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Zusammenfassung 

Ein Einsatz mobiler Erhebungsgeräte, wie Smartphones und GPS-Logger zur automatisier-
ten Aufzeichnung des Mobilitätsverhaltens verspricht viele Vorteile gegenüber Befra-
gungsmethoden. Das folgende Paper beschäftigt sich mit der automatisierten Erkennung 
von 8 Verkehrsmittelkategorien aus charakteristischen Bewegungsmustern von Personen 
unter Nutzung aufgezeichneter Daten tragbarer GPS-Erhebungsgeräte mit eingebauten 3D-
Beschleunigungssensoren. Es wird ein Algorithmus zur voll automatisierten Verkehrsmit-
telerkennung inklusive einer verlässlichen Detektion von Verkehrsmittelwechselpunkten 
zur Etappenabgrenzung aus diesen Sensordaten vorgestellt. Bei einer Testanwendung des 
entwickelten Verfahrens konnte, allein durch Verarbeitung von Beschleunigungs- und 
GPS-Daten, eine richtige Gesamttrefferquote von 77 % und mehr erreicht werden. 

1 Einleitung und Problemstellung 

Qualitativ hochwertige Daten zum Mobilitätsverhalten von Personen stellen eine wichtige 
Grundlage in Verkehrs- und Raumplanung sowie für die Forschung dar. Traditionell wer-
den zur Erhebung des täglichen Mobilitätsverhaltens überwiegend Befragungsmethoden 
(Fragebogen oder Interview) eingesetzt. Diese Methoden sind aufwendig für die Zielperso-
nen und es kommt leicht zu inhaltlichen Qualitätseinbußen bei den Ergebnisdaten (vgl. 
STOPHER et al. 2008). Ein Einsatz mobiler Erhebungsgeräte, wie Smartphones und GPS-
Logger zur automatisierten Aufzeichnung des Mobilitätsverhaltens verspricht viele Vorteile 
gegenüber Befragungsmethoden. Diese Methode wird daher in der Mobilitätsforschung als 
zukünftige Alternative angesehen. Je nach eingesetztem Erhebungsgerät können Daten 
unterschiedlicher Sensoren genutzt werden, um das Mobilitätsverhalten von Personen über 
einen bestimmten Zeitraum zu rekonstruieren. 

Eine bisher nicht vollständig gelöste Fragestellung bei technologiegestützten Mobilitätser-
hebungen ist die automatisierte Identifizierung und Zuordnung genutzter Verkehrsmittel zu 
einzelnen Wegen bzw. Wegetappen. Es finden sich dazu bereits einige Ansätze in nationa-
ler und internationaler Forschung, die überwiegend auf der Auswertung von Geschwindig-
keitsprofilen aus Positionsdaten (GPS) und teilweise auf dem Abgleich von Positionsdaten 
mit Geodaten des Verkehrsangebots basieren (RUDLOFF & RAY 2010, CHEN et al. 2011, 
RIESER-SCHÜSSLER et al. 2011, STOPHER et al. 2011). Die Nutzung von Daten aus dreidi-
mensionalen Beschleunigungssensoren wird auch international erst seit Kurzem in wenigen 
Arbeiten erforscht (TROPED et al. 2008, OLIVER et al. 2010, REDDY et al. 2010, FENG et al. 
2011, RIESER-SCHÜSSLER et al. 2011, WIDHALM et al. 2012, YU et al. 2013). Je nach Be-
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einträchtigung des Satellitenempfangs kommt es bei der GPS-Positionierung immer wieder 
zu Datenausfällen. 3D-Beschleunigungssensoren sind unabhängig von Satellitenempfang 
und liefern daher vollständigere und genauere Daten als die GPS-Technologie. Daher ist 
diese Datenquelle ein Schwerpunkt dieser Forschungsarbeit. 

Das folgende Paper beschäftigt sich mit der automatisierten Erkennung von acht Verkehrs-
mittelkategorien aus charakteristischen Bewegungsmustern von Personen unter Nutzung 
aufgezeichneter Daten tragbarer GPS-Erhebungsgeräte mit eingebauten 3D-Beschleuni-
gungssensoren. Es wird ein Algorithmus zur voll automatisierten Verkehrsmittelerkennung 
inklusive einer verlässlichen Detektion von Verkehrsmittelwechselpunkten zur Etappenab-
grenzung in erhobenen Zeitreihen von GPS- und Beschleunigungsdaten vorgestellt. 

