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Einleitung

Vor dem Hintergrund des Klimawandels und des zunehmenden Bewusstseins der Nachhaltigkeit
in der Gesellschaft wachst auch der Druck auf den Luftverkehr, deutlich umweltvertraglicher zu
werden. Interessensverbande haben hierzu entsprechende Ziele formuliert, die mit Hilfe von
technologischen, operationellen und umweltpolitischen Mafnahmen erreicht werden sollen. In
Zusammenarbeit mit dem DLR forscht das Institut fir Lufttransportsysteme an derartigen
Mitigationsmaflinahmen.

Ein vielversprechender operationeller Ansatz, der auf eine Verringerung der Klimawirkung des
Luftverkehrs abzielt, ist die Planung klimaoptimierter Trajektorien im Zuge der Flugplanung. Eine
solche Planung soll gleichermafien die CO2-Emissionen eines Fluges wie auch die so genannten,
z.B. von NOx-Emissionen oder Kondensstreifen verursachten Nicht-CO:-Effekte adressieren und
die zu erwartenden Wetterbedingungen entlang des Fluges beriicksichtigen. Dabei bestehen
sowohl im Hinblick auf die Wettervorhersage als auch bezlglich der Genauigkeit, mit der
bestimmte Klimaeffekte bestimmt werden kénnen, Unsicherheiten, die bei der Flugplanung derart
mit einzubeziehen sind, dass méglichst robuste Flugpléne erzeugt werden kénnen. Mithilfe
geeigneter Metriken kénnen Trajektorien miteinander verglichen werden und so die Anderungen
der resultierenden Flugpldne bei sich &ndernden Randbedingungen in der Optimierung in Form
von Sensitivitdten sichtbar gemacht werden.

Aufgabe

Die vorliegende Masterarbeit soll ein Verfahren zur Analyse der Robustheit von
Flugzeugtrajektorien gegentiber Unsicherheiten in der klimaoptimierten Flugplanung entwickeln
und dieses auf Datensétze optimierter Trajektorien anwenden. Diese Datenséatze stammen z.B.
aus den europaischen Forschungsprojekten ATM4E (ATM for environment) und FlyATM4E
(Flying ATM for environment), die die prinzipielle Machbarkeit der klimaoptimierten Flugplanung
und deren Potenziale untersuchen. In dem vom DLR geleiteten und nunmehr abgeschlossenen
Projekt ATM4E wurde die Entwicklung so genannter algorithmischer Klimawirkungsfunktionen
vorangetrieben.

Diese kdnnen von Trajektorienoptimierern, wie sie in der Flugplanung Verwendung finden, in der
Zielfunktion derart genutzt werden, dass ein Kostenfunktional, welches sich aus Klimawirkung
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und Betriebskosten (u.a. beeinflusst durch Kraftstoffbedarf und Flugzeit) zusammensetzt,
minimiert werden kann. Durch eine Anderung der Gewichtung beider Kostenanteile kénnen
verschiedene Optimierungsstrategien (von kostenminimal bis klimaoptimal) getestet werden.

Die Variabilitdt der sich dabei ergebenden Trajektorien kann als Mal} fir die Robustheit der
Planung gegeniber Anderungen in der Strategie verstanden werden und mittels geeigneter
Ahnlichkeitsmetriken analysiert werden. In ahnlicher Weise lasst sich die Variabilitat in der
Flugplanung auch bei sich andernden Wetterbedingungen untersuchen, wodurch sich Aussagen
zur Robustheit gegeniliber Unsicherheiten in der Wettervorhersage generieren lassen.

Auf Basis vorangegangener Arbeiten zur Entwicklung von Metriken fir den Vergleich der
Ahnlichkeit von Trajektorien, soll nun ein Verfahren zur Anwendung entwickelt werden. Hierzu
sind im Einzelnen die folgenden Arbeitsschritte durchzufihren:

Arbeitsschritte

= Einarbeitung in die klimaoptimierte Flugplanung, z.B. durch Hintergrundrecherche und
Lektlre einschlagiger Publikationen und Berichte (aus o0.g. Projekten)

- Sichtung und Gegeniiberstellung verschiedener Ahnlichkeitsmetriken und Bewertung deren
Eignung fir den vorliegenden Anwendungsfall

= Auswahl und Weiterentwicklung einer (oder mehrerer) geeigneter Metriken, ggf. durch
Verkniipfung verschiedener Teilmetriken, und Implementierung von effizienten
Berechnungsalgorithmen

= Aufbereitung der bereitgestellten Datenséatze

- Erarbeitung eines intuitiven Visualisierungsansatzes zur Darstellung der Ahnlichkeit von
Metriken und Demonstration anhand von realen oder konstruierten Beispieltrajektorien

- Entwicklung des Verfahrens zur Analyse der Robustheit von Trajektorien durch Auswertung
der Ahnlichkeitsmetriken flr die bereitgestellten Daten

= Implementierung des Verfahrens in MATLAB

- Anwendung des Verfahrens auf den gesamten Flugplan sowie statistische Auswertung und
Aufbereitung der Ergebnisse, inkl. Visualisierung

- Umfassende und strukturierte Dokumentation

Die Arbeit soll, sofern méglich, von vertraulichen Inhalten frei sein, so dass eine Verdffentlichung
nach Abgabe nicht behindert wird.
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1. Einleitung

Der Druck auf den Luftverkehr, umweltfreundlicher zu werden, nimmt zu, da sich
durch den Klimawandel das Nachhaltigkeitsbewusstsein in der Bevolkerung vergro-
fsert. Auch Interessenverbinde wie zum Beispiel die International Air Transport As-
sociation (IATA) haben Mafnahmen zusammengefasst, wie der zivile Flugverkehr
trotz steigender Auslastung umweltvertriaglicher und schliefslich klimaneutral werden
soll. Neben Treibstoffalternativen zu Kerosin, elektrischen Antrieben und der Filte-
rung von COs aus den Abgasen direkt nach dem Verbrennungsprozess ist die Pla-
nung emissionsarmer Flugrouten eine zentrale Maknahme. Das Deutsche Zentrum
fiir Luft- und Raumfahrt (DLR) forscht zusammen mit dem Institut fiir Lufttrans-
portsysteme (ILT) der Technischen Universitdt Hamburg (TUHH) an Methoden, die
Planung von Flugrouten zu optimieren. Eine optimale Planung beriicksichtigt sowohl
COs-Emissionen als auch Nicht-COs-Emissionen wie NO,- und HyO-Emissionen,
Kondensstreifen- und Wolkenbildung, den Ausstoft von Aerosolen und viele weitere
Faktoren. Dabei beeinflusst das Wetter die Stérke der Auswirkungen dieser Fakto-
ren. In bestimmten Regionen und Luftschichten werden zum Beispiel Bildung von
Ozon durch NO, begiinstigt. Da dies neben weitere Effekten in grofler Menge und
langfristig zur Klimaerwirmung fiihrt, gilt es, diese Regionen zu vermeiden. Ande-
rerseits gibt es Regionen, in denen sich Kondensstreifen bilden, die das Sonnenlicht
tagsiiber reflektieren. Das Durchfliegen solcher Regionen kann trotz zusitzlichen
Treibstoffverbrauchs eine in Summe kiihlende Wirkung auf das Klima haben. Allge-
mein weisen Kondensstreifen aber eine warmende Wirkung auf und sind in der Regel
zu vermeiden. Bei der Wettervorhersage bestehen aber Unsicherheiten beziiglich der
Genauigkeit, mit der bestimmte Effekte und deren Auswirkungen vorausgesagt wer-
den konnen. Auch die Bereiche, in denen bestimmte Effekte auftreten, unterliegen
einer Unsicherheit. Daher ist eine robuste Flugplanung ein wichtiges Ziel, in der sol-
che Unsicherheiten kaum eine Rolle spielen.

Im Rahmen der von der Européischen Union geférderten Projekte Air Traffic Mana-
gement for Environment (ATM4E) und Fly Air Traffic Management for Environment
(FlyATMA4E) wurden optimale Routen berechnet. Bei ATM4E wird eine einzige, re-
al aufgetretene und in der Vergangenheit vorgekommene Wetterlage betrachtet. Zu
verschiedenen Start- und Zielflughdfen wurden jeweils 100 optimale Trajektorien
berechnet. Die 100 verschiedenen und gleichzeitig optimalen Trajektorienverldufe
ergeben sich aus unterschiedlich starker Gewichtung der Umweltvertriglichkeit ge-
geniiber den Flugkosten wie zum Beispiel Treibstoffverbrauch und Flugdauer. Bei
FlyATMA4E wurden verschiedene in der Vergangenheit aufgetretene Wetterlagen fiir
dieselben Flughéfen betrachtet. Auch hier wurden Umweltvertriglichkeit und Kos-
ten gewichtet, sodass 100 Routen je Verbindung bei unterschiedlichen Wetterlagen
berechnet wurden.
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Im Rahmen dieser Arbeit wird untersucht, wie robust die in den jeweiligen Pro-
jekten berechneten Routen sind. Robustheit meint hier Nihe und Ahnlichkeit zu
weiteren Trajektorien, die durch eine abweichende Gewichtung oder verschiedene
Wetterensembles entstanden sind. Zur Feststellung der Trajektorienrobustheit wer-
den verschiedene Konzepte wie die in der Projektarbeit [62] erliuterten Ahnlichkeits-
berechnungen fiir Flugtrajektorien verwendet. Da es sich in der Projektarbeit [62]
um eine prototypische Ausarbeitung handelt, wird das Konzept und die Umset-
zung in dieser Arbeit erweitert, verbessert und schlieflich zur Robustheitsberech-
nung angewandt. Zudem stehen mehrere Verfahren zur Berechnung von Ahnlichkeit
zur Auswahl. Es wird analysiert, welche Verfahren sich beziiglich Robustheit am
besten eignen und eine entsprechende Auswahl getroffen. Auch Clusteranalysen zur
Bestimmung geometrischer Ndhe der Trajektorien werden zur Feststellung der Ro-
bustheit herangezogen. Die verschiedenen Konzepte werden zur Quantifizierung in
einer Zahl zusammengefasst, die die Robustheit der jeweiligen Trajektorie bemisst.
Langfristiges Ziel ist es, die optimierten Trajektorien in die real vorgenommene Flug-
planung zu integrieren. Leider kann nicht einfach eine Trajektorie aus ATM4E aus-
gewdhlt werden, da das Wetter fiir dieses Projekt als unverdnderlich angenommen
wurde. Das Wetter ist aber nur eine Vorhersage und weist gewisse Unsicherheiten auf.
Daher wird die in dieser Arbeit berechnete Robustheit der Trajektorien benotigt um
zu belegen, welche Trajektorien trotz Unsicherheiten und Schwankungen weiterhin
einen kaum abweichenden Verlauf und damit verbunden identische Auswirkungen
aufweisen werden.



2. Grundlagen

Ziel dieser Arbeit ist es, die Robustheit von Flugtrajektorien zu bestimmen. Die Tra-
jektoriendaten, die fiir diese Arbeit verwendet wurden, sind Ergebnisse der Projekte
Air Traffic Management for Environment (ATM4E) und Fly Air Traffic Management
for Environment (FlyATMA4E). In Abschnitt 2.1 werden daher zunéchst allgemeine
Hintergriinde zu Projekten mit dem Ziel der Flugtrajektorienoptimierung erldutert
und in 2.1.2 und 2.1.3 speziell auf die beiden Projekte ATM4E und FlyATMA4E ein-
gegangen.

Um Ahnlichkeit und schlieflich Robustheit von Trajektorien zu berechnen, werden
drei Faktoren benotigt: Metrik, Methode und Vergleichsgrofe. Eine detaillierte Aus-
fiihrung zu Ahnlichkeitsvergleichen und den drei Faktoren ist in [62] zu finden. Fiir
die Verarbeitung der gegebenen Trajektorien der Projekte ATM4E und FlyATM4E
werden verschiedene Metriken und Methoden bendtigt sowie Vergleichsgréfien fest-
gelegt. Die Begriindung der Auswahl ist ebenfalls in [62] zu finden. In dieser Arbeit
wird lediglich auf die verwendbaren, erfolgversprechenden Grofien eingegangen. Ma-
thematische Definitionen und grundlegende Eigenschaften der betrachteten Metriken
sind in Abschnitt 2.2 aufgefiihrt.

In einer dieser Arbeit vorangegangenen Projektarbeit wurde die Methode der Ener-
gieminimierung fiir den Vergleich von Trajektorien als passend eingestuft [62]. Auf
das ausgewéhlte Verfahren wird in Abschnitt 2.3 eingegangen. In Abschnitt 2.4 wird
die Auswahl einer Vergleichsgréfse erlautert. Abschnitt 2.5 beschiftigt sich mit den
Grundlagen und FEigenschaften von Clustern. Hierbei handelt es sich um eine andere
Teilberechnung der Robustheit von Trajektorien. Ahnlichkeit und die durch Clus-
teranalysen bestimmte rdumliche Ndhe von Trajektorien ergeben zusammengefasst
die Robustheit einer Trajektorie. Geometrische Néhe ist fiir die robuste Flugplanung
eine entscheidende Grofe. Mit Hilfe der Clusteranalyse werden die gegebenen Tra-
jektorien in Gruppen geteilt, die nach festgelegten Parametern als nahe beieinander
gelten. Da das Ziel dieser Arbeit eine Robustheitsanalyse ist, es aber unterschied-
liche Definitionen fiir Robustheit gibt, wird in Abschnitt 2.6 geklirt, was in dieser
Arbeit unter dem Begriff der Robustheit verstanden wird.

2.1 Hintergriinde zur Klimaoptimierten Planung

NOy-Emissionen haben fiir sich genommen keine Auswirkung auf das Klima. Sie rea-
gieren erst unter Einfluss von Sonnenlicht zu Radikalen, die die Bildung von Ozon
(O3) fordern, was einen wiarmenden Effekt auf das Klima hat. Ein positiver Neben-
effekt von NO,-Emissionen ist die Oxidation von Methan CHy. Methan wirkt als
Treibhausgas. Da die NOy-Emissionen mit dem Methan reagieren, wird der Anteil
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von Methan in der Atmosphére reduziert und tragt somit weniger zur Klimaerwér-
mung bei. Die negativen Aspekte der NO,-Emissionen durch die begiinstige Bildung
von Ozon iiberwiegen jedoch deutlich [40].

Durch Abgase entstandene Kondensstreifen haben in sehr kalter Umgebung eine
reflektierende Wirkung. Dabei wird sowohl kurzwellige Sonnenstrahlung reflektiert
als auch terrestrische Strahlung. Die Reflexion des Sonnenlichtes hat eine kiihlen-
de Wirkung, die Reflexion der terrestrischen Strahlung eine wirmende. Dabei gibt
es je nach Tag, Wetterlage und Hohe Kondensstreifen mit in Summe erdkiihlender
oder erderwirmender Wirkung [43]. Erdkiihlende Kondensstreifen sind wiinschens-
wert, wiahrend Kondensstreifen mit warmender Wirkung zu vermeiden sind. Die
Voraussage solcher Kondensstreifen ist sehr schwierig und dndert sich abhéngig von
der Tageszeit stark [40]. Da die Kondensstreifen im Mittel eine wirmende Wirkung
haben [4], gilt es, Kondensstreifen in der Regel zu verhindern. Besonders nachts be-
sitzen die Kondensstreifen eine wirmende Wirkung, die es zu vermeiden gilt.
Aerosole dienen als Keime fiir Wolken und Kondensstreifen. Indem sich Anlagerun-
gen bilden, begiinstigen Aerosole die Wolkenbildung [40]. Die Wolken wirken &hnlich
wie die Kondensstreifen reflektierend. Einige Reflexionen sind wiinschenswert, im
Durchschnitt wirken Wolken aber ebenfalls erderwirmend und sind daher eher zu
vermeiden.

COq-Emissionen korrelieren gréfstenteils mit dem Treibstoffverbrauch. Durch einen
geringeren COo-Ausstoft wird die klimaerwiarmende Wirkung eines Fluges verrin-
gert [32]. COq wirkt als Treibhausgas. Es reagiert in der Atmosphére nur sehr wenig
mit anderen Komponenten und bleibt daher sehr lange in der Atmosphére bestehen.
All diese Faktoren beriicksichtigend, betriagt der Anteil der zivilen Luftfahrt an kli-
maverdndernden anthropogen verursachten Einfliissen etwa 3,5% [38]. Um den Ein-
fluss auf das Klima zu verringern, wurden weltweit viele Projekte ins Leben geru-
fen [28].

Zur TATA (International Air Transport Association) gehoren 290 Fluggesellschaf-
ten, die zusammen 83% des globalen zivilen Luftverkehrs kontrollieren. Damit ist
die TATA die grofste Vereinigung von Fluggesellschaften. Im Oktober 2021 wurde
sich beim 77. IATA Annual General Meeting in Boston darauf geeinigt, zu versu-
chen, den Flugverkehr bis 2050 emissionsneutral zu gestalten [29]. Mitglieder der
Assoziation haben sich entsprechend ihrer Grofe an zielgerichteten Projekten zu
beteiligen. Um die Emissionsneutralitiat bis 2050 zu erreichen, wird beziiglich ver-
schiedener Teilaspekte geforscht [28]. Die jeweiligen Themengebiete sind:

e Alternative Quellen fiir Treibstoff, auf Englisch ,,Sustainable Aviati-
on Fuel“ (SAF):
Bei dem bisher verwendeten Kerosin handelt es sich um keinen nachwach-
senden Rohstoff. Zudem ist ein Produkt bei der Verbrennung von Kerosin
COg, das den Klimawandel begiinstigt und das es zu vermeiden gilt. Bis 2050
sollen Flugzeuge ausschlieklich durch nachwachsende Rohstoffe betrieben wer-
den [28|. Da der ausschliefliche Einsatz von wasserstoffbasierten und elektri-
schen Antrieben bis dahin als unrealistisch angesehen wird [25], kénnte Kerosin
zum Beispiel durch Speisedl als SAF substituiert werden [12]. Derzeit ist noch
unklar, welche Alternativen zu Kerosin kurzfristig am vielversprechendsten
sind und wie ein sicherer Einsatz gewihrleistet wird [55].
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e Entwicklung neuer Technologie mit Fokus auf elektrischen und was-
serstoffbetriebenen Entwicklungen:
Auch wenn dieses Vorhaben bis 2050 als unrealistisch angesehen wird [28], wird
bereits jetzt mit der Forschung begonnen, um entsprechende Grundlagen zu
erforschen. Neben der Grundlagenforschung besteht die Hoffnung, die neuen
Entwicklungen zeitnah in die Flugzeugsysteme integrieren zu kénnen und so
Energie und damit Treibstoff einzusparen [7].

e Effizientere Infrastrukturen und Routenplanung:

In Abhéngigkeit der Wetterlage dndert sich die Umweltauswirkung eines Fluges
stark [14]. Um die Auswirkungen so gering wie moglich zu halten, bedarf es pré-
ziser Wettervorhersagen. Auferdem werden Programme benétigt, die aus den
Wetterdaten eine optimale Route berechnen. Das Sammeln vieler Daten, ge-
naue Wettervorhersagen iiber lange Zeitraume zu treffen und Software, die aus
den erhobenen Daten schnell und zuverlissig robuste Trajektorien berechnet,
sind Teil dieses Forschungsaspektes. Die Projekte ATM4E und FlyAMT4E,
auf die in 2.1.2 und 2.1.3 eingegangen wird, befassen sich mit der optimierten
Trajektorienplanung. Auch wenn beim 77. IATA Annual General Meeting in
Boston dieser Punkt als wichtiger Forschungsaspekt beschlossen wurde, ist zu
erwiahnen, dass die Projekte ATM4E und FlyAMT4E bereits vorher gestartet
wurden und unabhéngig der Beschliisse der IATA durchgefiihrt wurden.

e Filterung und Einlagerung von COs:

Bei der Verbrennung von Treibstoff entsteht unter Anderem CO, als Abfall-
produkt. Deshalb gibt es verschiedene Ansétze zur Vermeidung und Verminde-
rung des Ausstokes von COs. Nach der Verbrennung kénnte das CO4 getrennt
und fiir die restliche Flugdauer in einem Tank gespeichert werden. Nach der
Landung wird sich um die Einlagerung des COy gekiimmert [32]. Ein anderer
Ansatz beschéftigt sich mit der Filterung von COs aus der Luft [4]. Zusitzliche
Vorrichtungen filtern wihrend des Fluges die Luft, die das Flugzeug umstromt.
Das herausgefilterte CO, wird ebenfalls kurzfristig in einem Tank gelagert und
am Boden fiir eine langfristige Lagerung vorbereitet.

Schon vor den erkliarten Ziele der IATA gab es europiische Projekte, an denen
das Deutsche Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt (DLR), The University of Rea-
ding (UREAD), Envisa SAS (ENVISA), die Manchester Metropolitan University
(MMU), die Technische Universiteit Delft (TUD) und die Technische Universitét
Hamburg (TUHH) mitgewirkt haben [44]. Seit 1999 existiert ein durch die Euro-
paische Kommission gestartetes Projekt namens Single European Sky Air Traffic
Management Research, kurz SESAR 2020 [15] [36]. Priméres Ziel von SESAR 2020
ist die Entwicklung einheitlicher Systeme fiir den européischen Luftverkehr. Da das
Projekt aber auch den Anspruch hat, den Herausforderungen eines wachsenden Luft-
verkehrs gerecht zu werden, wurde 2016 das Projekt Air Traffic Management for
Environment, kurz ATM4E, gestartet [45]. Das Projekt wurde 2018 abgeschlossen
und zwei Jahre spiter als Nachfolgeprojekt FlyATM4E gestartet, wenn auch mit
verdnderten Partnern [46]. Neben diesen beiden Projekten gibt es weitere von der
EU geforderte Projekte wie zum Beispiel Advancing the Science for Aviation and
Climate (ACACIA) [65]. Dieses Projekt beschiftigt sich mit Unsicherheiten bei der
Wettervorhersage und der Schwierigkeit, die Umweltauswirkungen eines Fluges ge-
nau zu quantifizieren [65] [43]. Eine Vielzahl von Modellen, von denen einige derzeit
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weiterentwickelt werden, ist durch viele Projekte entstanden. Diverse dieser Model-
le werden von den Projekten ATM4E und FlyATMA4E verwendet, weshalb in 2.1.1
aufgelistet und erklart wird, welche Modelle Anwendung finden. Auch wenn grund-
legende Modelle noch verdndert werden, sind die Ergebnisse der beiden Projekte
trotzdem verwendbar. Auf die Griinde dafiir wird ebenfalls in 2.1.1 eingegangen.
Die Ergebnisse von ATM4E und FlyATM4E sind Grundlage fiir diese Arbeit, wes-
halb in 2.1.2 und in 2.1.3 speziell auf diese beiden Projekte eingegangen wird.

2.1.1 Grundlegende Modelle und Annahmen

In den 1960er Jahren wurde mit der Optimierung von Flugrouten begonnen und
wird seitdem durch immer leistungsstirkere Rechner stetig weiter verbessert [58].
Umweltaspekte werden aufser Wetter in der aktuell vorgenommenen Flugplanung
jedoch kaum berticksichtigt [47]. Wirtschaftliche Interessen stehen im Vordergrund.
Die Optimierung von Flugrouten bezieht sich hauptséichlich auf geringe Kosten,
so genannten ,Cash Operating Costs® (COC). Da ein moglichst geringer Treib-
stoffverbrauch und eine kurze Flugdauer mit geringen COC korrelieren, ist dies
ein Umweltaspekt, der indirekt in die Optimierung von Flugrouten einflieft. Ein
geringer Treibstoffverbrauch bedeutet entsprechend weniger COs-Emissionen und
damit eine geringere Umweltbelastung. Andere Faktoren der so genannten Nicht-
COq-Emissionen wie Kondensstreifen- und Wolkenbildung, der Ausstof von Parti-
keln oder NO,-Emissionen sind ebenfalls von wirtschaftlichem Interesse, da bei zu
hoher Emission Strafen bezahlt werden miissen [8] und so die COC erhshen. Unter-
halb diese Grenzwerte sind die Nicht-COy-Emissionen von geringem Interesse. Alle
genannten wirtschaftlichen Faktoren und Umweltaspekte flielien bei der Trajektori-
enoptimierung im Rahmen der Projekte ATMA4E und FlyATMA4E ein.

Fiir die Berechnung einer Trajektorie wird zunéchst ein Modell der Realitdt bend-
tigt. Dazu gehort ein Modell des Flugzeugs und die Lage von Start und Ziel der
Flugroute. Fiir die Abschitzung der Umweltauswirkungen ist auferdem relevant,
welche Luftschichten durchflogen werden, wie der Treibstoff verbrannt wird, die an-
schliefende Vermischung mit der Luft und die daraus resultierenden Reaktionen.
Fiir all diese Teilaspekte wurden durch verschiedene Projekte Modelle erstellt bezie-
hungsweise Daten gesammelt. In so genannten Climate Change Functions (CCFs)
werden Wetterdaten zusammengefasst [47]. Die CCFs bilden die Grundlage fiir die
Trajektorienberechnung, die bei den Projekten ATMA4E, in 2.1.2 aufgegriffen, und
FlyATMAE, in 2.1.3 erklért, vorgenommen wird. Die Modelle im Einzelnen sind:

e The Modular Earth Submodel System (MESSy) [33], genauer wurde das Sub-
modell AirTraf verwendet [67], das fiir den Flug relevante Teile von MESSy
aufgreift und das Flugzeugmodell beriicksichtigt. MESSy stellt das Grundge-
riist dar, in das alle anderen Modelle eingearbeitet werden kénnen [34]. Neben
der Kombination von Modellen, fiir die geeignete Schnittstellen benotigt wer-
den, bietet MESSy auch schnelle und effiziente Berechnungsmoglichkeiten [10].

e FUROCONTROL’s Base of Aircraft Data (BADA) 4.2 aircraft performance
models, welche Modelle der Flugzeuge und deren Flugverhalten beinhaltet [47].
Entsprechend des zu betrachtenden Fluges wird ein passendes Flugzeugmodell
ausgewahlt und in MESSy verwendet.
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e Furopean Center Hamburg general circulation model ist ein Modell fiir die Mo-
dellierung der verschiedenen Atmosphérenschichten [10]. Verschiedene Atmo-
sphéirenschichten weisen unterschiedliche chemische Zusammensetzungen auf.
Die Produkte der Treibstoffverbrennung reagieren je nach Zusammensetzung
unterschiedlich und haben anderen Auswirkungen auf die Umwelt. Zudem ver-
schieben sich die Schichten zueinander in Abhingigkeit der Wetterlage, was
ebenfalls in diesem Modell enthalten ist [56].

o Wetterdaten des European Centre for Medium-Range Weather Forecasts [50],
die ebenfalls in MESSy eingearbeitet werden. Aus den Wetterdaten kénnen
Durchschnittswerte des Wetters berechnet werden, typische Wetterlagen fiir
die Region ausgewidhlt werden oder das aktuelle Wetter betrachtet werden.

Entsprechen ausgewéhlte Wetterdaten beeinflussen und veridndern die anderen
Modelle.

o AUSTAL2000 is ein Modell zur Simulation der Dispersion von Luftschadstof-
fen in der Atmosphére [47]. Neben den unmittelbaren Reaktionen der Verbren-
nungsprodukte mit der Umgebungsluft kénnen die Verbrennungsprodukte sich
auch zunéchst nur mit der Luft vermischen und zu einem spéteren Zeitpunkt
reagieren. Ob eine und welche Reaktion stattfindet, wird durch die Durchmi-
schung und die Umgebungsbedingungen bestimmt und durch AUSTAL2000
in das iibergeordnete MESSy-Modell iiberfiihrt.

e ICAO Ezhaust Emission Databank ist eine Datenbank fiir die Verbrennungs-
prozesse der Triebwerke [47]. Ergdnzend zum European Center Hamburg gene-
ral circulation model kann so modelliert werden, welche Verbrennungsproduk-
te entstehen und wie diese in den durchflogenen Atmosphéarenschichten weiter
reagieren werden. Die ICAO Ezhaust Emission Databank liefert Messdaten
real abgeflogener Trajektorien. Mit dieser Datengrundlagen kann sinnvoll der
Verbrennungsprozess und dessen Produkte modelliert werden.

e FOCA Databank for Pistons: Datensammlung von real gemessenen Abgasaus-
stoken [47]. Genau wie die ICAO FEzhaust Emission Databank ist die FOCA
Databank for Pistons eine Sammlung von Abgasdaten. Beide Datenbanken
werden zur gegenseitigen Verifikation benutzt.

e DLR Fuel Flow Method [14] und Boeing Fuel Flow Method 2 |47| fiir die Vermi-
schung der Abgase nach der Verbrennung mit der das Flugzeug umstromenden
Luft. Auch hier werden zwei Modelle genutzt, um die gegenseitigen Ergebnisse
zu verifizieren.

e AIRTRAC und CONTRAIL, die die Kondensstreifenbildung modellieren [16].
CONTRAIL ist Teil von AIRTRAC. Die Modellnutzung beschrinkt sich aber
nicht nur auf CONTRAIL, sondern benutzt auch Aspekte von AIRTRAC. In
CONTRAIL wird modelliert, ob und an welchen Orten Kondensstreifen ent-
stehen sowie deren Auswirkungen auf das Klima bestimmt. Um die Kondens-
streifenbildung zuverldssiger berechnen zu konnen, werden weitere Daten aus

AIRTRAC herangezogen.

e FUROCONTROL Open - Airport Local Air Quality Studies tool: Daten der
Luftqualitét [47]. Neben der variierenden Zusammensetzung verschiedener Luft-
schichten gibt es lokale Unterschiede der Luftzusammensetzung. So beinhaltet
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die Luft {iber Ballungsraumen zum Beispiel mehr Feinstaub als die Luft {iber
lindlichen Regionen [64]. Chemische Reaktionen, die durch verbrannte und
ausgestofene Treibstoffe entstehen, konnen so beeinflusst werden.

e Aircraft Noise and Performance Database (ANP2.1), um den Einflussfaktor
des Larms durch Flugzeuge zu beriicksichtigen [47]. Diese Daten sind haupt-
sdchlich aber nicht nur fiir die ndhere Umgebung von Flughifen verfiigbar. Da
eine Gesamtoptimierung der Trajektorien vorgenommen werden soll, werden
lokale Einfliisse wie die Lirmbelastung an den Flughéfen kaum beriicksichtigt.
Fiir die Larmbelastung wiahrend des Fluges sind einige Daten verfiigbar, es gilt
aber noch einen Grofsteil solcher Daten zu sammeln [21].

In der Modellannahme wird von fehlerfreien Wetterdaten ausgegangen. Da die ver-
wendeten Daten in der Vergangenheit liegen, ist dies gewéhrleistet. Ziel ist es aber,
optimale Trajektorien, die in der Zukunft liegen, zu berechnen. Es muss daher ge-
priift werden, wie die optimierten Routen auf Unsicherheiten in der Wettervorhersage
reagieren. Diesen Aspekt wird diese Materarbeit untersuchen. Zudem wird angenom-
men, dass die Route ohne Abweichungen geflogen wird, was in den meisten Fillen
ebenfalls gewéhrleistet ist.

Um eine umweltoptimale Trajektorie zu erhalten, werden verlissliche Wetterdaten
bendtigt. Hier gibt es drei verschiedene Ansétze, wie Wetterdaten ausgewertet wer-
den und so den Einfluss der Unsicherheiten der aktuellen Vorhersage zu verrin-
gern [52] [21]: Uber einen lingeren Zeitraum werden Durchschnittswerte von Wetter-
daten verwendet. Genauso ist es moglich, Wetterlagen bestimmter Tage als typisch
fiir diese Region zu definieren und umweltoptimale Trajektorien fiir diese Wetter-
lage auszurechnen. Wiinschenswert wire eine Online-Berechnung, die abhéngig von
der aktuellen Wetterlage die optimale Flugroute berechnet. ATM4E und FlyATM4E
versuchen, ein Umweltoptimal entsprechend der vorhandenen Wetterlage zu berech-
nen [47]. Zu Testzwecken und Verifikation der Rechnungen wurden aber zunéchst
gemittelte Daten verwendet, die Ergebnis des Projektes ,Reducing emissions from
aviation by changing trajectories for the benefit of climate* (REACTA4C) sind [17].
Die meisten der Modelle werden stetig iiberarbeitet und weiterentwickelt [10]. Zu-
siatzlich werden die Datenbanken durch neue Daten erweitert |68] und alte Daten
gegebenenfalls korrigiert und angepasst. Neben neuen wissenschaftlichen Erkennt-
nissen, die in die Modelle einfliefen und Unsicherheiten verdndern, ist das aktuelle
Wetter eine sich stindig verdndernde Groke. Die Wettervorhersage ist nur fiir einen
geringen Zeitraum mit wenigen Unsicherheiten zu treffen. Uber einen gréferen Zeit-
raum wachst die Unsicherheit der Vorhersage.

