einen fix herum. Diese Kreise teilen die un-
mittelbare Umgebung in Ringe ein. Die Umgebung wird aufgeteilt in Klassen der Distanz
zum Ausgangspunkt. Fiir jeden dieser Ringe wird ein Wert bestimmt. Dieser Wert kann
z.B. der Anteil von Wald an der Gesamtfliche des Ringes sein (Abbildung 5.1).
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Abbildung 5.1: RDF und Statistik der Ringe (aus Imfeld 2000)
Links: Konzentrische Ringe der RDF, eine Bodenbedeckung (Wald) ist hervorgehoben.
Rechts: Anteil einer Bodenbedeckungskategorie an der Gesamtfliche der Ringe der RDF.

Um mehrere zeitlich aufeinander folgende RDF Funktionen zu visualisieren verwendet
Imfeld (2000) die temporal RDF-plots (Abbildung 5.2). In diesen ist ein Anteil an der Fla-
che, als Funktion der Distanz, auf der y-Achse dargestellt. Die x-Achse repréisentiert die
Zeit. Die Anteile sind so iiber einen Zeitraum visualisiert. Verdnderungen in der Zusam-
mensetzung der Umfeldes, als Funktion der Zeit, konnen in der Graphik erkannt werden.
Der temporal RDF-plot visualisiert, wie sich ein bestimmter Teil des rdumlichen Kontexts
wihrend der Bewegung veréndert. Imfeld verwendete die RDF unter anderem dazu, den
Waldanteil, um fixes von Trajektorien von Luchsen herum, zu analysieren. Imfeld konnte
zeigen, dass die Nutzung des Raumes von einzelnen Individuen stark variiert. Bei einem
Luchs wechselten sich Perioden in dicht bewaldetem Gebiet mit Perioden in offenem Ge-
linde ab. Beim zweiten Luchs trat dieses Phdnomen nicht auf.

Imfeld (2000: 103) hélt fest, dass seine Anwendungen der RDF immer die Flache als Mass
verwenden und dass die fiir die Berechnung benutzte Form immer ein Kreis ist. Diese Be-
schrankung auf Kreis und Flidche hélt Imfeld nicht fiir nétig. Anstelle der Fliche konnten
zahlreiche andere Masse verwendet werden. Imfeld nennt Umfang, Linge, Anzahl von
Objekten und Anzahl verschiedener Habitatstypen als Beispiele. Er schldgt vor, dass Bar-
rieren in die Berechnung der RDF miteinbezogen werden. Nur Teile der Umgebung, die

Abbildung 5.2: Temporal RDF-plot (Imfeld 2000)
Waldanteil als Funktion der Distanz, wéihrend einer Untersuchungsperiode. Hoher Anteil an Wald ist blau
dargestellt, niedriger Anteil ist gelb.
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vom MO auch erreicht werden konnen, sollen einen Einfluss auf das Resultat der RDF ha-
ben. Anstelle der euklidischen Distanz konnte auch die Distanz verwendet werden, die das
MO zuriicklegen muss, um an einen Ort zu gelangen. Genau dies wird mit der Umge-
hungsdistanz-RDF umgesetzt.

Die RDF hat gewisse Ahnlichkeiten mit Konzepten, die in der time geography Verwen-
dung finden. Isochronen fiir die Reisezeit eines Individuums im homogenen Raum resul-
tieren in ebensolchen Kreesen (Abbildung 5.3a). Isochronen im heterogenen Raum glei-
chen der Umgehungsdistanz-RDF (Abbildung 5.3b).

Abbildung 5.3: Isochronen fiir die fiir den Weg bendtigte Zeit von einem Punkt aus. (Laurini
und Thompson 1992, in Mountain 2005)

a) Im homogenen Raum b) Im heterogenen Raum, um ein Gewdsser herum

5.1.2 Shortest Path Probleme

Die Aufgabe der angepassten RDF kann folgendermassen umschrieben werden: Konstru-
iere ein Polygon, in dem alle Punkte der Ebene enthalten sind, deren Abstand zum Aus-
gangspunkt kleiner ist als ein Schwellwert. Da die Ebene Hindernisse enthilt, ist der Ab-
stand nicht einfach die euklidische Distanz, sondern muss unter Umgehung der Hindernis-
se berechnet werden. Die Berechnung des kiirzesten Pfades zwischen zwei Punkten ist ein
Problem, dem in der computational geometry viel Aufmerksamkeit geschenkt wurde.

Um das shortest path Problem zu 16sen, gibt es zwei grundlegend verschiedene Strategien,
die visibility graph method und die shortest path map method (Hershberger und Suri
1993). Um den Umgehungsdistanz Algorithmus fiir die erweiterte RDF zu entwickeln,
wurden Ideen beider Strategien verwendet.
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Abbildung 5.4: Kﬁrzester Pfad zwischen zwei Punkten Abbildung 5.5: Visibility Graph fiir drei Polygone
mit Hindernissen

De Berg et al. (2000) diskutieren eine visibility graph Methode. Die folgenden Ausfiihrung
beziehen sich auf diesen Text. Die visibility graph method macht sich die Eigenschaft des
shortest path Problems zunutze, dass die Punkte zwischen zwei Segmenten des kiirzesten
Pfades immer Eckpunkte der Hindernis-Polygone sind (Abbildung 5.4). Die Polygone
miissen offene Mengen sein, dass heisst, dass die Ridnder der Polygone nicht zu den Poly-
gonen gehoren. Wenn die Polygone geschlossene Mengen wéren, liesse sich fiir jeden
noch so nahen Punkt ein Punkt finden, der noch ndher am Polygon dran ist. Der kiirzeste
Pfad wird in einem sogenannten visibility graph berechnet. Das ist ein Graph, in dem je-
weils zwei gegenseitig sichtbare Eckpunkte der Hindernisse verbunden sind (Abbildung
5.5). Ein Dijkstra Algorithmus (Dijkstra 1959) kann verwendet werden, um in diesem Gra-
phen den kiirzesten Pfad zwischen zwei Punkten zu finden.

Um den visibility graph zu berechnen, muss man eine Methode haben, um die Sichtbarkeit
von Punkten zu bestimmen. Ein Punkt ist von einem anderen Punkt aus sichtbar, wenn die

Q7

bb ‘

Abbildung 5.6: Sichtbarkeit von einem Punkt aus. Blau: nicht sichtbar, gelb:
sichtbar (nach De Berg et al. 2000: 311)
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sie verbindenden Gerade nicht durch das Inneren eines Hindernisses fiihrt (De Berg et al.
2000: 311). Abbildung 5.6 zeigt die Sichtbarkeit von Eckpunkten mehrerer Polygone ge-
geniiber einem Punkt in ihrer Mitte.

Bei der shortest path map method wird eine Datenstruktur aufgebaut, die die Ebene in Re-
gionen aufteilt. Alle Punkte einer solchen Region haben dieselbe Sequenz von Eckpunkten
in ihrem kiirzesten Pfad zum Ursprung. Um diese Datenstruktur aufzubauen, kann eine si-
mulierte Wellenfront verwendet werden (Hershperger und Suri, 1993). Von einem Punkt
ausgehend breitet sie sich zwischen den Hindernissen aus (Abbildung 5.7). Die Wellen-
front ist eine Menge von Kreisbdgen. Zwei Ereignisse konnen die Topologie der Wellen-
front verdndern, das Aufeinandertreffen von Welle und Hindernis, sowie die Kollision
zwischen zwei Wellen. Die Wellenfront wird nicht exakt berechnet, sie wird lediglich ap-
proximiert. Wenn die Wellenfront exakt berechnet wiirde, und die Geometrie jederzeit be-
kannt wire, dann konnte das Umgehungsdistanz-Polygon mit diesem Algorithmus berech-

net werden.

Abbildung 5.7: Propagierende Wellenfront (Hershberger und Suri
1993)

5.2 Der Algorithmus

Der Algorithmus benétigt folgenden Input: einen Mittelpunkt M, eine Maximaldistanz d
und eine Menge Hindernis-Polygone. Die Hindernis-Polygone werden durch ein Fortbe-
wegungskontext-Modell identifiziert. Das Resultat ist ein Umgehungsdistanz-Buffer U.
Eine mogliche Konfiguration zeigt Abbildung 5.8.

Zuerst werden die relevanten Polygone ausgewéhlt. Polygone, deren Abstand zu M grosser
ist als d, haben keinen Einfluss auf das Resultat und konnen daher ignoriert werden. Die
gewdhlten Polygone werden danach in eine fiir den Algorithmus brauchbare Datenstruktur
gebracht.
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Jetzt werden alle Punkte auf den Réndern der Polygone bestimmt, die einen Abstand von
d zu M haben. Diese Punkte sind die dussersten Punkte, die noch in U liegen kénnen. Die-
se Randpunkte werden in die Datenstruktur der Polygone an der entsprechenden Position
eingefligt.
Als néchstes werden alle Eckpunkte der Polygone ausgewihlt, die einen Abstand kleiner
oder gleich d zu M haben. Fiir diese Punkte wird berechnet, ob sie von M aus sichtbar
sind.
Nun werden die Eckpunkte der Polygone gesucht, die sichtbar sind, aber mindestens einen
Nachbarpunkt haben, der nicht sichtbar ist. Fiir diese Punkte wird ein Schattenpunkt S be-
rechnet. Dazu wird der Punkt von M aus auf das nédchste Segment eines Polygons proji-
ziert. S markiert die Stelle, an der das Segment auf der einen Seite von M aus sichtbar ist,
auf der anderen Seite aber nicht (Abbildung 5.9).
Nun werden alle sichtbaren Eckpunkte und Randpunkte nach ihrem Winkel zu M sortiert.
Die so sortierten Punkte werden vom Algorithmus traversiert und U wird konstruiert. Da-
bei werden jeweils der aktuelle Punkt P, und der gerade zuvor behandelte Punkt P, ; unter-
sucht. Je nach Situation wird U ein Dreieck oder ein Kreissegment hinzugefiigt. Dabei tre-
ten die folgenden Fille auf:
(1) P, und P,., sind Nachbarn. Sie sind die beiden Ende eines Liniensegments

des Randes eines Hindernis-Polygons. Ein Dreieck wird in U eingefiigt. Es

hat die Ecken P,, P.;und M. Dabei kann die Nachbarschaft auch zu einem

Schattenpunkt von P, oder P,; bestehen. Ist dies der Fall wird ein Dreieck

mit dem Schattenpunkt als Ecke eingefligt.

o/

Abbildung 5.8: Ein Umgehungsdistanz-Buffer.
Mittelpunkt M, Maximaldistanz d und das Polygon U.

Abbildung 5.9: Schattenpunkt (S)
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(2) P, und P, sind keine Nachbarn. P, und P, sind entweder Randpunkte, ha-
ben also eine Distanz von d zu M, oder sie werfen einen Schatten, der aber
nicht innerhalb der Distanz d von M aus auf ein Polygon trifft. Es wird ein
Kreissegment in U eingefiigt, das zwischen P, und P, liegt und als Zentrum
M und als Radius d hat.

(3) P, hat mindestens einen nicht sichtbaren Nachbarpunkt. Hier kommt Rekursi-
on zum Einsatz. Der Algorithmus ruft sich selbst auf, mit dem P, als M., und
der Differenz zwischen d,: und der Distanz zwischen M, und M, als dpeu.
Der von M, aus im Schatten liegende Teil der Ebene wird vom rekursiv auf-
gerufenen Algorithmus behandelt.

Die Fille (1) und (2) kdnnen nicht gemeinsam auftreten. Entweder braucht es ein Kreis-
segment oder ein Dreieck. Fall (3) kann auftreten, wenn ein Kreissegment oder ein Drei-
eck hinzugefiigt wurde. In Abbildung 5.10 ist ein Umgehungsdistanz-Buffer, in seine Be-
standteile aufgeteilt, dargestellt. Die Einzelteile sind als Fall (1) und (2) markiert, und die
Punkte bei denen eine Rekursion nétig ist, sind als (3) markiert.