2 Sensordaten und Hypothesen 

Für die statistische Datenanalyse und die Entwicklung eines Algorithmus zur Verkehrsmit-
telerkennung stehen empirisch erhobene Referenzdaten aus dem Forschungsprojekt Mobi-
FIT (HERRY et al. 2011) zur Verfügung. Darin wurden 134 freiwillige Probanden mit pas-
siven Datenloggern ausgestattet, welche GPS-Daten (Zeitreihen mit einer Aufzeichnung 
pro Sekunde) und Beschleunigungsdaten in drei Achsen (Zeitreihen mit zehn Aufzeichnun-
gen pro Sekunde) aufzeichneten. Personenspezifische Merkmale wurden zusätzlich erhoben 
und das Mobilitätsverhalten der Probanden in einem persönlichen Interview mithilfe einer 
kartographischen Darstellung der GPS-Daten rekonstruiert. Für manche Verkehrsmittel 
mussten für die vorliegende Arbeit zusätzlich gezielte Ergänzungserhebungen durchgeführt 
werden, um eine ausreichende Datengrundlage zu erhalten. Im Zuge der Datenaufbereitung 
werden ungenaue und unplausible Daten gefiltert, sodass schließlich 1.713 Wege (das ent-
spricht 327 Stunden Datenmaterial) für die weiteren Schritte zur Verfügung stehen. 

Eine statistische Analyse des Zusammenhangs zwischen Sensordaten (aus 3D-Beschleu-
nigungssensoren und GPS Positionierung) bzw. personenbezogenen Daten und gewählter 
Verkehrsmittelkategorie erfolgt mittels multinomialer logistischer Regressionsmodelle. Für 
die Modellformulierung werden insgesamt 230 potenzielle Einflussvariable aus den verfüg-
baren Sensordaten und personenspezifischen Merkmalen abgeleitet und getestet. Folgende 
Merkmalsgruppen wurden untersucht: Geschwindigkeit in Bewegungsrichtung, Beschleu-
nigung in Bewegungsrichtung, resultierende 3D-Beschleunigung, Änderung der Bewe-
gungsrichtung (Azimut), Umwegfaktor, verkehrsbedingte Halte, Qualität der GPS-Posi-
tionierung und Verkehrsmitteloptionen der Nutzer. 

3 Modellkalibrierung 

Für den Algorithmus zur Verkehrsmittelerkennung werden zwei multimodale logistische 
Regressionsmodelle zur Ermittlung einer Zugehörigkeitswahrscheinlichkeit für jede Ver-
kehrsmittelkategorie kalibriert. Anhand der Zugehörigkeitswahrscheinlichkeiten erfolgt die 
Zuordnung von Bewegungsabschnitten zu einer der untersuchten Verkehrsmittelkategorien. 
Ein Modell wird für die Identifikation von Fußgängern, eines zur Unterscheidung aller acht 
Verkehrsmittelkategorien optimiert. Die Variablenauswahl erfolgt für beide Modelle 
schrittweise basierend auf statistischen Qualitätsmerkmalen der getesteten Variablen. 
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Für das Fußgängermodell werden nach dieser Vorgangsweise drei Variablen ausgewählt, 
davon zwei Variablen abgeleitet aus Beschleunigungsdaten und eine Variable abgeleitet aus 
GPS Positionen. Bei Zuordnung zu jener Kategorie mit der maximalen ermittelten Zugehö-
rigkeitswahrscheinlichkeit wird mit diesem Modell für die Modellkalibrierung eine Treffer-
quote von 96 % erreicht. Der Likelihood-Ratio-Test zeigt mit einem Signifikanzniveau von 
0,000 eine gute Modellanpassung. Aus dem Pseudo-R² nach Nagelkerke kann geschlossen 
werden, dass 88 % der Varianz durch die drei ausgewählten Variablen erklärbar sind. 