Die oben genannten Modelle werden durch Climate Change Functions (CCFs) zu-
sammengefasst [59]. Der Begriff CCF ersetzt den Begriff ,Kostenfunktion®, der sonst
fiir die Gewichtung verschiedener zu erreichender Ziele verwendet wird. Kostenfunk-
tion und Kosten des Fluges kénnen so nicht mehr verwechselt werden. Neue wis-
senschaftliche Erkenntnisse und Modelle verdindern ausschlieflich die CCFs, nicht
aber den Berechnungsprozess [69]. So werden mit jetzigem Kenntnisstand in den
Projekten ATM4E und FlyATMA4E aus vorgegebenen CCFs Trajektorien berechnet.
Mit anderen CCFs sind auch die Trajektorien verdndert. Der Prozess, aus CCFs
optimale Trajektorien zu generieren, bleibt aber gleich [42] [22] [54]. Bekannte Un-
sicherheiten konnen verschieden interpretiert werden, sodass auch mit dem jetzigen
Kenntnisstand Moglichkeiten bestehen, andere CCFs zu generieren und gleichwertig
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zu verwenden. Werden andere Metriken fiir das Klima (zum Beispiel Global Warming
Potential oder Average Temperature Response) verwendet, verdndert sich die CCF
entsprechend. Beide Metriken unterliegen Unsicherheiten. Laut dem aktuellen For-
schungsstand ist aber nicht eindeutig zu sagen, welche der Metriken genauer ist |66].
Abweichungen entstehen auferdem, da Luftqualitit, Klimawirkung und Larm die
CCFs beeinflussen. Die Gewichtung der einzelnen Faktoren kann aber verschieden
stark erfolgen [69].

2.1.2 Air Traffic Management for Environment (ATMA4E)

ATMAE ist Teil des Projektes SESAR 2020. 2016 wurde mit dem Projekt begon-
nen und ATM4E wurde 2018 abgeschlossen [45]. Da verschiedene Untersuchun-
gen [18] [21] [23] [31] [48] [52] zeigten, dass eine erhebliche Verbesserung der Um-
weltauswirkungen eines Fluges und der Kosten durch optimierte Flugrouten erzielt
werden kann, wurden fiir eine Vielzahl von Paarungen von Start- und Zielflughéfen
Satze von optimalen Trajektorien berechnet. In der bisherigen Flugroutenplanung
wird beispielsweise nicht berticksichtigt, dass lingere Routen und ein damit héherer
Treibstoffverbrauch umweltfreundlicher sein kann, wenn dabei Regionen umflogen
werden, in denen sich Kondensstreifen mit erderwérmenden Effekten bilden [50]. Die
summierte Klimabilanz des Fluges kann trotz lingerer Flugdauer und -strecke ver-
bessert sein. Beriicksichtigt wird auferdem die Linge der Auswirkungen. So ist das
CO4 aus den Abgasen Jahrzehnte lang in der Atmosphére vorhanden und verdndert
so das Klima. Kondensstreifen hingegen sind fiir Stunden vorhanden, Ozonverénde-
rungen sind monatelang messbar und chemische Reaktionen mit Methan kénnen bis
zu einem Jahr nach einem Flug stattfinden. Die verschiedenen Zeitspannen werden
durch unterschiedlich starke Gewichtung der Faktoren in den CCFs beriicksichtigt.
Auferdem sind die Wirkungen des CO5 ortsunabhéngig, wahrend Nicht-CO,-Effekte
sich auf bestimmte Regionen beschrianken [50] [51]. Auch dieser Einfluss wird be-
riicksichtigt. Zusétzlich ist zu erwéhnen, dass die globalen Auswirkungen verbessert
werden sollen. Lokal konnen sich die Umsténde trotz optimierter Trajektorie ver-
schlechtern, zum Beispiel durch eine schlechtere Luftqualitit und hohere Larmbe-
lastung in der Ndhe von Flughéfen [50].

Die Berechnung der Trajektorien geschieht auf Basis einer CCF. Fiir das Projekt
ATMA4E wurde eine unverdnderliche Wetterlage eines ausgewihlten Tages betrach-
tet, die typisches Wetter fiir die durchflogene Region darstellt. Bei den Projekte
ATMA4E und FlyATM4E werden je eine kosten- und eine umweltoptimale Flugroute
zu gegebenem Start und Ziel berechnet. Zudem werden COC und Umwelteinfliisse
verschieden stark gewichtet, sodass sich neben den beiden Optimalrouten weitere
Routen ergeben, die einen Kompromiss zwischen beiden Optimalen darstellen [47].
Da die Gewichtung von Null bis Eins geht und in 0,01-Schritten gewichtet wird,
entstehen in der Regel 101 verschiedene Trajektorien. In einigen Fillen kann es zu
Fehlern kommen, da Routen nicht berechenbar sind. Dann besteht ein Datensatz
entsprechend aus weniger Trajektorien.

Dabei heifst ein Kompromiss zwischen kosten- und umweltoptimaler Route nicht,
dass sich die Trajektorien im Raum zwischen der umweltoptimalen Route und der
kostenoptimalen Trajektorie befinden. In Abbildung 2.1 ist ein Trajektoriensatz fiir
den Flug von Gran Canaria, Spanien, nach Trondheim, Norwegen, zu sehen. Dies
Entspricht Datensatz ,,00005 GCLP _ENVA® aus dem Projekt ATMA4E.
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Abbildung 2.1: 101 optimierte Trajektorien fiir einen Flug von Gran Canaria nach
Trondheim.

Die Trajektorien sind in verschiedenen Rottonen eingeférbt. Rot steht fiir eine um-
weltoptimale Trajektorie. Je dunkler die Trajektorie wird, desto stirker wird der
COC-Faktor gewichtet. Entsprechend steht eine schwarze Trajektorie fiir eine kosten-
optimale Route. Zu sehen ist, dass die meisten Trajektorien eine direkte Verbindung
darstellen. Einzelne Trajektorien weichen aber stark von der direkten Verbindung
ab. Bestimmte Wetterlagen konnen dazu fiihren, dass ein Flug durch gewisse Regio-
nen eine kiithlende Wirkung auf das Klima hat [49]. Die Kiihlwirkung ist so grof,
dass der zusétzliche Treibstoffverbrauch dadurch kompensiert wird [50] [39]. Trotz
gleicher CCF auf der die Trajektorienberechnungen basieren, sorgt eine leicht ver-
schiedene Gewichtung der Faktoren Umwelt und Kosten fiir sehr stark voneinander
abweichende Trajektorien. Die umweltoptimale Route befindet sich in der gerings-
ten Hohe, COC-optimale Routen in grofserer Hohe. Diese Tendenz ist zu erwarten,
denn das Fliegen in groferer Hohe verringert die Luftreibung, damit verbunden die
Flugdauer und den Treibstoffverbrauch [51]. Im Gegensatz dazu haben umweltbe-
lastende Reaktionen der Luft mit den Treibstoffabfallprodukten in geringerer Hohe
einen kleineren Einfluss auf das Klima [20]. Dass sich die umweltoptimalen Trajek-
torien in geringerer Hohe befinden, ist daher ebenfalls zu erwarten.

Ziel des Projektes ATMA4E waren bewusst visualisierbare Trajektorien und kein Co-
de, der eine optimierte Route ausgibt [45]. Durch die Trajektoriensiitze wird an-
schaulich dargestellt, innerhalb welches Korridors sich die Trajektorien befinden, ob
und welche Ausreifer vorhanden sind und welche Auswirkungen kleine Anderungen
in der Gewichtung von Kosten- und Umweltfaktoren haben. Ausreifer wie in Abbil-
dung 2.1 fallen durch die Darstellung durch Trajektorien erst auf.

Als Datenbasis wurden CCFs verwendet, die Ergebnis des Projektes REACT4C
sind [10] [17]. Da die Verwendung von CCFs sehr rechen- und damit kostenintensiv
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ist, wurden wahrend des Projektes ATM4E Algorithmic Climate Change Functions
entwickelt (aCCFs) [42]. Die Verwendung von aCCFEs erlaubt die Online-Berechnung
der Trajektorien aus aktuellen Wetterdaten. Bei ATM4E wurden nur bestimmte kon-
stante Wetterlagen betrachtet. Da in Zukunft die optimierten Trajektorien zur Pla-
nung von Flugrouten verwendet werden sollen, ist eine schnelle Online-Berechnung
von Trajektorien unerlésslich.

Bisher wurden die Trajektoriensdtze nicht ausgewertet. Daher beschéftigt sich diese
Arbeit mit der Robustheit der verschiedenen Trajektorien. Sie beantwortet die Fra-
gen, wie sehr die gegebenen Trajektorien voneinander abweichen und wie dhnlich
sich die Trajektorien sind.

2.1.3 Fly Air Traffic Management for Environment
(FlyATMA4E)

Genau wie ATM4E ist FlyATM4E Teil des Projektes SESAR2020 [46]. Im Jahr
2020 wurde FlyATMA4E als Nachfolger des 2018 abgeschlossenen Projektes ATM4E
gestartet. Das Projekt 1auft derzeit noch, soll aber Ende 2022 abgeschlossen wer-
den [46]. Im Rahmen des Projektes wird, anders als bei ATMA4E, kein konstantes
Wetter angenommen. Bei FlyATMA4E werden zwischen demselben Start und Ziel op-
timale Trajektorien zu verschiedenen Wetterlagen, die in der Realitit so aufgetreten
sind und als représentative Tage fiir das Wetter in der Region angesehen werden
kénnen, optimale Routen berechnet [10]. Abbildung 2.2 zeigt die Trajektorien zu
verschiedenen Wetterlagen.
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Abbildung 2.2: 510 optimierte Trajektorien fiir einen Flug von Granada nach London
bei zehn verschiedenen Wetterlagen.

Zu zehn verschiedenen, als reprisentativ fiir diese Region anzusehenden Wetterla-
gen wurden jeweils 51 Trajektorien berechnet, die eine kosten- oder umweltoptimale
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Route darstellen beziehungsweise eine Abstufung zwischen beiden Optimalen sind.
Genau wie bei ATMA4E ist ein Farbverlauf von rot nach schwarz im Diagramm zu
erkennen. Rot reprisentiert die umweltoptimale Trajektorie, schwarz die kostenop-
timale. Die Farbtone zwischen rot und schwarz sind fiir die entsprechenden Abstu-
fungen der Gewichtung.

Die insgesamt 510 Trajektorien liegen dicht beieinander. Da in MATLAB mit dem
Plotten der umweltoptimalen Trajektorien in rot begonnen wird und danach die
dunkler werdenden Trajektorien, das jeweilige Kostenoptimal, geplottet werden,
iiberlagern die dunkel geplotteten Trajektorien hier die roten Trajektorien. Was
dies genau bedeutet, wird in Abschnitt 4 aufgegriffen. Genau wie die Trajektori-
en des Projektes ATM4E wurden die Daten des Projektes FlyATMA4E bisher nicht
ausgewertet. Grundsatzlich sind die Daten beider Projekte vom gleichen Typ. Bei
FlyATMA4E muss zusétzlich unterschieden werden, bei welcher Wetterlage die Tra-
jektorie berechnet wurde.

Vorangegangene Studien wie in [59] zeigten bereits, dass eine Optimierung von Flug-
routen in Abhéngigkeit des Wetters ein grofses FKinsparpotenzial bietet, sowohl be-
ziiglich COC als auch beziiglich Umweltbelastung. Ziel von FlyATMA4E ist es, Routen
zu finden, die bei vielen moglichen Wetterlagen einen dhnlichen Verlauf aufweisen
und somit robust beziiglich Unsicherheiten in der Wettervorhersage sind. Nach einem
erfolgreich abgeschlossenen Projekt soll eine Auswahl an Flugrouten zur Verfiigung
stehen, die beziiglich verschiedener Aspekte optimal sind [19]. Dabei besonders von
Interesse sind Routen, die die selben COC verglichen mit der jetzigen Situation
aufweisen, jedoch eine geringere Auswirkung auf die Umwelt haben. Auch umwelt-
optimale Routen und die kostengiinstigste Route ist von grofsem Interesse [9].

2.2  Ahnlichkeitsvergleiche

Um zwei Trajektorien miteinander vergleichen zu kénnen, muss eine Kombination
von Methode, Metrik und Vergleichsgrofe gewdhlt werden. In der dieser Masterar-
beit vorangegangenen Projektarbeit [62] wurde ausfiihrlich dargelegt, warum diese
drei Groken bendtigt werden und welche Methoden, Metriken und Vergleichsgrofsen
in welcher Kombination fiir den Vergleich der gegebenen Flugtrajektorien in Frage
kommen. Ergebnis der Projektarbeit ist, dass sich Euklidische Metrik, Hausdorff Me-
trik und Fréchet Metrik am besten fiir den Vergleich eignen, weshalb im Folgenden
die geeigneten Metriken erneut aufgegriffen und erklirt werden. In 2.2.1 wird auf
Metriken allgemein eingegangen. Fiir das weitere Verstindnis werden die mathema-
tischen Definitionen dieser Metriken bendétigt, weshalb in 2.2.2 auf die Euklidische
Metrik, in 2.2.3 auf die Hausdorff Metrik und in 2.2.4 auf die Fréchet Metrik mit
ihren jeweiligen Definitionen eingegangen wird. Im Rahmen der Projektarbeit [62]
wurde aukerdem die Editierdistanz als mogliche Metrik vorgeschlagen, aufgrund des
zu hohen Arbeitsaufwands und vielerlei Herausforderungen fiir die Projektarbeit
aber verworfen. Die Editierdistanz wird in 2.2.5 erneut aufgegriffen, da mehr Zeit
zur Verfiigung steht und Skripte, die im Rahmen der Projektarbeit [62] prototy-
pisch implementiert wurden, nun als Grundlage dienen koénnen. Auferdem wurde
das Verfahren der Energieminimierung in der Projektarbeit [62] als vielversprechend
angesehen, weshalb es in Abschnitt 2.3 erldutert wird. In Abschnitt 2.4 wird auf die
Vergleichsgrofe eingegangen. Zusammen ergibt die Kombination von Metrik, Metho-
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de und Vergleichsgréfe eine Zahl, die fiir den Vergleich von Ahnlichkeit verwendet
werden kann. Diese Zahl wird in spiteren Untersuchungen einen zu beriicksichtigen-
den Faktor fiir die Berechnung der Robustheit darstellen.

2.2.1 Metriken allgemein

Es gibt fiir Mengen verschiedene Strukturen, die unterschiedlich vieler Voraussetzun-
gen bediirfen und dadurch bestimmte Rechenoperationen zulassen. Fiir eine Menge
ist eine Topologie die allgemeinste Ordnungsstruktur. Eine engere Definition einer
Ordnung wird durch eine Metrik definiert. Wie Abbildung 2.3 zeigt, inkludiert eine
Metrik alle Eigenschaften einer Topologie.

Skalarprodukt
A

induziert ist inkludiert in

Y

Norm

A
induziert v ist inkludiert in

Metrik

A
induziert ist inkludiert in

Y
Topologie

Abbildung 2.3: Hierarchie der Ordnungsstrukturen fiir Mengen.

Ist eine Metrik gegeben, wird eine Topologie automatisch induziert. Normen setzen
wiederum mehr erfiillte Axiome voraus und beinhalten alle Eigenschaften einer Me-
trik. Eine gegebene Norm induziert eine Metrik, die wiederum eine Topologie indu-
ziert. Skalarprodukte weisen weitere Eigenschaften auf und beinhalten alle Axiome
einer Norm, damit auch alle Eigenschaften von einer Metrik und einer Topologie.
Skalarprodukte sind die schérfste, allgemein verwendete Definition von Ordnung fiir
eine Menge. Weitere Eigenschaften kdnnten zusétzlich beliebig definiert werden.
Um eine Topologie auf einer Menge X zu definieren, miissen folgende Axiome erfiillt
sein [37]:

i) Die Teilmengen leere Menge @ und X sind offen.

ii) Der Durchschnitt endlich vieler offener Mengen ist offen.

iii) Die Vereinigung beliebig vieler offener Mengen ist offen.

In der grundlegenden Projektarbeit fiir diese Masterarbeit [62] wurde ausfiihrlich dis-
kutiert, warum und wie die gegebenen Flugtrajektorien die Voraussetzungen einer
Topologie erfiillen. Die Voraussetzungen fiir eine Topologie werden von den Trajek-
torien immer erfiillt. Somit stellt eine Topologie keine Einschrinkung beziiglich der
Anwendung auf Flugtrajektorien dar.
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In Topologien kann aber noch kein Abstand als Zahl benannt werden. Das Verglei-
chen von Objekten ist innerhalb einer Topologie hingegen méglich. Jedoch kann die
Relation von Objekten nur als ,niher”, ,gleich oder ,weiter entfernt* beschrieben
werden. Die Menge & enthalte die Objekte x, y und z. Um einen Abstand, in den
folgenden Axiomen d(x,y) genannt, als Zahl ausdriicken zu koénnen, bedarf es einer
Metrik. Zuséatzlich zu den Axiomen einer Topologie sind folgende Axiome in einer
Metrik zu erfiillen [37]:

i) Symmetrie: d(y,z) =d(x,y)Vx, y.
ii) Positive Definitheit: ¥V 2,y : d(z,y) >0 und d(z,y) =0 < xz=y.

iii) Dreiecksungleichung: Fiir je drei Objekte x, y, z ist d(z, 2) <d(x,y) +d(y, z)
erfiillt.

In [62| wurde gezeigt, dass die gegebenen Trajektorien nicht immer alle Eigenschaften
einer Metrik erfiillen. So diirfen die Trajektorien nicht in ihrer Gesamtheit betrachtet
werden, sondern miissen in Teilabschnitte zerlegt werden. Genauere Ausfithrungen
zu den Anforderungen, die eine Metrik stellt, sind in Abschnitt 3.5 aufgelistet. Wie
gefordert, ist bei der Definition einer Metrik auf einer Menge die Abstandsbemes-
sung als Zahl méglich. Bei Normen und Skalarprodukten handelt es sich um Metriken
mit weiteren Axiomen, die erfiillt werden miissen. Da eine Metrik bereits ausreichend
und notwendig ist, um Absténden eine Zahl zuzuordnen, werden Normen und Ska-
larprodukte hier nicht weiter betrachtet, da sie lediglich weitere Einschrinkungen,
aber keinen weiteren Nutzen liefern.

In [62] wurden verschiedene Metriken mit ihren Vor- und Nachteilen betrachtet.
Euklidische Metrik, Hausdorff Metrik, Fréchet Metrik und die Editierdistanz haben
sich im Rahmen der Projektarbeit [62] als erfolgversprechend erwiesen und werden
daher hier aufgegriffen.

2.2.2 FEuklidische Metrik

Die Euklidische Metrik gehort zu den durch eine Norm induzierten Metriken. Das
heiftt, dass mit der Definition des Abstandes nicht nur alle Voraussetzungen fiir eine
Metrik, sondern auch fiir eine Norm erfiillt werden [3]. Die zusétzlichen Eigenschaften
einer Norm sind fiir die Anwendung hier jedoch irrelevant. Die Euklidische Metrik
bemisst Abstidnde d(x,y) durch

da,y) = [> (@i —y)? (2.1)

%

wobei ¢ € N die Anzahl der Richtungskomponenten, also die Dimension, innerhalb
der Metrik indiziert. Die Metrik kénnte durch jede andere durch eine Norm induzierte
Metrik gleichwertig ersetzt werden, was durch die Holder-Ungleichung bewiesen wird
und zum Beispiel in [37] nachzulesen ist. Die Euklidische Metrik wurde gew#hlt, da
sie dem alltdglich verwendeten Abstandsbegriff entspricht und damit anschaulicher
ist.
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2.2.3 Hausdorff Metrik

Fiir die Definition der Hausdorff Metrik wird ein Hilfsabstand benutzt. Als Hilfsab-
stand wird D zwischen einem Objekt x und einer nichtleeren kompakten Teilmenge
K definiert:

D(z,K) := min{d(z, k) | k € K}. (2.2)

mit d als Abstand einer durch eine Norm induzierten Metrik. Der Hausdorff-Abstand
0 zwischen zwei nichtleeren kompakten Teilmengen A und B ist definiert als

d(A, B) := max{max{D(a,B) | a € A},max{D(b,A) | b € B}}. (2.3)

Die Definition bedeutet, dass allen Punkten aus A jeder Punkt in B zugeordnet wer-
den darf und umgekehrt. Es gibt keine unzulidssige Wahl. Aufterdem gibt es einen
Punkt a in A und ein dazugehériges b in B, sodass der Abstand genau (dem frei
wihlbaren) D entspricht [2].

Die Hausdorff Metrik vergleicht zwei Trajektorien, indem zu jedem Trajektorien-
punkt oder -element der Punkt mit dem geringsten Abstand ausgewéhlt wird. Der
Abstand bezeichnet hier den Durchmesser des kleinstmoglichen Kreises, der beide
zu vergleichenden Elemente beinhaltet. Da die Auswahl beliebig ist, wird eine mdg-
liche Zeitabhéngigkeit in der Hausdorff Metrik nicht beriicksichtigt. Mit Bezug auf
Flugtrajektorien wird fiir die Verwendung dieser Metrik angenommen, dass Zeit und
Ort kausal voneinander anhéngig sind und eine geringe geometrische Distanz einer
kleinen zeitlichen Differenz entsprechen.

In [62] wurde erkldrt, dass diese Metrik auf die gegebenen Flugtrajektorien immer
anwendbar ist, sofern diese nicht in ihrer Gesamtheit, sondern detaillierter, zum Bei-
spiel als Menge von Punkten oder geteilt in verschiedene Unterelemente, betrachtet
werden. Aus der Hausdorff Metrik ergeben sich daher keine Einschrankungen fiir die
Darstellung. Um den vergleichsweise grofsen Rechenaufwand, der durch die Haus-
dorff Metrik entsteht, gering zu halten, bedarf es spezieller Algorithmen [27] [30].
Auf diese wird in Abschnitt 3.4 eingegangen.

2.2.4 Fréchet Metrik/ ,,Dog-man“ Metrik

Fir die Definition der Fréchet Metrik wird in diskrete und kontinuierliche Falle
unterschieden. Fiir diskrete Objekte lautet sie [37]:

0 = {((as, b)), (a1, 05))lllai — bj], [laiyy — bsll < DU
{((ai, bs), (@i, ba)lllai = bs], lai — bja || < D}

wobei die Bezeichnungen aus der Definition der Hausdorff Metrik iibernommen wur-
den. S besteht aus Elementen a; bis a,, mit m € N und 7 € N ist die Laufvariable.
Analog sind b; bis b, mit n € N Elemente von B und werden von j7 € N und 0.B.d.A.
1 < 7 gezahlt.

Fiir kontinuierliche Objekte ist die Fréchet Metrik durch

0(f,9) = inf max{|| f(a(t) — g(b(t)[|} (2.5)

definiert. Die Zeit wird durch t angegeben, f und g sind kontinuierliche Funktio-
nen [2|.

(2.4)
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Die Fréchet Metrik ist der Hausdorff Metrik sehr dhnlich. Die Fréchet Metrik be-
riicksichtigt verglichen mit der Hausdorff Metrik eine Zeitabhingigkeit der Daten.
Deshalb wird die Fréchet Metrik auch ,Dog-Man*“ Metrik genannt. Der Vergleich der
Trajektorien mit Hilfe der Fréchet Metrik kann sich bildlich gesprochen als Mann mit
Hund vorgestellt werden und wird hier anhand dieser Analogie erlautert. Der Mann
lauft auf seinem Spaziergang eine bestimmte zeitabhéngige Route entlang. Der Weg
des Mannes entspricht der einen zu vergleichenden Trajektorie. Der Hund wird vom
Mann an der Leine mit einer bestimmten konstanten Lénge gefiihrt. In Abhéngigkeit
der Position des Mannes kann der Hund sich an alle Punkte innerhalb eines Krei-
ses bewegen und dort den interessantesten Punkt auswdhlen. Beim Vergleich der
Trajektorien wird genauso zur Position auf der einen Trajektorie der beste Punkt
der anderen Trajektorie innerhalb eines bestimmten Radius ausgewéhlt. Dabei muss
sichergestellt werden, dass der Radius grof genug ist, sodass sich immer mindes-
tens ein Punkt der anderen Trajektorie innerhalb der Kreises beziehungsweise im
Dreidimensionalen innerhalb der Kugel befindet. Ist ein solcher Punkt gewahlt, ent-
spricht die tatsichlich benotigte Leinenlinge dem Abstand. Bewegt sich der Mann
nun zum nachsten Punkt auf der Trajektorie, muss der Hund aus einer anderen
Menge erreichbarer Orte wahlen. Dabei ist es zulédssig, dass der Hund stehen bleibt.
Sofern ausgewéhlte Punkte weiterhin den geringsten Abstand ausweisen, diirfen sie
mehrfach benutzt werden. Dem kleineren Datensatz wird je ein Punkt des langeren
Datensatzes zugeordnet. Diese Zuordnung geschieht per Definition der Hausdorft
Metrik. Die Symmetrie der Metrik wird durch diese Vorschrift nicht verletzt, da sich
die Symmetrie auf den Abstand und nicht auf eine gesetzte Zuordnungsvorschrift
bezieht [2].

2.2.5 Editierdistanz / Levenshtein Metrik

Levenshtein Metrik und Editierdistanz bezeichnen die gleiche Metrik. Der Ausdruck
Levenshtein Metrik wird iiblicherweise in der Mathematik benutzt, wihrend die Me-
trik in der Informatik als Editierdistanz bezeichnet wird.

Die Editierdistanz wird zum Vergleichen von Zeichenketten verwendet. Die gege-
benen Flugtrajektorien miissen entsprechend als eine diskrete Folge von Zeichen
dargestellt werden. Fiir die Zeichenketten stehen die Operatoren ,Finfiigen®, ,1.6-
schen und ,Ersetzen zur Verfiigung. Zeichen koénnen an beliebiger Position der
Zeichenkette eingefiigt oder geloscht werden. Bei ,Ersetzen wird die Position des
zu ersetzenden Zeichens beibehalten und das Zeichen durch ein anderes iiberschrie-
ben. Die drei Operatoren sind gleich gewichtet, das heift, jede Operation verursacht
denselben Aufwand. Der Abstand bezeichnet die kleinstmogliche Anzahl von Ope-
rationen, um identische Zeichenketten zu erhalten.

Bei den gegebenen Zeichenketten ,,1011“ und ,10011“ betragt der Abstand d = 1.
An zweiter oder dritter Position muss in die erste Zeichenkette eine Null eingefiigt
werden, um identische Ketten zu erhalten. Am Beispiel ist zu sehen, dass zwar der
Abstand mit d = 1 eindeutig ist, nicht aber auf welche Position Operatoren ange-
wendet werden. Soll aus ,Metrki“ das Wort ,Metrik* gebildet werden, ist eindeutig
d = 2. Der Abstand kann gefunden werden, indem das k durch ein i ersetzt wird
und das i durch ein k. Es konnte aber genauso das k geldscht werden und ans Ende
eingefiigt werden.
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Bei kurzen Zeichenketten ist es noch mdéglich, den Abstand intuitiv zu berechnen. So
ist fiir das erste Beispiel klar, dass d # 0, da die Zeichenketten nicht identisch sind.
Fiir den néichstgroferen Abstand d = 1 ist ein zugehdoriges Verfahren schnell gefun-
den. Fiir das zweite Beispiel muss d < 3 sein, da die Zeichenketten dieselbe Linge
besitzen und sich nur drei Zeichen unterscheiden. Eine weitere Eingrenzung fiir d
kann nur per Exhaustive Search Verfahren gefunden werden, was fiir das Beispiel
vergleichsweise schnell erfolgen kann. Bei computergestiitzten Berechnungen miissen
alle Kombinationen per Exhaustive Search Verfahren durchgegangen werden. Zwar
existieren Ansétze, um bereits verglichene Blocke von Zeichen abzuspeichern und
auf einen erneuten Abgleich zu verzichten, der Aufwand wird dadurch aber kaum
reduziert [5].

2.3 Energieminimierungsverfahren

Methoden, die auf Energieminimierung beruhen, werden in diskrete und kontinuierli-
che unterschieden [13]. Voraussetzung fiir beide Arten ist, dass die Trajektorie knick-
und sprungfrei verliuft, da Anderungen an Spriingen und Knicken nicht eindeutig
zu bestimmen sind und so Fehler bei der computergestiitzten Berechnung auftreten.
Es gibt auerdem Varianten der Energieminimierung, die zeitliche Abhéngigkeit be-
riicksichtigen und welche, die dies nicht tun. Da Flugtrajektorien verglichen werden
sollen, wurden nur Energieminimierungsverfahren betrachtet, die Zeitabhingigkeit
beriicksichtigen. Innerhalb einer Trajektorie ist es physikalisch nicht moglich, Punk-
te beliebig zu vertauschen. Die Punkte miissen in ihrer Reihenfolge beibehalten
werden, da das Flugzeug sie nacheinander abfliegen muss. Spriinge beziiglich der
Position sind nicht moglich.

Diskrete Variante: Die zu untersuchenden Trajektorien werden, wenn nicht be-
reits in passender Form vorliegend, in Punkte unterteilt. Ist das diskrete Modell von
einem kontinuierlichen abgeleitet, erhélt jeder Punkt entsprechend der im kontinu-
ierlichen gebildeten Ableitungen zusitzlich einen Wert fiir seine Anderung an der
jeweiligen Stelle. Liegen nur Punkte vor, wird die Anderung mit Hilfe der Nachbar-
punkte berechnet: Die lineare Verbindung zweier benachbarter Punkte entspricht
der Anderung. In einer passenden Metrik wird jeweils der Abstand der Punktpaare
berechnet und der Abstand gespeichert. Die Abstiinde sind ein Maf$ fiir Ahnlich-
keit |70].

Abbildung 2.4 zeigt zwei kontinuierliche Trajektorien, je eine rote und eine blaue,
und ihre Diskretisierung durch die Punkte A bis D beziehungsweise A’ bis D’. An-
genommen wird, dass die Trajektorien senkrecht verliefen, bevor sie Punkt A be-
ziehungsweise A’ durchqueren. Ebenso wird angenommen, dass die eine Trajektorie
waagerecht verlauft nachdem sie D erreicht hat und die andere Trajektorie nach D’
weiter senkrecht verlauft.

Bei einer Ahnlichkeitsbestimmung iiber den Vergleich der Abstéinde von Punkten
sind A und A’ sowie B und B’ gleich. Die Punkte C' und C” weisen eine kleine
Differenz auf. Sie sind nicht gleich, unterscheiden sich aber nur wenig voneinander.
Die Punkte D und D’ besitzen einen grofen Abstand zueinander und sind damit
deutlich verschieden. Anders wird bei der Methode der minimale Energie gemessen.
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Abbildung 2.4: Methode der minimalen Energie mit diskretisierten und kontinuier-
lichen Trajektorien.

Die Richtung ist vor und beim Durchqueren von A = A’ dieselbe. Die Punkte B
und B’ sind verschieden, da die Richtung der Verbindungslinien von A nach C' und
von A’ nach C' eine andere ist. Aus demselben Grund sind C' und C” verschieden.
Wihrend in C eine Richtungsdnderung stattfindet, bleibt der Verlauf in C’ unver-
andert. Hingegen sind D und D’ nach der Energieminimierungsmethode gleich, da
keine Richtungsdnderung vorhanden ist.

Veranschaulicht dargestellt entspricht die Methode dem Verbiegen eines Stiicks Draht.
Wiirde hier der Abschnitt BC' gerade gebogen werden, wiren die Verliufe identisch.
Da nur Punkte betrachtet werden, miissen fiir einen identischen Verlauf die Form in
B und C verdndert werden, um die Gestalt von B’ und C” zu erreichen. Beim Ver-
biegen werden folgende Abschnitte anders positioniert, sodass Teilstiicke als dhnlich
gelten, auch wenn sie vorher in eine andere Richtung gezeigt haben. Sowohl in D als
auch in D" erfahrt der Draht keine Gastaltverdnderung, sodass dieser Abschnitt als
identisch eingestuft wird.

Kontinuierliche Variante, auch ,Curve Alignment* genannt [13]: Die diskrete
Variante der Energieminimierung bildet, da nur Punkte betrachtet werden, die Vor-
stellung vom Verbiegen eines Drahtes nur etwa ab. Fiir die kontinuierliche Varian-
te ist diese Vorstellung die Grundlage und kann direkt iibernommen werden. Um
das Verfahren auf Flugtrajektorien anzuwenden, miissen die Trajektorien zunichst
auf dieselbe Lénge skaliert werden. Allgemein betrachtet ist ein Skalierungsfaktor
verschieden von Eins bereits eine Charakteristik fiir die Ahnlichkeit der Trajekto-
rien [57]. Eine solche Skalierung ist unter dem Namen ,Dynamic Time Warping*
bekannt [35], weil physikalische Einheiten wie Sekunden durch die Skalierung nicht
mehr einer Sekunde der anderen Trajektorie entsprechen, sondern durch die Ska-
lierung verzerrt werden [63]. Fiir die Flugtrajektorien wird angenommen, dass die
Skalierung nur wenig vom Faktor Eins abweicht. Im Verhéltnis zur gesamten Flug-
lange ist die Skalierung sehr klein und wird somit als vernachlissighar angenommen.
In Abbildung 2.4 handelt es sich bei dem gelb hinterlegten Stiick um den Abschnitt,
der verandert werden muss. Um die benétigte Energiemenge zu berechnen, die be-
notigt wird, um aus den beiden Trajektorien deckungsgleiche zu formen, wird fiir die
Trajektorien ein beliebiges Material definiert. Per Finiter Elemente Methode (FEM)
wird berechnet, welche Verformungsenergie benétigt wird, um die eine Trajekto-
rie zur anderen zu formen. Wird diese Energie pro Steifigkeitswert des Materials
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genommen, ist die Energiemenge konstant und somit unabhéingig vom zuvor will-
kiirlich verwendeten Material [35]. Fiir ein steifes Material wird viel Energie zur
Verformung bendétigt. Jedoch ist die Steifigkeit ebenfalls groft, sodass das Verhiltnis
von bendtigter Energie zur Steifigkeit immer dasselbe ist.