Abbildung 5.10: Umgehungsdistanz-Polygon zerlegt
Kreissegmente (1), Dreiecke (2) und Rekursionspunkte (3)
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6 Implementierung und Experiment

Dieses Kapitel zeigt auf, wie der im vorherigen Kapitel prasentierte Algorithmus imple-
mentiert und getestet wurde. Zuerst werden die gewihlten Hilfsmittel und Technologien
diskutiert. Danach wird eine erste Ubersicht iiber die Implementierung gegeben. Die Klas-
sen und ihre Aufgaben werden anschliessend im Detail besprochen. Eine alternative, GIS-
basierte Losung die Rasterdaten verwendet wird skizziert. Der zweite Teil dieses Kapitels
bespricht, wie der Algorithmus getestet wurde, und wie Vergleichsdaten gesammelt wur-
den, damit qualitative und quantitative Aussagen liber den Algorithmus gemacht werden
konnen.

6.1 Implementierung

Um den Umgehungsdistanz-RDF Algorithmus zu implementieren, wurde die Program-
miersprache Java verwendet. Java bietet mit AWT ein framework fiir die Visualisierung
von zweidimensionalen Geometrien®>. Umfangreiche open source Programmbibliotheken
fiir zweidimensionale Geometrie sind ebenfalls erhéltlich. Dieser Abschnitt gibt eine
Ubersicht iiber die Implementierung einer analytischen Losung der Umgehungsdistanz-
RDF.

6.1.1 Die Java Topology Suite

Die Implementierung eines komplexen raumlichen Algorithmus setzt viele grundlegende
rdumliche Algorithmen voraus. Damit solche Basismethoden, wie das Auffinden des
Schnittpunkts zwischen zwei Linien, nicht extra programmiert werden mussten, wurde
nach einer Programmbibliothek gesucht, die solche Methoden und Klassen anbietet. Mit
der Java Topology Suite (JTS) wurde eine solche Bibliothek gefunden. JTS ist eine open
source Java-Bibliothek. JTS bietet Klassen an, die einfache Geometrien im zweidimensio-
nalen euklidischen Raum reprisentieren (Abbildung 6.1). Zusétzlich sind fundamentale
rdumliche Algorithmen implementiert. JTS wird unter anderem in der Open Source GIS
Anwendung OpenJUMP verwendet’. In dieser Arbeit wurde die Version 1.10 von JTS*
verwendet.

Die grundlegende Geometrieklasse Geometry ist eine abstrakte Klasse, was bedeutet,
dass keine Instanzen davon gemacht werden kdnnen. Operationen, die fiir alle Geometrie-
klassen zur Verfligung stehen, wie z.B. eine buffer und eine union Operation sind hier

definiert. Punkt, Linie und Fldche werden durch die Klassen Point, LineString und

2 http://java.sun.com/j2se/1.4.2/docs/api/java/awt/Graphics2D.html Zugriff: 11 August 09
3 http://tsusiatsoftware.net/ Zugriff: 17 Juni 09
4 http://sourceforge.net/projects/jts-topo-suite/files/ Zugriff: 27 Mai 09
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Polygon repréisentiert. MultiPoint, MultilLine und MultiPolygon sind jeweils
ein Array mit mehreren Punkten, Linien oder Flichen. Die GeometryCollection ist
ein Array beliebiger Geometrien. Eine geschlossene Linie, also eine Linie deren Anfangs-

und Endpunkt identisch sind, wird durch die Klasse LinearRing repriasentiert.

. . .
*
Point MultiPoint ®  |LineString MultiLineString
é :
¢ ]
LinearRing Polygon MultiPolygon GeometryCollection

Abbildung 6.1: Geometrieklassen der JTS (aus Schmid, 2008)

6.1.2 Architektur

Ein Ziel bei der Implementierung war, eine einzige Klasse zu haben, die den Ablauf des
Algorithmus steuert. Diese Klasse liefert auch das Resultat. Das Zustandekommen des Re-
sultats ist aber Aufgabe vieler Klassen, die jeweils ein spezifisches Problem l6sen.

Es wurde zwischen drei Arten von Aufgaben unterschieden. Erstens die Klassen, die den
den Ablauf des Algorithmus selbst steuern. Diese liefern das Resultat. Sie sind im package
algorithm gesammelt. Zweitens gibt es Klassen, die ein bestimmtes Problem behan-
deln. Fin solches Problem ist zum Beispiel, festzustellen, ob ein Punkt von einem anderen
Punkt aus sichtbar ist. Diese Klassen sind in das package tools eingegliedert. Die dritte
Art von Aufgaben ist das Bereitstellen von Datenstrukturen fiir den Algorithmus. Klassen,
die sich dieser Aufgabe annehmen, sind im package structure zu finden.

Das Klassendiagramm in Abbildung 6.2 zeigt die Klassen des Algorithmus und die Ver-
bindungen dieser Klassen untereinander. Der Ubersicht halber sind nur einige wenige ex-
emplarische Methoden und Attribute aufgelistet.
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%5 |

Coordinate Polygon
+x: double

+w: double Q
A

Quadtree

— 1
SEEUCTUEe
MNodePoint ObstacleCollection
+previiode : ModePoint trolygons: Quadtree
+nextMode : ModePoint +yethlllhstaczles () ;@ List<Polygon:
+shadowode : NodePoint +rueryChstacles(Envelope) : ChstacleCollection
+polygon: Folygon
+izBorderMode: boolean
|’+:i_ SabhdouiNode: boolean WalkAroundBuffer
L_ +addCirele (Coordinate, Coordinate, Coordinate,
i i double)
NodePointCollection +addTriangle (Coordinate, Coordinate, Coordinate)

+addPoint (NodePoint)
+zortEvingle (Coordinate)
+zortByhistance (double)

m

PolygonToModePoints VisibilityTester

+VisibilityTester (ChstacleCollect ion, Coordinate)
+isVisible(NodePoint) @ hoolean

+run(Polygon) : NodePointCollection

BorderNodeConstructor

+origin: Coordinate
+radius: double
+getBorderlodes (NodePointCollection) : NodePointCollection

—
ShadowNodeConstructor

+ShadowodeConstructor (Coordinate , NodePolintCol lection,
double)
+getillahadowiNodes [ ChstacleCollection) : NodePointCollection
I

algor 1thm l

Runner R Stack
—+Punner (Coordinate, ChestacleCollection,doukble) +addiode [ Coordinate , doukble)
+getResulc () : WalkiroundBuffer

throusk PointinObstacleException

Abbildung 6.2: Klassendiagramm mit ausgewdhlten Attributen und Methoden
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6.1.3 Die Klassen und ihre Aufgaben

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Klassen und ihre Funktion im Algorithmus dis-
kutiert. Zu jeder Klasse gibt es einen kurzen Text, der die wichtigsten Methoden und Attri-
bute nennt und ihre Funktionsweise erldutert.

structure.NodePoint

Der NodePoint erbt von der JTS-Klasse Coordinate. Er hat also wie die Coordinate
einen x- und einen y-Wert und kann in der JTS {iberall dort eingesetzt werden, wo auch
eine Coordinate eingesetzt werden kann. Der Name NodePoint wurde gewéhlt, weil
die Klasse die Eigenschaften eines Knotens in einem Graphen hat, aber gleichzeitig den
Eckpunkt eines Polygons représentiert. Der NodePoint ist das wichtigste Element in der
Datenstruktur des Algorithmus. Als Knoten eines Graphen hat der NodePoint zwei be-
nachbarte NodePoints, diese sind der vorherige und néchste Eckpunkt im Polygon. Die
NodePoints eines Polygons bilden eine zweifach verlinkte Liste (Ottmann und Wid-
mayer, 2002). Der NodePoint hat weitere Eigenschaften, die im Zusammenhang mit je-

nen Klassen diskutiert werden, die diese verwenden.
structure.NodePointCollection

Die NodePointCollection ist eine Klasse, die NodePoints verwaltet und Metho-
den fiir den Zugriff darauf zur Verfiigung stellt. Die NodePoints kdnnen nach Distanz
zu einer Koordinate oder nach Winkel zu einer Koordinate sortiert werden. Das Sortieren
dndert die Verkettung zwischen den Nodes nicht. Des weiteren stellt die NodePoint-
Collection eine Methode zur Verfiigung, die als Riickgabewert eine neue Node-
PointCollection mit allen Punkten hat, die weniger weit als eine angegebene Maxi-
maldistanz von einer Koordinate entfernt ist.

structure.ObstacleCollection

Hindernisse werden durch die JTS-Klasse Polygon reprisentiert. Die ObstacleCollection
verwaltet diese Polygone. Innerhalb der ObstacleCollection sind die Polygone in ei-
nem Quadtree gespeichert. Der Quadtree ist eine in der JTS implementierte Daten-
struktur. Ein Quadtree erlaubt die Abfrage mit einem minimum boundig rectagle
(MBR). Polygone, die innerhalb dieses MBR liegen oder dieses schneiden, sind das Resul-

tat einer solchen Abfrage. Dies erlaubt einen schnellen Zugriff auf alle relevanten Hinder-
nis-Polygone.

structure.WalkAroundBuffer

Der WalkAroundBuffer repriasentiert das Ergebnis des Algorithmus. Dabei wird der

Umgehungsdistanz-Buffer aus einzelnen Teilen zusammengesetzt. Der WalkAround-
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Buffer hat Methoden, um dem Resultat solche Einzelteile zuzufiigen. Die Methode
addTriangle kann mit drei Punkten als Argument aufgerufen werden. Sie fiigt dem Resul-
tat ein Dreieck mit dessen Eckpunkten hinzu. Eine zweite Methode hat als Argument
ebenfalls drei Punkte, aber zusétzlich auch eine double-Variable. Diese Methode erwei-
tert das Resultat um einen Kreisbogen. Der double-Wert ist der Radius des Kreisbogens,
der erste Punkt ist der Mittelpunkt und die zwei weiteren Punkte bestimmen den Winkel.
Der WwalkAroundBuf fer hat auch eine Methode, die als Riickgabewert das resultierende
Polygon liefert. Um die Einzelteile zu vereinen wird die buf fer-Methode verwendet. Ein
buffer mit Abstand null wird um alle Einzelteile zusammen konstruiert. Dies hat den glei-

chen Effekt wie das iterative Anwenden der union-Funktion, ist aber schneller.

tools.PolygonToNodePoints

Diese Klasse stellt eine Methode zur Verfiigung, die aus einem JTS-Polygon Node-
Points erstellt. Aus den Eckpunkten der JTS-Polygone, die als Sequenz von Koordina-
ten vorliegen, werden NodePoints erstellt. Dabei werden die NodePoints untereinan-
der verlinkt, so dass aufeinander folgende Eckpunkte des Polygons als Next- und Pre-
viousNode in den NodePoints abgespeichert werden. Das Resultat ist eine zweifach
verlinkte Liste von NodePoints, die in Form einer NodePointCollection zuriick-

gegeben wird.
tools.BorderNodeConstructor

Der BorderNodeConstructor hat die Aufgabe zusitzliche NodePoints zu konstru-
ieren. Diese NodePoints sind am &dussersten moglichen Rand des resultierenden Polyg-
ons. Sie liegen auf einem Kreis mit dem gleichen Mittelpunkt wie das Umgehungsdistanz-
Polygon, und mit einem Radius gleich der Maximaldistanz (Abbildung 6.3). Der Bor-
derNodeConstructor erstellt einen solchen Kreis und verschneidet ihn mit den Seg-
menten der Polygonrdnder. Aus den Schnittpunkten werden neue NodePoints, die zwi-
schen bestehenden NodePoints eingefiigt werden. Dies ist gleichbedeutend mit dem

Einfiigen eines zusitzlichen Eckpunktes auf einem Segment eines Polygons.
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T \
Abbildung 6.3: BorderNodes (griin)

tools.VisibilityTester

Der VisibilityTester wird mit einer ObstacleCollection und einer Coordi-
nate, dem Ausgangspunkt, initialisiert. Danach kann fiir NodePoints getestet werden
ob diese von der Quelle aus sichtbar sind. Um dies festzustellen, wird eine Linie von der
Quelle zum NodePoint gezogen. Dann werden die Hindernis-Polygone mit dieser Linie
verschnitten und die Schnittpunkte werden bestimmt. Wenn ein Schnittpunkt gefunden
wird, der zwischen Anfang und Ende der Linie liegt, steht fest, dass ein Hindernis zwi-
schen den zwei Punkten liegt und der NodePoint nicht sichtbar ist.