Für das 8-Verkehrsmittel-Modell werden sieben Variable ausgewählt, davon vier abgeleitet 
aus Beschleunigungsdaten und drei abgeleitet aus GPS Positionen. Bei Zuordnung zu jener 
Kategorie mit der maximalen ermittelten Zugehörigkeitswahrscheinlichkeit wird mit die-
sem Modell für die Modellkalibrierung eine Trefferquote von 85 % erreicht. Der Likeli-
hood-Ratio-Test zeigt auch bei diesem Modell mit einem Signifikanzniveau von 0,000 eine 
gute Modellanpassung. Aus dem Pseudo-R² nach Nagelkerke kann geschlossen werden, 
dass 97 % der Varianz durch die ausgewählten Variablen erklärbar sind. 

4 Algorithmus zur Verkehrsmittelerkennung 

Die beiden Modelle werden in einen Algorithmus implementiert, mit dem Ziel aus aufge-
zeichneten Datenreihen Wegetappen abzugrenzen und diese einer der folgenden acht Ver-
kehrsmittelkategorien zuzuordnen: zu Fuß, Fahrrad, einspuriger motorisierter Individual-
verkehr, mehrspuriger motorisierter Individualverkehr, Linienbus, Straßenbahn, U-Bahn, 
Eisenbahn. 

Um Mess- und Speicherfehler zu beheben, werden die aufgezeichneten Sensordaten anhand 
verschiedener Kriterien vorgefiltert. Anschließend erfolgt eine Unterteilung der Datenrei-
hen in Abschnitte mit und ohne Bewegung. Die Unterteilung in Wegetappen basiert auf der 
Überlegung, dass mit jedem Verkehrsmittelwechsel eine (zumindest kurze) Etappe zu Fuß 
verbunden ist. Daher kommt ein zweistufiges Verfahren zur Anwendung (siehe Abbil-
dung 1). In der ersten Stufe wird ein gleitendes Fenster von 20 s zur Unterteilung der 
Datenreihen und Ermittlung der Variablen für das Fußgängermodell eingesetzt. Anhand der 
ermittelten Zugehörigkeitswahrscheinlichkeiten aus dem Fußgängermodell erfolgt eine 
Unterteilung der Datenreihen in Fußgänger und „Nicht-Fußgänger“ und damit eine erste 
Abgrenzung von Verkehrsmitteletappen. Diese abgegrenzten Etappen werden mithilfe des 
8-Verkehrsmittel-Modells einer der acht Verkehrsmittelkategorien zugeordnet. Nach der 
Klassifizierung werden die Etappengrenzen erneut überprüft und aufeinander folgende 
Etappen derselben Verkehrsmittelkategorie aggregiert. 

 

Abb. 1: Schematische Darstellung des Verfahrens zur Verkehrsmittelerkennung 
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5 Ergebnisse der Testanwendung 

Aufgrund der geringen Fallzahlen in einigen Verkehrsmittelkategorien kann der verwendete 
Datensatz für Modellkalibrierung und Testanwendung nicht geteilt werden und es kommt 
derselbe Datensatz zum Einsatz. Allerdings wird für die Testanwendung davon ausgegan-
gen, dass Beginn und Ende von Wegetappen unbekannt sind, also ausschließlich Messrei-
hen der Sensoren vorliegen. Das muss vor allem bei einer Beurteilung der Ergebnisse der 
Testanwendung berücksichtigt werden. 

Mit dem entwickelten zwei-stufigen Algorithmus konnte für den gesamten Datensatz bei 
der Verkehrsmittelkategorisierung eine Gesamttrefferquote von 77 % erreicht werden (sie-
he Tabelle 1). Die Verkehrsmittel Motorrad und Moped, Eisenbahn, Fahrrad und zu Fuß 
erreichten vergleichbare Ergebnisse zur Modellkalibrierung, während insbesondere städti-
sche öffentliche Verkehrsmittel schlechtere Ergebnisse brachten. Das Filtern von Daten im 
Bereich von berichteten Verkehrsmittelwechseln brachte eine weitere Verbesserung der 
Ergebnisse, was auf Ungenauigkeiten bei der Abgrenzung der Wegetappen in den Refe-
renzdaten schließen lässt. 