Das Verfahren per FEM fiir diese Methode ist streng genommen auch diskret. Fiir
die Berechnung per FEM muss fiir eine kontinuierliche Trajektorie eine Diskretisie-
rung vorgenommen werden. Diese ist jedoch sehr fein, weshalb trotz dieser notwen-
digen Diskretisierung fiir die FEM von einer kontinuierlichen Methode gesprochen
wird [6] [13].

2.4 Vergleichsgrofie

Die Flugtrajektorien sind als vierdimensionale Daten gegeben: Drei Dimensionen be-
schreiben die rdumliche Position, eine weitere Dimension gibt die zugehdrige Zeit an.
Durch Interpolation zwischen den Punkten kann die zuriickgelegte Strecke bestimmt
werden. Anhand der zugehorigen Zeiten und deren Differenz kann Geschwindigkeit
und Beschleunigung des Flugzeugs berechnet werden. Fiir einen knick- und sprung-
freien Verlauf von Geschwindigkeit und Beschleunigung muss die Strecke mindestens
durch ein Polynom zweiten Grades angendhert werden. Bei einer linearen Interpola-
tion entstehen Knicke beim Streckenverlauf, damit Spriinge in der Geschwindigkeit.
Dies fiihrt dazu, dass die Beschleunigung an einigen Stellen nicht definiert ist. Ent-
sprechend entstehen bei der computergestiitzten Berechnung Fehler bei der Ausgabe
der Beschleunigung.

Bei der Geschwindigkeit und der Beschleunigung handelt es sich, abgesehen von den
Anfangsbedingungen, um die gleichen Informationen wie bei der Strecke. Welche
dieser Grofken verglichen wird, ist daher nicht relevant. Der Streckenverlauf beinhal-
tet alle Informationen direkt. Im Gegensatz zu Geschwindigkeit und Beschleunigung
miissen keine zuséitzlichen Anfangsbedingungen fiir denselben Informationsgehalt
verwendet werden. Um Trajektorien beziiglich Robustheit zu klassifizieren, ist eben-
falls der geometrische Abstand von den genannten Gréfen am interessantesten. Ob
Geschwindigkeit und Beschleunigung geringe Abweichungen aufweisen, ist weniger
wichtig als eine geringe rdumliche Distanz. Daher werden die dhnlichkeitsberechnen-
den Verfahren beziiglich der Strecke angewendet.

2.5 Clusteranalyse

Clusteranalysen werden verwendet, wenn eine Vielzahl von Daten vorliegt und die-
se geordnet werden sollen. Dabei ist die Datenmenge oft so grof, dass nicht alle
Daten detailliert miteinander verglichen werden, sondern die Daten anhand vorher
festgelegter Merkmale in Gruppen sortiert werden. Diese Gruppen werden Clus-
ter genannt. In MATLAB gibt es viele bereits implementierte Funktionen und eine
Vielzahl wahlbarer Parameter, die fiir eine Clusteranalyse eingesetzt werden kénnen
[60]. Was diese Funktionen bewirken und welche Parameter wihlbar sind, wird im
Folgenden erldutert. So wird in 2.5.1 die Unterscheidung von harter und weicher
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Clusteranalyse erklédrt. In 2.5.2 wird auf das mogliche Lschen von Daten eingegan-
gen. Auferdem ist die Anzahl der Cluster wihlbar, was in 2.5.3 beschrieben wird.
Hierbei kann es sich um eine Zahl handeln oder einen Zahlenraum. In 2.5.4 wird
eine Datenstruktur festgelegt. Mit verschiedenen Optionen kann entschieden wer-
den, ob und wie fein aufgegliederte hierarchische Strukturen gebildet werden sollen.
Mogliche Verfahren, wie Cluster gebildet werden, werden in 2.5.5 erklart. Mittels
einer Verteilungshypothese kann festgelegt werden, dass das Cluster eine bestimmte
Verteilung beriicksichtigen soll, was in 2.5.6 erklért wird.

2.5.1 Harte und weiche Cluster

Bei einer Clusteranalyse muss festgelegt werden, ob eine harte oder weiche Unter-
teilung von Clustern durchgefiihrt werden soll. Es muss eine der beiden Optionen
gewihlt werden, keine andere ist moglich.

Harte Cluster

Jedes Objekt, hier eine Trajektorie, wird bei einer harten Clusteranalyse genau ei-
nem Cluster zugeordnet. Eine Trajektorie kann nicht Teil von mehreren Clustern
sein. Es ist dabei denkbar, dass ein Cluster nur eine einzige Trajektorie beinhal-
tet. Abbildung 2.5 zeigt den gefilterten Trajektoriensatz “00005 GCLP_ ENVA®
des Projektes ATM4E mit einer harten Clusterbildung in zehn Cluster. Speziell fiir
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Abbildung 2.5: Trajektoriensatz “00005 _GCLP _ENVA® mit der Unterscheidung in
zehn harte Cluster.

diesen Trajektoriensatz ist auffallig, dass sich durch die festgelegte Anzahl von zehn
Clustern ein grokes Cluster in griin-blau und neun weitere Cluster jeweils aus sehr
wenigen Trajektorien bilden.
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Weiche Cluster

Bei einer weichen Clusterbildung diirfen Objekte mehreren Clustern angehoéren. Sie
miissen mindestens zu einem Cluster zugehorig sein und diirfen, je nach festgelegten
Parametern, in beliebig vielen Clustern enthalten sein. Auch hier diirfen Cluster aus
einer einzigen Trajektorie bestehen. Dies geschieht aber nur, wenn die ausgewéhlte
Trajektorie keinem anderen Cluster zugehorig ist. Sollte die Trajektorie anderweitig
zuzuordnen sein, wird kein Cluster mit einer einzelnen Trajektorie gebildet.

Das Zuordnen zu mehreren Gruppen stellt in MATLAB kein Problem dar, jedoch
ist die Visualisierung mehrfach zugeordneter Daten eine Herausforderung. Da es
sich um kontinuierliche Trajektorien handelt, ist die Darstellung durch verschiede-
ne Symbole wie zum Beispiel ,X“ und ,0“ nicht moglich. Eine weitere Moglichkeit
wire, mehrfach zugeordnete Trajektorien in der Mischfarbe der zugehérigen Clus-
ter darzustellen. Hier kann aber nicht eindeutig unterschieden werden, aus welchen
Clustern die Trajektorie sich zusammensetzt oder ob sie gegebenenfalls ein neues,
nicht zugehoriges Cluster darstellt. Zur Unterscheidung von mehrfach zugeordneten
Daten wurden fiir den Trajektoriensatz in Abbildung 2.6 neben verschiedener Far-
ben, die sich zum Teil iiberlappen, zuséitzliche Meldungen in MATLAB ausgegeben.
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Abbildung 2.6: Trajektoriensatz “00005 _GCLP _ENVA® mit der Unterscheidung in
fiinf weiche Cluster.

Meldungen in MATLAB:

ans = Cluster 1 und Cluster 2 iiberschneiden sich zu 67 Prozent.
ans = Cluster 1 und Cluster 3 iiberschneiden sich zu 68 Prozent.
ans = Cluster 2 und Cluster 3 iiberschneiden sich zu 30 Prozent.

Cluster 1 ist in Abbildung 2.6 griin dargestellt, Cluster 2 gelb eingefirbt und Clus-
ter 3 mit blauer Farbe markiert. Als Mischfarbe der Cluster ergibt sich das grofe
hellblaue Cluster.
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2.5.2 Lo6sch-Optionen

Unterhalb einer festzulegenden Anzahl von Elementen innerhalb eines Clusters kon-
nen Elemente geloscht werden. Bestehen Cluster zum Beispiel aus einzelnen Tra-
jektorien, kann entschieden werden, dieses Cluster zu behalten oder die enthaltenen
Daten zu loschen, da es sich wahrscheinlich um einen Ausreiffer handelt. Bezogen
auf die Flugtrajektorien handelt es sich um Routen, in deren Néhe sich keine andere
optimale Route befindet. Das Verwerfen von Daten ist nicht nur auf Trajektorien
beschrankt, die einzeln vorkommen. Es kann eine beliebige Zahl festgelegt werden,
aus wie vielen Trajektorien ein Cluster bestehen muss, um nicht geldscht zu werden.
Abbildung 2.7 zeigt den vollstdandigen Datensatz des Fluges ,,00005 GCLP_ENVA®.
Ein Farbverlauf von rot nach schwarz zeigt dabei an, um welche Trajektorie es sich
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Abbildung 2.7: Trajektoriensatz ,,00005  GCLP _ENVA* ohne Cluster.

handelt. Die fiir die Umwelt optimale Route ist rot markiert, die kostengiinstigs-
te Trajektorie ist schwarz dargestellt. Entsprechend ihrer Einfarbung entstehen die
anderen Trajektorien durch verschiedene Abwigungen zwischen Kosten- und Um-
weltoptimal. Abbildung 2.8 zeigt einen Fall, bei dem Cluster, die aus weniger als
fiinf Trajektorien bestehen, verworfen werden.

2.5.3 Anzahl von Clustern

Ein Datensatz wird in eine bestimmte Clusteranzahl aufgeteilt oder ein maximaler
Abstand zwischen allen Daten innerhalb eines Clusters festgelegt. Der maximale Ab-
stand ist eine konkurrierende Gréfe zur Anzahl der Cluster. Wird eine der Grofsen
festgelegt, ergibt sich daraus die andere. Wird die Anzahl der Cluster vorgegeben,
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ist dies eine statische Berechnung genannt, wiahrend die Vorgabe der maximalen
Absténde eine dynamischer Berechnung ist.
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Abbildung 2.8: Trajektoriensatz ,,00005 GCLP ENVA®“ mit geloschten Elementen
und der Einteilung in fiinf Cluster.

Statische Berechnung: Bei einer statischen Aufteilung wird vor Programmstart
festgelegt, in wie viele Cluster die gegebenen Daten aufzuteilen sind. Fine festgelegte
Anzahl von Clustern bedeutet, dass der maximale Abstand zwischen den Trajekto-
rien dadurch festgelegt wird. Abbildung 2.9 zeigt drei Félle, in denen gegebene Da-
ten, durch ,X* dargestellt, in ¢ = 4, ¢ = 3 beziehungsweise ¢ = 2 Cluster aufgeteilt
werden sollen. Fiir ¢ = 4 ergibt sich der maximale Abstand von einem Késtchen
zwischen den Datenpunkten. Hier wurde eine weiche Clusteranalyse durchgefiihrt,
da ein Datenpunkt zu mehreren Clustern gehort. Zwei Cluster bestehen aus einer
einzigen Trajektorie. Fiir ¢ = 3 und ¢ = 2 ergeben sich zwei Cluster. Hier betragt
der maximale Abstand zwischen den Daten zwei Késtchen innerhalb beider Cluster.
Die Verteilungen sind identisch, da bei ¢ = 2 beide Cluster denselben maximalen
Abstand aufweisen. Durch ein weiteres Cluster wird der maximale Abstand insge-
samt nicht verkleinert. Erst bei ¢ = 4 kann eine weitere Verfeinerung der Cluster
vorgenommen werden.

Dynamische Berechnung: Bei einer dynamischen Berechnung wird der maximale
Abstand zwischen den Elementen vorgegeben. Die Anzahl der Cluster ergibt sich
aus den durch die Elemente gegebenen Abstdnden. Abbildung 2.10 zeigt die Clus-
terbildung, wenn der maximal tolerierte Abstand a = 0,5, a = 1 und a = 2 betrégt.
Beim maximalen Abstand a = 0,5 kénnen keine Cluster aus mehr als einer Trajek-
torie gebildet werden. Jede Trajektorie fiir sich ist eine eigene Gruppe. Im Beispiel
ergeben sich fiinf Cluster. Fiir den maximal zuléssigen Abstand a = 1 ergeben sich
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Abbildung 2.9: Beispiele fiir Clusterbildung fiir eine festgelegte Anzahl von Clustern.

vier Cluster, davon zwei einzelne Trajektorien und zwei Cluster mit zwei Elementen.
Auch in Abbildung 2.10 wurde wie oben eine weiche Clusteranalyse durchgefiihrt,
da ein Datenpunkt zu zwei Clustern gehort. Auch der maximale Abstand von a = 2
entspricht einem Fall aus Abbildung 2.9. Es ergeben sich zwei Cluster mit zwei und
drei Elementen, was dem Fall ¢ = 2 von oben entspricht.
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Abbildung 2.10: Beispile fiir Clusterbildung fiir festgelegte maximale Abstdnde.
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2.5.4 Hierarchische Cluster

Neben dem Zuteilen von Daten zu einem Cluster gibt es die Méglichkeit, Daten
innerhalb eines Clusters weiter zu unterteilen. Alternativ werden alle Daten einem
oder keinem Cluster zugeordnet. Innerhalb eines Clusters wird keine weitere Unter-
scheidung der Daten vorgenommen. Abbildung 2.11 zeigt die Clusterbildung ohne
weitere Unterteilung.

Abbildung 2.11: Beispiel fiir Clusterbildung ohne hierarchische Struktur.

Abhéngig davon, ob eine harte oder weiche Clusteranalyse vorgenommen wird, kon-
nen Daten zu einem oder mehreren Clustern gehéren. Innerhalb eines Clusters wird
aber nicht weiter unterschieden. Eine feinere Unterteilung der Cluster wird nur vor-
genommen, wenn eine hierarchische Clusterbildung gewihlt wurde. Abbildung 2.12
zeigt, wie die weitere Unterteilung beispielsweise aussehen konnte.

T D
LY AN Ol

Abbildung 2.12: Beispiel fiir Clusterbildung mit hierarchischer Struktur.

Hier wurde festgelegt, dass die Unterteilung in zwei Hierarchieebenen zu je zwei Clus-
tern stattfinden soll. Die Aufteilung innerhalb der Cluster wird iiber verschiedene
Parameter bestimmt: So kann festgelegt werden, wie viele Cluster sich innerhalb
eines Clusters befinden sollen oder wie grofs der maximale Abstand zwischen Daten
der Untergruppen sein soll. Auch die Anzahl der Ebenen, in die geteilt wird, kann
festgelegt werden. In Abbildung 2.12 wurde in zwei Ebenen aufgeteilt, die jeweils
rot und blau markiert wurden.
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2.5.5 Variierendes Mittel

In 2.5.3 wurde erklart, dass Cluster entweder entsprechend einer vorgegebenen An-
zahl oder basierend auf maximale zuldssigen Abstinden festgelegt werden konnen.
Maximal zuléssiger Abstand und Anzahl der Cluster sind konkurrierende Gréfsen.
Gibt es fiir keine der beiden Optionen einen Anhaltspunkt, welche Zahl zu wihlen
ist, kann die Clusterbildung iiber variierende Mittel erfolgen. Hierbei werden alle
Moglichkeiten fiir die Anzahl der Cluster, also ein Cluster bis hin zur Anzahl der
Elemente, berechnet und der dazugehérige maximale Abstand gespeichert. Uber eine
Kostenfunktion wird gewichtet, welche Wichtigkeit Anzahl der Cluster und der Ab-
stand gegeneinander abgewogen besitzen. Je nach Gewichtung heifsen die Methoden
yk-means‘-Clusterbildung, ,k-medoids“-Clusterbildung, Clusterbildung durch Maha-
lanobis Abstand, ,Kd-tree“-Clusterbildung, oder ,Hidden Markov“-Clusterbildung.
Dies sind die Methoden, die MATLAB als Standard fiir die Clusteranalyse anbie-
tet. Details zu den Verfahren kénnen in [60] nachgelesen werden. Im Rahmen dieser
Arbeit werden die Verfahren nur implizit eingesetzt. Da es zunéchst keine Anhalts-
punkte gibt, welcher Abstand oder welche Anzahl von Clustern zu wihlen ist, werden
verschiedene Anzahlen von Clustern gebildet. Die Auswertung geschieht aber nicht
iiber einen in MATLAB implementierten und damit wenig nachvollziechbaren Algo-
rithmus. Die Auswertung geschieht per eigenem Skript, sodass die Clusterbildung
ausfiihrlicher und nachvollziehbarer stattfinden kann.

2.5.6 Form der Cluster

Werden minimale Abstinde zwischen Datengruppen gewiinscht, ergibt sich je nach
Dimension des Raumes, natiirlicherweise ein Kreis oder eine Kugel. Nicht alle Cluster
miissen die Form eines Kreises (zweidimensional) beziehungsweise im dreidimensio-
nalen Raum einer Kugel haben. Mit Hilfe des Gaussian Mixture Models kénnen
abweichende Formen von Clustern erstellt werden. Dafiir muss eine erwartete Ver-
teilung durch Mittelwert und Standardabweichung angegeben werden. Um den Mit-
telwert miissen sich viele Daten befinden. Wird sich vom Mittelwert entfernt, darf
der Abstand der Daten zunehmen. Der Abstand der Daten unter sich ist irrelevant.
Es muss lediglich eine ausreichende Anzahl entsprechend der Erwartungsverteilung
existieren. Die so zu einem Cluster zusammengefassten Daten kénnen abweichend
von einem Kreis beziehungsweise einer Kugel sein. Da fiir die gegebenen Flugtrajek-
torien kein Erwartungswert und keine Standardabweichung angegeben werden kann,
ist auch diese Eigenschaft fiir die Clusterbildung hier irrelevant.

In diesem Grundlagenkapitel wurden die wiahlbaren Eigenschaften von Clustern in
MATLAB aufgezahlt. In Kapitel 3.9 werden diese Eigenschaften aufgegriffen und mit
Bezug auf die gegebenen Flugdaten diskutiert, welche Eigenschaften fiir die Analyse
von Robustheit zu wéhlen sind.

2.6 Definition von Robustheit

Robustheit allgemein wird in der Regelungstechnik als Eigenschaft eines Systems ver-
standen, Storungen gegeniiber unsensibel zu sein [24]. Dabei muss fiir jeden Anwen-
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dungsfall genauer definiert werden, was ,,Stérung” und ,,unsensibel” genau bedeutet.
Andere Definitionen von Robustheit setzen voraus, dass das zu betrachtende System
anfinglich stabil ist. Robust ist ein System, wenn Verdnderungen die Stabilitit des
Systems nicht gefahrden kénnen [11]. Fiir statistische Verfahren wird Robustheit
als Figenschaft definiert, bei Abweichungen von den fiir die Verfahren notwendigen
Voraussetzungen noch hinreichend zuverlissige Ergebnisse zu liefern [26]. Dies wird
auch auf die Verarbeitung idealer Daten bezogen, die in der Realitdt Abweichun-
gen aufweisen. Trotz der idealen Annahmen soll ein robustes System zutreffende
Vorhersagen fiir ein reales System liefern, auch wenn die Annahmen nicht genau
erfiillt sind [1]. In der Systemtheorie existiert eine weitere Definition fiir Robustheit:
Ein robustes System fingt fehlerhafte Benutzereingaben ab, verhindert undefinierte
Systemzusténde und reagiert tolerant [41]. Auch hier muss wie in allen genannten
Fillen speziell fiir jeden Anwendungsfall definiert werden, was die einzelnen Begriffe
Jfehlerhafte Eingabe®, jundefinierter Zustand“ und ,sinnvolle Systemreaktion“ genau
meinen.

Die aufgezéhlten Eigenschaften sind nicht alle auf die vorliegenden Flugtrajektorien
anzuwenden. Folgende Eigenschaften konnen als Indikatoren fiir Robustheit verstan-
den werden:

e Stabilitét: Die verschiedenen Trajektorien eines Datensatzes entstehen durch
unterschiedliche Gewichtungen von Kostenoptimal und Umweltoptimal. Diese
Gewichtung ist diskret und erzeugt diskrete Trajektorien als Ergebnis. Er-
wartbar wére fiir eine kontinuierliche Gewichtung ein kontinuierlicher Raum,
der durch die Ergebnistrajektorien aufgespannt wird. Jedoch sind die Aus-
gangsdaten fiir die Berechnung der Trajektorien nicht kontinuierlich, weshalb
nur nahezu kontinuierliche Bereiche abgedeckt werden kénnen. Abbildung 2.13
zeigt einen solchen Trajektoriensatz.
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Abbildung 2.13: Trajektoriensatz ,,00001 _UBBB _ELLX*“ mit ausschlieflich stabilen
Trajektorien.
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Zwar gibt es einige Liicken zwischen den Trajektorien, insgesamt sind aber
keine grofen Spriinge vorhanden und zu jeder Trajektorie gibt es weitere Tra-
jektorien, die intuitiv als nahe beieinander eingestuft werden konnen.

Anders verhélt sich der Trajektoriensatz in Abbildung 2.14. Hier gibt es einige
Trajektorien, die einen anderen Verlauf besitzen als der Rest. Auch wenn die
meisten Trajektorien einen etwa zusammenhdngenden Bereich abdecken, gibt
es sprunghaften Wechsel zwischen einigen Trajektorien. Die vereinzelten Tra-
jektorien sind offensichtlich in ihrem Verhalten nicht stabil und damit nicht
robust, denn Stabilitit ist nicht gegeben. Entsprechend miissen instabile Tra-
jektorien aussortiert werden. So entstehen Liicken zwischen den Trajektorien.
Die iibrigen Trajektorien sind stabil oder semi-stabil, das heifst Stabilitat ist
durch bestimmte Abweichungen gegeben, andere Abweichungen fiithren zu in-
stabilem Verhalten.
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Abbildung 2.14: Trajektoriensatz ,,00005 GCLP _ ENVA“ mit einigen instabilen
Trajektorien.

Stabilitat als Kriterium fiir Robustheit ist fiir die vorliegenden Trajektorien
anwendbar und ein wichtiges Kriterium. Ist keine Stabilitat fiir den gesamten
Trajektoriensatz gegeben, miissen die instabilen Trajektorien geléscht werden
und die so entstehenden semi-stabilen Trajektorien gesondert behandelt wer-
den wie in Abschnitt 3.5 beschrieben. Stabilitit ist hier ein notwendiges, aber
nicht hinreichendes Kriterium fiir Robustheit.

Storungen: Bei den gegebenen Flugtrajektorien handelt es sich um ideale,
storungsfreie Daten. Storungen sind auf die Abweichung von Idealdaten und
dem in der Realitat auftretenden Wetter zu beziehen. Das Wetter stellt die
konstanten Eingangsdaten dar, auf deren Basis die verschiedenen Trajektorien
berechnet werden. Ein robustes System verdndert das berechnete Ergebnis nur
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wenig, auch wenn sich die Eingangsdaten, also die gegebene Wetterlage, veran-
dern. Damit ist eine geringe Reaktion auf Stérungen ein Kernaspekt der hier
geforderten Robustheit. Wiirden sich die Trajektorien durch andere Wetterda-
ten stark verandern, wiren die theoretischen Berechnungen der Trajektorien
durch die Projekte ATM4E und FlyATMA4E fiir die Analyse von robusten Tra-
jektorien nicht verwendbar.

e Idealannahmen: Die Definition von Robustheit iiber die Reaktion auf die
Storungen entspricht beim betrachteten Sachverhalt dem Punkt der Idealan-
nahmen. Die Storungen bezeichnen die Diskrepanz zwischen Modellannahmen
fiir konstantes Wetter und dem in der Realitét eintretenden, sich verdndernden
Wetter. Entsprechend ist die Annahme von Idealen und eine geringe Abwei-
chung im Ergebnis durch verschiedene Ausgangsdaten genau wie der Punkt
der Storungen eine wichtige Voraussetzung, um robuste Trajektorien zu iden-
tifizieren.

e Sensibilitit: Ein unsensibles System steht fiir ein robustes System. Das heifst,

geringe Anderungen der Eingabe beeinflussen das Ergebnis nur wenig. Das Er-
gebnis sind die Trajektorien. Bei der Stabilitdt wurde bereits ausgefiihrt, dass
ein (nahezu) kontinuierlicher Raum fiir die berechneten Trajektorien wiin-
schenswert ist. Dies spiegelt sich auch in der Sensibilitdt wider. Spriinge in
den Trajektorienverlaufen stellen grofse Verdnderungen dar. Auch wenn sich
die Eingangsdaten nur wenig dndern, hat dies ein vollig anderes Ergebnis zur
Folge. Das System reagiert sehr sensibel auf Verdnderungen und ist damit nicht
robust.
Die geringe Sensibilitit des Systems ist damit ein gutes Kriterium, um Robust-
heit der Flugtrajektorien zu bemessen. Mit der Sensibilitdt kann sogar nicht
nur klassifiziert werden, ob es sich um ein robustes System handelt, sondern
verschiedene Trajektoriensétze oder Ausschnitte der Trajektoriensétze konnen
beziiglich ihrer Robustheit verglichen werden: Wird von der gleichen Anzahl
Trajektorien ein kleinerer Ergebnisraum aufgespannt, sind diese Trajektorien
robuster als diejenigen, mit denen sie verglichen wurden.

e Fehlerhafte Benutzereingabe: Fehlerhafte Eingaben sind im betrachteten
Fall kaum moglich. Sind Daten in irgendeiner Weise fehlerhaft, nicht bere-
chenbar oder fithren zu keinem Ergebnis, wird dies bereits beim Berechnen der
Trajektorien festgestellt. Bei den gegebenen Trajektorien ist immer davon aus-
zugehen, dass sie korrekt berechnet wurden. Entsprechend ist das Abfangen
fehlerhafter Eingaben hier kein Kriterium fiir Robustheit.

e Undefinierte Zustinde: Wie fehlerhafte Benutzereingaben kénnen auch kei-
ne undefinierten Zustdnde innerhalb des gegebenen Systems entstehen. Die
Trajektorien wurden berechnet und haben einen bestimmten Verlauf. In eini-
gen Fillen kann es zu Fehlern wiahrend der Trajektorienberechnung gekommen
sein und es wurde keine Trajektorie berechnet. Entsprechend gibt es fiir diese
Berechnungen keine Trajektorien als Ergebnis. Nur der Zustand von korrekt
berechneten oder nicht vorhandenen Trajektorien ist moéglich. Das Abfangen
undefinierter Systemzusténde ist hier keine Notwendigkeit und damit kein Kri-
terium fiir Robustheit.
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e Vorhersehbare Systemreaktion: Eine sinnvolle Reaktion beziehungsweise
Systemausgabe sind Trajektorien, die einen (nahezu) kontinuierlichen Korridor
aufspannen. Sprunghaftes Verhalten kann auftreten, ist beziiglich Robustheit
aber schwierig verwertbar und wird damit nicht als sinnvolle Systemreaktion
eingestuft. Damit ist eine sinnvolle Systemreaktion ein Kriterium fiir Robust-
heit. Es dhnelt sehr den Kriterien Stabilitdt und Sensibilitdt. Als Charakte-
ristik fiir sich kann die sinnvolle Systemreaktion aber hier auch als Indiz fiir
Robustheit verstanden werden.

Zusammenfassung: Stabilitit und die Reaktionen auf Storungen sind hier die
Hauptcharakteristiken fiir Robustheit. Ein nahezu kontinuierlicher Raum von Flug-
trajektorien erfiillt diese Kriterien. Zusdtzlich kann anhand der Grobe des aufge-
spannten Ergebnisraumes verglichen werden, welcher Trajektoriensatz oder welche
Gruppe von Trajektorien robuster sind als andere. Entsprechend sind die Abstinde
zwischen den Trajektorien eng mit der Robustheit verbunden: Ist der Abstand auf
zu vergleichenden Trajektorien durchgéingig gering, gibt es Trajektorien in unmit-
telbarer Umgebung. Die Trajektorien scheinen die benétigten Charakteristiken fiir
Robustheit aufzuweisen.



3. Robustheitsanalyse

Im Grundlagenkapitel 2.6 wurde der Zusammenhang zwischen dem geometrischen
Abstand der Trajektorien und der Robustheit erkldart. Je mehr Trajektorien sich
nahe beieinander befinden, desto robuster sind die jeweiligen Trajektorien. Ob sich
Trajektorien nahe beieinander befinden, kann per Ahnlichkeitsberechnung erfolgen.
Auch eine Clusteranalyse oder die Definition eines Alphabets und das Vergleichen
entsprechender Zeichen charakterisiert, ob Trajektorien sich nahe beieinander befin-
den.

Zur Berechnung von Robustheit sollen im Rahmen dieser Arbeit insgesamt drei An-
sitze die Nahe der Trajektorien berechnen. Die dieser Masterarbeit vorangegangene
Projektarbeit [62] berechnet Ahnlichkeit und damit eine Art von Nihe mit durch
eine Kombination aus Methode, Metrik und Vergleichsgrofse. Die Projektarbeit priift
allgemein, welche Verfahren sich fiir die Berechnung von Ahnlichkeit eignen und be-
stimmt 15 potentielle Verfahren. Fiir diese Verfahren ist nun zu untersuchen, ob und
welche von ihnen sich beziiglich der Analyse von Robustheit eignen. Dafiir miissen
die gegebenen Daten entsprechend aufbereitet werden, was in Abschnitt 3.1 erklart
wird. Die Trajektorien sind verschieden zwischen Kosten- und Umweltoptimal ge-
wichtet. Fiir die Auswertung ist es hilfreich, die Verteilung der Gewichtung zu ken-
nen, weshalb zur Gewichtung Plots erstellt werden. Das Verfahren wird in Abschnitt
3.2 erkldrt. Die Funktionen der dhnlichkeitsberechnenden MATLAB-Skripte werden
in Abschnitt 3.3 erklirt. In der Projektarbeit [62] wurden die Skripte in MATLAB
nur prototypisch implementiert. Jetzt vorgenommene Verbesserungen werden in Ab-
schnitt 3.4 aufgefiihrt. Um geeignete Kombinationen aus Methode, Metrik und Ver-
gleichsgrofe zu finden, werden Grenzfille betrachtet und deren Eignung diskutiert.
Dies geschieht ausfiihrlich in Abschnitt 3.5. Die Ergebnisse der Ahnlichkeitsberech-
nung werden in 3.6 erklart.

In Abschnitt 3.7 wird die Idee eines Alphabets zur Robustheitsanalyse verfolgt. Nach
der Erklarung des Ansatzes und dem allgemeinen Vorgehen werden MATLAB-Skripte
erstellt und erklart und die Ergebnisse der Skripte erldutert. In Abschnitt 3.8 folgt
eine ausfiihrliche Diskussion von allgemeinen Beispielen und Grenzfillen, die die
Starken und Schwichen der Robustheitsanalyse durch ein Alphabet illustrieren.
Abschnitt 3.9 beschéftigt sich mit der dritten Moglichkeit, die Robustheit und da-
mit verbunden geometrische Niahe zu charakterisieren. Beziiglich des langfristigen
Ziels, Empfehlungen fiir Flugtrajektorien zu erstellen, ist ein geringer geometrischer
Abstand fiir eine robuste Planung relevant. So kann bei sich verdndernder Daten-
lage eine andere Trajektorie gewihlt werden, die nahe bei der bereits abgeflogenen
Trajektorie liegt. Groke Anderungen an der geflogenen Route sind nicht notwen-
dig. Eine solche Berechnung wird mit Hilfe einer Clusteranalyse durchgefiihrt, auf
die ebenfalls in Abschnitt 3.9 eingegangen wird. Auch hier folgen in Abschnitt 3.10
Beispiele, um die Vor- und Nachteile der so berechneten geometrischen Néahe zu cha-
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rakterisieren. Auf die Umsetzung der Clusteranalyse in MATLAB wird in Abschnitt
3.11 eingegangen. Ergebnisse und deren Bedeutung folgen in Kapitel 4.

3.1 Aufbereitung der Datensatze

Ob es sich um Daten aus dem Projekt ATM4E oder FlyATMA4E handelt, ist zunéchst
nicht relevant. Die Trajektoriendaten miissen in beiden Féllen dhnlich bearbeitet
werden. Die Benennung der FlyATM4E Daten weicht von der folgenden Erklarung
ab. Das erkliarte Verfahren zur Benennung der Daten ist aber auch fiir FlyATM4E
giiltig: Alle Dateien miissen die gleiche Benennung mit fortlaufender Nummerierung
erhalten.

Fiir die Verarbeitung in MATLAB wird vorausgesetzt, dass die Ordner in unkompri-
mierter Form vorliegen. Die Dateien miissen also extrahiert werden, da die Daten
als zip-Ordner gespeichert vorliegen. Die Benennung der einzelnen Trajektorien in
ATMA4E setzt sich wie folgt zusammen:

00001 UBBE_ ELLX_ 001 _201710257235513 (3.1)
Y i m N v

I: Nummer des Datensatzes; fortlaufende Nummerierung
II: Startflughafen in ICAO-Code
IIT: Zielflughafen in ICAO-Code
IV: Nummer der Trajektorie; fortlaufende Nummerierung
V: Erstellungsdatum und Codierung wichtiger Trajektoriendaten

Teil I bis IV folgen einer systematischen Benennung. Wihrend es sich bei I und IV
um eine aufsteigende fortlaufende Nummerierung handelt, ist die Benennung von
IT und III schon vor dem Einlesen der Trajektoriendaten bekannt. Es handelt sich
hierbei um die ICAO-Codierung des Start- und Zielflughafens. Da Teil V nicht fort-
laufend ist, sondern entsprechend der Ergebnisse benannt ist beziehungsweise ein
in diesem Zusammenhang zufélliges Datum erhalten hat, ist es nicht moglich, die-
sen Teil systematisch in MATLAB einzulesen. Um die Benennung nachzuvollziehen,
miissten die Trajektoriendaten bereits geladen sein. Dies ist aber ohne die Anga-
be des passenden Dateipfades nicht moglich. Es besteht die Herausforderung, dass
die Dateien nach ihrem noch nicht bekannten Inhalt benannt sind. Deshalb wird
Teil V der Benennung geloscht. Um dies nicht fiir jede einzelne Datei durchzufiih-
ren, konnen alle Trajektorien innerhalb eines Ordners ausgewidhlt werden. Bei der
Umbenennung werden IV und V gel6scht. Da die Dateien nun dieselbe Benennung
hitten, fiigt Windows automatisch eine fortlaufende Nummerierung hinzu, sodass
die Benennung nun dieser Form sind:

00001_UBBB_ELLX, (1) (3.2)
—— T N T S~
I 11 111

Dabei handelt es sich bei der eingeklammerten Zahl am Ende der Benennung um
eine fortlaufend aufwirts zédhlende Nummerierung fiir alle zugehorigen Daten. Fiir
das MATLAB-Skript Flugtrajektorien_durchgehen ATM4E.m fiir die Daten aus
ATMAE beziehungsweise das Skript Flugtrajektorien_durchgehen_F1yATM4E.m
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fiir die Daten aus FlyATM4E sind die umbenannten Dateien so einlesbar. Nach
gegebenenfalls einmaligem Anpassen des Speicherverzeichnisses muss fiir das Laden
eines Ordner nur der Wert ,Datei” geiindert werden, der der Benennung von Start
und Ziel entspricht.