Als Sonderfall gilt es zu beachten, dass benachbarte NodePoints jeweils voneinander
aus sichtbar sein sollten. Das heisst, dass der Rand der Polygone beim Testen der Sichtbar-
keit nicht zum Polygon zdhlen sollte. Die Polygone miissen also, wie schon in Abschnitt
5.1.2 besprochen, mengentheoretisch gesehen offene Mengen sein, die Punkte beliebig
nahe an ihrem Rand beinhalten, nicht aber den Rand selbst.

Dies wird erreicht, indem gepriift wird, ob der NodePoint einen Nachbarn hat, der rdum-
lich gleich ist wie der Quellpunkt. Wenn dies der Fall ist, ist der NodePoint auf jeden

Fall sichtbar. Der oben beschriebene Test mit der verbindenden Linie wird nicht ausge-
fithrt.

tools.ShadowNodeConstructor

Der shadowNodeConstructor findet sichtbare NodePoints, die einen unsichtbaren
Nachbar-NodePoint haben. Diese NodePoints und ihre angrenzenden Segmente kon-
nen einen ,,Schatten* auf Segmente werfen. In diesem Schatten sind NodePoints und

Teile von Segmenten oder ganze Segmente nicht sichtbar. Der ShadowNodeConstruc-
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tor berechnet den Punkt auf einem Segment, an dem solch ein Schatten aufhort (Abbil-
dung 6.4). Wenn ein solcher NodePoint keinen Schatten auf ein anderes Segment wirft,
wird der Grenzpunkt des Schattens auf dem Kreis, der die Maximaldistanz reprisentiert,
berechnet.
Ein NodePoint, der einen Schatten wirft, wird gekennzeichnet, weil diese Information
fiir den Algorithmus von Bedeutung ist. Der Grenzpunkt des geworfenen Schattens ist
auch ein NodePoint. Er ist als i sShadowNode gekennzeichnet. Ein NodePoint kann
also ausser zwei Nachbarn auch noch einen ShadowNode haben.
Ein Schattenpunkt wird folgendermassen berechnet:

1. Es wird eine Linie vom NodePoint senkrecht auf den Maximaldistanz-

Kreis erstellt.

2. Alle Schnittpunkte der Linie mit Polygonsegmenten werden berechnet.

3. Der Schnittpunkt, der am nichsten beim NodePoint ist, aber nicht rdumlich

identisch mit ihm, ist der gesuchte Schattenpunkt.

4. Gibt es keinen solchen Schnittpunkt, wird ein Schatten auf dem Maximaldi-
stanz-Kreis berechnet.

ol T

W T
Abbildung 6.4: ShadowNodes (pink)

algorithm.Runner

Der Runner ist das Herzstiick des Algorithmus. Ein Runner-Objekt wird mit einem Mit-
telpunkt (Coordinate), den Hindernissen (ObstacleCollection) und einem Radius
(double) initialisiert. Das Runner-Objekt benutzt die PolygonToNodePoints, die

BorderNodeConstructor und die ShadowNodeConstructor Klassen, um alle be-
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ndtigten NodePoints zu erstellen. Diese werden in einer NodePointCollection ge-
sammelt. Ein WalkAroundBuf fer-Objekt speichert und verwaltet das Resultat-Poly-
gon.
Als erstes werden alle NodePoints durchlaufen. Fiir sichtbare NodePoints wird dabei
iberpriift, ob die Nachbarn auch sichtbar sind. NodePoints, die Schattenpunkte sind,
sind per Definition sichtbar. Die Kombinationen von verschiedenen NodePoints, die
auftreten konnen, sind in Abbildung 6.5 ersichtlich. Es sind dies (1) ShadowNode und
normaler NodePoint, (2) zwei normale NodePoints und (3) zwei ShadowNodes.
Wenn einer dieser drei Falle eintritt, wird dem WalkAroundBuffer ein Dreieck hinzu-
gefiigt. Dies ist eine brute-force Losung, gewisse Punktkombinationen werden doppelt
tiberpriift. Durch sortieren der NodePoints nach Winkel konnten die Dreiecke effizien-
ter gefunden werden. Die brute-force Losung ist aber einfacher zu programmieren und zu
testen.
Nachdem alle Dreiecke gefunden wurden, kiimmert sich der Runner um die Kreisseg-
mente. Dabei wird die NodePointCollection nach dem Winkel zum Mittelpunkt sor-
tiert und so durchlaufen. Es werden immer zwei aufeinander folgende NodePoints be-
trachtet. Wenn beide NodePoints entweder BorderNodes sind oder einen Schatten auf
den Maximaldistanz-Kreis werfen, muss ein Kreissegment zwischen ihnen konstruiert
werden. Es gibt einige Sonderfille, die es zu beachten gilt. Ein Sonderfall tritt auf, wenn
die beiden betrachteten NodePoints BorderNodes sind. Dann ist es moglich, dass sie
Nachbarn sind. Ist dies der Fall, wurde bereits ein entsprechendes Dreieck konstruiert. Der
zweite Sonderfall tritt auf, wenn der Mittelpunkt selbst ein NodePoint ist, und als sol-
cher der Nachbar-Node der beiden iiberpriiften NodePoints.
Das bisher erstellte Polygon deckt den vom Mittelpunkt aus sichtbaren Bereich des Umge-
hungsdistanz-Polygons ab (Abbildung 6.6). Nun wird fiir jeden NodePoint, der einen
Schatten wirft, ein neues Runner-Objekt erstellt. Der NodePoint ist der neue Mittel-
punkt. Die Maximaldistanz wird um die Entfernung zum alten Mittelpunkt verkleinert.
Durch das Zusammenfiigen der Resultate aller Runner-Objekte kommt das Umgehungs-
distanz-Polygon zustande.

(1) (2) (2)

M M M

.
L P i,

Abbildung 6.5: Konfigurationen beim Hinzufiigen eines Dreiecks

60



6.1 Implementierung

algorithm.Stack

Der stack sorgt dafiir, dass die Berechnungen der Resultate fiir die Mittelpunkte in der
Rekursion der Runner-Objekte in einer geeigneten Reihenfolge ablaufen. Der Stack ver-
waltet alle globalen Informationen, die benétigt werden, um zu verhindern, dass in der Re-
kursion eines Runner-Objekts derselbe Punkt mehrfach behandelt wird. Es wird dafiir ge-
sorgt, dass jeweils das Runner-Objekt mit der grossten Maximaldistanz zuerst ausgefiihrt

wird.
algorithm.PointInObstacleException

Diese Ausnahme entsteht wenn der Punkt von dem aus der buffer berechnet werden sollte
in einem der Hindernisse liegt. In diesem Fall kann kein buffer berechnet werden. Es ist
dem Benutzer iiberlassen wie mit dieser Ausnahme umgegangen wird. Wenn die Distanz

zum Rand des Polygons klein ist, konnte der Punkt an den Rand verschoben werden.

Rl

-
_
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Abbildung 6.6: Resultat eines Runner-Objekts ohne
Rekursion (pink).
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6.1.4 Rasterldsung

Ein Umgehungsdistanz-Buffer kann auch rasterbasiert berechnet werden. Die dafiir bend-
tigten Operationen sind in marktiiblichen GIS vorhanden. Hier wird aufgezeigt, wie ein
Umgehungsdistanz-Buffer mit den Spatial Analysist Tools in der ArcToolbox erstellt wer-
den kann. Dazu bendtigt werden ein Rasterdatensatz und ein Punkt. Im Rasterdatensatz
sind die Hindernis-Polygone codiert. Der Punkt hat dabei entweder in Raster- oder Vektor-
form. Er représentiert den Mittelpunkt der RDF. Zur Berechnung des buffers sind folgende
Schritte notig:

(1) Aus dem Raster mit den Hindernissen wird eine Kostenoberfldache erstellt. In
dieser Kostenoberfliache hat jede Zelle einen Wert, der angibt, was es Kostet
eine Distanzeinheit in dieser Zelle zuriickzulegen (Abbildung 6.7). Jeder Zel-
le wird mittels der Reclassify Funktion ein neuer Wert zugeordnet. Den Hin-
derniszellen wird ein hoher Wert zugeordnet. Dieser sollte hoher sein als die
Maximaldistanz des Umgehungsdistanz-Buffers. In Hinderniszellen eine Di-
stanzeinheit zuriickzulegen, kostet also mehr als der maximale Wert, der noch
im Buffer liegt. Den Zellen ohne Hindernisse wird ein Wert von 1 zugeord-
net.

(2) Die Kostenoberflache und ein Mittelpunkt in Vektor oder Rasterform werden
als Input fiir die Spatial Analyst Funktion Cost Distance verwendet. Diese
Funktion berechnet fiir jede Zelle, was es kostet, diese Zelle von einem Punkt
aus zu erreichen. Dabei werden Zellen entweder gerade oder diagonal durch-
quert. Fiir eine gerade Durchquerung ist die Weglange die Zellgrdsse, fiir eine

diagonale Durchquerung 2 mal die Zellgrosse. Die Weglénge wird mit

@

N

L
"

Abbildung 6.7: Hindernisse als Rasterdaten Abbildung 6.8: Kostenberfliche
Tiefe Werte gelb, hohe Werte blau.
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dem Kostenwert fiir die Zelle multipliziert. In unserem Fall ist dieser Wert
entweder 1 (kein Hindernis) oder sehr gross (Hindernis). Das Resultat ist ein
Raster, in dem in jeder Nicht-Hinderniszelle ihre Distanz zum Mittelpunkt
steht (Abbildung 6.8). Hinderniszellen haben einen Wert, der so hoch ist, dass
die Zelle unmoglich zur Umgehungsdistanz-RDF gehoren kann.

(3) Durch die Reclassify Funktion kann der Distanz-Raster in Distanzklassen fiir
die RDF umgewandelt werden. Dabei wird jeweils einem Intervall von Wer-
ten eine Zahl zugeordnet, die die Klasse identifiziert.

Abbildung 6.9 zeigt eine mit der Rasterlosung berechnete RDF. Dabei féllt die oktogonale
Form der einzelnen Ringe auf. Diese sind eine Folge davon, dass eine Zelle nur entweder
gerade oder diagonal durchquert werden kann. Der Weg zu einer Zelle besteht daher nur
aus waagrechten, senkrechten und um 45° geneigten Stiicken.

Alternativ zur Funktion Cost Distance kann auch die Path Distance verwendet werden.
Diese unterscheidet sich darin, dass neben horizontalen auch vertikale Distanz und Kosten
berticksichtigt werden. So kann der Hohenunterschied zwischen zwei Zellen in die Be-
rechnung der Distanz fiir die Umgehungsdistanz-RDF miteinbezogen werden.

Bei der Rasterlosung ist es einfach, komplizierte Kostenoberflichen zu verwenden. So
kann der Raum auch anders eingeteilt werden als in Hindernisse und nicht-Hindernisse.
Oberflichen, auf denen die Bewegung weniger effizient ist, konnen hohere Kostenwerte
im Raster erhalten. Wenn sehr viel liber die Bewegungskapazitit der Untersuchungsob-
jekts bekannt ist, kann eine solche Losung wiinschenswert sein.