Tabelle 1:  Klassifizierungsergebnisse der Testanwendung für acht Verkehrsmittelkate-
gorien, n = 1.166.221 Sekunden 

Verkehrsmittel Geschätzt 
% 

richtig Beobachtet 
Keine 
Daten 

F R M P U S B E 

zu Fuß (F) 4.343 295.532 4.902 0 7.986 3.190 27.343 8.237 6.125 84% 

Fahrrad (R) 865 8.501 68.709 779 0 0 0 1.020 180 87% 
MIV einspurig (M) 0 0 540 7.153 0 0 0 0 0 93% 
MIV mehrspurig (P) 6.420 20.130 3.994 19.448 426.177 9.784 41.377 46.307 12.898 73% 

ÖV U-Bahn (U) 334 1.482 0 0 0 7.615 0 0 2.078 68% 
ÖV Straßenbahn (S) 5.254 11.089 1.323 0 1.221 3.232 27.180 1.821 5 59% 
ÖV Bus (B) 245 5.826 1.560 0 85 597 2.700 15.487 2.804 53% 

ÖV Eisenbahn (E) 1.745 675 0 169 1.138 873 1.200 0 36.543 90% 

% richtig 86% 85% 26% 98% 30% 27% 21% 60% 77%  

6 Fazit und Ausblick 

Eine detaillierte Beschreibung der entwickelten Modelle, sowie des Algorithmus zur Etap-
penabgrenzung und Verkehrsmittelidentifikation findet sich bei KOHLA 2013. Es zeigte 
sich, dass Daten von 3D-Beschleunigungssensoren neben Positionsdaten sehr gut zur Erklä-
rung des genutzten Verkehrsmittels geeignet sind. Variable aus personenbezogenen Merk-
malen brachten für beide Modelle keine zusätzliche Verbesserung der Ergebnisse. 

Unter Berücksichtigung der vergleichsweise großen Anzahl an zu unterscheidenden Ver-
kehrsmittelkategorien (acht plus Stopp), und der geringen Anzahl an erklärenden Variablen 
(insgesamt neun) aus nur zwei Datenquellen (3D-Beschleunigung und GPS), liefert das 
entwickelte Verfahren gute Ergebnisse. Ein Vergleich mit Ergebnissen anderer Autoren ist 
aufgrund der unterschiedlichen Datengrundlagen und methodischen Vorgangsweisen kaum 
möglich. Ein Vergleich statistischer Methoden zur Verkehrsmittelklassifizierung wurde von 
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FENG & TIMMERMANS 2010 durchgeführt. Mit der Anwendung von Bayes’schen Netzen 
wurden dabei die besten Ergebnisse erzielt. Diese und andere vielversprechende Methoden 
sollten für die Weiterentwicklung des Verfahrens geprüft werden. 

Durch Optimierung einzelner Verfahrensschritte, sowie durch Nutzung zusätzlicher Daten-
quellen lässt sich ebenfalls eine Verbesserung des entwickelten Verfahrens erwarten. In 
modernen Smartphones sind bereits vielversprechende Sensoren und Daten verfügbar: 

 „Footprint“ Technologie zur kombinierten Positionierung (GPS, GSM, WLAN), 
 Gyroskop und Beschleunigungssensor zur Inertialnavigation, 
 Magnetometer zur Bestimmung der Orientierung des Geräts und zur Erkennung von 

Fahrzeugkarosserien, 
 Barometer zur Analyse von Höhenprofilen. 

Zur Verbesserung der Unterscheidung öffentlicher Verkehrsmittel können Informationen zu 
räumlicher und zeitlicher Verfügbarkeit (wie Liniennetze oder Fahrplandaten) der Ver-
kehrsmittel genutzt werden. Ansätze dazu finden sich beispielsweise bei CHEN et al. (2011), 
RIESER-SCHÜSSLER et al. (2011) oder STOPHER et al. (2011). Eine Implementierung dieser 
Ansätze im Zuge von weiterführender Forschung ist geplant, sodass Trefferquoten über 
80 % zu erwarten sind. 
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