3.2 Gewichtung der Kosten- und Umweltparameter

Die Trajektorien entstehen durch verschiedene Gewichtungen von Umwelt- und Kos-
tenfaktoren. Beide Parameter gleichzeitig zu optimieren, ist in der Regel nicht mog-
lich. Es kénnen wahlweise die Kosten minimiert werden oder der Einfluss auf die
Umwelt so gering wie mdglich gehalten werden. Zwischen beiden Optimalen sind
Kompromisse moglich. So kénnen die Kosten fiir einen Flug gesenkt werden und die
negativen Einfliisse auf die Umwelt nur wenig ansteigen. Die verwendete Gewichtung
fiir den Trajektoriensatz ,00001 UBBB _ELLX* zeigt Abbildung 3.1.

0,09 | | | | | | |

0,08 -

IOBVSEKNK X
1

0,07 - -

0,06 - i

0,04 | X -

0,03 L X i

Relatives A Fuel [-]

0,02 L X o i

0,01 - N i

0 1 1 1 1 1
-0,4 -0,35 -0,3 -0,25 -0,2 -0,15 -0,1 -0.05 0

Relatives A ATR ||

Abbildung 3.1: Gewichtung von Kosten- und Umweltparametern fiir Datensatz
,00008 _EFHK GCTS".

Jedes blaue Kreuz représentiert einen Fall, der fiir die Trajektorienberechnung ver-
wendet wird. Umweltoptimale Trajektorien werden durch die Kreuze links oben
markiert. Der Unterschied beziiglich der Kosten ist fiir diese Trajektorien grofs und
beziiglich der kostenoptimalen Route um so viel gréfer, wie die y-Achse angibt.
Beziiglich ihrer Umweltauswirkung ist der Einfluss der Trajektorien aber so gering
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wie moglich. Entsprechend sind die kostenoptimalen Trajektorien rechts unten zu
sehen. Hier sind die Kosten so gering wie mdoglich, jedoch ist die Umweltauswirkung
deutlich grofer. Das Einsparpotenzial beziiglich der Umweltauswirkung ist auf der
x-Achse angegeben. Hier wird der kostenoptimale Fall als Referenz genommen und
alle anderen Fliige mit ihrem Einsparpotenzial ihm gegeniiber angegeben.
Dazwischen ergibt sich eine Kurve, die bestmogliche Kompromisse aus beiden Para-
metern reprasentiert. Punkte links und unterhalb der Kreuze sind in der gegebenen
Situation unmoglich zu erreichen. Rechts oberhalb der Kreuze existieren weitere
Moglichkeiten. Sie sind aber nicht interessant, da sie optimaler zu gestalten sind.
Von Interesse ist lediglich die Grenze der Bereiche und damit alle Félle, in denen der
Kostenparameter nur durch Verschlechterung der Umweltauswirkung beziehungs-
weise der Umweltparameter nur durch Verschlechterung des Kostenparameters ver-
bessert werden kann. Diese Grenzfille bilden eine so genannte Pareto-Front. In Ab-
bildung 3.1 ergeben die Kreuze in etwa einen hyperbeldhnlichen Verlauf, was typisch
fiir Pareto-Kurven ist.

Die Kreuze weisen in Abbildung 3.1 eine Anhaufung bei den umweltoptimalen Tra-
jektorien auf. Die Abstidnde zwischen den Kreuzen der kostenoptimalen Trajektorien
sind deutlich grofer. Dies beeinflusst die Haufung der Trajektorien. Werden zu vie-
len Gewichtungen mit geringen Anderungen Trajektorien erstellt, verindern sich
diese Trajektorien erwartungsgemafl wenig. Ist die Variation der Gewichtungsfakto-
ren grober, sind auch die dazugehorigen Trajektorien verschiedener. Inwieweit die
Verteilung der Kreuze Auswirkungen auf das Ergebnis hat, wird in 4.1.1 diskutiert.

3.3 Funktion der MATLAB-Skripte fiir die Berech-
nung von Ahnlichkeit

Insgesamt soll die Ahnlichkeit der Trajektorien iiber eine Clusteranalyse und Ahn-
lichkeitsberechnungen wie in [62] bestimmt werden. Prototypische Skripte zur Be-
rechnung von Ahnlichkeit wurden bereits im Rahmen der Projektarbeit [62] erstellt
und bilden die Grundlage fiir die weiteren Skripte. Hier wird auf die Ahnlichkeitsbe-
rechnung und ihre Verbesserungen eingegangen. Die Erklarungen zur Clusteranalyse
folgen in 3.9.

Gegeniiber der Projektarbeit [62| hat sich die Struktur der Programme und Funk-
tionen in MATLAB nicht verindert. Die Funktionen wurden iiberarbeitet, verbessert
und in einem Hauptskript zusammengefasst. Abbildung 3.2 zeigt das Ablaufdia-
gramm, das dem Ablaufdiagramm der Projektarbeit |62] sehr dhnlich ist, aber kleine
Anderungen erfahren hat.

Auf die Verbesserungen wir im Detail in Abschnitt 3.4 eingegangen. Die Skripte
Flugtrajektorien_durchgehen_ ATM4E.m fiir die Daten aus ATMA4E beziehungs-
weise Flugtrajektorien_durchgehen F1yATM4E.m fiir die Daten aus FIlyATM4E
startet die Ahnlichkeitsberechnung. Es sind zwei verschiedene Skripte erforderlich,
da fiir ATM4E nur ein Datensatz bei unverinderlichem Wetter geladen wird. Das
Skript fiir FlyATM4E 14dt weitere Parameter der gegebenen Wetterdaten und un-
terscheidet zwischen bis zu zehn verschiedenen Datensdtzen. Die notwendige Un-
terscheidung von Daten ist fiir FlyATM4E zwingend erforderlich, fiir ATM4E wird
durch das komplexere Abspeichern von mehr Daten die Laufzeit unnétig verlangert.
Die weiteren Teilfunktionen, die beide Skripte besitzen, sind:
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Flugtrajektorien durchgehen.m

Hauptfunktion
Funktion: DatenLadenKonti Vergerdnsmise Funktion: DatenLadenDiskret
Laden und Berechnen Laden und Berechnen
von s, v, a von s, v

Abbildung 3.2: Verkniipfung der Funktionen fiir Ahnlichkeitsberechnung innerhalb
von MATLAB.

e Vergleichsgrofe

— Funktion: DatenLadenDiskret

Eingabe: Der Funktion wird das Verzeichnis des Datensatzes, der geladen
werden soll, iibergeben. Dem Gesamtskript wurde bereits das Verzeichnis
iibergeben und dieses gibt die Information an die Funktion weiter, sodass
die Funktion nur indirekt einer Eingabe bedarf.

Verarbeitung: In dem entsprechenden Verzeichnis, das der Funktion
iibergeben wurde, existiert pro Ordner darin ein MATLAB-File namens
Output.m. Sollte dieser Ordner nicht existieren, werden alle bendtigten
Daten anstelle der auszulesenden Werte mit Nullen aufgefiillt. Innerhalb
des MATLAB-Files Output.m gibt es viele Datensitze. Relevant sind hier
Output.states.H, Output.states.phi und Output.states.lambda so-
wie Output.time. Fiir Daten von FlyATM4E wird zusétzlich das Ver-
zeichnis abgespeichert, in dem sich die ausgelesene Datei befindet. So ist
spéter zu unterscheiden, zu welcher Wetterlage die Daten gehdren. In
genannter Reihenfolge wird durch die Daten die Flughthe, der Lingen-
grad, der Breitengrad und die auf dem gesamten Flug verstrichene Zeit
angegeben. Das Auslesen dieser Daten muss fiir jede Trajektorie einzeln
erfolgen. Die ausgelesenen Daten werden in ein gemeinsames Array ge-
speichert. Zur Visualisierung der Daten wird innerhalb dieser Funktion
jede Trajektorie als Punkte geplottet. Trajektorien, bei denen die Be-
rechnung abgebrochen wurde oder Trajektorien mit sehr abweichendem
Streckenverlauf verglichen mit den anderen Trajektorien kénnen so be-
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reits erkannt werden. Zur besseren Unterscheidung der Trajektorien gibt
es innerhalb des Plots einen Farbverlauf: Die kostenoptimale Route ist
schwarz, die umweltoptimale Trajektorie rot. Gewichtungen dazwischen
sind eine entsprechende Mischung der Farben rot und schwarz. Da die
Trajektorien unterschiedlich viele Datenpunkte besitzen, miissen die Tra-
jektorien mit weniger Punkten auf die Liange des ldngsten Datensatzes
gebracht werden. Dies geschieht durch das Auffiillen mit weiteren Nullen
am Ende der gegebenen Daten.

Ausgabe: Alle Daten, die aus verschiedenen Unterordnern herauskopiert
wurden, wurden in ein einziges Array gespeichert. Dieses beinhaltet fiir
jede Trajektorie einen vollstindigen Satz aus drei Raumkoordinaten und
einer jeweils zugehorigen Zeit. Fiir FlyATM4E werden Verzeichnisnamen
ebenfalls abgespeichert.

Funktion: DatenLadenKonti

Eingabe: Der Funktion wird das Verzeichnis des Datensatzes, der geladen
werden soll, iibergeben. Dem Gesamtskript wurde bereits das Verzeichnis
iibergeben und dieses gibt die Information an die Funktion weiter, sodass
die Funktion nur indirekt einer Eingabe bedarf.

Verarbeitung: Wie bei der Funktion DatenLadenDiskret werden alle
benétigten Daten aus Output.m ausgelesen, als Punkte geplottet und in
ein Gesamtarray gespeichert. Der Unterschied der Skripte besteht auch
hier darin, dass fiir FIlyATM4E zusétzlich Verzeichnisbenennungen ge-
speichert werden. Der Aufbau des Skriptes im aktuellen Zustand wiir-
de zulassen, die Funktion DatenLadenDiskret zuerst auszufiihren und
die Ausgabe an diese Funktion zu iibergeben. Fiir weitere Anwendungen
sollen die Funktionen gegebenenfalls separat verwendet werden. Daher
berechnen beide Funktionen dasselbe Ergebnis, um auch getrennt von-
einander verwendbar zu sein.

Um im Raum dreidimensionale kontinuierliche Trajektorien aus den ge-
gebenen Punkten zu erzeugen, wird die MATLAB-Funktion fitobject
verwendet. Fiir den dreidimensionalen Raum ist eine Ndherung durch
Polynom vom Grad eins bis neun wahlbar. Welcher Grad zu verwenden
ist, wird durch die in MATLAB integrierte Funktion frei entschieden. Es
wird je die Interpolation durch ein Polynom nichsthéheren Grades pro-
biert, bis die Abweichung des nichsthéheren Polynoms gering ist. Das
Polynom niedrigeren Grades wird verwendet. Die Abweichung ist gering,
wenn das Flachenintegral der beiden Polynome sich um weniger als 10
Prozent unterscheidet [61]. Durch die Taylor-Reihenentwicklung ist ge-
geben, dass alle Polynome hoheren Grades dieselbe oder eine geringere
Abweichung aufweisen, sodass Polynome héheren Grades nicht zu testen
sind.

Zur Uberpriifbarkeit der Interpolation werden die Funktionen ebenfalls
geplottet. Auch sie erhalten wie die einzelnen Punkte einen Farbverlauf
zur besseren Unterscheidung. Rot stellt die umweltoptimale Trajektorie
dar, schwarz die kostenoptimale. Die Mischung der Farben steht fiir eine
entsprechende Gewichtung der beiden Faktoren Kosten und Umwelt.
Ausgabe: Aus den Datenpunkten wurden Funktionen interpoliert. Die
Funktionen werden iibergeben, indem die Koeffizienten der Polynome
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in ein Array gespeichert werden und entsprechend eine Aufschliisselung
iibergeben wird, dass das gespeicherte Array Koeffizienten einer Funkti-
on erhilt. Fiir die weitere Verwendung miissen die Koeffizienten erneut
in die Funktion eingesetzt werden und der gewiinschte Abschnitt neu be-
rechnet werden. Zwar wird so die Berechnungszeit durch das mehrfache
Berechnen der Funktion verlingert, durch das Ubergeben der Koeffizi-
enten anstelle einer Funktion wird aber Speicherplatz eingespart. Da es
ebenfalls viel Zeit kostet, auf einen grofen Speicher zuzugreifen, gleicht
dies etwa die mehrfache Berechnung der Funktion aus.

e Methode

— Funktion: EnergieminDiskret
Eingabe: Der Funktion werden alle Trajektorien mit ihren Datenpunk-
ten durch ein Array iibergeben. Fiir einen Trajektorienpunkt liegen drei
Koordinaten fiir die Position im Raum und eine zugehorige Zeitangabe
VOr.
Verarbeitung: Die Differenz der ersten beiden Komponenten wird be-
rechnet und abgespeichert. Durch die Differenz werden entsprechend der
Energieminimierungsmethode alle weiteren Punkte verdndert. Danach wird
die Differenz des zweiten und dritten Punktes berechnet, abgespeichert
und das iibrige Array entsprechend veréndert. Die Berechnung setzt sich
fort, bis der letzte Datenpunkt der Trajektorie erreicht ist. Die Berech-
nung der Differenzen erfolgt pro Raumrichtung.
Ausgabe: Pro Raumrichtung wird ein Array mit Differenzen der jewei-
ligen Punkt iibergeben. Die Differenzen entsprechen nicht dem geometri-
schen Abstand, sondern sind durch diskrete Energieminimierung berech-
net worden.

— Funktion: EnergieminKonti

Eingabe: Hier werden sowohl die einzelnen Trajektorienpunkte mit allen
vier Daten als auch die Koeffizienten einer Funktion, die die im Raum
dreidimensionale Trajektorie représentiert, iibergeben. Zu den Koeffizi-
enten gehort ebenfalls eine Codierung, wie aus den Koeffizienten eine
Funktion zu bilden ist.

Verarbeitung: Durch die Ableitung der Funktion und bekannte Zeit-
punkte auf der Trajektorie lassen sich die gemittelte Geschwindigkeit
zwischen den jeweiligen Datenpunkten bestimmen. Die Bestimmung der
gemittelten Beschleunigung erfolgt iiber die Ableitung der Geschwindig-
keit und dieselben bekannten Zeitpunkte. Fiir den Vergleich von zwei
Trajektorien wird die Differenzfunktion der beiden die Trajektorie repra-
sentierenden Funktionen verwendet. Dies geschieht separat fiir die Funk-
tionen von Strecke, Geschwindigkeit und Beschleunigung. Mit Hilfe die-
ser Differenzfunktion wird zwischen zwei Punkten mit Zeitangabe jeweils
das Fliachenintegral fiir jede Raumrichtung berechnet. Die Flache ist ein
Mafs fiir aufzubringende Energie. Den Trajektorien wird ein willkiirlicher
Materialwert zugewiesen. Per Methode der Finiten Elemente werden die
Trajektorien mit Materialwert, die man sich wie zwei Driahte vorstellen
kann, so verbogen, dass sie deckungsgleich werden. Die bendtigte Energie
fiir diesen Vorgang wird berechnet und durch den willkiirlich gewé&hlten



3. Robustheitsanalyse

Materialwert geteilt. So ist das Ergebnis unabhingig von den Material-
werten. Eine hohe Steifigkeit fiihrt zu einer grofsen Verformungsenergie.
Der Quotient bleibt (zumindest fiir die angenommene kleine Verformung)
konstant. Zum Berechnungsvorgang gehort wie bei der diskreten Metho-
de, dass die Verinderung eines Abschnittes Auswirkungen auf den Rest
hat. Auch hier konnen sich die Trajektorien wie ein Draht vorgestellt
werden: Wird ein Abschnitt verbogen, so verédndert sich Position und
Ausrichtung der weiteren Elemente.

Ausgabe: Pro Raumrichtung wird eine bendtigte Menge Energie, die
fiir deckungsgleiche Trajektorien aufzubringen ist, berechnet. Um einen
konstanten, unabhéngig vom willkiirlich gewédhlten Materialwert Wert zu
erhalten, wird die Energie durch die Steifigkeit des Materials geteilt. Die
Energien werden pro Abschnitt in einem Array gespeichert. Da die Be-
rechnung fiir Strecke, Geschwindigkeit und Beschleunigung durchgefiihrt
werden, berechnet die Funktion drei Arrays, deren Inhalt abschnittsweise
die Energien sind.

e Metrik

— Funktion: Euklid

Eingabe: Der Metrik miissen Differenzen pro Raumrichtung iibergeben
werden. Die Einheit der Differenzen ist dabei egal, sodass sowohl die dis-
kret berechneten Abstdnde als auch die durch die kontinuierliche Ener-
gieminimierung berechneten Energien iibergeben werden kénnen. Ob die
Differenzen beziiglich Strecke, Geschwindigkeit oder Beschleunigung be-
rechnet wurden, spielt ebenfalls keine Rolle. Eine Zeitabhingigkeit wird
durch die Euklidische Metrik nicht direkt beriicksichtigt. Indirekt kann
die Zeit durch die zuvor durch die Energieminimierung berechneten Dif-
ferenzen beriicksichtigt werden. Um Funktionsaufrufe zu sparen, werden
der Funktion alle Trajektorien iibergeben und nicht nur Trajektorienpaa-
re.

Verarbeitung: Fiir das Paar zu vergleichender Trajektorien wird von
beiden Trajektorien der Wert fiir die erste Differenz verwendet. Entspre-
chend der Euklidischen Metrik werden beide Werte quadriert, zueinander
addiert und die positive Wurzel von ihnen genommen. So werden die Da-
ten Wert fiir Wert durchgegangen. Sollten die Datensitze unterschiedlich
lang sein, wird das Verfahren beim Erreichen des Endes des kiirzeren Da-
tensatzes gestoppt. Weitere Werte des langeren Datensatzes werden nicht
beriicksichtigt. Alle durch die Euklidische Metrik berechneten Werte wer-
den am Ende addiert. Die Summe ist die Makzahl fiir Ahnlichkeit. Die
Trajektorien werden paarweise verglichen. Das Ergebnis wird in einem
Array festgehalten. Die Position im Array gibt an, zu welchen Trajektori-
en der Ahnlichkeitswert gehort. Vergleiche derselben Trajektorie werden
nicht berechnet. Das Array wird an der entsprechenden Stelle mit Nullen
aufgefiillt. (Alternativ kann die Ahnlichkeit zweier identischer Trajektori-
en auch berechnet werden. Das Ergebnis lautet ebenfalls Null.) Genauso
werden vertauschte Trajektorienpaare nicht berechnet. Das Ergebnis der
Vergleichs von Trajektorie 1 und 2 ist dasselbe wie von Trajektorie 2
und 1, da Metriken immer symmetrisch sind. Das Ergebnisarray wird
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daher nur oberhalb der Diagonalen mit berechneten Ahnlichkeitswerten
gefiillt. Der Rest ist mit Nullen besetzt.
Ausgabe: Ein Array enthilt eine Mafkzahl fiir Ahnlichkeit fiir jeden Ver-
gleich von einem Trajektorienpaar. Die Gestalt des Arrays ist eine linke
obere Dreiecksmatrix, da Vergleiche von denselben Trajektorien in ande-
rer Reihenfolge nicht berechnet werden.

— Funktion: Hausdorff
Eingabe: Die durch die Energieminimierung berechneten Differenzen so-
wie die Trajektorienverlaufe werden der Funktion iibergeben. Auch hier
ist, wie bei der Euklidischen Metrik, nicht relevant, ob die Differenzen
durch die diskrete oder kontinuierliche Energieminimierung entstanden
sind und beziiglich welcher Grofe (Strecke, Geschwindigkeit, Beschleuni-
gung) sie berechnet wurden. Auferdem wird die Zeitabhéngigkeit nicht
direkt beriicksichtigt.
Verarbeitung: Innerhalb des kiirzeren Datensatzes wird fiir jeden Tra-
jektorienpunkt bestimmt, welcher Punkt des anderen Datensatzes am
nichstgelegenen ist. Dies geschieht durch eine Kugel, deren Mittelpunkt
der zu untersuchende Trajektorienpunkt ist. Die Kugel wird vergrofkert,
bis sich innerhalb von ihr ein Punkt des anderen Datensatzes befindet. Der
Radius der benotigten Kugel wird gespeichert. Punkte kénnen mehrfach
als néchstgelegener Punkt ausgewéhlt werden. Die gespeicherten Radien
dienen als Gewichtung fiir die iibergebenen Differenzen. Wird eine grofse
Kugel benétigt, um den nédchstgelegenen Punkt zu erreichen, wird die-
ser Abschnitt stark gewichtet. Jede Differenz wird mit ihrer Gewichtung
multipliziert und anschlieffend alle Produkte addiert. Die Summe ist ein
Maf fiir Ahnlichkeit.
Ausgabe: Wie bei der Funktion Euklid werden in einem grofsen Array
alle Werte fiir Ahnlichkeit abgespeichert. Auch hier entsteht eine linke
obere Dreiecksmatrix, da Ahnlichkeiten nicht mehrfach berechnet wer-
den.

— Funktion: Frechet
Eingabe: Die durch die Energieminimierung berechneten Differenzen
und die rdumlichen Trajektorienpunkte mit ihren jeweiligen Zeiten wer-
den der Funktion iibergeben.
Verarbeitung: Die Fréchet Metrik verfihrt &hnlich zur Hausdorff Me-
trik. Auch hier werden um die Punkte des kiirzeren Datensatzes Kugeln
gebildet, bis sich ein Punkt innerhalb einer Kugel befindet. Anders aus bei
der Hausdorff Metrik stehen hier aber nicht alle Punkte zur Verfiigung.
Die moglichen Punkte werden durch eine maximale Zeitdifferenz, die zum
betrachteten Punkt zuléissig ist, eingeschrinkt. Nur in der Fréchet Metrik
wird die Zeitabhingigkeit dadurch direkt beriicksichtigt.
Ausgabe: Wie bei den anderen Metriken werden die Zahlen fiir Ahnlich-
keit in einem grofen Array gespeichert. Die Gestalt ist dieselbe.

Anmerkung zu den Metrik-Funktionen: Die Funktionen fiir Metriken Euklid, Frechet
und Hausdorff haben ein Array als Ergebnis. Um die Vielzahl von Ahnlichkeitsma-
fen auszuwerten, wird eine Clusteranalyse durchgefiihrt. Dafiir werden die Ahn-
lichkeiten innerhalb der Arrays als dreidimensional aufgefasst. Zeile und Spalte des
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Arrays, an dem sich die Zahl befindet, werden als zwei Raumkoordinaten aufgefasst.
Eine dritte Koordinate ergibt sich durch den Wert fiir Ahnlichkeit. Innerhalb des so
entstandenen dreidimensionalen Raums werden die Ahnlichkeiten durch eine Clus-
teranalyse in Gruppen aufgeteilt. Zu allen Ahnlichkeiten innerhalb einer Gruppe
werden die jeweils beiden zugehorigen Trajektorien geplottet und so veranschau-
licht, welche Trajektorien laut der Ahnlichkeitsberechnung als nahe beieinander und
somit robust einzustufen sind.

3.4 Verbesserung der dhnlichkeitsberechnenden
MATLAB-Skripte

Im Rahmen einer vorausgegangenen Projektarbeit [62] wurden in MATLAB proto-
typische Verfahren implementiert, um geeignete Metriken zu testen. Als Ausgangs-
punkt wurden die MATLAB-Skripte im Anhang der Projektarbeit [62] verwendet.
Anderungen und Verbesserungen, die im Rahmen dieser Arbeit vorgenommen wur-
den, beinhalten die in 3.4.1 beschriebene Verbesserung der Laufzeit. Dazu gehdren
ein effizientes Laden der Daten, auf das in 3.4.3 eingegangen wird und eine schnel-
lere Berechnung der Energieminimierung und der Metriken, die in 3.4.4 und 3.4.5
erklart werden. Trajektorien kénnen nun allgemeingiiltig dargestellt werden, was
in 3.4.6 ausgefiihrt wird. Das Interpolationsverfahren wurde aufgrund der Trajek-
torienverldufe gedndert, was in 3.4.7 beschrieben wird. Viele neue Funktionen der
Skripte, die in MATLAB verfiigbar sind, wurden nicht benutzt, sondern stattdessen
selbst programmiert. Griinde dafiir und welche Funktionen bewusst nicht verwendet
wurden, werden in 3.4.8 genannt.

3.4.1 Vektorisierung

Dem Skript der Projektarbeit [62] Datenauswertung.m wurde eine Zeitmessung per
MATLAB-Befehl tic toc hinzugefiigt. Das verdanderte Skript DatenauswertungPA.m
ist im Anhang beigefiigt. So ergibt sich beim Laden und Auswerten einer Trajekto-
rie eine Berechnungszeit von knapp 0,6s. Je nach Rechner und parallel ausgefiihr-
ten Programmen kann diese Zeit variieren. Das Skript der Projektarbeit l4dt und
verarbeitet die Daten fiir eine Trajektorie. Da ein Datensatz meistens aus 101 Tra-
jektorien besteht, wurde fiir die Berechnungszeit eines gesamten Trajektoriensatzes
0,6s-101 = 60,6 s angenommen.

Die Uberarbeitung und Erweiterung des Skriptes Datenauswertung.m ist das Skript
Flugtrajektorien_durchgehen_ ATM4E.m fiir die Daten des Projektes ATMA4E be-
ziehungsweise Flugtrajektorien_durchgehen F1yATM4E.m aus FlyATM4E. Diese
Skripte laden und verarbeitet die Daten eines gesamten Trajektoriensatzes. Das
heift, mit einem Aufruf werden alle 101 Trajektorien miteinander verglichen. Eine
Zeitmessung per MATLAB-Befehl tic toc ergibt hier knapp 23s fiir einen Durch-
lauf.

Damit wurde die Berechnungszeit auf ein Drittel reduziert. Grund dafiir ist, dass
viele Vergleiche nicht berechnet werden miissen. Wéhrend die erste Trajektorie mit
allen anderen verglichen werden muss, kann bei der zweiten Trajektorie auf den Ver-
gleich mit der ersten verzichtet werden. Das Ergebnis ist dasselbe, wie bereits im
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Vergleich von der ersten Trajektorie mit der zweiten. Entsprechend kann bei der
dritten Trajektorie auf den Vergleich mit den ersten beiden verzichtet werden. Fiir
die letzte Trajektorie muss keine Berechnung mehr durchgefiihrt werden, da sie be-
reits mit allen anderen Trajektorien verglichen wurde. So wird etwa die Halfte aller
notwendigen Berechnungen und damit die Hélfte der Rechenzeit eingespart.
Zudem werden die Trajektorien nicht mehr mit sich selbst verglichen. Diese Option
kann im MATLAB-Skript gewéhlt werden, um die korrekte Funktion der Skripte zu
iiberpriifen. Identische Trajektorien miissen das Ergebnis Null liefern. Bei der ei-
gentlichen Berechnung werden diese Vergleiche aber weggelassen, um Rechenzeit zu
sparen. Das Weglassen von gut der Hailfte der sonst gemachten Berechnungen ergibt
eine Berechnungszeit von etwa 23s.

3.4.2 Auswertung mehrerer Trajektorien

In der Projektarbeit [62] wurde bei jedem Start des Matlab-Skriptes eine Trajektorie
geladen oder gespeichert. Je nach Wunsch des Anwenders konnte eine weitere Tra-
jektorie geladen werden und die beiden Trajektorien miteinander verglichen. In der
iiberarbeiteten Variante wird ein gesamter Datensatz von Trajektorien verwendet
und die Ahnlichkeit von allen Paarungen berechnet. Wihrend es in der Projekt-
arbeit noch um das Verfahren und dessen Uberpriifung selbst ging, wird jetzt die
Auswertung eines ganzen Ensembles mdoglich.

3.4.3 Efhzientes Laden der Daten

In der unbearbeiteten Form gibt es zu jeder Trajektorie eine Datei Qutput .m, die alle
Daten zur Trajektorie enthédlt. Davon wird nur ein Bruchteil benétigt. Da MATLAB
fiir die Berechnung mit grofen Datenmengen optimiert wurde, werden die jeweils be-
notigten Variablen aus den zu den Trajektorien gehorigen Output .m-Files ausgelesen
und in ein Array gespeichert. Die Zugriffszeit fiir die Variablen kann so reduziert wer-
den und auch Berechnungen laufen effizienter ab.

Eine Herausforderung stellt dabei die unterschiedliche Lange der Trajektorien dar.
Die Anzahl von Datenpunkten variiert. Das Array kann wahrend des Beschreibens
mit Daten eine beliebige Form annehmen, muss zur Ubergabe an weitere Funktionen
aber eine rechteckige Form annehmen. Daher ist es erforderlich, dass die kiirzeren
Trajektorien einen Ausgleich erhalten, um das Array korrekt zu formatieren. Dies
geschieht hier, indem nach dem Ende der Datenpunkte weiter mit Nullen aufgefiillt
wird und so alle Trajektorien die Dimension der ldngsten Trajektorie annehmen.
Das Auffiillen geschieht am Ende der Funktion, da erst dann die Gréfe des langsten
Datensatzes bekannt ist.

Fiir die weitere Verarbeitung diirfen die hinzugefiigten Nullen nicht mit den gege-
benen Datenpunkten verwechselt werden. Die Funktionen zur Energieminimierung
und die Funktionen der Metriken besitzen daher eine Teilfunktion, die Daten mit
der Position und gleichzeitig dem Zeitstempel Null herausfiltert. Obwohl die Filte-
rung der zusédtzlich hinzugefiigten Daten einen Mehraufwand bedeutet, wird durch
die Verwendung eines einzigen Arrays fiir alle Trajektorien dennoch Rechenzeit ein-
gespart.
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3.4.4 Berechnung durch Energieminimierung

Die beiden Funktionen EnergieminDiskret und EnergieminKonti nutzen jeweils
dynamische Programmierung, das heifst das Problem wird in Teilprobleme zerlegt
und Zwischenergebnisse systematisch gespeichert [5]. Konkret wird dynamische Pro-
grammierung benutzt, um die minimale Energie fiir die jeweiligen Trajektorien zu
finden.

Dazu miissen die Trajektorien fiir die diskrete Energieminimierung skaliert werden.
Sie besitzen in der Regel nicht dieselbe Lange. Bei der diskreten Energieminimierung
wird die Trajektorie in Abschnitte aufgeteilt. Eine lingere Trajektorie enthélt ent-
sprechend mehr Abschnitte. Damit sind die beiden zu vergleichenden Trajektorien
nicht in Deckungsgleichheit zu bringen. Daher wird die lingere Trajektorie in allen
drei Raumdimensionen gleichméfig gestaucht, um die Trajektorien auf die gleiche
Lange zu bringen und sie erst danach in gleich viele Abschnitte aufzuteilen. Alterna-
tiv konnte die kiirzere Trajektorie gestreckt werden. Willkiirlich wurde sich fiir die
Stauchung entschieden. Angenommen wird dabei, dass die Trajektorien selbst sehr
lang sind und die Stauchung nur einen geringen Unterschied macht. Damit ist die
Stauchung in weiteren Berechnungen vernachléssigbar klein und muss nicht weiter
betrachtet werden.

Anschliefsend ist die minimale Anzahl und Verschiebungsgroke von zu verdndern-
den Elementen zu bestimmen, sodass die beiden zu vergleichenden Trajektorien de-
ckungsgleich werden. Die Verdnderung eines Elementes beeinflusst alle folgenden
Elemente, weshalb kein allgemeingiiltiges System gefunden werden kann, nach dem
die beste Kombination von Anderungen zu bestimmen ist |5]. Zunichst werden die
benotigten Verschiebungen berechnet, wenn die Elemente in ihrer Reihenfolge un-
verdndert von Start bis Ziel durchgegangen werden. Dieser Wert dient als Referenz.
Anschlieflend werden alle anderen Kombinationen berechnet. Hierbei wird dynami-
sche Programmierung verwendet. Teile von Kombinationen werden gespeichert und
fiir andere Kombinationen erneut verwendet. Ist eine Kombination besser als der
Referenzwert, wird der Referenzwert durch sie ersetzt. Ist eine gewédhlte Reihenfolge
bereits wihrend der Berechnung schlechter als der Referenzwert, so wird sie verwor-
fen. Nach diesen Berechnungen ist ein Minimum gefunden.