Abbildung 6.9: Rasterlosung fiir die Umgehungsdistanz-RDF

63



6 Implementierung und Experiment

6.2 Experiment

Der implementierte Algorithmus wurde ausgiebig getestet. Um Hindernis-Polygone zu ge-
nerieren wurde eine Klasse verwendet, die zufillige, topologisch korrekte Polygone mit
acht Ecken erstellte. Dabei variierte die Anzahl der Polygone sowie auch deren Grdsse.
Um die Resultate des Algorithmus zu tiberpriifen, wurden diese visualisiert. Der Umge-
hungsdistanz-Buffer und die Hindernisse wurden gemeinsam visuell dargestellt. Dafiir
wurde das Java-AWT framework verwendet.

Die Klassen fiir die Generierung der Hindernis-Polygone und fiir die Visualisierung bilde-
ten auch die Grundlage fiir ein Experiment. Fiir eine Konfiguration von Hindernissen wur-
den jeweils die Ringe fiir eine RDF mit Umgehungsdistanz und eine RDF mit euklidischer
Distanz berechnet. Diese wurden visuell und numerisch verglichen.

Das Ziel des Experiments ist es, Unterschiede zwischen den beiden Varianten der RDF
aufzuzeigen. Diese Unterschiede werden auch an zufdlligen Hindernis-Konfigurationen
ersichtlich. Selbst entworfene Geometrien sind geeignet, um spezielle Fragestellungen zu
beantworten, die sich aus den Vergleichen mit zufélligen Hindernissen ergeben. Fiir eine
Analyse der geometrischen Eigenschaften der Umgebungsdistanz-RDF werden daher kei-
ne echten Bewegungs- und Kontextdaten bendtigt.

Ein Vergleich zwischen den zwei Varianten benétigt folgenden Input:

(1) Eine Hindernis-Konfiguration;
(2) einen Mittelpunkt fiir die RDF;

(3) eine Menge von Maximaldistanzen fiir die Bildung der Distanzklassen.

Die Hindernis-Konfiguration wurde entweder zufillig erstellt oder fiir eine spezielle Fra-
gestellung entworfen. Die zufdlligen Polygone haben jeweils acht Ecken und variieren in
Form und Grdsse. Die Anzahl der Polygone wurde von Vergleich zu Vergleich verindert,
und so nimmt auch der Anteil von Hindernissen an der Gesamtfliache verschiedene Gros-
sen an. Die Hindernis-Konfigurationen fiir spezifische Fragestellungen wurden von Hand
entworfen. Fiir jede solche Konfiguration wurde eine Methode geschrieben, die die ent-
sprechende ObstacleCollection erstellt. Wenn die Hindernisse zufillig sind, ist es
nicht notig den Mittelpunkt auch zufillig zu bestimmen. Auch wenn der Mittelpunkt in je-
dem Vergleich an der selben absoluten Position ist, sind die Polygone um ihn herum zufal-
lig. Die Platzierung des Mittelpunkts relativ zu den Hindernissen ist bei den spezifischen
Konfigurationen ein Teil des Entwurfes. Die verwendeten Maximaldistanzradien waren je-
weils 40, 80, 120, 160 und 200 Pixel, bei einer Gesamtausdehnung des Ausschnitts von
1000 mal 600 Pixeln.
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6.2 Experiment

Berechnet wurden pro Versuch die folgenden Resultate:

(1) Eine Visualisierung der Umgehungsdistanz-RDF zusammen mit den Hinder-
nissen (Abbildung 6.10).

(2) Eine Visualisierung einer Vergleichs-RDF zusammen mit den Hindernissen
(Abbildung 6.11).

(3) Eine Ausgabe der Flache der Ringe der RDF.

Um die Ringe der Umgehungsdistanz-RDF zu konstruieren, wird der Algorithmus mit
mehreren Maximaldistanzen ausgefiihrt. Der Mittelpunkt bleibt dabei jeweils derselbe.
Der Unterschied zwischen zwei Umgehungsdistanz-Buffern mit aufeinander folgenden
Radien ist jeweils ein Ring der Umgehungsdistanz-RDF. Fiir die Berechnung der Fliche
der Ringe konnte die area-Methode der JTS-Klasse Polygon verwendet werden.

Die RDF fiir den Vergleich entspricht nicht ganz der von Imfeld (2000) vorgestellten Ver-
sion. Um die Vergleichbarkeit mit der Umgehungsdistanz-RDF zu gewihrleisten, gehoren
die Hindernisse nicht zu den Ringen der Vergleichs-RDF. Es existiert in JTS keine Klasse,
die einen Kreis repriasentiert. Ein Kreis kann in JTS erstellt werden, indem ein buffer um
einen Punkt herum berechnet wird. Die Hindernisse konnen mit der di f ference-Funkti-
on aus einem Kreis entfernt werden. Auch fiir die Vergleichs-RDF gilt, dass der Unter-
schied zweier aufeinander folgende Kreise einem Ring der RDF entspricht.

S -

Distanzklassen (Pixel)
] 0-40
B 40-80
B s0-120
[ 120-160
[ ] 160-200
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Abbildung 6.10: Umgehungsdistanz-RDF und Hindernisse
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6 Implementierung und Experiment

Einige der erstellten visuellen Vergleiche, sowie die entsprechende Verteilung der Flachen
der Ringe, werden in Kapitel 7 diskutiert.

Distanzklassen (Pixel)
I 0-40
B 40-%0
I cso0-120
[ 120-160
[ 1 160-200

L "

Abbildung 6.11: Vergleichs-RDF und Hindernisse
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/  Resultate

In diesem Kapitel werden Resultate des Experiments mit dem Umgehungsdistanz-Buffer
Algorithmus vorgestellt. Dabei werden jeweils drei Visualisierungen verwendet. Zwei da-
von sind die Umgehungsdistanz-RDF (U-RDF) und die Vergleichs-RDF. Die Erstellung
und Visualisierung der beiden RDF-Varianten wurde bereits in Abschnitt 6.2 diskutiert.
Die dritte Visualisierung ist ein Diagramm der Fldchen der einzelnen Ringe. Zusétzlich ist
jeweils die Anzahl Hindernisse aufgefiihrt. Der Anteil der Hindernisse an der Fliche des
grossten Kreises der Vergleichs-RDF ist in Prozent angegeben.

Die Polygone in den ersten flinf Vergleichen wurden zufillig erstellt. Dabei wurde die An-
zahl der Polygone, und damit deren Anteil an der Flache der RDF variiert. Die Polygone
in den letzten vier Vergleichen wurden konstruiert, um spezielle Fragestellungen zu beant-

worten.

7.1 Zufallige Konfigurationen

Die hier prisentierten Visualisierungen wurden aus der Gesamtheit der berechneten Ver-
gleiche ausgewihlt, weil in ihnen bestimmte geometrische Phdnomene des Umgehungsdi-
stanz-Buffers sichtbar sind.

Vergleich 1 Hindernisse: 9 Hindernisanteil: 33%

Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich

25000 o
20000
15000 -
10000 -

5000+

0

I B N .
o Vergleichs-RDF
n  Umgehungsdistanz-RDF

. 4

Abbildung 7.1: Vergleich 1 — Zufillige Hindernisse

In Vergleich 1 ist der Unterschied in der linken Bildhilfte klein, in der rechten Hélfte aber
beachtlich. Die U-RDF wird nach rechts hin zwischen zwei Polygonen kanalisiert. Dies
filhrt zu einer zuerst viel flacheren Kurve im Vergleichsdiagramm der Flachen. Erst ab
dem vierten Ring findet allmédhlich eine Ausbreitung statt. Nach links hin findet keine sol-
che Kanalisierung statt. Das grosse Hindernis auf der linken Seite hat einen dhnlichen Ef-
fekt auf beide Varianten.
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Vergleich 2 Hindernisse: 9 Hindernisanteil: 37%
Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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Abbildung 7.2: Vergleich 2 — Zufillige Hindernisse, grosse Hindernis-Fldche

Von den hier prisentierten Vergleichen ist Vergleich 2 derjenige mit dem grdssten Unter-
schied zwischen den zwei Varianten. Die Fliche der U-RDF ist nur 61.4% derjenigen der
Vergleichs-RDF. Der Mittelpunkt liegt zwischen zwei Polygonen, deren lingste Achse tan-
gential zu den Kreisen liegt. So wird die U-RDF zwischen diesen Hindernissen kanalisiert.
Beide Kurven der Fliachen steigen daher zuerst nur langsam an. Ab dem vierten Kreis
nimmt die Fldche dann schnell stark zu. Punkte im Raum direkt hinter den beiden grossen
Polygonen haben eine hohe Umgehungsdistanz. Die euklidische Distanz zu diesen Punk-
ten ist aber gering.

Vergleich 3 Hindernisse: 10 Hindernisanteil: 40%
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Abbildung 7.3: Vergleich 3 — Zufdillige Hindernisse, hohe Dichte

Mit 40% hat Vergleich 3 von den hier prasentierten Resultaten den hochsten Hindernisan-
teil. Schon zu sehen ist hier, wie die U-RDF um die kleineren Polygone herum fliesst. Die
beiden Teile vereinigen sich hinter einem nahen Hindernis wieder. Die kleinen Polygone
haben aber keinen sehr grossen Einfluss auf die Form der U-RDF. Es ist wieder ein langes,
diinnes Polygon, das fiir den visuell auffilligsten Unterschied verantwortlich ist.

68



7.1 Zufillige Konfigurationen

Vergleich 4 Hindernisse: 7 Hindernisanteil: 22%

Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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4
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Abbildung 7.4: Vergleich 4 — Zufdillige Hindernisse, geringer Flichenanteil

Vergleich 4 hat einen deutlich geringeren Hindernisanteil als die ersten drei Vergleiche.
Die Flache der einzelnen Ringe der beiden RDF-Varianten unterscheiden sich nicht sehr
stark. Auf die Gesamtflache gerechnet macht der Unterschied aber doch 26.2% aus. Ver-
antwortlich fiir den grdssten Teil des Unterschieds ist das Polygon zur Linken. Seine
langste Achse ist wiederum tangential zu den Kreisen der RDF.

Vergleich 5 Hindernisse: 4 Hindernisanteil: 17%
Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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Abbildung 7.5: Vergleich 5 — Zufdllige Hindernisse mit geringem Einfluss

In Vergleich 5 ist der Unterschied in der Fliche der beiden Varianten — bei nur vier Hinder-
nissen — gering. Die Gesamtfliche der U-RDF ist lediglich 6.0% kleiner. Die Achse des
Hindernisses auf der linken Seite zeigt ungefdhr auf den Mittelpunkt der RDF. Ein solches
Hindernis hat eine geringe Differenz zur Folge. Das zweite Hindernis nahe am Zentrum
der RDF hat eine dhnliche Orientierung. Da es aber breiter ist, ist sein Einfluss grosser.
Die Orientierung der Hindernisse im Raum spielt also eine wichtige Rolle und determi-
niert den Unterschied zwischen den zwei RDF-Varianten.

69



7 Resultate

7.2 Spezifische Konfigurationen

Es wurden auch spezielle Fille getestet. Die zufdlligen Hindernisse haben alle eine be-
stimmte Grosse und Form. Wie gut eignet sich die U-RDF aber fiir andere Formen und
Grossen? Um diese Frage zu beantworten werden Vergleiche mit linearen, besonders gros-
sen und besonders kleinen Hindernissen betrachtet.

Vergleich 6 Hindernisse: 1 Hindernisanteil: 10%

Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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W

Abbildung 7.6: Vergleich 6 — Ein lineares Objekt als Hindernis
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Lange, diinne Objekte kommen im Raum héufig vor. Fliisse sind fiir viele MO ein Hinder-
nis. Auch Strassen konnen Barrieren sein. In Vergleich 6 ist das einzige Hindernis ein sol-
ches lineares Objekt. Der Vergleich 6 zeigt, dass in diesem Fall der Unterschied zwischen
den zwei Formen der RDF beachtlich ist. Dies ist der Fall, weil die U-RDF zusammenhén-
gend sein muss. Der Raum jenseits des Hindernisses ist vollkommen unerreichbar. Die
Flache der U-RDF ist knapp halb so gross wie diejenige der Vergleichs-RDF, beide Kur-
ven des Flachenvergleichs steigen aber nahezu linear an. Ein liniendhnliches Hindernis
kann den lokalen Raum aufteilen. Deshalb hat es einen grossen Einfluss auf die Umge-
hungsdistanz zwischen Punkten auf unterschiedlichen Seiten des Hindernisses.

Der Teil der Fliche der Vergleichs-RDF, der auf der anderen Seite des Hindernisses ist,
konnte weggelassen werden. Dann wire der Unterschied in Form und Flache geringer. Die
Teile der beiden RDFs unterhalb des Hindernisses sind sich visuell sehr dhnlich.
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Vergleich 7 Hindernisse: 5 Hindernisanteil: 70%
Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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Abbildung 7.7: Vergleich 7 — In einem Netzwerk

>

Genauso wie lineare Objekt Hindernisse sein konnen, konnen sie auch die Bewegung erst
ermoglichen. Das MO bewegt sich dann in einem Netzwerk. In Vergleich 7 bilden die
Zwischenrdume der Hindernisse ein Netzwerk. Deshalb ist auch der Anteil an Hindernis-
sen mit 70% deutlich hoher als in allen anderen Vergleichen. In den Teilen des Netzwerks,
die gerade vom Mittelpunkt aus wegfiihren, sind die beiden RDF-Varianten identisch. Nur
in Abzweigungen gibt es Unterschiede. So sind die Unterschiede in den ersten zwei Rin-
gen vernachlissigbar. Unterschiede gibt es erst ab Ring 3, wo die erste Verzweigung auf-
tritt, die nur teilweise vom Mittelpunkt aus sichtbar ist. Dass liberhaupt Unterschiede auf-
treten, liegt an der Konfiguration der Hindernisse. Wenn alle Zwischenrdume radial vom
Mittelpunkt aus weggehen wiirden, gébe es keine Differenz zwischen der U-RDF und der
Vergleichs-RDF. Ob ein grosser Unterschied entstehen kann héngt also davon ab, wie ver-
zweigt das Netzwerks ist. Die Zwischenrdume sind in Vergleich 7 alle gerade. Gewundene
Zwischenrdaume wiirden die Wahrscheinlichkeit fiir grosse Unterschiede erhohen.

Die zufilligen Hindernis-Polygone und die Umgehungsdistanz-Buffer in den ersten fiinf
Vergleichen sind dhnlich gross. Die kleinsten Polygone sind etwa so gross wie der innerste
Ring. Die grossten Polygone sind deutlich kleiner als alle Ringe zusammengezahlt. Die
langsten Segmente der Polygone sind ungefdhr so lang wie die Maximaldistanz des dus-
sersten Ringes. Die U-RDF ist in Form und Flache meist deutlich von der Vergleichs-RDF
verschieden. Wie sieht es aber aus, wenn die Polygone deutlich grosser oder deutlich klei-
ner sind als die Maximaldistanz der RDF?
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Vergleich 8 Hindernisse: 2 Hindernisanteil: 19%

Umgehungsdistanz-RDF Vergleichs-RDF Flachenvergleich
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Abbildung 7.8: Vergleich 8 — Grosse Hindernisse

In Vergleich 8 wurden Polygone verwendet, deren Fliche ein Vielfaches derjenigen der
RDF-Ringe ist. Auch die Randsegmente der Polygone sind deutlich ldnger als die Maxi-
maldistanz der RDF. In Vergleich 8 betrdgt der Unterschied zwischen den Flachen gerade
mal 24 Pixel. Ein Unterschied kann nur zustande kommen, wenn ein Eckpunkt eines Poly-
gons innerhalb des buffers zu liegen kommt. Dabei muss eines der an den Eckpunkt gren-
zenden Segmente vom Mittelpunkt der RDF aus nicht sichtbar sein. In Vergleich 8 ist dies
der Fall. Bei grossen Hindernis-Polygonen ist die Wahrscheinlichkeit gering, dass es einen
erheblichen Unterschied zwischen den beiden RDFs gibt.

Vergleich 9 Hindernisse: 7 Hindernisanteil: 6%
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Abbildung 7.9: Vergleich 9 — Kleine Hindernisse

In Vergleich 9 wurden kleine Hindernis-Polygone verwendet. Die 7 Hindernisse haben
einen Anteil von nur 6% an der maximal mdglichen Gesamtflache. Der Unterschied zwi-
schen den Gesamtflachen der beiden Varianten der RDF macht gerade mal 1.08% aus. Nur
beim zweitinnersten und beim &dussersten Ring ist der Unterschied grosser als 2%. Der
zweite Ring von aussen ist bei der U-RDF sogar iiber 1% grosser. Die kleinen Polygone
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haben einen kleinen Einfluss, der Unterschied zwischen den beiden Varianten ist daher
vernachlédssigbar. Sowohl visuell als auch von der Fliache her ist die Differenz unbedeu-
tend.
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8 Diskussion

Im Modellbildungsprozess sind nun wieder die Systemtheorien im Fokus. Durch Auswer-
tung der Resultate konnen Riickschliisse auf die Theorien gezogen werden, die dem Mo-
dell zugrunde liegen. Die Systemtheorien sind die in Kapitel 3 vorgestellten Konzepte
zum Kontext der Bewegung. Im Verlauf dieser Arbeit fanden zwei grosse Einschriankun-
gen statt. Der Bewegungskontext wurde in drei Kontextklassen aufgeteilt, ein konzeptuel-
les Modell wurde aber nur fiir den Fortbewegungskontext erstellt. Spezifiziert und imple-
mentiert wurde danach nicht dieses Modell, sondern ein Algorithmus, der Teile dieses Mo-
dells verwendet.

Es ist klar, dass unter diesen Umstanden nur sehr beschriankt von den Resultaten in Kapitel
7 auf die Konzepte der Systemtheorie in Kapitel 3 geschlossen werden kann. Dennoch
kann durch die Diskussion des Algorithmus anhand dieser Konzepte deren Tauglichkeit
aufgezeigt werden. Dies geschieht in einem ersten Teil dieses Kapitels. Danach wird das
Modell aus Kapitel 4 diskutiert. Schliesslich wird auf den Algorithmus, seine Implementa-
tion und seine Resultate eingegangen.

8.1 Diskussion der Kontext-Begriffe

In Kapitel 3.1 wurde der Kontext-Begriff in Analyse- und Bewegungskontext aufgeteilt.
Vom bewegungsokologischen Modell von Nathan et al. (2008) ausgehend, wurde der Be-
wegungskontext sodann in drei Komponenten aufgegliedert. Diese sind der Motivations-,
der Navigations- und der Fortbewegungskontext. Zusétzlich wurde zwischen einem erkun-
denden und einem erkldrenden Ansatz bei der Integration von Bewegungsdaten und ihrem
Kontext unterschieden. Nur auf den Fortbewegungskontext wurde im Detail eingegangen.
Bei einer Diskussion des Umgehungsdistanz-RDF Algorithmus werden dennoch alle diese
Begriffe benotigt.

Das Modell fiir den Bewegungskontext erkliart Zusammenhinge zwischen der Bewe-
gungskapazitit und der physischen Umgebung des MO. Es ist daher eher dem erkldrenden
Ansatz zuzuordnen. Die RDF wurde entwickelt, um das Auffinden von Zusammenhingen
zwischen dem MO und seiner Umgebung zu ermdglichen. Die RDF ist daher eine erkun-
dende Methode. Der Umgehungsdistanz-RDF Algorithmus verkniipft somit das erklérende
Modell mit einem erkundenden Verfahren. Der euklidische Distanzbegriff wird durch
einen Distanzbegriff ersetzt, der auf die Bewegungskapazitit des MO Riicksicht nimmt.
Bei der Diskussion des Algorithmus blieb das Endresultat der RDF stets im Hintergrund.
Der Fokus lag auf dem Berechnen der fiir die RDF benétigten Geometrie. Das eigentliche
Resultat der RDF ist aber nicht die Geometrie, es ist eine Verteilung eines Merkmales der
Umgebung als eine Funktion der Distanz. Imfeld (2000) verwendete die RDF unter ande-
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rem dazu, den Waldanteil der Umgebung von Trajektorien von Luchsen zu untersuchen.
Die unterschiedliche Raumnutzung zweier Individuen {iber die Zeit (d.h. entlang ihrer Tra-
jektorien) weist auf Differenzen im Motivationskontext hin. Da die beiden Individuen eine
dhnliche Navigationskapazitit und Bewegungskapazitit haben, muss der Unterschied in
threm rdaumlichen Verhalten auf den inneren Zustand zuriickzufiihren sein. Die Umge-
hungsdistanz-RDF kann benutzt werden, um solche und dhnliche Zusammenhinge zu fin-
den. Mit der Umgehungsdistanz-RDF haben wir eine Methode, die verwendet werden
kann, um Zusammenhinge zwischen Trajektorien und Bewegungskontext zu suchen.
Muster zwischen Navigationskontext, Motivationskontext und der Bewegung koénnen mit
dieser Methode gefunden werden.

In Abschnitt 3.3 wurden die Klassifikationen von Andrienko und Andrienko (2007) und
Dodge et al. (2008) auf die drei Bewegungskontext-Klassen abgebildet. Dabei wurde ge-
zeigt, dass die Begriffe des Navigations-, Motivations- und Fortbewegungskontext helfen,
Fragestellungen iiber den Bewegugnskontext zu prézisieren. Bei Begriffen wie Wetter
oder Miidigkeit ist eine Zuteilung zu einer der drei Arten des Bewegungskontexts schwie-
rig. Dies ist der Fall, weil solche Begriffe unterschiedliche Phdnomene bezeichnen kon-
nen. Die Einteilung des Bewegungskontexts hilft uns in solchen Fillen, genauere Fragen
zu stellen.

8.2 Weitere Integration der Umgehungsdistanz

Die Ersetzung des euklidischen Distanzbegriffs ist nur eine der in Abschnitt 4.5 diskutier-
ten Anwendungsmoglichkeiten des Modells. Die Integration des Fortbewegungskontexts
in die Umgehungsdistanz-RDF ist rudimentidr. Um aufzuzeigen, wie vielseitig das Modell
verwendet werden kann, sind hier weitere mogliche Anwendungen im Zusammenhang mit
der RDF aufgelistet.
* Bewegungsarten haben fiir eine gegebene Zeiteinheit unterschiedliche Reich-
weiten. Die Maximaldistanz, und damit die Radien der Ringe der RDF, kon-
nen mit wechselnder Bewegungsart variiert werden.
* Verschiedene Bewegungsarten haben unterschiedliche Hindernisse. Fiir ein
MO mit mehreren Bewegungsarten konnen mehrere Datensitze mit den ent-
sprechenden Hindernissen erstellt werden. Die aus der Fortbewegungsart re-
sultierenden Hindernisse werden bei der Berechnung der Umgehungsdistanz-
RDF verwendet.
* Anstelle der bindren Unterscheidung Hindernis/Nicht-Hindernis konnte das
Modell auch zur Erstellung von differenzierten Kostenoberflaichen verwendet
werden. Die Rasterlosung fiir die Umgehungsdistanz-RDF kann mit solchen
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Kostenoberflaichen umgehen. Eine Vektorldsung miisste erst noch erarbeitet
werden.

8.3 Diskussion des Algorithmus

In diesem Kapitel wird auf den spezifizierten und implementierten Algorithmus eingegan-
gen. Ein erster Abschnitt beschéiftigt sich mit der Frage, ob die Implementierung den Spe-
zifikationen geniigt. Dabei wird auf Methoden der Verifikation eingegangen. Danach stellt
sich die Frage, inwiefern die Gebrauchstauglichkeit des Algorithmus abgeschitzt werden
kann. Es wird auf den Einfluss der Konfiguration der Hindernisse und den Aufwand, der
mit dem Einsatz des Umgebungsdistanz-RDF Algorithmus verbunden ist, eingegangen.
Dabei wird auch aufgezeigt, wann sich ein solcher Einsatz lohnt, und wann eher die nor-
male RDF vorzuziehen ist. Abschliessend wird auf Probleme mit Geodaten eingegangen,
die zu erwarten sind, wenn der Algorithmus eingesetzt wird.