Bei der kontinuierlichen Variante des Energieminimierungsverfahrens ist keine ge-
sonderte Skalierung notwendig. Der Trajektorie wird ein fiktiver Materialwert zuge-
wiesen, sodass sich das Anpassen der Trajektorien wie das Verbiegen eines Drahtes
vorgestellt werden kann. Ohne diesen Wert konnen keine Berechnungen durchgefiihrt
werden. In einem gewissen Mafke ist das Material stauch- und dehnbar, sodass die
Lange der Trajektorien so angepasst werden konnen. Auch hier gilt die Annahme,
dass die Verzerrung im Verhiltnis zur Gesamtlange sehr klein bleibt und die zusétz-
lich bendtigte Verformungsenergie das Ergebnis nicht wesentlich verandert.

Per Methode der Finiten Elemente wird berechnet, welche Energiemenge es bend-
tigen wiirde, um die Trajektorien in Deckungsgleichheit zu bringen. Da auch hier
die Verdnderung eines Segments andere Segmente beeinflusst, wird erneut dynami-
sche Programmierung verwendet. Wie bei der diskreten Energieminimierung wird
ein Referenzwert berechnet, indem alle Elemente in ihrer Reihenfolge vom Start bis
zum Ziel durchgegangen werden. Abschnitte werden abgespeichert und fiir weitere
Berechnungen erneut genutzt. Als Abschnitt gelten alle Elemente, die nach Verén-
derung eines Elementes keiner weiteren Verdnderung bediirfen. Ein geringerer Wert
der benoétigten Energie ersetzt den Referenzwert. Berechnungen, die widhrenddes-
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sen mehr Energie benotigen als der Referenzwert, werden verworfen. Der gefundene
minimale Wert fiir die benétigte Energie wird durch den willkiirlich festgelegten
Materialwert fiir Steifigkeit geteilt. So ist das Ergebnis nicht mehr abhédngig von
der Wahl. Ein steifes Material benotigt eine grofse Menge Energie zum Verbiegen,
besitzt aber gleichzeitig einen grofsen Wert fiir Steifigkeit. Weniger Energie wird fiir
ein weniger steifes Material benotigt, der Materialwert ist entsprechend kleiner und
damit der Quotient aus Energie und Materialwert konstant.

3.4.5 Berechnung durch Metriken

Die Berechnung, die in den Funktionen Euklid, Frechet und Hausdorff durchge-
fiihrt wird, ist durch die Verwendung eines Arrays, in dem alle Trajektoriendaten
abgespeichert sind, deutlich effizienter geworden. In der Projektarbeit [62] wird fiir
einen Vergleich von zwei Trajektorien durch die Euklidische Metrik etwa eine Zeit
von 5 - 107°s gebraucht. Die iiberarbeiteten MATLAB-Skripte berechnen mit einem
Aufruf alle Trajektorienvergleiche. Wie in 3.4.1 beschrieben, werden jedoch nicht alle
Kombinationen miteinander verglichen. Fiir einen Satz aus n Trajektorien ergeben
sich

2
_ 2 rr
m=0n_— 5 - 5 (3.3)
[ = <~
II I11

[: Gesamtzahl an moglichen Vergleichen.
IT: Gleiche Kombinationen in anderer Reihenfolge werden nicht berechnet.

ITI: Trajektorien werden nicht mit sich selbst verglichen. Die Halfte der Diagonalen
ist bereits durch II abgezogen worden.

Paare, die beziiglich ihrer Ahnlichkeit berechnet werden. Fiir ein Beispiel von n = 101
Trajektorien (was den meisten Datensatzlingen in ATMA4E entspricht) werden
1012 101

— = = 5050 3.4
5 5 (3.4)

Vergleiche durchgefiihrt. Entsprechend wiirde das Skript aus der Projektarbeit [62]
5050 - 107° = 0, 2525s bendtigen. Die neue Funktion Euklid wird in einem Skript-
durchlauf fiinffach aufgerufen und braucht im Durchschnitt etwa 0,0285s, abhingig
vom verwendeten Rechner und parallel laufender Prozesse. Grund fiir die Verkiirzung
der Berechnungszeit auf etwa ein Zehntel ist, dass im neuen Skript die Trajektori-
enpunkte nicht einzeln aufgerufen werden, sondern bereits in einem einzigen Array
abgespeichert sind. Da MATLAB auf die Berechnung mit Matrizen und mehrdimen-
sionalen Arrays optimiert ist, erfolgt die Berechnung so effizienter als der Aufruf
einzelner Daten iiber for-Schleifen.

mio1 = 1012 —

3.4.6 Darstellung der Trajektorien

Das Koordinatensystem, in dem sich die Trajektorien befinden durften, war in der
Projektarbeit [62] eingeschrankt. Nur Trajektorien, die nordlich des Aquators so-
wie Ostlich des 0. Langengrades verlaufen, konnten richtig ausgewertet werden. Das
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Koordinatensystem ist nun fiir beliebige Fliige giiltig. Abbildung 3.3 zeigt den Da-
tensatz ,00115 EKYT GCLP“ also einen Flug von Aalborg nach Gran Canaria.
Dabei wird der 0. Léngengrad iiberschritten. Entfernungen westlich des 0. Lingen-
grades werden negativ angegeben. Genauso werden Positionen siidlich des Aquators
negativ gerechnet.
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Abbildung 3.3: Trajektoriensatz ,00115 EKYT GCLP* mit Uberflug des 0. Lin-
gengrades.

Werden 0. Langen- oder Breitengrad iiberschritten, wird mit einer Fallunterschei-
dung gearbeitet. Fast alle Funktionen wie die der Energieminimierung und die Me-
triken kénnen nicht mit negativen Zahlen umgehen. Die Trajektorien werden je bis
zum Uberschreiten der Null ausgewertet. Fiir die folgenden Positionen wird das
Vorzeichen umgekehrt und dann die Auswertung fortgesetzt. Bei Bedarf konnen 0.
Langen- und Breitengrad auch mehrfach iiberschritten und die Vorzeichen passend
umgerechnet werden.

3.4.7 Interpolation der Trajektorien

Fiir die kontinuierlichen Verfahren ist es erforderlich, aus den gegebenen Trajek-
torienpunkten einen kontinuierlichen Verlauf zu interpolieren. Dies wurde in der
vorangegangenen Projektarbeit [62] abschnittsweise, also je zwischen zwei aufeinan-
derfolgenden Punkten mit Beriicksichtigung der benachbarten Punkte, mit einem
quadratischen Polynom durchgefiihrt. Da die Differenzen fiir den gegebenen Tra-
jektoriensatz zwischen quadratischer und kubischer Ndherung gering waren, wurde
davon ausgegangen, dass ein Polynom zweiten Grades ausreichend sei. Fiir das in der
Projektarbeit untersuchte Beispiel fiir den Trajektoriensatz von Baku nach Luxem-
burg trifft dies zu. Abbildung 3.4 zeigt die gegebenen Datenpunkte und Abbildung
3.5 die interpolierten Trajektorien des Trajektoriensatzes ,,00001 UBBB ELLX"
von Baku nach Luxemburg. Die verschiedenen Trajektorien, dargestellt durch einen
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Farbverlauf von rot nach schwarz, unterscheiden sich durch ihre Héhe. Abweichun-
gen zur Seite sind nur in sehr geringem Mafe vorhanden. Neben den korrekten
Trajektorienpunkten ist ein Punkt im Ursprung des Koordinatensystems vorhan-
den. Abbildung 3.4 wirkt daher gestaucht, um den Punkt im Ursprung ebenfalls
darstellen zu konnen.
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Abbildung 3.4: Trajektorienpunkte zu Datensatz ,00001 UBBB_ELLX“

Passend zu den Datenpunkten sind auch die interpolierten Trajektorien in Abbil-
dung 3.5 nur in ihrer Hohe deutlich zu unterscheiden. Da die Auflésung feiner ge-
wahlt wurde und in MATLAB die kontinuierlichen Linien weniger auftragen als die
Kreuze zur Markierung der Datenpunkte, sind Absténde zwischen den Trajektorien
sichtbar sowie eine geringe Vertikalbewegung bei einigen Trajektorien. Der Punkt
im Ursprung wurde entfernt, da er sich nicht ohne grofie Verdnderungen in den Tra-
jektorienverlauf einfiigt.

Da sich die Trajektorien voneinander so wenig unterscheiden, war die Interpola-
tion mit einem Polynom zweiten Grades fiir die Projektarbeit ausreichend. Da
aber alle Daten der Projekte ATM4E und FlyATM4E untersucht werden sollen,
ist die Interpolation so nicht mehr geniigend. Abbildung 3.6 zeigt den Datensatz
400113 EGCC_LTBA® aus dem Projekt ATM4E.
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Abbildung 3.5: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,00001 UBBB ELLX
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Abbildung 3.6: Trajektorienpunkte zu Datensatz ,00113 EGCC_LTBA*

Hierbei handelt es sich um einen Trajektoriensatz fiir den Flug von Manchester
nach Istanbul-Atatiirk. Neben unterschiedlichen Hohen der Trajektorien sind hier
deutliche horizontale Abweichungen zu erkennen. Einzelne Trajektorien weisen vol-
lig andere Verlaufe als der Rest auf. Die Trajektorien liegen verglichen mit dem
Datensatz aus der Projektarbeit ,00001 UBBB _ ELLX" weiter auseinander.
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Aufgrund der abweichenden Gestalt benétigt der Trajektoriensatz von Manchester
nach Istanbul-Atatiirk ,00113  EGCC_LTBA* einen hoheren Grad fiir die Polyno-
me, mit denen interpoliert wird. Der Grad des Polynoms wird von MATLAB flexibel
ausgewahlt, ist aber nie hoher als neunten Grades. Abbildung 3.7 zeigt die entspre-
chend interpolierten Trajektorien. Hier wurden von MATLAB Teilstrecken siebten
Grades als passend erachtet und entsprechend ausgewédhlt und knickfrei aneinan-
dergereiht. Die Auswahl geeigneter Polynome beginnt bei einer quadratischen In-
terpolation. Eine lineare Interpolation verliuft an den Ubergéingen nicht knickfrei
und ist fiir weitere Berechnungen nicht verwendbar. Es wird stets der néchsthéhere
Grad verwendet, bis entweder der neunte Grad fiir ein Polynom erreicht ist oder die
interpolierten Trajektorien in einem Plot identisch gezeichnet werden wiirden. Der
neunte Grad ist willkiirlich gew#hlt. Bei allen getesteten Trajektorien kam es nie
vor, dass eine Trajektorie mit einem Polynom neunten Grades interpoliert wurde.
In allen Féllen war siebten Grades oder weniger ausreichend.

Die Abbruchbedingung, siehe 3.3, beziiglich der geplotteten Linie wurde gewéhlt, um
keine absolute Differenz der Polynome festlegen zu miissen, sondern um die Grenze
relativ zu setzen. Liegen Start und Ziel nahe beieinander, ist die Trajektorie im Plot
sehr fein aufgelost. Differenzen fallen hier stirker ins Gewicht, insgesamt werden
die Trajektorien genauer angepasst. Fiir grofsere Distanzen werden die Trajektorien
weniger genau interpoliert. Es wird angenommen, dass die Genauigkeit aber relativ
dieselbe bleibt.

Wird ein Polynom zu hohen Grades verwendet, ergeben sich zudem Trajektorienver-
laufe, die bei Betrachtung der gegebenen Punkte nicht realistisch zu sein scheinen.
In Abbildung 3.7 sind einige Stellen gelb markiert, deren Verlauf sich so nicht in den
Trajektorienpunkten widerspiegelt. Die interpolierten Verldufe sind nicht unméglich.
Realistischer wire jedoch ein glatter Verlauf. Gerade bei der einzelnen Trajektorie
mit der geringsten Hohe ist nicht anzunehmen, dass dieser Verlauf keine reale Tra-
jektorie beschreibt.

Stellen wie die in Abbildung 3.7 gelb markierten treten auf, wenn ein Polynom zu
hohen Grades zur Interpolation verwendet wurde. Der mit jedem weiteren Grad hin-
zukommende Freiheitsgrad ermoglicht die genauere Anpassung an gegebene Punkte,
gibt jedoch auch die Méglichkeit fiir Uberschwinger, die in den gegebenen Daten
nicht vorhanden sind. Gleichzeitig wird der hohe Grad bendtigt, um die Vielfalt der
Trajektorienverlaufe zu erfassen und den kontinuierlichen Verlauf gut an die gege-
benen Punkte anzupassen.

Die gewéhlte Interpolationsmethode stellt damit einen Kompromiss zwischen Allge-
meingiiltigkeit und Genauigkeit dar. Einerseits sollen die MATLAB-Skripte fiir alle
Daten aus ATM4E und FlyATM4E verwendbar sein. Andererseits sollte das Poly-
nom fiir die Interpolation einen nicht allzu hohen Grad haben, um einen glatten
Trajektorienverlauf ohne Uberschwinger sicher zu stellen. Fiir die meisten Sitze ist
die Interpolation ausreichend genau. Nur in wenigen Trajektoriensitzen wie zum
Beispiel , 00113 EGCC_LTBA“ ist eine Abwigung zwischen der Genauigkeit der
Anpassung an die Datenpunkte und einem Verlauf, der durch die Trajektorienpunk-
te gegeben ist, notwendig.
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Abbildung 3.7: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,00113 EGCC_ LTBA*

3.4.8 Nicht verwendete M ATLAB-Funktionen

MATLAB verfiigt iiber eine Vielzahl von Funktionen, die in ihrer Berechnungsweise
optimiert sind. Funktionen wie polyfit zur Anpassung eines Polynoms an gegebene
Punkt im Raum wurde benutzt. Diese Funktion stellt eine recht einfache Form von
Funktion dar. Mit vorgegebenem Grad wird ein Polynom interpoliert, dass moglichst
gut zu den iibergebenen Daten passt. Die Auswahl, welcher Grad zu verwenden ist,
wird durch eigene Programmierung vorgenommen. Die verschiedenen Funktionen
werden geplottet und verglichen, ob sie im Plot voneinander abweichen. Falls nein,
ist der verwendete Grad fiir das Interpolationspolynom ausreichend.

Auf bestehende Funktionen zur Clusteranalyse wurde hingegen komplett verzichtet.
MATLAB bietet fiir Clusteranalysen eine Vielzahl an Funktionen und auszuwéhlen-
den Parametern an [60]. Hier liegt aber die Schwierigkeit in der Verwendung dieser
Funktionen. Allein zur Bestimmung von in der Nihe liegenden Punkten werden die
vier verschiedenen Funktionen ExhaustiveSearcher, KDTreeSearcher, knnsearch
und rangesearch angeboten. Allen miissen unterschiedliche Parameter in anderer
Reihenfolge iibergeben werden. Fiir weitere Gruppierungen gibt es weitere sieben ver-
schiedene Funktionen (cluster, clusterdata, cophenet, inconsistent, linkage,
pdist, squareform), die alle auf andere Weise mit den vorherigen Funktionen kom-
patibel sind. Mit den Funktionen einher gehen unterschiedliche Parameter, die durch
die Verwendung implizit gesetzt werden.

Da zunichst unklar ist, wie die Cluster genau aufgeteilt werden sollen, ist ein modu-
larer Aufbau fiir die Parameter und durchgefiihrten Berechnungen wiinschenswert.
Damit kénnen die Anderung einzelner Parameter und dessen Auswirkungen auf die
Gestalt der Cluster analysiert werden. Die von MATLAB gegebenen Funktionen las-
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sen dies jedoch nicht zu, da die jeweiligen Funktionen nicht dquivalent zu ersetzen
sind. Da die Funktionen fiir spezielle Anwendungsfille kreiert wurden, ist nicht vor-
gesehen, sie beliebig miteinander zu kombinieren. Eine andere Funktion bedeutet,
dass das MATLAB-Skript in seinem gesamten Aufbau verdndert werden muss. Daher
wurde auf die MATLAB-Funktionen verzichtet und die Clusteranalyse selbst pro-
grammiert, sodass jeder Parameter der Clusteranalyse, siche Abschnitt 2.5, einzeln
verandert werden kann. Parameter, die nicht explizit gesetzt werden, konnen damit
nicht iibersehen werden. Insgesamt wird auf diesem Wege mehr Ubersichtlichkeit
und Versténdnis erzielt. Zwar sind die Berechnungen nicht beziiglich der Zeit op-
timiert, dafiir wird durch die eigene Programmierung der modularisierte Aufbau
moglich und die Kontrolle iiber die einzelnen Funktionen ist deutlich hoher als bei
der Verwendung der bereits implementierten MATLAB-Funktionen.

3.5 Konstruierte Beispiele fiir Ahnlichkeit

Die durchgefiihrte Berechnung von Ahnlichkeit weist wie jedes Verfahren bestimmte
Starken und Schwédchen auf. In seiner Gesamtheit wird das Verfahren als fiir den
Vergleich von Flugtrajektorien geeignet befunden. Jedoch gibt es einige Spezialfille,
in denen nicht exakt das gewiinschte Ergebnis erzielt wird. Diese sind zwar selten,
im Folgenden soll aber auf genau diese Spezialfille eingegangen werden, um Stéirken
und Schwichen dieses Verfahren, auch im Vergleich mit dem Anpassen an einen Zei-
chensatz (Abschnitt 3.7) und mit der Clusteranalyse (Abschnitt 3.9), aufzuzeigen.
Warum es iiberhaupt Sinn ergibt, sowohl diskrete als auch kontinuierliche Verfahren
zu verwenden und zu vergleichen, wird in 3.5.1 diskutiert. Charakteristisch fiir die
Berechnung von Ahnlichkeit ist zudem, dass sie nur fiir Trajektorien mit gleichem
Start- und Zielpunkt angewendet werden kann, worauf in 3.5.2 eingegangen wird.
Es folgen bestimmte Spezialfille, in denen gewisse Metriken deutlich sinnvollere Er-
gebnisse liefern als andere oder die Anwendbarkeit des hier verwendeten Verfahrens
nicht mehr gegeben ist. Auf diese Félle wird in 3.5.3 anhand von Datensétzen glei-
cher Lénge, in 3.5.4 auf die unterschiedliche Auflésung der Daten, in 3.5.5 auf Daten
mit einem Zeitversatz, in 3.5.6 auf den Fall des entgegengesetzten Fluges, in 3.5.7 auf
spezielle ungiinstige Verteilungen und in 3.5.8 auf die filternde und datenglittende
Wirkung einiger Metriken eingegangen. Die Verarbeitung stark von der Mehrheit
abweichender Trajektorien wird in 3.5.9 diskutiert und in 3.5.10 Vor- und Nachteile
der Ahnlichkeitsberechnung gegeniiber anderen Verfahren aufgezeigt. In 3.5.11 wird
diskutiert, beziiglich welcher Dimension (Strecke, Geschwindigkeit, Beschleunigung)
verglichen wird, ob die Wahl Auswirkungen auf die Ahnlichkeitsbestimmung hat und
welche Dimension fiir die Bestimmung der Robustheit von Flugtrajektorien gewihlt
werden sollte.

3.5.1 Diskrete und kontinuierliche Verfahren

Werden Trajektorien in ihrer Gesamtheit betrachtet, sind Start und Ziel innerhalb
eines Satzes identisch. Diese Aussage ist richtig, beziiglich der Flugroutenplanung
jedoch nicht hilfreich. Die Gestalt bestimmter Trajektorienabschnitte ist von Inter-
esse, weshalb die Trajektorien in kleinere Elemente zerlegt werden und diese mitein-
ander verglichen. Die gegebenen Trajektorien sind als vierdimensionale Punktfolge
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(drei Raumdimensionen und Zeit) gegeben, weshalb es sich anbietet, diese Punk-
te miteinander zu vergleichen. Der Verlauf zwischen den Punkten muss bei Bedarf
interpoliert werden. Es liegen keine Informationen vor, wie diese Interpolation im
Detail auszusehen hat. Es gibt lediglich Verldufe, die wahrscheinlicher sind als an-
dere. Die diskreten Punkte miteinander zu vergleichen ist damit die Methode, die
am wenigsten ungesicherte Informationen in das Berechnungsverfahren einbringt,
gleichzeitig die Realitdt weniger gut abbildet als kontinuierliche Verfahren.
Kontinuierliche Trajektorien entsprechen hingegen der in der Realitit abgefloge-
nen Trajektorie. Das Flugzeug hat zu jedem Zeitpunkt eine bestimmte Position im
Raum. Die Auswertungspunkte kénnen beliebig nah aneinander grenzen. Damit gibt
es sowohl fiir die diskreten dhnlichkeitsberechnenden Verfahren als auch fiir die kon-
tinuierlichen Griinde, sie zu verwenden.

Ein Zwischenfazit der Projektarbeit [62] ist, dass diskrete Verfahren eher die Gestalt
der Trajektorien in den Vordergrund riicken, kontinuierliche Verfahren den Abstand
zwischen den Trajektorien stiarker gewichten. Der Grund dafiir liegt in der Anzahl
der betrachteten Punkte. Abbildung 3.8 zeigt ein Beispiel zur Veranschaulichung
diskreter Berechnung, Abbildung 3.9 dasselbe Beispiel fiir ein kontinuierliches Ver-
fahren. Eine kontinuierliche Trajektorie wird hier als aus unendlich vielen Punkten
mit infinitesimal kleinem Abstand aufgefasst. Es liegen jeweils drei vorgegebene Da-
tenpunkte, je rot und blau, vor. Werden die Trajektorienverldufe interpoliert, werden
die jeweiligen linearen Verbindungen zwischen den Punkten als Verlauf angenommen.

Abbildung 3.8: Schematische Darstellung der Berechnung durch ein diskretes Ver-
fahren.

Wird der Abstand verglichen, ist fiir den ersten Vergleich das Ergebnis Null. Die
Kreuze haben identische Positionen. Die zweiten Kreuze haben den Abstand von
vier Késtchenldngen voneinander, die dritten Kreuze haben den Abstand von acht.
In Summe betrigt der Abstand zw6lf Késtchenldngen. Betrachtet man die Anderun-
gen, so andert sich im ersten Vergleichspunkt der Verlauf der Linie um 45°. Beide
verliefen vorher parallel, hier sogar identisch. Im zweiten Vergleichspunkt weisen bei-
de Trajektorien einen Knick von -45° auf, die Differenz ist damit Null. Im dritten
Vergleichspunkt erfihrt die blaue Trajektorie eine Anderung von 45 °, die rote bleibt
unverindert. In Summe betrigt die Verdnderung in den betrachteten Punkten 90 °.
In Abbildung 3.9 wurden zwischen den drei gegebenen Datenpunkten 1 bis 3 weitere
Punkte a bis f interpoliert. Da die neuen Punkte an Stellen hinzugefiigt wurden, an
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denen der Verlauf keine Anderung erfihrt, unterscheiden sich die rote und die blaue
Trajektorie weiterhin um 90°. Neben dem bereits berechneten Abstand der Punkte
1 bis 3 von insgesamt zwolf Késtchenlingen kommen nun die Abstdnde zwischen
den neu eingefiigten Punkten hinzu. Die Punkte a bis ¢ ergeben summiert einen
Abstand von sechs Késtchenldngen. Fiir die Punkte d bis f kommen weitere 18 hin-
zu. In Summe betriagt der Abstand des kontinuierlichen (hier zumindest als solches
angenommen) Verfahrens 36 Lingen, die Anderung betrigt 90°.
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Abbildung 3.9: Schematische Darstellung der Berechnung durch ein (nahezu) konti-
nuierliches Verfahren.

Am Beispiel wird erkenntlich, worin der Unterschied zwischen einem diskreten und
einem kontinuierlichen Vergleich besteht. Wihrend die Anderungsrate iiber die ge-
samte Trajektorie gleich bleibt, erhoht sich der aufsummierte Abstand, wenn mehr
Punkte verglichen werden. Da bei der diskreten Betrachtung verhéltnisméfkig we-
nig Punkte betrachtet werden, besitzt die Verdnderung der Gestalt gegeniiber dem
Abstand einen grofen Einfluss. Bei einem kontinuierlichen Vergleich von unendlich
vielen Punkten, nimmt der Einfluss des Abstandes gegeniiber der Verdnderung der
Gestalt deutlich zu. Entsprechend gewichten kontinuierliche Verfahren den Abstand
starker als diskrete Verfahren. Bei diskreten Verfahren ist eher die Gestalt der Tra-
jektorie von groferer Relevanz, weniger ihre Position im Raum.

Insbesondere die Charakteristik des kontinuierlichen Verfahrens ist von Vorteil. Wie
in 3.4.7 beschrieben, stellt die verwendete Interpolation einen Kompromiss aus Ge-
nauigkeit und iiberschwingendem Verhalten dar. Da aber bei der kontinuierlichen
Variante die Gestalt als solche weniger wichtig ist, fallen die Uberschwinger in ein-
zelnen Funktionsabschnitten wenig ins Gewicht.

Beziiglich des langfristigen Ziels, Flugrouten optimal zu planen, ist es sinnvoll, den
Fokus auf die Distanz zwischen den verschiedenen Trajektorien zu legen. Kurven in
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ihrer Gestalt anzupassen, ist einfach moglich. Befindet sich in der Realitét ein Flug-
zeug auf der Trajektorie, kann ihm jederzeit der Befehl zur Kursinderung gegeben
werden. Hingegen ist es nicht moglich, ohne zeitliche Verzogerung die Position zu
verdndern. Eine Trajektorie dhnlicher Gestalt aber in weiter Entfernung kann nicht
kurzfristig die bisherige Flugroute ersetzen. Damit sollte den kontinuierliche Verfah-
ren in Bezug auf die Robustheit von Trajektorien gegeniiber den diskreten Verfahren
eine hohere Gewichtung gegeben werden.

3.5.2 Vergleichbarkeit

Die gesamte Ahnlichkeitsberechnung ist nur anwendbar, wenn Start und Ziel der
Trajektorie dieselben sind. Bedingt ist dies durch die vorgenommene Skalierung.
Fiir Trajektorien mit gleichem Start und Ziel wird angenommen, dass sich die Ge-
samtlinge nicht wesentlich unterscheidet. Die Trajektorien miissen fiir den Vergleich
auf dieselbe Léange skaliert werden. Bei etwa gleich langen Trajektorien ist die Skalie-
rung vernachlassigbar klein. Fiir deutlich verschiedene Langen, wie es bei beliebigen
Trajektorien der Fall ist, kann diese Annahme nicht getroffen werden und die ge-
samte Ahnlichkeitsberechnung ist in der hier vorgestellten Variante nicht zielfiihrend.
Dies ist einer der Hauptnachteile dieses Verfahrens. Die beiden anderen betrachteten
Methoden wie das Anpassen an einen Zeichensatz (Abschnitt 3.7) oder eine Clus-
teranalyse (Abschnitt 3.9) konnen fiir Trajektorien mit beliebigem Start und Ziel
durchgefiihrt werden.

Ein einfaches Beispiel, welches die nicht zielfithrende Vergleichbarkeit illustriert, zeigt
Abbildung 3.10. Identische Trajektorien wie die rote und blaue besitzen die in MAT-
LAB berechnete Verschiedenheit Null. Hier stimmen Lage und Gestalt der Trajek-
torien iiberein. Die griine Trajektorie besitzt die gleiche Form, jedoch eine andere
Lage. Durch die identische Form wird jedoch ebenfalls eine Verschiedenheit von Null
und damit Gleichheit berechnet. Auch die orange Trajektorie ist identisch, da ihr
Verlauf derselbe ist. Diese Ergebnisse konnen nicht sinnvoll sein. Entsprechend ist es
notwendig, zwei Punkte festzulegen, an denen die Trajektorien beginnen und enden
sollen. Somit wird die Rotation und Verschiebung von Trajektorien verhindert.

Abbildung 3.10: Beispielhafter Vergleich von Trajektorien mit verschiedener Lage.

3.5.3 Einfluss der Datensatzlingen - gleiche Linge

Die Berechnungsvorschrift fiir Metriken gibt vor, dass jeweils der kiirzere Datensatz
verwendet wird und dieser mit dem langeren Datensatz verglichen wird. Die Euklidi-
sche Metrik berticksichtigt die iiberschiissigen Datenpunkte nicht, wie in 3.3 erklért
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wird. Die Hausdorff und Fréchet Metriken wiahlen Datenpunkte aus, die sie nicht
beriicksichtigen. So entsteht ein Verhalten, dass Fehler glittet, aber in ungiinstigen
Fillen nicht sinnvolle Ergebnisse fiir den Ahnlichkeitsvergleich liefert. Details dazu
sind in Abschnitt 3.5.8 aufgefiihrt. Bestehen die zu vergleichenden Trajektorien aus
gleich vielen Punkten, ist dies fiir den Vergleich mit der Euler Metrik der bestmdg-
liche Fall. Keine Datenpunkte entfallen. Welche Trajektorie als Referenz verwendet
wird und welche mit ihr verglichen wird, ist irrelevant. In beiden Fallen ist das Fr-
gebnis gleich.

Fiir den Vergleich mit der Hausdorff und Fréchet Metrik ist die exakt gleichlan-
ge Punktfolge ein ungiinstiger Fall. Da nicht eindeutig eine kiirzere Trajektorie
bestimmt werden kann, wird die Wahl willkiirlich getroffen. Um dem Problem in
MATLAB zu begegnen, wird in solchen Féllen die Trajektorie mit der niedrigeren
Nummer im Datensatz zur kiirzeren und damit Referenztrajektorie bestimmt. Die-
ser Fall tritt jedoch selten auf.

In Abhéngigkeit von der Wahl der Referenztrajektorie dndert sich das Ergebnis fiir
die Ahnlichkeit. Da die Fréchet Metrik eine spezielle Form der Hausdorff Metrik ist
(und zwar wenn das Zeitfenster so gewihlt wird, dass es den gesamten Datensatz
umfasst), wird folgendes Beispiel nur fiir die Hausdorff Metrik ausgefiihrt. Abbildung
3.11 zeigt den Vergleich von zwei Trajektorien, hier auf eine Folge von vier Punk-
ten vereinfacht. Die rote und die blaue Trajektorie sind miteinander zu vergleichen.
Beide Trajektorien haben gleich viele Datenpunkte, daher wird (ohne zusétzliche
Vorgabe) willkiirlich eine Trajektorie gew&hlt. Links ist die blaue Trajektorie als
Referenztrajektorie gewéhlt, rechts die rote. Links im Bild befindet sich Punkt a
von den roten Datenpunkten am néchsten an Punkt 1 der blauen Trajektorie. Am
nichsten an Punkt 2 befindet sich Punkt b, an Punkt 3 ¢ und an Punkt 4 d. Alle
Punkte werden genau einmal fiir einen Vergleich durch die Hausdorff Metrik ver-
wendet. Wird derselbe Vergleich mit der roten Trajektorie als Referenz ausgefiihrt,
ergibt sich ein anderes Bild. Wie rechts in Abbildung 3.11 aufgefiihrt, bilden wieder
Punkt 1 und Punkt a ein Paar, da sie den geringsten Abstand aufweisen. Wird der
Datenpunkt gesucht, der zu Punkt 2 den geringsten Abstand hat, ist es ebenfalls
Punkt a. Auch zu den nichsten beiden Punkten gehort derselbe Punkt. Fiir den
Vergleich wurde hier nur ein einziger Punkt aus vier méglichen gewéhlt. Obwohl es
sich um die gleichen Trajektorien handelt, kommt der Vergleich zu unterschiedlichen
Ergebnissen.

Eine grundlegende Eigenschaft einer Metrik ist Symmetrie. Wird ein Objekt mit
einem anderen verglichen, so ist das Ergebnis unabhéngig der Reihenfolge der ver-
glichenen Objekte identisch. Symmetrie scheint hier aber verletzt zu werden, denn
das Ergebnis hiangt von der Wahl der Referenztrajektorie ab. In den Definitionen der
Hausdorff und Fréchet Metrik ist implizit enthalten, dass kein Fall auftreten darf, in
dem die Referenz nicht eindeutig zu bestimmen ist. Dies beinhaltet der in 2.2.3 und
2.2.4 definierte Hilfsabstand D. Dieser ist frei wéihlbar, jedoch muss es genau ein ein-
deutig zuordnebares D geben. Bei gleich langen Trajektorien ist der Wert von D zwar
eindeutig zu bestimmen, jedoch nicht die Zuordnung. Um immer einen eindeutigen
Hilfsabstand und eine eindeutige Position zu bestimmen, wird dazu im MATLAB der
Weg iiber die Datensatznummer gegangen. Sind Datensitze gleich lang, wird immer
die niedrigere Datensatznummer als Referenz verwendet. Diese Wahl ist willkiirlich,
garantiert jedoch die Eindeutigkeit und damit, dass Hausdorff und Fréchet Metrik
auf diese Fille iiberhaupt anwendbar sind.

Auch bei ungleich langen Trajektorien bedingt die Wahl der Referenztrajektorie das
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Abbildung 3.11: Vergleich von Trajektorien mit unterschiedlicher Referenz.