8.3.1 Verifikation der Implementierung

Verifikation heisst, zu zeigen, dass ein Modell formal korrekt ist. Es muss aufgezeigt wer-
den, dass das implementierte Modell den Modellspezifikationen entspricht (Sargent 1988).
Der implementierte Algorithmus muss also mit den Spezifikationen aus Abschnitt 5.2
iibereinstimmen. Bei dynamischer Verifikation wird das Modell mit verschiedenen Start-
bedingungen durchgerechnet und die Resultate werden auf ihre Plausibilitdt gepriift (Sar-
gent 1988: 35). Fiir ein geometrisches Problem eignet sich dynamisches Testen gut. Das
Resultat kann visualisiert werden und Fehler (z.B. falsche oder fehlende Teilpolygone der
Losung) fallen in einer Visualisierung schnell auf. Visualisierungen wurden sowohl zum
Testen von Programmteilen, wie auch zum Testen des ganzen Algorithmus verwendet.
Teilaufgaben, wie das Finden der BorderNodes, die Berechnung der Schattenpunkte und
die Erstellung der Node Point-Struktur wurden ausgiebig getestet. Die Teilaufgaben wur-
den mit zufilligen achteckigen Polygonen ausgefiihrt. Das Resultat, z.B. die gefundenen
BorderNodes, wurden dann zusammen mit den Hindernissen visualisiert. Fiir einen mit
dem Algorithmus vertrauten Betrachter ist es leicht, in einer Visualisierung allfdllige Feh-
ler zu erkennen. Nach zahlreichen Iterationen wurden die Klassen, die die Teilaufgaben 16-
sen, als korrekt befunden. Abbildungen 6.3 und 6.4 sind solchen Test-Visualisierungen von
Teillésungen entnommen.

Die Runner-Klasse, die den Algorithmus steuert, ist ein besonders komplexer Bestandteil
des Algorithmus. Deshalb wurde diese Klasse in mehreren Schritten getestet. Zuerst wurde
Runner ohne Rekursion betrachtet. Das Erstellen von Kreisbégen und Dreiecken fiir den
Umgehungsdistanz-Buffer geschieht in zwei getrennten Methoden. Diese beiden Metho-
den konnten getrennt getestet werden. Sobald diese zwei Schritte im Algorithmus als kor-
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rekt befunden wurden, konnte das gesamte Runner-Objekt ohne die Rekursion getestet
werden (Abbildung 6.5). Erst als Fehler auf dieser Ebene ausgeschlossen werden konnten,
wurde der Algorithmus rekursiv getestet. Das resultierende Polygon der Runner-Klasse
mit Rekursion ist der Umgehungsdistanz-Buffer. Dieser wurde zusammen mit den Hinder-
nissen, dem Mittelpunkt und einem Maximaldistanz-Kreis dargestellt. Durch zahlreiche
Tests mit unterschiedlichen Hindernis-Konfigurationen konnte gezeigt werden, dass der
Algorithmus ein korrektes Resultat liefert.

Die Implementierung wurde also durch dynamisches Testen verifiziert. Die Resultate ent-
sprechen der Spezifikation, die der konzeptuelle Algorithmus vorgibt.

8.3.2 Einfluss der Geometrie der Hindernisse

Die Vergleiche in Kapitel 7 haben einige Hinweise darauf gegeben, bei welcher Form von
Hindernissen der Unterschied zur normalen RDF am grossten ist. Dabei spielt die Maxi-
maldistanz der RDF eine zentrale Rolle. Wenn in diesem Abschnitt von 'klein' oder 'gross'
gesprochen wird, so ist das immer in Relation zur Maximaldistanz.

Kleine Hindernisse haben einen geringen geometrischen Unterschied in den zwei RDF-
Varianten zur Folge. Dies entspricht auch der Intuition. Der zur Umgehung eines kleinen
Hindernisses notige Weg ist kurz. Und selbst zwischen einer grossen Anzahl von kleinen
Hindernissen lésst sich ein ziemlich direkter Weg zu einem Ziel finden. Wenn also die
Hindernisse geringe Fliche und einen kleinen Durchmesser haben, wird es sich kaum loh-
nen, die normale RDF durch die Umgehungsdistanz- RDF zu ersetzen.

Hindernisse, die deutlich grosser sind als die Maximaldistanz, haben ebenfalls einen gerin-
gen Unterschied zur Folge. Insbesondere wenn die Segmente der Polygonrdnder grosser
sind als der Durchmesser der RDF, sind Unterschiede unwahrscheinlich. Damit ein Unter-
schied entstehen kann, muss ein Eckpunkt im Bereich der RDF liegen. Von den zwei an-
grenzenden Liniensegmenten des Randes muss eines vom Mittelpunkt her unsichtbar sein.
Wenn die Segmente der Polygone wesentlich grosser sind als die Maximaldistanz, ist eine
solche Konfiguration unwahrscheinlich.

Auch aus den Winkeln der Polygone konnten Erkenntnisse gewonnen werden. Spitze Win-
kel und konkave Partien eines Polygons fiihren eher zu merklichen Unterschieden. Sind
die Winkel vorwiegend stumpf und die Polygone konvex, sind sich die zwei RDF-Varian-
ten eher dhnlich.

Lange, diinne Hindernisse habe einen beachtlichen Einfluss, wenn sie tangential zur RDF
stehen. Dies liegt daran, dass sie den Raum lokal aufteilen. Wenn die normale RDF von ei-
nem Hindernis zweigeteilt wird, konnte man auch nur den Teil betrachten, in dem der Mit-
telpunkt liegt. Der Unterschied ist dann eher gering. Bei linearen Hindernis-Objekten gilt,
dass wenn sie gewunden sind, der Einfluss auf die Form der Umgehungsdistanz-RDF
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grosser ist als bei geraden Objekten. Dasselbe gilt bei netzwerkartigen Konfigurationen,
bei denen sich das MO in liniendhnlichen Flichen zwischen Hindernissen bewegt. Bei die-
sen kommt es, neben der Sinuositit dieser Flidchen, auch auf die Anzahl der Verzweigun-
gen im Netzwerk an. Ist das Netzwerk stark verzweigt, und liegen mehrere Abzweigungen
innerhalb der Maximaldistanz, ist der Unterschied zwischen den zwei Varianten der RDF
gross. Natiirlich kommt fiir einen solchen Fall auch die Modellierung der MO in einem
Netzwerk in Frage. Es ist weniger aufwindig Distanzen in einem Netzwerk entlang der
Kanten zu berechnen als die Umgehungsdistanz-RDF zu ermitteln.

Vor dem Einsatz der Umgehungsdistanz-RDF muss sich der Analytiker Gedanken dariiber
machen, ob sich bei den gegebenen Hinderniskonfigurationen signifikante Unterschiede
zur normalen RDF ergeben. Dies ist vor allem dann der Fall, wenn die Hindernisse eine
Grosse dhnlich derjenigen der Maximaldistanz der RDF haben, oder wenn die Hindernisse
komplizierte Rédnder mit konkaven und konvexen Teilstiicken haben. Wenn dies nicht der
Fall ist, kann auf die aufwindigere Umgehungsdistanz-RDF verzichtet werden, und die

normale RDF kann zum Einsatz kommen.

8.3.3 Effizienz

Einen Umgehungsdistanz-Buffer fiir eine Hindernis-Konfiguration zu berechnen, wie sie
in den ersten fiinf Vergleichen verwendet wurde, braucht viel Zeit. Auf dem verwendeten
System (Pentium Core Duo 2.4 Ghz, 2GB RAM, Windows Vista, Java 6.0) dauert eine
solche Berechnung meistens einige Sekunden. Bei besonders komplizierten Konfiguratio-
nen musste mehr als eine Minute auf die Losung gewartet werden. Da Rechenzeiten auf
Systemen mit unterschiedlichen Ressourcen stark variieren, wurde auf eine systematische
Erhebung verzichtet. Der offensichtlich hohe Rechenaufwand ist aber Grund genug, um
sich Gedanken tiber die Komplexitit des implementierten Algorithmus zu machen.

In der theoretischen Informatik wird die O-Notation verwendet, um die computational
complexity eines Algorithmus anzugeben (Papadimitriou 1995). Der Buchstabe n bezeich-
net dabei die Grosse in der Funktion, die die Anzahl Rechenschritte bestimmt. Diese Gros-
se wird auch Problemgrosse genannt. Eine Funktion der Ordnung O(n) kann mit linearem
Aufwand gelost werden. Wenn n erhoht wird, nimmt der Aufwand in linearem Ausmass
zu. Eine Funktion der Ordnung O(1) hat einen konstanten Aufwand, » hat keinen Einfluss
auf die Anzahl Rechenschritte. Eine O(n*) Funktion braucht einen quadratischen Aufwand
zur Losung, wenn n grosser wird, nimmt der Aufwand mit dem Quadrat zu. Weitere héufi-
ge Ordnungen sind logarithmisch O(log n), n-log-n O(n log n), polynomial O(n*), k > 1
und exponentiell O(d"), d > 1. Um herauszufinden wie gross der Aufwand und welches die

Ordnung des Algorithmus ist, werden die einzelnen Komponenten des Algorithmus be-
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trachtet. Diejenige Komponente mit dem grossten Aufwand bestimmt den Gesamtauf-
wand. So ist z.B. O(n + 3n + n?) = O(n?).

Im Algorithmus kommt ein Quadtree zum Einsatz. Dieser beschleunigt die Auswahl der
relevanten Polygone. Der Aufwand fiir diese Auswahl ist dank dem Quadtree kleiner als
linear. Aus diesen Polygonen wird die Datenstruktur der NodePoints aufgebaut. Das
Auswihlen der relevanten Eckpunkte aus dieser Datenstruktur hat einen linearen Auf-
wand. Fiir jeden der n Punkte muss ein Abstand zum Mittelpunkt M berechnet werden.
Dann wird tiberpriift, ob dieser Abstand zu gross ist, wenn nicht, wird der Punkt ausge-
wihlt.

Die Problemgrosse im Kernalgorithmus ist die Anzahl der selektierten Eckpunkte, die wir
als n bezeichnen. Wenn wir n Eckpunkte haben, miissen wir auch mindestens » Segmente
haben, da jeder Eckpunkt zwischen zwei Segmenten liegt. Das Erstellen der BorderNo-
des ist von linearer Ordnung. Jedes der n Segmente der Polygone muss auf Uberschnei-
dung mit einem Kreis getestet werden. Das berechnen der Sichtbarkeit fiir alle n Node-
Points hat einen quadratischen Aufwand. Fiir jeden der n Punkte wird eine Linie erstellt,
die auf Uberschneidung mit n Segmenten gepriift wird. Dasselbe gilt fiir die Berechnung
der Schattenpunkte. Auch hier wird fiir jeden Kandidaten eine Linie mit allen Segmenten
getestet. Das Konstruieren eines Teilresultates durch ein Runner-Objekt hat lediglich
einen linearen Aufwand. Zwar miissen zahlreiche Vergleiche gemacht werden, diese wer-
den aber nicht zwischen allen n» NodePoints gemacht. Die Vergleiche finden in einem
Fall zwischen einem Eckpunkt und seinen Nachbarn statt. Hier ist der Aufwand O(2n) =
O(n). Im anderen Fall werden die Punkte sortiert und dann werden aufeinander folgende
NodePoints verglichen. Auch hier ist der Aufwand linear.

Aus den Komponenten des Algorithmus, ohne Rekursion, geht also ein quadratischer Auf-
wand hervor. Das Berechnen der Sichtbarkeit aller Punkte von einem einzelnen Punkt aus
hat die Ordnung O(»?). Da der Algorithmus rekursiv ist, muss die Sichtbarkeit fiir mehrere
Mittelpunkte berechnet werden. Die Anzahl der Punkte, an denen eine Rekursion notig ist,
hingt wiederum von n ab. Je mehr Eckpunkte, desto mehr Punkte, die einen Schatten wer-
fen konnen. Der implementierten Algorithmus hat die Ordnung O(n * n?) = O(n?).

Ein Algorithmus der Ordnung O(#’) ist bei grossem n sehr rechenintensiv. Grosse Daten-
sdtze haben riesige Mengen an Positionsdaten. Wenn fiir m fixes fiir jeden einzelnen fix
eine Umgehungsdistanz-RDF berechnet werden muss, ist die Komplexitit O(m * n?).
Noch nicht betrachtet wurde die Komplexitit des Zusammenfiigens der Dreiecke und
Kreissegmente der Losung. Dafiir wird eine Funktion der JTS verwendet. Die JTS hat drei
verschiedene Methoden um Polygone zu vereinen. Dies sind die union-Funktion, die in
der Polygon-Klasse definiert ist, der cascade union Algorithmus und die buffer (0) -

Losung (Davis 2007). Um viele Polygone zusammenzufiigen ist iteratives verwenden von
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union ineffizient. Verwendet wurde die buffer (0)-Losung. Dabei wird um eine
Sammlung von Polygonen ein buffer mit einem Abstand von Null erstellt. Das Resultat ist
dasselbe wie bei iterativem Verwenden der union-Funktion, die Polygone werden verei-
nigt. Auch die buffer (0) -Ldosung ist sehr rechenintensiv, ist aber deutlich schneller als
iteratives union. Das wesentlich effizientere cascade union konnte nicht verwendet wer-
den, da es strengere Anforderungen an die Geometrie der Input-Polygone stellt.

Die Komplexitit der Grossenordnung O(7°) gilt fiir den implementierten Algorithmus. Der
vorgestellte konzeptionelle Algorithmus muss nicht zwingend diese Komplexitit haben. In
manchen Bereichen der Implementierung wurde eine einfache Losung der effizienteren
Losung vorgezogen. So kann z.B. die Sichtbarkeit, bei Verwendung spezieller Datenstruk-
turen, mit weniger als quadratischem Aufwand berechnet werden (De Berg et al. 2000).
Wenn die aneinander grenzenden Teilstiicke der Losung nacheinander berechnet werden,
kann auf die Verwendung einer union-Funktion verzichtet werden. Stiicke des Randes
des Umgehungsdistanz-Buffers konnen dann aneinander gehdngt werden. Alle Stiicke zu-
sammen ergeben so den Rand dieses Polygons.

Zuversichtlich stimmt auch, dass es fiir das verwandte shortest path Problem Algorithmen
mit geringerer computational complexity gibt. Der von De Berg et al. (2000) diskutierte
Algorithmus hat die Ordnung O(n* log n). Der Algorithmus von Hershberger und Suri
(1993) war die erste Losung des shortest path Problems mit weniger als quadratischem
Aufwand. Dieser Algorithmus verwendet eine shortest path map und hat eine Komplexitéat
von O(n log n).

Zusitzlich ist anzumerken, dass O(n’) eine obere Grenze fiir den implementierten Algo-
rithmus ist. Es ist in der Praxis sehr unwahrscheinlich, dass alle Eckpunkte einen Schatten
werfen. Die Anzahl der Rekusionsschritte mag zwar von n abhingen, wird aber im Nor-
malfall nur ein Bruchteil von # sein. In der Hindernis-Konfiguration in Abbildung 6.10
gibt es fiir den 200-Pixel buffer 13 Punkte, an denen eine Rekursion nétig ist. Node-
Points, inklusive BorderNodes hat es 39. Es ist in diesem Beispiel also nur fiir jeden
dritten Punkt eine Rekursion nétig. Weil der Radius bei der Rekursion kleiner wird, wird
auch die Problemgrosse mit fortschreitender Rekursionstiefe kleiner. Wahrend beim ersten
Runner-Objekt noch viele Punkte auf Sichtbarkeit getestet werden miissen, sind bei ei-
nem spéteren Runner-Objekt vielleicht nur noch ein oder zwei Nachbarpunkte nahe ge-
nug. Es darf auch angenommen werden, dass es Stellen im Raum gibt, in deren Nihe kei-
ne Hindernisse vorhanden sind. Solch ein Fall kann dank dem Quadtree mit weniger als
linearem Aufwand festgestellt werden. Die Konstruktion des buffers ist dann von konstan-
ter Komplexitit, es muss lediglich ein Kreis erstellt werden. In diesem Fall ist der Auf-
wand nicht grosser als derjenige der Vergleichs-RDF. Anstelle von O(n') wird der Auf-
wand fiir mache Konfigurationen also quadratisch oder gar linear ausfallen.
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Die Problemgrosse n héngt primédr von zwei Faktoren ab. Dies sind die Maximaldistanz
und die Verteilung der Eckpunkte im Raum. Bei einer hohen Dichte der Eckpunkte und ei-
nem grossen Radius wird n auch gross sein. Wenn aber nur wenige Eckpunkte innerhalb
des Maximaldistanz-Radius zu liegen kommen, ist » klein und der Algorithmus schnell.
Wie gross die Maximaldistanz sein soll, ist eine Frage des Analysekontexts. Um die An-
zahl der Eckpunkte zu reduzieren, kdnnen die Hindernis-Polygone mit einem Linienver-

einfachungs-Operator () vorgéngig zur RDF stark generalisiert werden.

8.3.4 Die Rasterlésung

Die verwendete Cost Distance-Operation berechnet Distanzen nicht euklidisch. Rasterzel-
len werden entweder waagrecht, senkrecht oder um 45° geneigt traversiert. Dies hat eine
achteckige Form des resultierenden buffers zur Folge. Ohne Hindernisse haben nur die
acht Ecken eines regelmissigen Achtecks die Maximaldistanz d zum Mittelpunkt M. Die
Formel fiir die Flache des Achtecks ist:

_ 8xr7%sin(45°)

A
2

Die Formel fiir die Flache eines Kreises ist:

A=r*m
In beiden Formeln ist die Variable 7* enthalten. Der Unterschied kommt also allein durch
die Konstanten zustande. Der konstante Teil der Formel beim Achteck ist 2.828, beim
Kreis ist er 7. Im hindernisfreien Fall ist das Achteck 9.97% kleiner als ein Kreis. Wenn
Hindernisse vorhanden sind variiert dieser Unterschied, 10% ist aber ein guter Richtwert.
Der Unterschied in der Fliche der Umgehungsdistanz-Buffer gegeniiber der analytisch
korrekten Vektorldsung ist gross, zu gross um Vektor- und Rasterfall sinnvoll vergleichen
zu konnen.
Eine brauchbare Rasterlosung miisste die Euklidische Distanz zwischen Zellmittelpunkten
verwenden. Eine solche Losung wird hier kurz skizziert. Raster-GIS haben Methoden fiir
die Berechnung der Sichtbarkeit in einem Geldndemodell. Wenn die Hindernisse und der
freier Raum entsprechend modelliert werden, konnen solche Methoden fiir das Umge-
hungsdistanz-Problem verwendet werden. Es konnte dann den sichtbaren Zellen die eukli-
dische Distanz zugeordnet werden. Rekursionspunkte wéren Zellen, die eine sichtbare,
eine nicht sichtbare und eine Hindernis-Nachbarzelle haben. In die vom Rekursionspunkt
sichtbaren Zellen konnte die Distanz zum Rekursionspunkt, addiert zur bereits zuriickge-
legten Distanz, geschrieben werden. Die Ergebnisraster der einzelnen Rekursionschritte
konnten dann zusammengefiigt werden, indem immer der kleinste Distanz-Wert {ibernom-
men wird. Eine solche Losung wire mit grosserem Aufwand verbunden als die getestete
Rasterlosung, wire aber der Vektorlosung sehr viel dhnlicher.
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8.3.5 Analyseaufwand

Nicht nur der Rechenaufwand, auch der Aufwand bei der Analyse ist hoch. Die Erstellung
der RDF und die Visualisierung einer Verteilung innerhalb der Distanzklassen lédsst sich
automatisieren. Das visuelle Auffinden von Mustern ist aber vorderhand weitgehend dem
Anwender lberlassen. Die Visualisierungen der RDF werden erstellt, um die natiirliche
Gabe des Betrachters, Muster zu erkennen, zu unterstiitzen. In der Praxis interessiert sich
der Anwender eher fiir einen Verlauf mit der Zeit als fiir einzelne RDF-plots. Der temporal
RDF plot von Imfeld (2000) ist ein geeignetes Mittel, um den Verlauf einer RDF-Funktion
wihrend der Bewegung eines MOs zu visualisieren. So konnen die einzelnen RDF-Dia-
gramme einer Trajektorie zusammengefasst als Funktion der Zeit betrachtet werden. Me-
thoden um mehrere temporal RDF plots effizient zu visualisieren wurden noch nicht vor-
geschlagen. Wenn viele MO auf diese Art analysiert werden, muss der Betrachter eine
grosse Anzahl an Diagrammen betrachten. Zusammenhénge unter solchen Umstdnden zu
finden, stellt hohe Anforderungen an die kognitiven Fahigkeiten des Analytikers. Metho-
den die erlauben, eine Vorauswahl zu treffen, wiren wiinschenswert. Methoden, die uns
helfen, interessante Trajektorien, oder Teile davon, zu identifizieren, konnten den kogniti-

ven Aufwand und den Rechenaufwand verringern.

8.3.6 Probleme von Bewegungsdaten

Die Diskussion von Problemen, die sich bei der Verwendung von Bewegungsdaten erge-
ben, driangt sich an dieser Stelle auf. Fiir die Modellierung, die Spezifizierung und die Ent-
wicklung des Algorithmus spielen diese Probleme keine grosse Rolle. Wenn der Algorith-
mus angewandt werden sollte, miissen diese Schwierigkeiten beachtet werden. Laube et al.
(2005) diskutieren solche Probleme im Rahmen ihrer REMO Analysemethode fiir Bewe-
gungsmuster. Hier wird abgeschétzt, welche Folgen die von Laube et al. (2005) diskutier-
ten Probleme fiir die Umgehungsdistanz-RDF haben konnten.

*  Uncertain and missing fixes. Fehler in den Bewegungsdaten konnen fiir die
Umgehungsdistanz-RDF fatal sein. Nur schon ein Messfehler von wenigen
Metern kann bedeuten, dass ein fix auf der anderen Seite eines linearen Hin-
dernisses ist. Lineare Hindernisse haben die Tendenz, den lokalen Raum auf-
zuteilen. Die aus dem fehlerhaften fix resultierenden Umgehungsdistanz-Buf-
fer und die korrekten Buffer sind disjunkt, kein Punkt im Raum ist in beiden
Buffern. Der betrachtete Raum ist also wegen einem kleinen Fehler komplett
verschieden. Fehlende fixes sind weniger problematisch. Ihr Fehlen ist dann

relevant, wenn deswegen ein Muster nicht erkennbar ist.
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Interpolation issues. Das REMO framework ist auf regelmaissige Zeitabstan-
de zwischen fixes angewiesen. Fiir die RDF ist dies nicht der Fall. Fiir einen
temporal RDF plot ist eine Regelmassigkeit in den verwendeten fixes aber
wiinschenswert. Die Interpolation in Bewegungsdaten ist ein Forschungsfeld
mit vielen offenen Fragen (Laube et al. 2005).

Fix sampling rate vs. analysis granularity. Die Granularitit der Analyse soll-
te derjenigen der Daten entsprechen. Probleme mit der rdumlichen und zeitli-
chen Auflésung der Daten wurden bereits in Abschnitt 4.4 als eine grosse
Herausforderung identifiziert.