Ergebnis. Hier ist die Wahl, ob es der in Abbildung 3.11 linke oder rechte Fall wird,
jedoch eindeutig. Welche Variante geeigneter ist, ist allgemein nicht zu sagen. Beide
Varianten fithren lediglich zu verschiedenen Ergebnissen. Dennoch wird im Allge-
meinen angenommen, dass die Auswahl der Referenz einen kleinen Einfluss auf das
Ergebnis nimmt. Insgesamt sind in den gegebene Datensétzen deutlich mehr als vier
Punkte vorhanden. Der unterschiedliche Vergleich von wenigen Punkten féllt damit
verhéltnismakig kaum ins Gewicht. Zudem ist das Verhéltnis der Ausreifsergréfse im
Beispiel nicht so gewahlt, wie es in den untersuchten Trajektorien vorkommt. Die
tatsdchlich untersuchten Trajektorien besitzen einen glatten Verlauf. Die Lénge der
Trajektorie ist deutlich grofer als die Dimension der Ausreifser. Hier im Beispiel ist
die seitliche Abweichung etwa halb so grof wie die gesamte Trajektorienldnge. Dies
ist in den Flugtrajektorien nicht der Fall, weshalb durch diesen Effekt Abweichungen
entstehen, diese aber insgesamt sehr klein sind.

3.5.4 Auflésung

Es wird davon ausgegangen, dass die zu vergleichenden Trajektorien &hnliche Auf-
16sungen besitzen, das heift Punkte im Raum, die zueinander etwa den gleichen
Zeitabstand ausweisen. Kleinere Abweichungen sind kein Problem, da davon auszu-
gehen ist, dass der gesamte betrachtete Zeitraum grofs im Verhéltnis zu den Schwan-
kungen ist. Abbildung 3.12 zeigt ein Beispiel, in dem die Auflésung nicht dieselbe
ist. Zur besseren Unterscheidung wurden die Trajektorien parallel versetzt gezeich-
net. Gemeint ist jedoch, dass die Trajektorien in ihrer rdumlichen Position identisch
sind. Dargestellte Abweichung in der Auflésung diirfen bei den zu vergleichenden
Trajektorien nicht vorkommen. Jeder Datenpunkt wird durch ein X markiert. Die
Auflésung der roten Trajektorie ist doppelt so fein wie die der blauen bei demselben
Verlauf der Trajektorien.

Wird die Ahnlichkeitsberechnung mit der Fréchet oder Hausdorff Metrik durchge-
fiihrt, stellt die Auflésung in diesem Beispiel kein Problem dar. Wie in 3.5.3 be-
schrieben, handelt es sich bei der blauen Trajektorie wahrscheinlich um die kiirzere.
Damit entstehen die Paarungen 1-2, 2-4, 3-6 und 4-8 und die Trajektorien werden
(richtigerweise) als identisch berechnet, auch wenn es mehr Punkte gibt. Es konnte
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Abbildung 3.12: Vergleich identischer Trajektorien mit unterschiedlicher Auflosung.

aber auch sein, dass die blaue Trajektorie in einem anderen Abschnitt eine hohere
Punktdichte aufweist und somit die rote die kiirzere Trajektorie ist. In diesem Fall
kann zu den ungeraden Punkten der roten Trajektorie kein identischer Punkt ge-
funden werden und die eigentlich identischen Trajektorien werden als verschieden
berechnet.

Die Euklidische Metrik hingegen reagiert anders auf die verschiedenen Auflésungen.
Hier wird je Punkt 1 zu Punkt 1, 2-2, 3-3 und so weiter so zugeordnet. Durch die
abweichende Auflésung wird der Abstand der Punkte bei jeder weiteren Zuordnung
grofker. Je langer die Trajektorien sind, desto verschiedener werden sie berechnet, ob-
wohl sie denselben Verlauf besitzen und damit identisch sein miissten. Die Fréchet
und Hausdorff Metrik sind dadurch aber nicht als in jedem Fall besser als die Eu-
klidische Metrik zu kategorisieren. Welche Probleme ihre Vergleichsweise mit sich
bringt, wird in 3.5.8 aufgegriffen.

Dieses Problem tritt nur bei der diskreten Betrachtung auf. Bei der kontinuierlichen
Betrachtung gibt es unendlich viele Punkte, die miteinander verglichen werden kén-
nen. Bei identischen Gesamtverlaufen gibt es auch immer einen identischen Punkt
und die Berechnung wird richtig durchgefiihrt.

3.5.5 Trajektorien mit Zeitversatz

Die gegebenen Trajektorien beginnen alle mit der Zeit Null und zdhlen dann auf-
warts. Je nach verwendeter Metrik hat eine Zeitmessung, die nicht bei Null be-
ginnt, verschiedene Auswirkungen auf die Ahnlichkeit. Die Euklidische Metrik ist
zeitunabhéngig. Fiir sie bedeutet ein Zeitversatz keinen Unterschied. Ebenso ist die
Hausdorff Metrik zeitunabhéngig. Wird sie verwendet, ergeben sich ebenfalls keine
Anderungen. Fiir die Fréchet Metrik bedeutet ein Zeitversatz hingegen erhebliche
Verdnderungen in der Berechnung. Abbildung 3.13 zeigt das Vorgehen bei der Be-
rechnung mit Hilfe der Fréchet Metrik. Die beiden Trajektorien haben im Raum
einen identischen Verlauf. Sie wurden in Abbildung 3.13 nur der Ubersichtlichkeit
halber nebeneinander gezeichnet. Zu erwarten ist in MATLAB das Frgebnis Null,
wenn die Euklidische Metrik oder die Hausdorff Metrik eingesetzt werden. Die Tra-
jektorien sind beziiglich ihrer Lage im Raum identisch, was entsprechend berechnet
wird. Je nach Anwendungsfall ist das Ergebnis sinnvoll. Die Verldufe liegen unend-
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Abbildung 3.13: Vergleichsschritte mit der Fréchet Metrik.

lich nah beieinander. Jedoch kénnten sich die Trajektorien beziiglich der zeitlichen
Dimension dhnlicher sein. Der Startzeitpunkt der blauen Trajektorie konnte bei we-
niger als 10s liegen. Damit wire die blaue Trajektorie der roten noch dhnlicher. Dies
spiegelt sich aber nicht in den Berechnungen wieder.

Die Fréchet Metrik beriicksichtigt eine zeitliche Verschiebung. Fiir die Anwendung
muss ein Zeitfenster festgelegt werden, in dem sich mogliche Punkte fiir einen Ver-
gleich befinden. Fiir das Beispiel wird ein Zeitfenster von 0,5s angenommen. Im
ersten Schritt wird der zweite Punkt der roten Trajektorie als am besten geeignet
zugeordnet. Er ist der einzige Punkt, der innerhalb des Zeitfensters liegt. Analog
wird beim zweiten Schritt vorgegangen. Zu Punkt 2 der blauen Trajektorie befindet
sich nur Punkt 3 der roten Trajektorie im selben Zeitfenster. Im dritten Schritt kann
kein Punkt innerhalb des vorgegebenen Zeitfensters gefunden werden. Der Punkt,
der zeitlich den geringsten Abstand hat, ist Punkt 3 der roten Trajektorie. Raumlich
gesehen wird durch diese Zuordnung der Abstand von zwei Késtchenldngen erreicht,
jein Schritt 1 und 2 eine Késtchenldnge. Wie mit Punkten umgegangen wird, die sich
nicht innerhalb des vorgegebenen Zeitfensters befinden, ist im Einzelfall zu entschei-
den. In jedem Fall kommt die Fréchet Metrik zu dem Ergebnis, dass die Trajektorien
sich deutlich voneinander unterscheiden.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Euklidische und Hausdorft Metrik die
Zeit vernachlissigen, dafiir aber die riumliche Lage priorisieren. Die Ahnlichkeit wird
nur innerhalb von drei Dimensionen, den Raumrichtungen, berechnet. Die Fréchet
Metrik beriicksichtigt eine vierte Dimension, die Zeit. In bestimmten Fillen kann die
Ahnlichkeitsberechnung mit der Fréchet Metrik aber zu sehr iiberraschenden, nicht
intuitiven Ergebnissen fiihren.

Auch wenn hier diskrete Punkte betrachtet werden, tritt das Problem gleicherma-
fsen bei kontinuierlichen Trajektorien auf. Ort und Zeit miissen nicht zwangslaufig
voneinander abhidngen. Die kleinste rdumliche Distanz zwischen zwei Trajektorien
ist nicht unbedingt die mit der zeitlich geringsten Differenz und umgekehrt.

3.5.6 Gegenlaufige Trajektorien

Viele der betrachteten Trajektorien verlaufen gradlinig zwischen Start und Ziel und
in 3.5.2 wird festgelegt, dass die Trajektorien alle denselben Start- und Zielpunkt
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haben miissen. Dabei diirften Start und Ziel vertauscht werden. Die Frage lautet da-
her, wie dhnlich sich Trajektorien sind, die in entgegengesetzter Richtung abgeflogen
werden. Abbildung 3.14 zeigt zur Illustration eines solchen Falles zwei Trajektori-
en. Die beiden Trajektorien sollen deckungsgleich sein. Zur Ubersicht wurden die
Trajektorien in Abbildung 3.14 aber parallel verlaufend dargestellt. Die Trajekto-
rien verlaufen jeweils von Punkt 1 nach Punkt5 beziehungsweise von Punkta nach
Punkte.

Abbildung 3.14: Beispiel fiir Trajektorien in umgekehrter zeitlicher Reihenfolge.

Die Euklidische Metrik ordnet die Punkte in ihrer auftretenden Reihenfolge zu. Hier
ergeben sich die Punktpaarela, 2b, 3¢, 4d und 5e. In Summe ergeben sich damit
7zwolf Kéastchenldngen Abstand. Je vier von den Paarungen mit Punkt 1 und Punkt 5,
je zwei Kéastchen bei Punkt 2 und Punkt4 und Punkt3 und Punkt c sind identisch.
Damit werden die beiden Trajektorien als deutlich voneinander verschieden bewer-
tet. Wiirden die Trajektorien zum Beispiel in dieselbe Richtung verlaufen, aber wie
fiir die Zeichnung verwendet tatsdchlich eine Parallelverschiebung aufweisen, wé-
ren die nur fiinf Késtchenldngen Abstand und die parallel versetzte Trajektorie der
Referenz nach dieser Metrik sehr viel dhnlicher als dieselbe Trajektorie in anderer
Richtung.

Anders wird der Abstand durch die Hausdorff Metrik berechnet. Hier wird unabhén-
gig von der Zeit der ndchste Punkt zugeordnet. Damit wird zu Punkt 1 e zugeordnet,
2zud, 3¢, 4b und 5a. Zu jedem Punkt ist jeweils ein identischer Punkt der anderen
Trajektorie zu finden. Die Hausdorft Metrik bewertet daher die beiden Trajektorien
als identisch. Ob das Ergebnis der Fréchet Metrik eher mit der Hausdorff Metrik
oder der Euklidischen Metrik iiberein stimmt, hingt vom gewéhlten Zeitfenster ab,
was in 3.5.5 erlautert wurde. Allgemein ist dazu keine Aussage zu treffen.

In diesem speziellen Fall sind die berechneten Ahnlichkeiten durch verschiedene Me-
triken deutlich verschieden. Die Vergleichbarkeit ist nur gegeben, wenn Start und
Ziel gleich sind und nicht bei einigen Trajektorien miteinander vertauscht werden.
Das Beispiel veranschaulicht das Phianomen im Falle diskreter Berechnungen. Glei-
chermafien ist das Beispiel aber auch auf kontinuierliche Trajektorien zu iibertragen.
Eine Euklidische Metrik bemisst die beiden Trajektorien auch im Kontinuierlichen
als deutlich verschieden, wiahrend die Hausdorff Metrik zu dem Ergebnis der identi-
schen Trajektorien kommt.
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3.5.7 Versetzte Datenpunkte

Dieses Problem beschrankt sich auf diskrete Vergleiche. Kontinuierliche Trajektorien
zu vergleichen bedeutet zwar mehr Aufwand, das Problem von verschieden versetz-
ten Datenpunkten kann dort aber nicht auftreten.

Abbildung 3.15 zeigt dieselben Trajektorienverlaufe wie die aus 3.5.6. Die Trajek-
torien sind hier aber nicht mehr gegenldufig. Beide Trajektorien starten im selben
Punkt 1 bezichungsweise a und enden bei Punkt 5 und e. Sie sind nur der Ubersicht-
lichkeit halber nebeneinander gezeichnet und sollen deckungsgleich sein.

Abbildung 3.15: Beispiel fiir Trajektorie mit einem versetzten Datenpunkt.

Egal ob die Euklidische, Hausdorftf oder Fréchet Metrik verwendet wird, alle Me-
triken finden zu den Punkten 1, 3, 4 und 5 die zugehorigen identischen Punkte der
anderen Trajektorie a, ¢, d und e. Nur bei Punkt 2 tritt eine Abweichung zu b auf.
Dies geschieht in der Euklidischen Metrik, da beides die zweiten Punkte eines Daten-
satzes sind. Hausdorff und Fréchet Metrik suchen den nichsten Punkt, was hierb ist.
Alle Metriken berechnen eine gewisse Abweichung der Trajektorien. Eigentlich sind
diese aber identisch. Nur weil ein einzelner Punkt einen rdumlichen Versatz aufweist,
werden die Trajektorien als unterschiedlich berechnet. Das Problem kann umgangen
werden, indem die Ahnlichkeitsberechnungen fiir kontinuierliche Verliufe durchge-
fiihrt werden. Fiir diskrete Félle kann angenommen werden, dass die Abweichungen
klein sind und das Ergebnis nicht mafgeblich verindern. Ein Datensatz aus ATM4E
beziehungsweise FlyATMA4E besteht aus weit mehr als fiinf Datenpunkten. Die Di-
stanz der gesamten Trajektorie ist deutlich ldnger als der Abstand zwischen zwei
zu vergleichenden Trajektorien. Eine Abweichung wie in Abbildung 3.15 wird das
Ergebnis daher nur minimal verdndern. Hier fallt der Versatz nur besonders ins
Gewicht, da er den Unterschied zwischen dem Erkennen identischer Trajektorien
ausmacht.

3.5.8 Filternde Eigenschaften

In 3.5.3 wird gezeigt, dass Ausreifser oder scharfe Kriimmungen den Vergleich von
Trajektorien negativ beeinflussen kénnen. Bei fehlerhaften Daten kann genau diese
Eigenschaft von Hausdorff und Fréchet Metrik das Ergebnis aber positiv beeinflus-
sen. Der im folgenden Beispiel dargestellte Effekt gilt fiir diskrete Trajektorien. Mit
Bezug auf die in 3.4.7 ausgefiihrte Interpolation und deren Schwierigkeiten kénnen
Filtereffekte aber auch fiir kontinuierliche Trajektorien sinnvoll eingesetzt werden.
Hier gilt die Annahme, dass ein Abschnitt aus unendlich vielen Datenpunkten be-
steht und das gezeigte Beispiel in Abbildung 3.16 in seiner Auflésung beliebig klein
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dafiir einzusetzen ist, wodurch der Effekt auf den gesamten Vergleich klein ist. Bei
der Euklidischen Metrik tritt der im Folgenden beschriebene Effekt nicht auf.

Erneut sollen die Trajektorien in Abbildung 3.16 einen identischen Verlauf aufwei-
sen und sind nur zur besseren Unterscheidung nebeneinander gezeichnet worden.
Punktb ist ein fehlerhafter Punkt innerhalb der blauen Trajektorie. Der eigentlich
korrekte Verlauf ist der Verlauf der roten Trajektorie. Mit Ahnlichkeitsberechnungen
durch die Euklidische Metrik wird zu 1a, 2b, 3ynd 4d zugeordnet. Nur das erste
Punktpaar ist identisch, die anderen drei Punkte besitzen einen Abstand von min-
destens einer Késtchenldnge. Die Trajektorien werden als voneinander verschieden
eingestuft. Bei der Hausdorff und Fréchet Metrik kann eine Eigenschaft dieser Me-

a 1
b

c 2

d 3

e 4

Abbildung 3.16: Beispiel fiir Trajektorie mit fehlerhaftem Datenpunkt.

triken in einem solchen Fall positive Auswirkungen haben. In beiden Metriken wird
(bei der Fréchet Metrik natiirlich mit entsprechend grofsem Zeitfenster) zu Punkt 1 a,
2¢, 3d und 4 e zugeordnet. Es handelt sich hierbei jeweils um die identisch gelegenen
Punkte. Die Trajektorien werden trotz fehlerhafter Daten als gleich erkannt. Was
in diesem Fall von Vorteil ist, kann aber auch ein Nachteil sein. Handelt es sich bei
den Trajektorien aus Abbildung 3.16 nicht um fehlerhafte Daten, sondern den tat-
sichlichen Verlauf der Trajektorien, ist die filternde Eigenschaft der Hausdorff und
Fréchet Metrik eher ungiinstig und fiihrt zu einem falschen Ergebnis.

3.5.9 Verhalten bei Instabilitaten

Wie in Abschnitt 2.6 beschrieben, kdnnen Instabilitdten und Spriinge als Resultat
von nicht kontinuierlichen Wetterlagen und Spriingen in der Gewichtung zwischen
Kosten- und Umweltfaktoren zwischen den Trajektorien auftreten. Situationen, in
denen solche Spriinge auftreten, miissen erkannt und vermieden werden. Sie sind
im Sinne der Flugplanung nicht robust, denn kleine Verdnderungen in den Annah-
men verdndern das Ergebnis erheblich. Beziiglich der rdumlichen Lage kann die
durchgefiihrte Ahnlichkeitsberechnung solche Trajektorien erkennen, da Lage und
Gestalt erheblich abweichen. Diese Figenschaft weisen aber auch das Anpassen an
einen Zeichensatz (Abschnitt 3.7) und die Clusteranalyse (Abschnitt 3.9) auf. Was
nicht beriicksichtigt wird, ist die Lage der zugehorigen Punkte im Diagramm von
Kosten- und Umweltfaktoren. Wiinschenswert ist eine grofse Bandbreite mdoglicher
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Gewichtungen, jedoch nur wenig Abweichung in den daraus resultierenden Trajek-
torien. Dies stellt einen Faktor dar, den bisher keine Methode beriicksichtigt. Diese
Problemstellung wird ausfiihrlich in Abschnitt 4 behandelt. An dieser Stelle lasst
sich nur die Aussage treffen, dass die Berechnung von Ahnlichkeit und alle anderen
betrachteten Methoden mit Instabilititen umgehen kénnen.

3.5.10 Vorteile gegeniiber anderen Methoden

In den vorherigen Kapiteln werden viele Beispiele konstruiert, bei denen Ahnlich-
keitsberechnungen Fehler ausweisen oder kein sinnvolles Ergebnis liefern. Alternative
Verfahren werden in [62] ausfiihrlich diskutiert. Viele Verfahren zur Feststellung von
Ahnlichkeit beschéftigen sich mit nicht numerischen Eigenschaften und sind daher
ungeeignet fiir die Ahnlichkeitsberechnung von Trajektorien. Nur wenige Verfahren
sind zur Feststellung der Ahnlichkeit von Positionen und Verliufen vorgesehen.
Mathematische Ahnlichkeit wire ein geeignetes Konzept, da es fiir geometrische Ob-
jekte beliebiger Gestalt gedacht ist. Jedoch wird hier mit Verschiebung, Skalierung
und Drehung gearbeitet, um die Ahnlichkeit zweier Objekte festzustellen. Sind Ob-
jekte durch die drei genannten Operationen in Deckungsgleichheit zu bringen, sind
sie sich dhnlich. Alle zu vergleichenden Trajektorien besitzen bereits denselben Start-
und Zielpunkt. Verschiebungen der Trajektorien sind deshalb nicht mehr md&glich.
Mindestens Start und Ziel befinden sich in Deckungsgleichheit, wihrend der Tra-
jektorienverlauf dazwischen dies in der Regel nicht erfiillt. Auch die Skalierung der
Trajektorien ist stark eingeschriankt. Abbildung 3.17 zeigt zwei Trajektorien, die be-
ziiglich mathematischer Ahnlichkeit iiberpriift werden sollen. Ob die Trajektorien
in Deckungsgleichheit gebracht werden kdnnen, ist von der Wahl des Koordianten-
systems abhéngig. Im Koordinatensystem xyz ist keine Skalierung in Richtung der
x-Achse moglich, hier links in Abbildung 3.17 dargestellt. Eine Skalierung wiirden
das Ziel ,,Z* verschieben. Gleiches gilt fiir die Skalierung in Richtung der y-Achse.
Nur die Skalierung der z-Achse ist moglich, in Abbildung 3.17 durch den griinen
Pfeil markiert. Der Grund dafiir ist, dass sich der Start ,,S“ und das Ziel ,,Z“ beide
auf gleicher Hohe der z-Achse befinden. Wird statt des xyz-Koordinatensystems das
x'y’z-Koordinatensystem gewéhlt (rechts), also ein verdrehtes Koordinatensystem
um die z-Achse, wird die Skalierung in x’-Richtung moglich. Grund dafiir ist die
neue Lage der Punkte, die sich beide an der x’-Position Null befinden. Abbildung
3.17 verdeutlicht den neuen Freiheitsgrad durch einen weiteren griinen Pfeil. Analog
verhélt sich die Drehung der Trajektorien. Abhéngig von der Wahl des Koordina-
tensystems sind die Trajektorien drehbar.

Dass die Ahnlichkeit von einer willkiirlichen Wahl eines Koordinatensystems ab-
hingt, ist keine positive Eigenschaft. In den meisten Fallen sind weder Skalierung
noch Drehung méglich. Das Ergebnis mathematischer Ahnlichkeit ist zudem, dass
sich die Trajektorien entweder dhnlich sind oder unihnlich sind. Allgemein wird
mangels Anpassbarkeit das Ergebnis nicht &hnlicher Trajektorien berechnet. Um
die willkiirliche Wahl zu umgehen, kdnnte ein Koordinatensystem festgelegt werden,
das alle Freiheitsgrade der Anpassbarkeit erlaubt. Abbildung 3.18 zeigt die Wahl
eines solchen Koordinatensystems. Durch die Freiheitsgrade bei der Skalierung sind
beliebige Trajektorien auf die direkte Verbindungslinie zwischen den Punkten zu
stauchen. Die beiden Schritte in Abbildung 3.18 illustrieren den Vorgang. Trajekto-
rien beliebiger Gestalt sind damit in Deckungsgleichheit zu bringen und sich damit
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Abbildung 3.17: Skalierbarkeit bei unterschiedlicher Wahl des Koordinatensystems.

dghnlich. Daher ist das Stauchen auf eine gerade Linie in einem solchen Koordina-
tensystems nicht sinnvoll.
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Abbildung 3.18: Stauchen von zwei Trajektorien.

Auch Flidchenintegrale scheinen auf den ersten Blick zielfiihrend. Abbildung 3.19
zeigt jedoch, warum Integrale kein gutes Mak fiir die Ahnlichkeit von Flugtrajekto-
rien darstellen. Es gibt die Moglichkeit, das Integral zu verwenden, dass durch die
Integration der interpolierten Funktion entsteht. Sowohl die rote als auch die blaue
Trajektorie verlaufen von Punkt1 zu Punkt 2. Die rote Trajektorie verlauft gerade
auf direktem Weg, die blaue Trajektorie in einer sinusférmigen Welle. Wird nun die
blaue Trajektorie mit Bezug auf die rote integriert, ist der Wert des Integrals Null.
Ein Teil der Fliche befindet sich oberhalb der roten Kurve. Ein anderer gleich grofser
Teil unterhalb der roten Trajektorie und wird somit abgezogen. Die Skalierung der
Abweichung nach oben und unten kann beliebig grofs werden, solange die Streckung
fiir beide Kurvenabschnitte, oberhalb und unterhalb, vorgenommen wird. Dass sol-
che Trajektorien als dhnlich beziehungsweise hier sogar identisch eingestuft werden,
ist kein hilfreiches Ergebnis.
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Abbildung 3.19: Zwei Trajektorien, die durch Integration verglichen werden.

Jedoch gibt es die Moglichkeit, Betragsintegrale zu verwenden. Unabhingig ihrer
Ausrichtung wird die Flachendifferenz in jedem Abschnitt addiert. Im Beispiel aus
Abbildung 3.19 wiirde sich damit die blaue Flédche nicht mehr ausléschen, sondern
zwei Mal die GroRe der Fliche den Wert fiir Ahnlichkeit beschreiben. Werden die
Flachen gestaucht, werden die Trajektorien als &hnlicher zueinander bestimmt, mit
einer Streckung als weniger dhnlich berechnet.

Mathematische Ahnlichkeit und einfache Integrale eignen sich daher nicht, um die
gegebenen Trajektorien miteinander zu vergleichen. Betragsintegrale sind in ihrer
Funktionsweise zu den Ahnlichkeitsberechnungen identisch. In beiden Fillen wir je
Abschnittsweise verglichen und der Abstand je zum Ergebnis hinzugefiigt, niemals
abgezogen. Die Betragsintegrale werden nicht weiter explizit genannt. Sie werden
lediglich implizit in der Ahnlichkeitsberechnung verwendet.

3.5.11 Bezugsgrolie

Um eine Bewegung zu beschreiben, kénnen Positionen, Geschwindigkeiten und Be-
schleunigungen zusammen mit Start- oder Randbedingungen gleichwertig eingesetzt
werden. Jedoch ergeben sich andere Ahnlichkeiten in Abhiingigkeit der gewihlten
Bezugsgrofse. In Abbildung 3.20 sind drei verschiedene Korper zu sehen, je in blau,
rot und griin. Sie bewegen sich in Richtung der Pfeile. Fiir den blauen und den roten
Koérper handelt es sich um zwei Momentaufnahmen. Zunéchst befinden sich beide
Korper an den duferen Positionen und bewegen sich in Pfeilrichtung. Im néchsten
Moment haben sich die Kérper aufeinander zu bewegt und sind schliefllich zusam-
mengestolen. Der griine Korper hat drei Momentaufnahmen. Er startet links im
Bild und bewegt sich in Richtung des Pfeils nach rechts. Die Geschwindigkeiten al-
ler Korper sind dieselben. Zwischen dem roten und blauen Kérper und dem griinen
Korper wurden die Linien unterbrochen. Der griine Kérper befindet sich nicht ge-
nau ein Késtchen vom roten und blauen entfernt, sondern in einer etwas grofseren
Entfernung.

Werden der blaue und der griine Korper beziiglich ihrer Ahnlichkeit verglichen, ist
die Bezugsgrofe entscheidend fiir das Ergebnis. Beziiglich ihrer Position sind sie
zu jedem Zeitpunkt weit voneinander entfernt und damit kaum ahnlich. Beziiglich
ihrer Geschwindigkeit sind die Verhalten von blauem und griinem Koérper bis zum
Zusammensto mit dem roten Korper identisch. Wiirde die Ahnlichkeit beziiglich
der Geschwindigkeit berechnet werden, wiirden die Bewegungsgeschwindigkeiten von
blauem und griinem Korper als sehr dhnlich eingestuft werden. Wird wiederum die
Beschleunigung als Vergleichsgrofie gewihlt, sind sogar die Bewegungen von rotem,
blauem und griinem Korper zeitweise identisch. Bis zu dem Zusammenstofs von ro-
tem und blauem Korper betrigt die Beschleunigung fiir alle Kérper konstant Null.
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Abbildung 3.20: Kérper mit verschiedenen Positionen und Geschwindigkeiten.

Es gibt aber auch den gegenteiligen Fall, dass sich Korper beziiglich ihrer Geschwin-
digkeit oder Beschleunigung unterscheiden, sich in ihrer Position aber sehr dhnlich
sind. Einen solchen Fall zeigen der blaue und der rote Korper. Ihre Geschwindig-
keiten sind zunéchst betragsgleich, aber in entgegengesetzter Richtung. Die Korper
stofsen zusammen und andern sprunghaft ihre Geschwindigkeit in die entgegenge-
setzte Richtung. Beziiglich ihrer Geschwindigkeit sind sich die Korper nicht &hnlich.
Beziiglich ihrer Position kann die Entfernung zu Beginn der Betrachtung bereits
klein sein. Sie verringert sich auf Null, wenn die mit dem X markierten Punkte als
Bezugspunkte herangezogen werden. Nach dem Zusammenstof steigt die Distanz
wieder an und die Ahnlichkeit der Position nimmt ab. Bei geringer Entfernung und
hoher Geschwindigkeit sind sich die Korper beziiglich ihrer Position sehr &hnlich,
beziiglich ihrer Geschwindigkeit kaum.

Ob Position, Geschwindigkeit oder Beschleunigung fiir die Ahnlichkeitsberechnung
verwendet wird, hat damit einen mafsgeblichen Einfluss auf das Ergebnis. Gegeben
sind die Daten als Position. Mit der Verwendung von den Positionsdaten wird Be-
rechungsaufwand eingespart. Zudem entstehen durch die Interpolation wie in 3.4.6
beschrieben teilweise Verldufe, die so nicht direkt gegeben und nicht plausibel sind.
Durch Differentiation wird der Einfluss dieser Stellen grofser und verfilscht das Er-
gebnis mehr. Auch dies ist ein Grund fiir die Verwendung der Positionsdaten. Da
fiir eine Aussage iiber Robustheit der Abstand der Trajektorien entscheidend ist
und weniger die Gestalt der Trajektorie, ist dies ein weiteres Argument fiir die Ver-
wendung der Positionsdaten. Fiir die weiteren Berechnungen wird daher immer die
Position verwendet.

3.6 Zusammenfassung der Ahnlichkeitsberechnung

Die Beispiele zeigen viele Fille, fiir die die ausgewihlte Ahnlichkeitsberechnung kein
sinnvolles Ergebnis liefert. Alternative Ansétze wie in der vorangegangenen Projekt-
arbeit [62] aufgelistet, sind jedoch oft gar nicht oder stark eingeschriankt anwend-
bar. Andere anwendbare Ansétze wie die Verwendung eines Integrals liefern keine
sinnvollen Ergebnisse. Da die jeweiligen Beispiele Extremfille sind, die in dieser
Auspriagung in den gegebenen Daten nicht auftreten, wird angenommen, dass die
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Ergebnisse der Ahnlichkeitsberechnung durchgehend als brauchbar einzustufen sind.
Fiir die Gestalt, die die meisten Trajektorien aufweisen, ist eine dreischrittige Ahn-
lichkeitsberechnung wie in der Projektarbeit [62] ausfiihrlich beschrieben am besten
geeignet. Die spiter erliuterten Ansiitze liber das Anpassen an einen Zeichensatz
(Abschnitt 3.7) und die in Abschnitt 3.9 erklérte Clusteranalyse finden ebenfalls
Anwendung, da es hier nicht mehr nur um ein geeignetes Verfahren zur Bestimmung
von Ahnlichkeit geht, sondern Robustheit Bezug auf rdumliche Distanzen nimmt.
Ist explizit eine Abstandsbestimmung gewiinscht, sind beide Verfahren neben der
Ahnlichkeitsberechnung geeignet. Hingegen bezieht sich das Verfahren aus der Pro-
jektarbeit [62] allgemein auf Ahnlichkeit von Flugtrajektorien.

Auf die Bedeutung der Ergebnisse wird in Abschnitt 4 ausfiihrlich eingegangen. All-
gemein ist das Ergebnis der Ahnlichkeitsberechnung ein Array mit Zahlen, die die
Ahnlichkeit jeder gegebenen Trajektorie mit einer anderen beziffern. Diese Zahlen fiir
sich genommen auszuwerten und Aussagen zur Robustheit zu treffen, ist schwierig.
Daher wird das Verfahren nicht alleine angewendet, sondern mit der Clusteranalyse
kombiniert. Warum und wie dies geschieht, wird in 3.9 erklart.

3.7 Anpassen an einen Zeichensatz

In Anlehnung an die in 2.2.5 beschriebene Editierdistanz soll untersucht werden, ob
die Trajektorien sinnvoll durch einen festzulegenden Zeichensatz zu approximieren
sind und damit Ahnlichkeit der Trajektorien bestimmt werden kann. Dafiir wird
ein MATLAB-Skript geschrieben, dessen Funktionen in 3.7.1 erldutert werden. Die
Implementierung wird nur prototypisch durchgefiihrt, da wihrend des Prozesses viele
Probleme auftauchten, die das Verfahren noch vor vollsténdiger Implementierung als
ungeeignet herausgestellt haben. Trotzdem wird der MATLAB-Code fertiggestellt,
sodass durch den Code die auftretenden Probleme, die in 3.7.2 beschrieben werden,
deutlich werden. Ob und wie die systematisch auftretenden Probleme zu l6sen sind,
wird in Abschnitt 3.8 ausfiihrlich erklart. Vorweg genommen werden kann, dass das
Anpassen an einen Zeichensatz in jedem Fall nich zielfiihrend eingestuft wird, da
mogliche Losungen nicht konvergieren. Das Verfahren wird daher in der Auswertung
nicht beriicksichtigt.

3.7.1 Funktionen der MATLAB-Skripte

Das vollstdndige MATLAB-Skript Zeichensatz.m ist im Anhang beigefiigt. Den Ab-
lauf des Verfahrens in MATLAB stellt Abbildung 3.21 dar. Das Skript Zeichensatz.m
biindelt alle Einzelfunktionen und wird ausgefiihrt. In einem ersten Schritt werden
die Daten von einem gesamten Trajektoriensatz geladen. Diese Funktion entspricht
entspricht der Ladefunktion der diskreten Daten aus den anderen Skripten zur Ahn-
lichkeitsberechnung. In diesen gibt es wie in Abschnitt 3.3 beschrieben jeweils eine
Funktion zum Laden kontinuierlicher und diskreter Trajektoriendaten. Da fiir die
Bestimmung der zu verwendenden Zeichen nur die Einzelpunkte und kein kontinu-
ierlicher Verlauf erforderlich sind, wurde die Funktion DatenLadenDiskret kopiert.
Als néchstes werden die zu verwendenden Zeichen festgelegt. Hier kann eine beliebi-
ge Auswahl an Form, Grofe und Anzahl der Zeichen getroffen werden. Willkiirlich
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Zeichensatz.m
Hauptfunktion

Funktion: DatenLadenDiskret
Laden der Trajektorienpunkte

[

Funktion: ZeichensatzBestimmen
Zeichensatz festlegen
Anpassung an Trajektorie

Datenauswertung
Vergleich der verwendeten Zeichen

Abbildung 3.21: Funktionsverkniipfung fiir das Anpassen an einen Zeichensatz.

gewahlt wurden fiir die Durchlidufe Zeichen, die von einem gegebenen Datenpunkt
zum néchsten reichen. Es diirfen drei Arten (ebenfalls willkiirliche Wahl) von Zeichen
verwendet werden. Dies sind jeweils gerade Strecken entlang der Achsen des Koor-
dinatensystems. Mit den festgelegten Zeichen wird die Trajektorie approximiert. Es
wird getestet, welches Zeichen dem néchsten Abschnitt jeweils am besten entspricht
und eine der drei Optionen ausgewahlt. Ohne den vorherigen oder néchsten Ab-
schnitt zu berticksichtigen, wird so fiir jeden Abstand verfahren.

Die Auswertung besteht im Vergleich der Anzahl und Reihenfolge der verwendeten
Zeichen. Die Reihenfolge ist ein theoretisch verfiigbarer Wert. In der prototypischen
Version des MATLAB-Skriptes wurde sich auf die jeweilige Anzahl der verwende-
ten Zeichen beschrinkt, da hier bereits Probleme beziiglicher der Vergleichbarkeit
auftreten. Details dazu sind in 3.7.2 nachzulesen.

3.7.2 Auftretende Probleme wiahrend der Berechnung

Die grofte Herausforderung stellt das Finden eines geeigneten Zeichensatzes zur
Approximation dar. Die im Skript Zeichensatz.m festgelegte Wahl von geraden Li-
nien entlang der drei Raumachsen liefert fiir den Datensatz ,00001  UBBB ELLX*
aus dem Projekt ATMA4E Ergebnisse, die nie das dritte Zeichen (ZeichenL) benut-
zen. Obwohl die Trajektorien dreidimensional sind, stehen hier die Hohe und der
Breitengrad im Vordergrund. Jeder Abschnitt ist eher mit einer Linie in einer die-
ser beiden Dimensionen anzupassen. Werden alle drei Zeichen beriicksichtigt, sind
sich die Trajektorien sehr dhnlich, da sie alle mit nur zwei von drei méglichen Zei-
chen gut approximiert werden konnen. Wird das nicht verwendete Zeichen entfernt,
sind die Trajektorien weniger dhnlich zueinander, da es nur noch zwei Zeichen gibt,
beziiglich derer sie verglichen werden kénnen und alle moéglichen Zeichen benétigt
wurden. Es konnten aber auch weitere Zeichen eingefiihrt werden, die fast ZeichenL
entsprechen. Diese Zeichen werden weiterhin nicht verwendet und so werden sich
die Trajektorien in Abhéngigkeit der Zeichensatzwahl immer &hnlicher. Es werden
fiir den Datensatz ,00001 UBBB_ELLX" lediglich zwei aus beliebig vielen Zeichen
verwendet. Fiir andere Datensétze sind die deutlich mehr benétigte Zeichen.
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Alle drei festgelegten Zeichen werden zum Beispiel bei Datensatz ,,00002 ENVA -
GCLP* aus ATMA4E bendtigt. Wird hier ein weiteres Zeichen beliebiger Gestalt hin-
zugefiigt, verdndert sich die verwendeten Zeichenhaufigkeit. Das Hinzufiigen oder
Weglassen von einem oder mehreren Zeichen verdindert hier in jedem Fall die Ahn-
lichkeit. Dieser Fall wird in 3.8.1 noch einmal anhand eines einfacheren Beispiels
veranschaulicht. Insgesamt sind zu wihlender Zeichensatz und Trajektoriensatz von-
einander abhéngig. Je nach Auswahl des Zeichensatzes ergeben sich verschiedene
Ahnlichkeiten fiir die zu iiberpriifenden Trajektorien. Ein Zeichensatz kann aber nur
mit Kenntnis der Trajektoriengestalt sinnvoll gewdhlt werden und muss zudem fiir
jeden Vergleich neu angepasst werden. Ein Zeichensatz ist somit weder allgemein
festzulegen noch kann die Festlegung ohne Iterationsschritte erfolgen. Eine Iteration
der Zeichenauswahl birgt aber das Problem, dass diese nur in wenigen Fillen zufél-
lig konvergiert. In dieser Anwendung ist keine Konvergenz des Verfahrens gegeben.
Warum das Verfahren allgemein nicht konvergieren kann, wird in 3.8.8 erklart. Es
gibt damit keine optimale oder empfehlenswerte Wahl der Zeichen. In Abhéngigkeit
der gewihlten Zeichen variiert auch die Ahnlichkeit der Trajektorien. Das Verfahren
ist somit nicht objektiv und wird in der weiteren Auswertung verworfen.

3.8 Konstruierte Beispiele fiir Zeichensitze

Bereits in 3.7.1 wird beschrieben, dass die Implementierung nur prototypisch durch-
gefiihrt wird, da das Anpassen an einen Zeichensatz auf zu viele Probleme gestofsen
ist und damit nicht als sinnvoll fiir die Ahnlichkeitsberechnung anzunehmen ist. In
3.8.1 wird auf die Abhéngigkeit der Auswahl des Zeichensatzes und den Trajektori-
en voneinander eingegangen. Wird der zu vergleichende Trajektoriensatz um weitere
Trajektorien erginzt, hat dies ebenfalls Auswirkungen auf die Ahnlichkeit, was in
3.8.2 thematisiert wird. Auch die Groke der verwendeten Zeichen spielt eine Rolle,
was in 3.8.3 erklart wird. Da die Trajektorien nie perfekt mit einem Zeichen zu ap-
proximieren sind, miissen Toleranzen festlegt werden. Auch diese beeinflussen das
Ergebnis, was in 3.8.4 beschrieben wird. Es gibt zudem verschiedene Methoden, an-
hand welcher das néichste Zeichen auszuwihlen ist und die Auswahl gegebenenfalls
voneinander abweicht. Dies wird anhand eines Beispiels in 3.8.5 erklért. Auferdem
treten Probleme beziiglich der Vergleichbarkeit auf, wenn Trajektorien mit verschie-
den vielen Zeichen approximiert werden, dies wird in 3.8.6 erldutert. Die Gestalt
der Zeichen spielt ebenfalls eine wichtige Rolle, was in 3.8.7 erlautert wird. Das
Hauptproblem des Verfahrens ist die fehlende Konvergenz, die in 3.8.8 erklart wird.

3.8.1 Abhingigkeit von Zeichensatzwahl

Je nach Wahl des Zeichensatzes, verindert sich die Ahnlichkeit von zu vergleichen-
den Trajektorien. Fiir das Beispiel werden zwei Zeichen festgelegt, ohne die Gestalt
der Trajektorien zu kennen. In Abbildung 3.22 sind dieselben Trajektorien links und
rechts durch unterschiedliche Zeichen zu approximieren. Im linken Fall stehen ei-
ne senkrechte und eine waagerechte Linie zur Auswahl. Im rechten Fall diirfen eine
waagerechte Linie und eine leicht geneigte Linie verwendet werden. Im linken Fall
entspricht die blaue Trajektorie genau der Aneinanderreihung waagerechter Linien.
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Fiir die rote Trajektorie entspricht jedes einzelne Element eher einer waagerechten
als einer senkrechten Linie. Deshalb werden auch fiir die rote Trajektorie nur waa-
gerechte Elemente verwendet. Bei Verwendung dieses Zeichensatzes sind die beiden
Trajektorien identisch. Anders verhilt sich der rechte Fall. Die blaue Trajektorie
kann erneut mit dem waagerechten Zeichen angendhert werden. Fiir die rote Tra-
jektorie sind in zwei Abschnitten die geneigte Linie eine bessere Naherung als die
waagerechte Linie, da sie mit dem Verlauf der Trajektorie iibereinstimmen. Fiir die
anderen beiden Abschnitte ist das waagerechte Zeichen weiterhin die beste Néhe-
rung. Die Trajektorien sind, da sie in zwei Abschnitten verschiedene Zeichen ver-
wenden, hier nicht mehr identisch.

1 2 3 4 3 1 2 3 4 d

b d b d
a \)/ e a \)/ e

Zeichensatz: —— Zeichensatz: ——— /
1 3 4 ) 1 3 4 )
b d b d
a c e a c e

Abbildung 3.22: Beispiel fiir verschiedene Auswahl von Zeichenséitzen.

In Abhingigkeit von der Wahl des Zeichensatzes verindert sich die berechnete Ahn-
lichkeit. Hier wurden die Wahl jeweils willkiirlich ohne Kenntnis iiber die Trajekto-
riengestalt getroffen. Alternativ kann mit der bekannten Gestalt der Trajektorie ein
Zeichensatz definiert werden beziehungsweise der Prozess von Zeichenauswahl und
Trajektoriengestalt und -anpassung beliebig haufig iteriert werden. Dieser Fall wird
im folgenden Kapitel 3.8.2 betrachtet.

3.8.2 Zeichensatziteration

Die Gestalt der Trajektorien kann als Anhaltspunkt fiir den zu wihlenden Zeichen-
satz dienen. Abbildung 3.23 zeigt einen solchen Vorgang. Hierbei ist zunéchst aus-
schlaggebend, welche Trajektorie als Referenz gewéhlt wird. Im Beispiel soll dies die
blaue Trajektorie sein. Die blaue Trajektorie wird in ihrer gesamten Gestalt durch
die vierfache Wiederholung einer waagerechten Linie beschrieben. Damit ist das ers-
te Zeichen festgelegt. Wird nun versucht, die rote Trajektorie mit diesem Zeichen
zu beschreiben, steht nur ein Zeichen zur Auswahl. Mit nur einem einzigen Zeichen
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als mogliche Option sind beliebige Trajektorien zwangslaufig identisch. Daher wird
mindestens ein weiteres Zeichen benotigt. In einem zweiten Schritt konnte ein wei-
teres Zeichen so gewahlt werden, dass es dem ersten Element der roten Trajektorie
entspricht. Die blaue Trajektorie wird weiterhin durch das erste Zeichen beschrie-
ben. Die rote Trajektorie wird in ihrem ersten und dritten Element besser durch das
neue Zeichen gendhert. In Abschnitt zwei und vier bleibt jedoch die Waagerechte die
bessere Naherung. Die Trajektorien sind nun durch zwei identische Zeichen an glei-
cher Position und zwei verschiedene Zeichen beschrieben. Wird ein weiteres Zeichen
eingefiihrt, das zum Beispiel wie die Verbindung zwischen Punkt b und Punkt ¢ aus-
sieht, werden beide Trajektorien durch komplett verschiedene Zeichen beschrieben.

—»  Zeichensatz: —/

1 3 4 5
Z
b d 1 2 |3 |4 |5
a c e . %
a C d e
Zeichensatz: ——
Y Zeichensatz: — 7
1 3 14 5 Y
S
b d 1 |2 |3 |4 |5
a ¢ e . N
a C d e

Abbildung 3.23: Iterationsschritt fiir die Festlegung eines Zeichensatzes.

Die Iteration kann beliebig fortgefiihrt werden. Die Ahnlichkeit hingt vom Zeit-
punkt des Abbruchs ab. Wahrend die Trajektorien im ersten Schritt, wenn auch
hier mit nur einem Zeichen wenig sinnvoll, als identisch eingestuft werden, nimmt
die Ahnlichkeit mit einer wachsenden Anzahl von Zeichen in den meisten Fillen ab.
Insgesamt existiert die Tendenz, dass ein groker Zeichensatz eine geringe Ahnlich-
keit bedingt. Dies ist aber nicht in allen Fallen giiltig, was in 3.8.8 gezeigt wird.
Daher kann fiir die Iteration kein mathematisches Abbruchkriterium gefunden wer-
den. Hier wird zwar nicht der Zeichensatz direkt willkiirlich festgelegt, die Anzahl
der Iteration und die Wahl der Referenztrajektorie sind jedoch Variablen, fiir die es
keine allgemeingiiltige richtige oder gute Wahl gibt.
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3.8.3 Zeichengrofie

Fiir die Implementierung in MATLAB wurde eine dynamische Grofe der Zeichen,
je von gegebenem Datenpunkt zum néchsten, gewdhlt. Da die Punkte nicht &qui-
distant verteilt sind, verdndert sich die Gréfe der Zeichen in jedem Abschnitt. Ob
eine dynamische oder statische Wahl der Grofe getroffen wird, verdndert bereits
das Ergebnis. Abbildung 3.24 zeigt links die Wahl einer dynamischen Grofe. Die
gestrichelten Linien markieren dabei die Trennung zwischen einzelnen Zeichen. Die
Punkte a bis g sind verschieden weit voneinander entfernt. Per Definition soll zwi-
schen jedem gegebenen Punkt ein Zeichen verwendet werden. Bei der dynamischen
Grofsenwahl sind dies zunéchst vier waagerechte Linien, dann eine leicht aufwérts
gerichtete und eine leicht abwarts gerichtete. Die waagerechten Linien sind durch
den geringeren Abstand der Punkte kleiner. Fiir die blaue Trajektorie werden sechs
waagerechte Linien verwendet, um jeweils den Abschnitt zwischen den Punkten 1 bis
7 durch ein Zeichen anzundhern. Mit der dynamischen Grofenwahl sind die ersten
vier Zeichen fiir beide Trajektorien gleich, die letzten beiden Zeichen unterscheiden
sich.

Fiir die statische Zeichenwahl, rechts in Abbildung 3.24, sind feste Langen fiir ein
Zeichen vorgegeben. Hier besteht eine Zeichengrofe aus einer Késtchenldnge. Die
blaue Trajektorie wird somit in vier waagerechte Zeichen aufgeteilt. Die rote Linie
wird durch zwei waagerechte, eine aufwérts gerichtete und eine abwirts gerichtete
Linie angendhert. Hier sind zwei von insgesamt vier verwendeten Zeichen identisch.

dynamische Grokenwahl statische Grofenwahl
1,2 ,3 ,4 .9 ,6 |7 1 2 3,4 5 6 |7
/N /N N /N /N
bl 1 d 1 1 fl b d f
a ,bc  de a c e
VS g 3 g

Zeichensatz: —/ \

Abbildung 3.24: Vergleich von dynamischer und statischer Zeichengrofse.

Im Beispiel sind im statischen Fall zwei von vier Zeichen identisch, im dynamischen
Fall vier von insgesamt sechs Zeichen gleich. Fiir den dynamischen Fall kdnnte die
Punktdichte zwischen Punkt 1 und 4 beziehungsweise zwischen Punkt a und e wei-
ter erhoht werden, sodass mehr Zeichen gleich sind und nur die letzten zwei Zeichen
der gesamten Zeichenkette abweichen. Welche Wahl, statisch oder dynamisch, die
bessere ist, ist allgemein nicht zu sagen. Beide Verfahren berechnen fiir dieselben
Trajektorien verschiedene Ahnlichkeiten.

Wird eine feste Grofe der Zeichen, also ein statisches Verfahren gewihlt, dndert
sich die Ahnlichkeit in Abh#ngigkeit der Grokenwahl. In Abbildung 3.25 wurden
zwei verschiedene Zeichengrofsen gewdhlt. Fiir die blaue Trajektorie spielt es keine
Rolle, welche Zeichengrofe gewahlt wird. Im linken Bild, bei einem Zeichen pro vier
Kastchen, benotigt die blaue Trajektorie die waagerechte Linie einmalig. Im rechten
Fall werden vier waagerechte Linien aneinandergereiht, um die blaue Trajektorie zu
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Grofe: Ein Zeichen pro vier Késtchen Grofse: Ein Zeichen pro Késtchen

1 2 314 5 6|7 1 2 3|4 5 6 |7
/N AN /N[ /N /N AN /N[ /N
f f
a blc dje g a blc dje g
/N

Zeichensatz: —/ \

Abbildung 3.25: Wahl von verschiedenen Zeichengrofen.

approximieren. Anders verhélt es sich bei der roten Trajektorie. Im rechten Fall,
bei einem Zeichen pro Késtchen, wird die rote Trajektorie durch zwei waagerechte
Linien, dann eine aufwirts gerichtete gefolgt von einer abwérts gerichteten Linie ap-
proximiert. Soll nur ein Zeichen pro vier Késtchen verwendet werden, kann die rote
Trajektorie nicht ohne Abweichung angendhert werden. Am besten entspricht eine
waagerechte Linie dem Verlauf der Trajektorie. Die erste Hilfte der Trajektorie ent-
spricht genau dem Zeichen. Die zweite Hélfte kann mit dem aufwérts- und abwérts
gerichteten Teil zusammen genommen auch als waagerechter Verlauf approximiert
werden. Entsprechend ist das Ergebnis im linken Fall, dass die Trajektorien identisch
sind. Beide Trajektorien werden mit demselben Zeichen angenahert. Im rechten Fall
sind die Trajektorien nur in der ersten Hilfte gleich und im zweiten Teil verschieden
voneinander. Die Wahl der Zeichengréfe verdndert somit die Ahnlichkeit.

Wird die Auswahl der Zeichen ohne Kenntnisse der zu vergleichenden Trajektorien
getroffen, ist diese Wahl willkiirlich und liefert in Abhéngigkeit der Trajektorienge-
stalt verschiedene Ergebnisse. Erst mit Kenntnis der Trajektorien kann die Grofse
der zu verwendenden Zeichen festgelegt werden. So konnen als relevant erachtete Ab-
schnitte entsprechend stirker gewichtet werden als andere Abschnitte. Ein solches
Verfahren ist aber nicht allgemein giiltig. Es muss immer Kenntnis iiber die Ge-
stalt der Trajektorien vorhanden sein. Erst dann kann die Grofe festgelegt werden.
Mit weiteren Trajektorien verdndert sich die zu treffende Wahl. Dadurch ist keine
Vergleichbarkeit von verschiedenen Trajektoriensatzen gegeben. Insgesamt stellt die
passende Grofsenauswahl eine Herausforderung dar, die fiir jeden neuen Datensatz
angepasst werden muss und nie allgemein giiltig, abgesehen von einer willkiirlichen
Wahl die beliebige Ergebnisse liefert, angewendet werden kann.

3.8.4 Toleranz beim Anpassen

Der Trajektorienverlauf kann nicht immer perfekt durch ein vorgegebenes Zeichen
angepasst werden. Wiirde man dies tun, briuchte es unendlich viele Zeichen oder
unendlich kleine Zeichen, um die Trajektorienverldufe ohne Abweichung zu appro-
ximieren. Auch bei einem fest vorgegebenen Zeichensatz miisste nur die Frage nach
dem Zeichen, das den betrachteten Abschnitt am besten approximiert, gestellt wer-
den, nicht aber danach, wie grof die Abweichung von Trajektorie und Zeichen ist.
Um iiberhaupt einen geeigneten Zeichensatz festlegen zu konnen, konnen die Tra-
jektorien herangezogen werden. Dass es nicht zielfithrend ist, einen (beliebigen) Zei-
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chensatz fiir den Vergleich festzulegen, wurde bereits in 3.8.2 ausfiihrlich erklért.
Alternativ kann ein Zeichen festgelegt werden, das die Trajektorie in einem ersten
Abschnitt sehr gut approximiert. Eine gute Approximation befindet sich innerhalb
der vorgegebenen (willkiirlich gewéhlten) Toleranz. Fiir den zweiten Abschnitt wird
verglichen, ob das Zeichen des ersten Abschnitts diesem entsprechen kann oder ob
ein neues Zeichen definiert werden muss. So wird die gesamte Trajektorie durchge-
gangen und fiir jeden weiteren Abschnitt ein bereits vorhandenes Zeichen benutzt
oder ein neues festgelegt.

Der Wert fiir die Toleranz ist subjektiv und stark von den Trajektorien abhingig.
Entsprechend der vorgegebenen Toleranz und Zeichengrofe wird die Ahnlichkeit be-
einflusst und liefert andere Ergebnisse. Daher ist es schwierig, fiir die Toleranzen
einen allgemeingiiltigen Mafstab zu finden.

3.8.5 Anpassungsverfahren

Es gibt zwei wesentliche Verfahren, nach denen die Zeichen fiir die Approximation
einer Trajektorie ausgewahlt werden konnen. Entweder wird die Trajektorie fiir sich
in Abschnitte geteilt und fiir jeden Abschnitt wird ein Zeichen festgelegt, das die
Gestalt der Trajektorie in diesem Abschnitt bestmdéglich anndhert oder fiir jeden
Schritt wird das Zeichen verwendet, das nach der Durchfiihrung dieses Schrittes die
geringste Differenz zwischen gegebener Trajektorie und Zeichenkette zur Folge hat.
In den folgenden zwei Absitzen wird auf die beiden Verfahren und deren Unter-
schiede detailliert eingegangen. Die Entscheidung fiir ein Verfahren verdndert die
berechnete Ahnlichkeit.

Gestaltndherung pro Abschnitt: Abbildung 3.26 zeigt in rot eine Trajektorie,
die mit dem gegebenen Zeichensatz aus drei Zeichen approximiert werden soll. Die
Trajektorie wurde dafiir in Abschnitte mit je einer Kéastchenlinge und -hohe ein-
geteilt. Abgesehen von zwei Abschnitten wird die Trajektorie mit den gegebenen
Zeichen genau getroffen. Die nicht genau passenden Abschnitte werden am besten
durch die waagerechte Linie gendhert. Damit kommt es bei der Anpassung durch

Zeichensatz: —— \

Abbildung 3.26: Abschnittsweise Anpassung an Trajektorie.
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einen Zeichensatz zu zwei Spriingen im approximierten Trajektorienverlauf. Der An-
kniipfpunkt fiir jedes neue Zeichen ist hier immer der Trajektorienbeginn im je-
weiligen Abschnitt. Da das Zeichen zuvor nicht deckungsgleich war, kommt es zu
Spriingen, da Trajektorie und Zeichen an unterschiedliche Punkten enden. Dies ist
kein Problem, da fiir das Verfahren lediglich die Aneinanderreihung von Zeichen
relevant ist. Insgesamt wird die Trajektorie durch die Verwendung des zweiten Zei-
chens, einer senkrechten Linie, der zweifachen Verwendung der waagerechten Linie,
doppelter Verwendung der abwérts gerichteten Linie und einer weiteren senkrechten
Linie genéhert.

Kleinste Differenz: Dieselbe Trajektorie wird nun mit der jeweils kleinsten Dif-
ferenz angenidhert. Abbildung 3.27 zeigt die entsprechende Trajektorie, auch hier
wieder rot gezeichnet. Angenommen wird, dass die Trajektorie links unten beginnt
und rechts unten endet. Die ersten drei Elemente sind verglichen mit der Gestal-
tanpassung unverdndert geblieben, wenn auch die Position des dritten Zeichens eine
andere ist. Der Ankniipfpunkt ist bei diesem Verfahren immer das Ende des zu-
letzt verwendeten Zeichens. Das erste Element trifft die Trajektorie exakt, wihrend
die néchsten vier Elemente abweichen. Zuféllig sind die ersten beiden abweichenden
Elemente auch die, die bei der Gestaltanpassung verwendet wurden. In der zweiten
Halfte weichen die Zeichen fiir das Verfahren der kleinsten Differenz vom Verfahren
der Gestaltanpassung ab, wahrend das letzte Zeichen in beiden Verfahren wieder
identisch ist.

Zeichensatz: ——— ‘ \

Abbildung 3.27: Anpassung per Verfahren der kleinsten Differenz.

Wihrend die Naherung pro Abschnitt die Gestalt der Trajektorien in ihrer Wichtig-
keit in den Vordergrund stellt, ist das Verfahren mit der kleinsten Differenz auf den
geometrisch kleinsten Abstand zwischen den Trajektorien und dem Zeichensatz be-
dacht. Beide Verfahren konnen zu vollig unterschiedlichen Ergebnissen fiihren. Hier
wird dieselbe Trajektorie approximiert, zwei von sechs verwendeten Zeichen sind in
Abhéngigkeit vom gewéhlten Verfahren anders. Das geeignetere Verfahren beziiglich
Robustheit ist das Anstreben einer kleinen Differenz zwischen Zeichen und Trajek-
torie. Jedoch kann wie in Abbildung 3.27 eine ungiinstige Kombination von Zeichen
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dazu fithren, dass das Verfahren der Gestaltanpassung die bessere Nédherung dar-
stellt. Wahrend in Abbildung 3.26 vier von sechs Zeichen den Trajektorienverlauf
exakt treffen, sind es bei der kleinsten Differenz nur zwei von sechs Zeichen. Die
abweichenden vier Zeichen weisen zudem eine grofere Differenz zum Trajektorien-
verlauf auf als die Approximation in Abbildung 3.26.

3.8.6 Verschiedene Zeichenkettenlingen

Bestehen Zeichenketten aus unterschiedlich vielen Zeichen, gibt es in der Levensht-
ein Metrik beziehungsweise Editierdistanz die Moglichkeit, Zeichen hinzuzufiigen, zu
16schen oder zu ersetzen. Ublicherweise sind diese drei Operationen gleich gewichtet.
Beziiglich Flugtrajektorien stellt sich die Frage, ob die gleiche Gewichtung der Ope-
rationen sinnvoll ist beziehungsweise die Operationen iiberhaupt anwendbar sind.
Einen Bereich zu ersetzen, ist beziiglich einer Trajektorie entlang derer ein Flugzeug
fliegt, gut vorstellbar. An Start und Ziel wird keine Verdnderung vorgenommen.
Lediglich der Verlauf zwischen ausgewihlten Punkten wird verdndert. Auch das
Hinzufiigen von Zeichen ist kein Problem. Dem bisherigen Trajektorienverlauf wird
weitere Strecke hinzugefiigt. Auch dies ist in der Realitit umsetzbar. Problematisch
hingegen ist das Loschen von Zeichen. Innerhalb der Zeichenkette selbst kann die-
se Operation durchgefiihrt werden. Ein Flugzeug kann im Allgemeinen eine solche
Trajektorie nicht mehr abfliegen.

Entsprechend miissen bei unterschiedlicher Lange der Zeichenketten dem kiirzeren
Datensatz Zeichen hinzugefiigt und auf die Losch-Operation verzichtet werden, da
diese im Sachzusammenhang nicht sinnvoll ist. Die Operation ,Ersetzen” darf eben-
falls angewendet werden. Das Hinzufiigen beziehungsweise Ersetzen von Zeichen ist
aber auch kritisch zu sehen, denn die Gestalt des Zeichens selbst, wie im folgenden
Abschnitt 3.8.7 erklirt, spielt dabei eine wichtige Rolle.

3.8.7 Gestalt des Zeichens

Im lateinischen Alphabet gibt es 26 Buchstaben, vier weitere wenn die Zeichen &, 0,
il und £ hinzugezéhlt werden. Jedes dieser Zeichen hat eine feste Bedeutung: Wie es
alleine ausgesprochen wird, wo es in Wortern steht, welche Bedeutung die Worter
durch genau diese Aneinanderreihung von Zeichen erhalten. Die Gestalt der Buch-
staben spielt dabei keine Rolle. Aus Gewohnheit und Erziehung weisen wir dem
Buchstaben ,a* bestimmte Eigenschaften zu. Dass ,A“ und ,a“ eng miteinander ver-
kniipft sind, ist ebenfalls erlerntes Wissen und an der Gestalt nicht zu erkennen.
Ein Zeichen besteht aus drei Linien, das andere aus einem Kreis mit einem Strich
daran, je nach Schriftart noch weiteren Elementen. Alleine durch die Form existiert
kein Zusammenhang. Es wire problemlos moglich, in einem Text alle ,a“ und ,b"“
miteinander zu vertauschen. Der Leser muss lediglich wissen, dass diese Anderung
vorgenommen wurde und braucht zum Lesen entsprechend linger, da die Verédn-
derung nicht seiner Gewohnheit entspricht. Die Informationen des Textes bleiben
durch den Tausch aber unveridndert.

Die Anndherung der Trajektorien durch einen Zeichensatz sieht ebenfalls keinen
Zusammenhang zwischen den Zeichen vor. Die Zeichen sind frei gewéhlt und be-
stimmte Abschnitte werden dem bestmoglich passenden Zeichen zugeordnet. Das
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Ersetzen beliebiger Zeichen ist moglich. So ist das Ersetzen von ,a“ mit ,b“ gleich-
wertig gegeniiber dem Tausch von ¢ mit ,d“. Genau diese Eigenschaft besitzen
Flugtrajektorien nicht, wodurch das Anpassen an einen Zeichensatz als problema-
tisch zu sehen ist. Abbildung 3.28 zeigt drei Trajektorienverldufe, die durch vier
vorgegebene Zeichen approximiert werden sollen. Jeder Trajektorienausschnitt wird
durch drei Zeichen genau beschrieben. Dieselben Zeichen sind jeweils in derselben
Farbe eingezeichnet. Werden der mittlere und der rechte Trajektorienverlauf vergli-
chen, sind zwei Zeichen identisch und das mittlere Zeichen verschieden. Verglichen
mit dem Verlauf links sind die beiden Trajektorien sich nach dieser Vergleichsme-
thode dhnlicher. Mit der linken Zeichenkette stimmt nur das erste Zeichen iiberein
und die anderen beiden sind verschieden. Die Gestalt der beiden Kurvenelemente ist
jedoch entscheidend. Im Beispiel verursacht das Ersetzen der einen Kurve durch die
andere eine Richtungsidnderung von 180°. Alle folgenden Elemente erfahren durch
das Austauschen eines Zeichens eine erhebliche Verdnderung, hier eine Richtungsum-
kehrung. Die links abgebildete, gerade verlaufende Trajektorie ist den beiden andere
Trajektorien dhnlicher, da sie nur eine Richtungsanderung von 90 ° bedeutet.

Zeichensatz: —— ‘

Abbildung 3.28: Trajektorien approximiert durch Zeichensatz mit vier Zeichen.

Fiir den Vergleich von Trajektorien ist damit die Gestalt der Zeichen und durch wel-
ches Zeichen sie jeweils ersetzt werden, entscheidend. Anders als bei einem Alphabet
hidngt hier die Gestalt jedes einzelnen Zeichen mit der erzeugten Gesamtform direkt
zusammen. Es miissen Abstufungen vorgesehen werden, welche Zeichen sich dhnli-
cher sind als andere. Im konstruierten Extremfall sind sonst eine 180 °-Kehre und
eine Kursverdnderung von 1° als gleichwertig einzustufen, was sie im Flugbetrieb
nicht sind. Fiir die Feststellung der Ahnlichkeit der Zeichen kann zum Beispiel das
Verfahren der Energieminimierung eingesetzt werden, was es in 3.4.4 bereits wird.
Damit geht aber der Mehrwert der Zeichen verloren.

3.8.8 Konvergenzproblem

Werden die Trajektorien als Ganzes verglichen, wird die Ubereinstimmung im All-
gemeinen gering sein. Je feiner die Trajektorien zerteilt und per festgelegten Zeichen
angendhert werden, desto dhnlicher sollten sich die Trajektorien werden, denn bei
einer unendlich feinen Unterteilung ist der iiberwiegende Teil der Trajektorien mit
demselben Zeichen zu approximieren. Dies ist eine notwendige Eigenschaft fiir ein
sinnvoll einsetzbares Verfahren. Wie zum Beispiel bei der Methode der Finiten Ele-
mente gibt es die theoretische Uberlegung, dass eine unendlich feine Zerteilung zu
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einer perfekten Berechnung fiihrt. Da in der Praxis eine unendlich kleine Untertei-
lung nicht méglich ist, werden hinreichend kleine Elemente verwendet, die ein aus-
reichend genaues Ergebnis liefern. Wird diese Konvergenz auf die Anpassung durch
einen Zeichensatz iibertragen, bedeutet dies, dass eine feinere Aufteilung zu einer
héheren Ahnlichkeit fiihren sollte. Ein Gegenbeispiel ist in Abbildung 3.29 zu sehen.
Der Trajektorienausschnitt ist beliebig klein gewahlt. Wird dieser Abschnitt in nur
ein Zeichen unterteilt, sind die beiden Zeichen verschieden voneinander. Es folgt die
jeweils feinere Einteilung in zwei, drei, vier und sechs gleich grofe Zeichen. Identi-
sche Zeichen an gleicher Position sind jeweils rot markiert, unterschiedliche Zeichen
in blau. Bei zwei Zeichen entspricht ein Zeichen dem verwendeten in der anderen
Trajektorie. Bei drei Zeichen ist es ebenfalls eins, das iibereinstimmt. Bei vier Zei-
chen insgesamt sind es drei gleiche Zeichen und fiir die Unterteilung in sechs Zeichen
sind vier identisch. Werden alle Anteile auf das kleinste gemeinsame Vielfache ge-
bracht, ist zu sehen, dass keine Konvergenz vorliegt. Mit einer feineren Unterteilung
springen die Werte zwischen mehr und weniger Ahnlichkeit.

J 0/1=0/12
J 1/2 = 6/12
- 1/3 =4/12
J(i 3/4 = 9/12
- 4/6 = 8/12

Abbildung 3.29: Schrittweise Verwendung von kleineren Zeichen.