Aggregation. Temporale Aggregation der Bewegungsdaten kann notig sein,
um regelméssige RDF Funktionen fiir einen femporal RDF plot zu bekom-
men. Auch fiir die Vergleichbarkeit mehrerer plots untereinander ist eine Re-
gelmadssigkeit wiinschenswert. Temporale Aggregationen konnen zu Proble-
men dhnlich des modifiable area unit problem (MAUP, Openshaw 1984) fiih-
ren. Deshalb miissen Effekte solcher Aggregationen im Detail untersucht
werden (Laube et al. 2005).

Classification. Klassifikationsprobleme treten bei REMO im Zusammenhang
mit der Einteilung beschreibender Variablen der Bewegung in Klassen auf.
Bei der RDF wird die Distanz zum fix klassifiziert. Das Verwenden von zu
vielen oder zu wenigen Klassen kann das Auffinden von Mustern erschweren

oder verunmdglichen.



9 Fazit

Die Ziele dieser Arbeit waren (1) einen Uberblick iiber die Forschung zum Thema Kontext
der Bewegung zu verschaffen, (2) Konzepte fiir ein besseres Verstidndnis des Kontext-Be-
griffs zu erarbeiten, (3) ein Modells zu entwerfen fiir die Integration von Kontext in die
Analyse von Bewegungsdaten und (4) auf dem Modell aufbauend eine Anwendung fiir die
Analyse des Kontexts der Bewegung zu implementieren. In diesem Kapitel wird disku-
tiert, inwiefern diese Ziele erreicht wurden. Zuerst werden die Ergebnisse dieser Arbeit zu-
sammengefasst. Dann werden die daraus gewonnenen Erkenntnisse aufgelistet. Abschlies-
send wird ein Ausblick gewagt.

Hierbei gelten gewisse Einschrinkungen. Die Umgehungsdistanz-RDF wurde nur vorge-
stellt und nicht eingesetzt. Probleme, die bei der Verwendung von echten Bewegungsdaten
und bei der Modellierung des Bewegungskontexts auftreten, konnten deshalb nur hypothe-
tisch behandelt werden. Die Niitzlichkeit der Umgehungsdistanz-RDF konnte nicht an ei-
nem konkreten Anwendungsbeispiel demonstriert werden. Auch das Modell fiir den Fort-
bewegungskontext wurde nur sehr eingeschrinkt angewandt. Es dient als Grundlage fiir
die Berechnung des Umgehungsdistanz-Buffers. Da der Algorithmus aber mit zufélligen
Polygonen getestet wurde, kam das Modell nicht zum Einsatz. Deshalb bleibt die Frage
offen, wie das Modell im Zusammenhang mit einem konkreten MO mit Inhalten gefiillt
wird.

9.1 Ergebnisse

 Ein Uberblick iiber das Forschungsfeld der Analyse von MO wurde gegeben.
Dabei wurden Arbeiten besonders ausfiihrlich diskutiert, die sich mit dem
Umfeld in dem Bewegung stattfindet auseinandersetzen.

* Die Position der Geographie im interdisziplindren MO-Forschungsfeld wurde
diskutiert. Die Geographie hat ihre Stirke im Erkennen von rdumlichen Zu-
sammenhéngen. Sie ist aber auch eine Schnittstelle zwischen anwendungsori-
entierter und methodisch orientierter MO-Forschung. Die Geographie kann
Methoden entwickeln, mit denen sich Relationen zwischen MO und ihrer

rdumlichen Umgebung finden lassen.

* Der Kontext-Begriff wurde fiir die MO-Forschung in mehrere Kontextklas-
sen aufgeteilt. Es wurde zwischen Analysekontext und Bewegungskontext
unterschieden. Der Bewegungskontext wurde in Motivations-, Navigations-
und Fortbewegungskontext unterteilt. Im Verlauf der Arbeit konnte mehrfach
gezeigt werden, dass diese Begriffe niitzlich sind . Insbesondere zwingen die-
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se Begriffe den Forscher dazu, Fragestellungen betreffend des Kontexts pré-
zise zu formulieren.

Der Fortbewegungskontext wurde modelliert. Dieses Modell zeigt die Rela-
tionen zwischen dem MO, seinen Fortbewegungsarten und der Oberfldche
auf. Eigenschaften der Bewegung, wie z.B. die Maximalgeschwindigkeit
konnten als ein Resultat der mechanischen Interaktion von MO und der Ober-
fliche, auf der die Bewegung stattfindet, identifiziert werden. Das Modell
zeigt auch die Verbindungen zwischen dem modellierten Fortbewegungskon-
text und Trajektoriendaten auf.

Es konnten mehrere Anwendungsmoglichkeiten fiir das Modell des Fortbe-
wegungskontexts identifiziert werden. Eine davon ist das Ersetzen des eukli-
dischen Distanzbegriffs durch die Umgehungsdistanz, die Hindernisse fiir die
Bewegung beriicksichtigt.

Die Umgehungsdistanz wurde definiert als kiirzester Pfad zwischen zwei
Punkten, der nicht durch das Innere von Hindernissen geht. Die Umgehungs-
distanz ist ndher an der Perspektive des MOs als die euklidische Distanz, da
sie Riicksicht auf den Fortbewegungskontext des Individuums nimmt. Ein Al-
gorithmus zur Berechnung eines Umgehungsdistanz-Buffers wurde vorge-
stellt. Dieser kann ein Polygon berechnen, dessen Fliche innerhalb einer be-
stimmten Umgehungsdistanz zu einem Ausgangspunkt liegt.

Der Algorithmus wurde in Java unter Verwendung der JTS-Programmbiblio-
thek implementiert. Die Implementierung wurde durch dynamisches Testen
verifiziert. Fir die Verifizierung wurden zahlreiche Visualisierungen von

Teilproblemen und der Gesamtlosung verwendet.

Der Umgehungsdistanz-Buffer Algorithmus wurde verwendet, um die Di-
stanzklassen fiir eine eigene Version der RDF (im Gegensatz zu Imfeld 2000)
zu erstellen. Dabei wurden aus dem Fortbewegungskontext-Modell hergelei-
tete Hindernisse in die Berechnung der Distanz mit einbezogen.

Unterschiede zwischen den beiden RDF-Varianten wurden untersucht und es
wurde evaluiert, wann welche der beiden Varianten einzusetzen ist. Folgende
Faktoren haben einen grossen Unterschied zwischen den beiden RDF-Varian-
ten zur Folge:

(1) Liniendhnliche Hindernisse, die den Raum lokal aufteilen.

(2) Spitze Winkel und konkave Partien der Hindernis-Polygone.



9.1 Ergebnisse

(3)  Grosse der Hindernisse dhnlich derjenigen des Buffers.

* Die Komplexitit des Umgehungsdistanz-Algorithmus wurde abgeschétzt.
Mit O(#’) ist der rechnerische Aufwand des Algorithmus hoch. Es konnte
aber gezeigt werden, dass O(n’) eine obere Grenze ist. In vielen Fillen in der
Praxis ist der Aufwand geringer. Wenn die Dichte der Eckpunkte nicht sehr
hoch ist, kann der Algorithmus problemlos eingesetzt werden.

9.2 Erkenntnisse

Ziel (1) war, einen Uberblick iiber die Forschung zum Thema Kontext der Bewegung zu
verschaffen. Dabei wurde offensichtlich, dass wenig Theorie iiber den Kontext, in dem die
Bewegung stattfindet, vorhanden ist. Dieser Mangel ist aber bereits erkannt und einige
Forscher haben begonnen sich mit mit dem Thema Kontext auseinanderzusetzen. Es kann
zwischen anwendungsorientierter Forschung und methodisch orientierter Forschung unter-
schieden werden. Anwendungsorientierte Forschung (z.B. die Okologie oder die Verkehrs-
planung) setzt sich mit konkreten MO auseinander und Wissen iiber den Kontext der Be-
wegung dieses MO ist vorhanden. Allgemeine Theorien iiber den Kontext sind aber weni-
ge vorhanden. Auf der anderen Seite entwickelt die methodisch orientierte Forschung
Theorien, Modelle und Werkzeuge zur Analyse von Bewegungsdaten. Der Bewegungs-
kontext spielt im Normalfall keine Rolle.

Ziel (2) war, Konzepte fiir ein besseres Verstidndnis des Kontext-Begriffs zu erarbeiten. In
der Literatur, die sich mit dem Kontext der Bewegung auseinandersetzt, werden verschie-
dene Begriffe verwendet. Der Begriff influencing factors (Andrienko und Andrienko
2007) zum Beispiel ist aber auch nicht wesentlich klarer als der Begriff Kontext. Die Un-
terscheidung zwischen dem Analysekontext und dem Bewegungskontext beseitigt eine
erste Quelle potentieller Missverstindnisse. Dank dem bewegungsdkologischen Modell
von Nathan et al. (2008) gelang es, den Bewegungskontext weiter aufzuteilen. Die Begrif-
fe Navigations-, Motivations- und Fortbewegungskontext haben sich in dieser Arbeit be-
wiahrt. Sie helfen Aussagen und Fragestellungen zu prézisieren und sind daher einem all-
gemeinen Kontext-Begriff iberlegen.

Die Modellierung des Fortbewegungskontexts hat zur Erkenntnis gefiihrt, dass dieser ein-
facher zu handhaben ist, als der Navigations- oder Motivationskontext. Der Fortbewe-
gungskontext ist riumlich lokal und zeitlich auf einen Augenblick beschriankt. Zusammen-
hinge zwischen Bewegungsarten und Bewegungsdaten sind offensichtlich. Der Fortbewe-
gungskontext eignet sich daher hervorragend als Startpunkt fiir die Integration von Kon-
text in die Analyse von Trajektoriendaten.

Aus der Perspektive eines MOs ist die Entfernung zu einem Objekt so gross, wie der kiir-
zeste Weg ist, auf dem das MO zu diesem Objekt gelangen kann. Da MOs von Hindernis-
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sen in ihrer Bewegung eingeschrinkt werden, ist dieser kiirzeste Weg nicht dquivalent zur
euklidischen Distanz des MOs zum Objekt. Deshalb ist es wichtig, dass die Umgehungsdi-
stanz bei der Analyse von Bewegungsdaten verwendet wird, da sie in vielen Féllen aussa-
gekriftiger ist als die euklidische Distanz. Da die Verwendung der Umgehungsdistanz mit
einem grossen Aufwand verbunden ist, muss sich der Analytiker {iberlegen ob sich dieser
zusitzliche Aufwand lohnt. In Abschnitt 8.3.2 wurde gezeigt, dass es geometrische Konfi-
gurationen gibt, wo dies der Fall sein wird. Wenn Hindernisse den Raum lokal aufteilen
beriicksichtigt dies die U-RDF.

9.3 Ausblick

Es sollte ein Anwendungsgebiet gesucht werden, bei dem die Umgehungsdistanz-RDF mit
grossem Nutzen eingesetzt werden kann. Wenn der Algorithmus in so einem Gebiet zum
Einsatz kommt, konnten einige der offenen Fragen dieser Arbeit beantwortet werden.
Bewegungsdaten werden heute in grossen Mengen mit GPS und anderen Ortungstechno-
logien gesammelt. Die Entwicklung der Technologie ist mindestens so rasant wie diejeni-
ge des MO-Forschungsgebietes. Nicht nur Ortungstechnologien, auch andere Sensortech-
nologien werden laufend verbessert. In Zukunft wird es moglich sein Informationen iiber
den Kontext zusammen mit den Bewegungsdaten zu erheben. Die Auswertung solcher Da-
ten erfordert neue Methoden. Die theoretischen Grundlagen iliber den Bewegungskontext
und Strategien zu dessen Erforschung bilden die Grundlagen, auf denen neue Methoden
entstehen konnen. Die Zeit ist reif dafiir, dass sich das MO-Forschungsfeld und damit auch
die GIScience intensiv mit solchen Grundlagen auseinandersetzt.
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