In Abschnitt 3.8.1 bis 3.8.7 wurden in vielen Beispielen gezeigt, dass die Ahnlichkeit
durch das Anpassen an einen Zeichensatz von einer Wahl vieler Parameter abhéngt.
Fiir die Bestimmung dieser Parameter gibt es keine allgemeingiiltige Wahl, sondern
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die Parameter miissen immer auf die gegebenen Trajektorien angepasst werden und
sind auch dann nicht eindeutig. Es verbleiben viele willkiirlich anzunehmende Para-
meter. Da die Ahnlichkeit von den gewihlten Parametern direkt abhéingt, ist auch
die Ahnlichkeit ein subjektiver Wert. Da das Verfahren zudem keine Konvergenz auf-
weist, wird der gesamte Ansatz als nicht passend fiir den Vergleich der gegebenen
Flugtrajektorien eingestuft und das Verfahren nicht weiter betrachtet.

3.9 Clusteranalyse

Es besteht ein grofses Interesse, Flugtrajektorien beziiglich ihrer geometrischen Nihe
zu untersuchen. Befinden sich weitere Trajektorien nahe an einer untersuchten Tra-
jektorie, gilt diese als robust. Dafiir muss aber genau definiert werden, welche Tra-
jektorien als nahe beieinander oder voneinander entfernt liegen. Dieser Wert ist nicht
absolut festzulegen, sondern immer individuell auf den gegebenen Datensatz anzu-
passen. Dafiir geeignet ist neben der Ahnlichkeitsberechnung eine Clusteranalyse.
Aufgrund verschiedener einstellbarer Parameter werden die Trajektorien gruppiert.
So kann definiert werden, welche Trajektorien nahe beisammen sind und welche
nicht. Wie in Abschnitt 2.5 gibt es sehr viele Optionen und Moglichkeiten bei der
Clusterbildung. In 3.9.1 wird diskutiert, ob eine harte oder eine weiche Clusterbil-
dung fiir die Anwendung besser geeignet ist. Eine geeignete Anzahl von Clustern
wird in 3.9.2 bestimmt und in 3.9.3 wird sich mit dem Loschen von Daten ausein-
ander gesetzt. Das variierende Mittel ist eine weitere Variante der Clusterbildung.
Ob und wie sie eingesetzt werden kann, wird in 3.9.4 diskutiert bevor in 3.9.5 auf
die Clusterform eingegangen wird. Hierarchische Cluster werden in 3.9.6 erlautert.
Schlussendlich werden die gewahlten Optionen in 3.9.7 zusammengefasst.

3.9.1 Harte oder weiche Cluster

Bei harten Clustern gehoren die zu unterscheidenden Daten in genau ein Cluster.
Bei weichen Clustern diirfen Daten beliebig vielen Clustern angeh6ren. Anhand ei-
nes Beispiels wird gezeigt, dass weiche Cluster fiir den vorgesehenen Anwendungsfall
in dieser Arbeit die bessere Wahl sind als harte Cluster. Dafiir wurden die Trajek-
torien zu Punkten vereinfacht. Wie die zu vergleichenden Objekte aussehen, ist fiir
die Erklarung des Verfahrens unerheblich. Abbildung 3.30 zeigt verschiedene Punk-
te, durch X markiert, die es beziiglich ihrer Robustheit zu untersuchen gilt. Robust
sind alle Punkte, die weitere Punkte in ihrer Nahe haben. Fiir das Beispiel sollen drei
Cluster gebildet werden. Bei einer harten Unterscheidung werden vier Punkte zu ei-
nem Cluster zusammengefasst. Alle beinhalteten Punkte sind durch einen Kreis mit
dem Radius von einer Késtchenlénge zu erfassen. Es verbleiben zwei Cluster fiir zwei
weitere Punkte. Diese Punkte bilden daher alleine ein Cluster. Bei der Unterteilung
in weiche Cluster wird das rote Cluster auf zwei Punkte erweitert. Ein Punkt erhilt
hier eine doppelte Zugehorigkeit. Da das rot eingezeichnete Cluster denselben Kreis-
radius besitzt wie das blau eingezeichnete Cluster und nicht gréfer ist, darf diese
Erweiterung vorgenommen werden. Es miissen die kleinstmoglichen Kreise gewéhlt
werden. Ein groferer Radius als eine Késtchenldnge wire unzuldssig. Gleich grofe
Kreise oder geringfiigig kleinere Kreise sind als Erweiterung von einzelnen Clustern
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Unterteilung in drei harte Cluster: Unterteilung in drei weiche Cluster:
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Abbildung 3.30: Beispiel fiir Clusterbildung fiir gegebene Punkte.

immer zuléssig. Das griin eingezeichnete Cluster bleibt unverdndert. Wird die harte
Clusteranalyse angewandt, gibt es vier Punkte, die nah beieinander liegen und zwei
Punkte, die als einzeln und damit nicht robust erkannt werden. Trotzdem ist der rot
eingekreiste Punkt nidher an anderen Punkten als der griine und damit robuster als
der griin markierte Punkt, wenn er auch nicht so robust ist wie die Punkte innerhalb
des blauen Clusters. Diese Abstufung erkennt die weiche Clusterbildung. Die blau
markierten Punkte sind am robustesten, da sich innerhalb des Clusters vier Punkte
befinden. Im roten Cluster befinden sich zwei Punkte, was weniger dicht ist als im
blauen Cluster, jedoch einen grofen Unterschied gegeniiber dem Einzelpunkt aus-
macht.

Es werden daher weiche Cluster verwendet, um diese Abstufung der Robustheit zu
sehen. Da verschiedene Fille untersucht werden, geht es nicht nur um einen op-
timalen, besonders robusten Punkt, den eine harte Clusteranalyse findet, sondern
insbesondere um die Abstufung der Robustheit und Nihe, die durch eine weiche
Clustereinteilung bestimmt wird.

3.9.2 Anzahl der Cluster

Einfach wire es, eine Zahl vorzugeben und fiir beliebige Datenséitze die Daten in
entsprechend viele Cluster zu unterteilen. Da die Daten aber in ihrer Anzahl und
ihrer Art sehr verschieden sein konnen, ist dies im Allgemeinen keine sinnvolle Her-
angehensweise. Die Anzahl der Cluster wird in Abhéngigkeit der Daten festgelegt.
In den beiden MATLAB-Skripten Flugtrajektorien_durchgehen_ ATM4E.m bezie-
hungsweise Flugtrajektorien_durchgehen_F1yATM4E.m wird immer mit der Ein-
teilung in fiinf Cluster begonnen. Dieser Startwert hat sich in vielen Tests mit den
Daten aus ATM4E und FlyATMA4E als ein guter Ausgangspunkt erwiesen. Sollte die-
ser Wert unpassend sein, wird dies erkannt und der Wert entsprechend verdndert.
Denn in Abhéngigkeit der Uberlappung der Cluster und der Anzahl der Daten in den
Clustern wird anschlieftend in mehr oder weniger Cluster aufgeteilt und die Berech-
nung erneut durchgefiihrt. Abbildung 3.31 zeigt ein Beispiel, wie durch Bestimmung
der Uberlappung und die Anzahl der Cluster mit Einzelpunkten festgestellt werden
kann, ob mehr oder weniger Cluster erforderlich sind.

Begonnen wird mit der Einteilung in fiinf Cluster. Dies zeigt der oberste Abschnitt
in Abbildung 3.31. Dabei entstehen vier Cluster mit nur einem Datenpunkt. Viele
Cluster mit wenigen Datenpunkten sind ein Indiz dafiir, dass in zu viele Cluster
aufgeteilt wurde. Zudem iiberlappen die Cluster trotz zuldssiger weicher Einteilung
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Abbildung 3.31: Bestimmung einer geeigneten Clusteranzahl.

nicht. Dies kann ebenfalls ein Hinweis darauf sein, dass mehr Cluster als bendtigt
verwendet wurden. Daher wird im néchsten Schritt in vier Cluster aufgeteilt. Da-
durch bleiben zwei Datenpunkte einzeln. Zwei andere Punkte bilden aber nun ein
gemeinsames Cluster und eine Uberlappung ist neu hinzugekommen. Die Einteilung
in vier Cluster liefert hier ein recht gutes Ergebnis, trotzdem wird auch die Einteilung
in weniger Cluster betrachtet. Bei drei Clustern existiert nur noch ein Cluster mit
einem einzigen Punkt, bei zwei Clustern wachsen alle bis auf einen Punkt zu einem
Cluster zusammen. Hier wird deutlich, dass der Punkt rechts sehr weit von allen
anderen Punkten entfernt ist und die Option des Loschens, im folgenden Abschnitt
3.9.3 erklért, fiir ihn in Frage kommt. Da nun keine Cluster mehr iiberlappen, ist
die Einteilung in zwei Cluster moglicherweise zu wenig. Eine gute Einteilung besteht
daher fiir diese Daten in drei bis vier Clustern. Aber auch die anderen Aufteilungen
liefern wichtige Informationen. So wird nicht nur eine Anzahl fiir Cluster festgelegt,
sondern ein passender Bereich betrachtet. Denn nur in Kombination der Aufteilung
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wird deutlich, dass der rechte Punkt sich sehr weit entfernt von allen anderen be-
findet. Die linken Punkte werden schnell zu einem Cluster gruppiert, befinden sich
also nahe beieinander und sind daher robust. Der mittlere Punkt wird erst bei gerin-
ger Clusteranzahl hinzugezdhlt. Damit ist er weniger robust als die linken Punkte,
trotzdem ist er robuster als der sich ganz rechts befindende Punkt.

3.9.3 Loschen von Daten

Beziiglich der Robustheitsuntersuchung ist das Ldschen vereinzelter Trajektorien ei-
ne zielfiihrende Option. Per Definition besitzen robuste Trajektorien in ihrer Nahe
weitere Trajektorien, die durch eine dhnliche Gewichtung von Kosten- und Umwelt-
faktoren entstanden sind. Sind Trajektorien als weit entfernt von allen anderen Tra-
jektorien einzustufen (wobei ,weit entfernt” einer weiteren Definition bedarf), kénnen
diese nicht robust sein und sind nicht von Interesse. Einzelne Trajektorien behin-
dern zudem die Clusterbildung, denn zum Beispiel bei einer festgelegten Anzahl von
Clustern (3.9.2) bendtigen vereinzelte Trajektorien ihr eigenes Cluster. Wie in Ab-
bildung 3.32 zu sehen, wurden fiir den Trajektoriensatz “00005 GCLP_ENVA*® die
vereinzelten Trajektorien geloscht. Die {ibrigen Trajektorien wurden in fiinf Cluster
aufgeteilt. Hier gibt es aus den eher gehduft auftretenden Trajektorien verschiedene
Cluster.
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Abbildung 3.32: Clusterbildung am Beispiel von Datensatz ,00005 GCLP_ ENVA*
mit Loschen von Daten.

Anders verhalten sich die Trajektorien in Abbildung 3.33, bei denen keine Trajekto-
rien geloscht werden. Hier werden die Cluster fiir die Einzeltrajektorien verwendet
und die Hiufung der Trajektorien nicht feiner aufgeteilt. Eben dieser Bereich ist aber
von Interesse. Daher wird sich fiir eine Losch-Option entschieden. Es wird zunéchst
in MATLAB die festgelegte Anzahl von Clustern gebildet. Sollte nach der Cluster-
bildung ein Cluster aus einer einzelnen Trajektorie bestehen, so wird diese geldscht
und die Clusterbildung erneut durchgefiihrt. Dieser Vorgang wiederholt sich, bis in
jedem Cluster mindestens zwei Trajektorien vorhanden sind.
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Abbildung 3.33: Clusterbildung am Beispiel von Datensatz , 00005 GCLP _ENVA*
ohne Loschen von Daten.

3.9.4 Variierendes Mittel

Wie im Grundlagenkapitel 2.5.5 beschrieben, sind die Anzahl der Cluster und der
maximale Abstand von Daten innerhalb eines Clusters konkurrierende Grofen. Wird
eine der beiden Grofien festgelegt, ist die andere dadurch bestimmt. In 3.9.2 wird
erkldrt, dass in dieser Arbeit der Weg iiber die Anzahl der Cluster gewihlt wird. In
den Tests haben sich fiinf Cluster als Ausgangswert als haufig passend erwiesen. All-
gemein einen Startabstand festzulegen, erwies sich in den Tests als weniger geeignet,
da dieser in Abhéngigkeit des betrachteten Datensatzes sehr verschieden ist. Ent-
sprechend werden keine MATLAB-Funktionen fiir das variierende Mittel verwendet,
sondern die eigene Programmierung fiir die Anzahl der Cluster benutzt.

3.9.5 Form

Cluster kénnen an verschiedene Formen angendhert werden. Die Grundform besteht
im Zweidimensionalen aus einem Kreis und im Dreidimensionalen aus einer Kugel.
Dadurch werden alle Daten erfasst, die sich in einem bestimmten Abstand zueinan-
der befinden. Voraussetzung dafiir ist, dass alle drei Dimensionen gleichwertig sind,
was hier bei den betrachteten Daten der Fall ist. Eine Alternative wire zum Bei-
spiel der Hohe eine grofere Gewichtung als der seitlichen Abweichungen zu geben.
Entsprechend dieser Gewichtung wiirde die Kugel nun zu einem Ellipsoid gestaucht
werden, da Daten mit grofserer Hohenabweichung auszuschlieffen sind als seitlich ab-
weichende Trajektorien. Da aber keine unterschiedliche Gewichtung vorgenommen
wird, bleiben die Cluster in ihrer Grundform.

Zuséatzlich bietet MATLAB Funktionen, um innerhalb der Cluster Datenverteilun-
gen entsprechend vorgegebener Wahrscheinlichkeiten zu ordnen und so auch zu von
Kreisen und Kugeln abweichende Formen zu erlangen. Dass die Flugtrajektorien in
ATMA4E und FlyATMA4E bestimmten Verteilungen entsprechen und daran angepasst
werden sollten, ist nicht bekannt. Daher werden die Cluster ohne Verteilungsfunktion
entsprechend ihrer Grundform gebildet.
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3.9.6 Hierarchische Aufteilung

Eine in MATLAB implementierte Funktion zur hierarchischen Aufteilung innerhalb
der Cluster wird nicht verwendet. Indirekt findet die hierarchische Betrachtung aber
Anwendung, denn durch das in 3.9.2 beschriebene Vergleichen von verschieden vielen
Clustern, der Anzahl an Daten innerhalb eines Clusters sowie dem Abgleich der
Uberlappung werden die zuniichst groben Cluster in feinere Strukturen aufgespalten.
So wird in Abbildung 3.31 in zwei Cluster unterschieden. Mit der Verwendung von
mehr Clustern wird das grofse Cluster aufgespalten und in weitere Teile zerlegt,
deren Eigenschaften das weitere Vorgehen bestimmen und somit eine gegliederte
Verteilung innerhalb der Cluster darstellen.

3.9.7 Zusammenfassung

Die Verwendung von weichen Clustern anstelle von einer harten Aufteilung ist fiir
diesen Anwendungsfall sinnvoll. Durch verschiedene Tests wird herausgefunden, dass
ein erster Ansatz mit dem Aufteilen der Daten in fiinf Cluster oft sinnvoll ist. Aus-
gehend von diesem Startwert wird ein Bereich fiir die Anzahl der Cluster, in die die
Daten sinnvoll aufgeteilt werden sollen, festgelegt. Verénderung von Clustern, Clus-
teriiberlappungen und Einzeldaten innerhalb eines Clusters geben dabei Auskunft
iiber das weitere Vorgehen. Wird so bestimmt, dass Daten geloscht werden sollen,
so wird dies durchgefiihrt und die geléschten Daten werden als in keinem Fall robust
klassifiziert. Eine detaillierte Erkldrung zu dem programmierten MATLAB-Skript so-
wie ein Ablaufdiagramm folgen in Abschnitt 3.11.

3.10 Konstruierte Beispiele fiir die Clusteranalyse

Anders als die in Abschnitt 3.5 behandelte Ahnlichkeitsberechnung muss die Aus-
gangssituation fiir die Clusteranalyse deutlich weniger speziell sein. Damit gibt es
auch viel weniger Fille, in denen die Clusteranalyse scheitert oder kein sinnvolles
Ergebnis liefert. Zudem kann die Analyse durch viele wiahlbare Optionen sehr gut
auf die gegebenen Daten angepasst werden. In 3.10.1 wird auf die Vergleichbarkeit
verschiedener Fliige eingegangen. In 3.10.2 wird erklért, welche Vor- und Nachteile
die relative Messung von Distanzen birgt. Problematisch in der Auswertung sind
Daten mit einer Ordnungsstruktur, auf die in 3.10.3 eingegangen wird.

3.10.1 Vergleichbarkeit

Eine Clusteranalyse kann fiir sehr allgemeine Daten durchgefiihrt werden. Die Ahn-
lichkeitsberechnung aus 3.3 erfordert zum Beispiel, das Trajektorien etwa die gleiche
Lange haben, Start und Ziel identisch sind und keine Abweichungen durch zum
Beispiel Schleifen vorhanden sind. Diese Voraussetzungen sind fiir eine Clusterana-
lyse nicht erforderlich. Hier konnen beliebige Trajektorien miteinander verglichen
werden. Abbildung 3.34 zeigt den ersten Datensatz aus zehn Trajektorienensembles
ZAtmosphere-2018-06-13-00 _Ensemble 01 00001 CG_FG* aus FlyATMA4E.
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Abbildung 3.34: Gleichzeitige Clusteranalyse von 10 Datensétzen aus FlyATMA4E.

Zwar sind Start und Ziel in diesem Datensatz identisch, aufgrund verschiedener
Wetterlagen sind die Trajektorien aber sehr verschieden voneinander. Fiir die Clus-
teranalyse ist dies nicht relevant. Ahnliche Verldufe gehdren zum selben Cluster,
unabhéngig davon, zu welchen Datensatz sie gehoren. In Abbildung 3.34 sind die
Trajektorien so in sieben Cluster aufgeteilt. Die in 3.9.3 erwdhnte Option zum Lo6-
schen einzelner Trajektorien ist ebenfalls angewandt.

Einerseits ist die Vergleichbarkeit beliebiger Trajektorien ein Vorteil, denn die Da-
ten miissen nicht genau spezifiziert werden oder bestimmte Voraussetzungen erfiillen.
Andererseits kann von Nachteil sein, dass in jeder Gruppe von Daten eine relative
Einteilung durchgefiihrt wird. So verdndert sich das Ergebnis aller Daten, wenn wei-
tere Trajektorien hinzugefiigt oder Trajektorien gel6scht werden. Auf dieses Problem
wird in 3.10.2 genauer eingegangen.

3.10.2 Relative Distanzen

Das Ergebnis der Clusteranalyse ist immer ein relatives. Mit dem Entfernen oder
Hinzufiigen von Daten verdndert sich das Ergebnis. Abbildung 3.35 zeigt die separa-
te Analyse von zwei Datensétzen. In beiden Féllen bilden die vier Datenpunkte ein
Cluster aus drei Punkten und ein Cluster mit einem einzelnen Punkt. Zu beachten
ist hierbei der Mafstab, der an einer Késtchenldnge gemessen wird. Das Ergebnis
ist in beiden Fillen, dass drei Punkte robust sind, da sie alle etwa dieselbe Distanz
zueinander aufweisen und ein Punkt weit entfernt vom Rest liegt. Im Anschluss sol-
len Datensatz 1 und Datensatz 2 miteinander verglichen werden. Die Daten kénnten
so wie im unteren Bild von Abbildung 3.35 liegen. Das Ergebnis ist nun ein vollig
anderes. Die Punkte, die in der Einzelanalyse von Datensatz 1 noch auf zwei Cluster
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aufgeteilt wurden, befinden sich jetzt in einem. Dafiir wurde das Cluster in Daten-
satz 2 durch das Hinzufiigen aufgespalten. Andere Punkte haben nun viele weitere
Punkte in ihrer Ndhe und werden als robust klassifiziert.

Datensatz 1: Datensatz 2:
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Zusammenfiigen und erneute Analyse:
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X

Abbildung 3.35: Beispiel fiir Einzelvergleich und anschlieftendes Zusammenfiigen.

Das sich relativ verdndernde Ergebnis ist Vor- und Nachteil zugleich. Beliebige Da-
ten konnen analysiert werden. Vergleichsweise benétigt die Ahnlichkeitsberechnung
Daten, die viel mehr Voraussetzungen erfiillen miissen. Andererseits ist es nicht mog-
lich, gegebene Daten als nicht robust zu klassifizieren. Da die Distanzbestimmung
relativ und nicht absolut erfolgt, werden wie in Abbildung 3.35 gegebenenfalls vollig
verschiedene Grofsenordnungen fiir den Vergleich benutzt. Die verschiedenen Grofen
sind im Ergebnis nicht unbedingt nachvollziehbar.

3.10.3 Geordnete Daten

In sehr wenigen Féllen kann die Clusteranalyse scheitern. Dies geschieht vorwie-
gend, wenn die gegebenen Daten bereits eine Struktur aufweisen beziehungsweise
gleich weit voneinander entfernte Punkte aufweisen. Dabei ist entscheidend, dass
Entfernungen zwischen Punkten nicht nur wenige Male mehrfach auftreten, sondern
derselbe Abstand oft auftritt. Abbildung 3.36 zeigt neun Datenpunkte, die per Clus-
teranalyse beurteilt werden sollen. Die Berechnungen starten mit fiinf Clustern, da
dies der in 3.11 benutzte Startwert ist.

Es folgt eine Einteilung in vier Cluster mit je zwei Punkten und ein Cluster mit
nur einem Punkt. Die Anordnung der Cluster ist dabei willkiirlich. Da in jedem
Fall ein Einzelpunkt gefunden wird, wird die néchste Einteilung mit vier Clustern
vorgenommen. Die gefundene Ldsung in Abbildung 3.36 ist beziiglich ihrer Anord-
nung der Cluster erneut nicht eindeutig. Diesmal konnen sogar die Clustergréfsen
variieren. Das MATLAB-Skript soll die Cluster immer so klein wie moglich gestalten.
Damit wird der linke Fall, ggf. in einer anderen Anordnung der Cluster, gefunden.
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Abbildung 3.36: Clusteranalyse fiir Daten mit gleichen Abstinden.

Es folgt die Einteilung in ein Cluster weniger. Bei diesem Vorgang gehen jedoch
wichtige Informationen verloren. Optimalerweise wiirde die rechte Unterteilung bei
vier Clustern gefunden werden. Damit ist kein Einzelpunkt vorhanden und da der
mittlere Punkt in allen vier Clustern vorhanden ist, ist er am robustesten. Diese
Information geht im linken Fall verloren und kann auch nicht bei der Aufteilung in
eine andere Anzahl zuriickgeholt werden.

Im Allgemeinen kann aber davon ausgegangen werden, dass die Datenpunkte der
Projekte ATM4E und FlyATMA4E keine Ordnung oder gleiche Distanzen aufwei-
sen, sondern die Trajektorienpunkte verschiedene Abstinde zueinander besitzen. In
sehr wenigen Féallen, wenn {iberhaupt, sollte ein Informationsverlust aufgrund von
Ordnungsstrukturen auftreten.

3.11 Umsetzung der Clusteranalyse in MATLAB

Der Ausgangspunkt der Clusteranalyse ist das Einteilen der Daten in fiinf Cluster.
Diese Anzahl wurde gewahlt, da sich bei den gegebenen Daten aus ATM4E und
FlyATMA4E der Start bei fiinf Clustern oft als sinnvoll erwiesen hat. Abbildung 3.37
zeigt das Ablaufdiagramm des MATLAB-Programms.

Nachdem eine Clusteranalyse durchgefiihrt wurde, werden bestimmte Eigenschaften
der Cluster untersucht. Zu den Kriterien gehoren Cluster mit Einzelpunkten, Uber-
lappung von Clustern oder im Vergleich mit zuvor durchgefiihrten Analysen die
Aufspaltung beziehungsweise Zusammenfiihrung von Clustern und allgemeine Ver-
anderungen der Cluster. Nach Auswertung dieser Kriterien wird eine neue Anzahl
von Clustern bestimmt, in die die Daten neu aufzuteilen sind. Wurde die so be-
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Unterteilung in fiinf Cluster

v

Clusteranalyse |«

Bestimmen von Clustereigenschaften SV T
Vergleich mit Speicher ‘"@
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| neue Clusteranzahl bestimmen |

Anzahl bereits analysiert?

Ausgabe einer oder mehrerer geeigneter
Clusterunterteilungen als Plot

Abbildung 3.37: Ablaufdiagramm der Clusteranalyse in MATLAB.

stimmte Anzahl noch nicht analysiert, wird eine neue Clusteranalyse durchgefiihrt
und der Prozess beginn erneut. Sollte die neue Anzahl bereits analysiert worden sein,
folgt die Zusammenfassung aller durchgefiihrten Analysen. Neben einem oder meh-
reren Plots mit einer aufgrund der Kriterien als sinnvoll erachteten Clusteranzahl
werden Eigenschaften wie Uberlappung von Clustern ausgegeben oder das Léschen
von Daten veranlasst. Wird die Losch-Option gewéahlt, folgt meist eine erneute Clus-
teranalyse mit einem Ausgangspunkt von fiinf Clustern.

MATLAB-Funktionen zur Clusteranalyse werden nicht verwendet. Trotz der Doku-
mentation der Clusterfunktionen [60] wird nicht die vollstindige Funktionsweise klar.
So gibt MATLAB eine bestmogliche Anzahl fiir Cluster aus, der Weg dorthin bleibt
jedoch unbekannt. Wie in 3.9.2 beschrieben wird mit den selbst programmierten
Funktionen eine einzige Zahl oder ein Bereich fiir die Anzahl der Cluster festgelegt.
Die verschiedenen Kriterien, die diesen Bereich festlegen, sind klar zu ermitteln.
Ahnlich verhélt es sich bei der in MATLAB implementierten Loschoption. Trajekto-
rien konnen geloscht werden, jedoch ist unklar, nach welchen Kriterien dies erfolgt.
Daher wird auch hier eine eigene Funktion verwendet. Andere in MATLAB zur Ver-
fiigung stehende Optionen wie Filter sind fiir die Anwendung nicht relevant und
wurden daher auch nicht verwendet.
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4. Ergebnisse

Insgesamt werden in dieser Arbeit Trajektoriendaten aus zwei verschiedenen Projek-
ten, ATM4E und FlyATM4E analysiert. Bei ATMA4E sind Fliige von verschiedenen
Start- und Zielorten gegeben, das Wetter bleibt innerhalb eines Trajektoriensatzes
jeweils konstant. Die Ergebnisse zu diesem Projekt sind in Abschnitt 4.1 aufgefiihrt.
Bei dem Projekt FlyATMA4E blieben innerhalb eines Datensatzes Start und Ziel un-
verdndert, jedoch werden verschiedene Wetterlagen betrachtet. Die Ergebnisse dieser
Analyse folgen in Abschnitt 4.2. In beiden Fallen wird dieselbe Methode zur Ana-
lyse der Trajektoriendaten verwendet, jedoch unterscheiden sich die Ergebnisse der
beiden Projekte. Aussagen iiber Robustheit variieren je nach Projekt und sind in
den folgenden Abschnitten zusammengefasst.

4.1 Ergebnisse mit ATMA4E

Zur Analyse der Daten stehen verschiedene Plots und die zugehorigen Daten zur
Verfiigung. Zunédchst werden in 4.1.1 die Gewichtungen analysiert, die einen Satz
von Trajektorien erzeugen. Entsprechend dieser Plots konnen die Trajektorien in
drei Gruppen aufgeteilt werden. Jede Gruppe hat beziiglich der groben Einteilung
von Clustern andere Charakteristiken, weshalb in 4.1.2 auf die Clusteranalyse der
jeweiligen Gruppen eingegangen wird. In 4.1.3 folgt diese Betrachtung beziiglich der
berechneten Ahnlichkeit. Alle Ergebnisse fiir die Trajektorien aus ATM4E werden
anschliefsend in 4.1.4 zusammengefasst.

4.1.1 Plots der Pareto-Fronten

Zu jedem Trajektoriensatz gehort ein Plot zur Gewichtung zwischen Kosten- und
Umweltfaktoren. Die Kosten werden in den Diagrammen als A Fuel gemessen, also
dem Unterschied des Kraftstoffverbrauches zu einer bestimmten Referenztrajekto-
rie. Die Umweltauswirkungen werden in A ATR, der Average Temperature Response
angegeben, auch hier als Differenz zwischen einer ausgewihlten Referenztrajektorie.
Jede Trajektorie ist fiir sich genommen optimal. Es entstehen aber verschiedene
Trajektorienverldufe, weil die beiden Faktoren A Fuel und A ATR verschieden stark
beriicksichtigt werden. Da die gegebenen Daten bereits mit einem Pareto-Filter be-
reinigt wurden, wurde der Filter wieder entfernt. Mit dem Filter weisen alle Tra-
jektoriensitze eine nahezu perfekte Form auf, wenn auch in einigen Féllen nur sehr
wenige Punkte nach dem Anwenden eines Filters verbleiben. Ohne Filter sind die
Daten gut in drei verschiedene Gestalten der Pareto-Fronten zu unterscheiden. Die



92 4. Ergebnisse

drei verschiedenen Typen werden als Gruppe 1, Gruppe 2 und Gruppe 3 bezeich-
net. Je nach Gruppe ergeben sich verschiedene Eigenschaften fiir die Robustheit des
Trajektoriensatzes. Daher wird hier in drei Gruppen unterschieden, die bei weiteren
Betrachtungen mit Hilfe der Clusteranalyse und der Ahnlichkeitsberechnung erneut
aufgegriffen werden.

Gruppe 1: Idealerweise zeigt die Pareto-Front einen hyperbelartigen Verlauf. Die-
ses Verhalten weist zum Beispiel der Datensatz ,,00001 UBBB_ELLX" fiir den Flug
von Baku nach Luxemburg auf. Auch der Pareto-Filter in MATLAB versucht, die Da-
ten einer solchen Form anzugleichen. Ob ein solcher Filter angewandt wird, ist fiir
Daten dieser Gruppe nicht relevant, da keine bis sehr wenige Punkte herausgefiltert
werden. Abbildung 4.1 zeigt das entsprechende Plot fiir den Flug von Baku nach
Luxemburg. In dieser Gruppe diirfen die Dichte der Kreuze sowie die Skalen variie-
ren und die Kurve unterschiedlich scharf gestaltet sein. Jedoch muss sich ein im Plot
weiter rechts befindlicher Punkt immer unterhalb aller Datenpunkte links von ihm
befinden. Ein solcher Verlauf ldsst auf eine kontinuierliche Pareto-Front schliefsen.
Zu dieser Gruppe gehort die Mehrheit der Trajektorien. Von den 116 gegebenen
Trajektorien zédhlen 52 zu dieser Gruppe.
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Abbildung 4.1: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,,00001 UBBB_ELLX* aus
ATMA4E.

Gruppe 2: Trajektorien, die zu dieser Gruppe gehoren, besitzen Spriinge innerhalb
der Pareto-Front. Abbildung 4.2 zeigt ein solches Beispiel durch Trajektoriensatz
,00025 ESSA  GCRR. Das relative A Fuel veridndert sich, wahrend das relative
A ATR nahezu konstant bleibt. Im Plot entsteht eine Gruppierung von senkrecht
untereinander liegenden Kreuzen. Das relative A ATR verdndert sich nach dieser
Anordnung sprungartig. Es entsteht eine neue Gruppierung dhnlicher Form, jedoch
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mit deutlich verandertem A ATR. Von diesen Spriingen treten mehrere auf, jedoch
ist die genaue Anzahl nicht festgelegt. Oft sind diese Plots von einigen Ausreifsern
begleitet. Neben den beschriebenen Gruppierungen treten weitere einzelne Daten-
punkte auf. Es bleibt zunéchst unklar, ob diese Punkte durch ein sehr sprunghaftes
Verhalten der Pareto-Front in ein oder beiden Dimensionen verursacht wird oder ob
es sich bei diesen Punkten um Fehler handelt. Wird der Pareto-Filter in MATLAB
angewandt, werden hier einige Punkte geloscht. Jedoch verbleiben die meisten Punk-
te auch mit einem Filter im Plot. Von den untersuchten 116 Datenséitzen gehoren
26 zu Gruppe 2.
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Abbildung 4.2: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,00025 ESSA GCRR“ aus
ATMAE.

Gruppe 3: In dieser Gruppe folgen die Datenpunkte ohne Pareto-Filter keinem
offensichtlichen Kurvenverlauf. Viel mehr handelt es sich um eine Punktwolke. In
Abbildung 4.3 wird die Gewichtung fiir Datensatz ,,00045 GCLP_ENBO“ darge-
stellt, der ein Beispiel fiir Gruppe 3 ist. Wird ein Pareto-Filter angewandt, wird
ein Grofiteil der Punkte herausgefiltert. Auch hier ist wie in Gruppe 2 unklar, ob
es sich um sehr fein gestreute Spriinge oder fehlerhafte Daten handelt. 38 der 116
untersuchten Trajektoriensétze gehoren zu dieser Gruppe, was sie nach Gruppe 1
zur zweitgrohten macht.

Aussagen iiber Robustheit sind innerhalb einer Gruppe sehr dhnlich, zwischen den
Gruppen variieren sie. In 4.1.2 und 4.1.3 findet die weitere Betrachtung daher nach
den drei Gruppen getrennt statt.
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Abbildung 4.3: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,00045 GCLP_ENBO“ aus
ATMA4E.

4.1.2 Ergebnisse der Clusteranalyse

Entsprechend der in 4.1.1 eingeteilten Gruppen werden auch hier die Ergebnisse fiir
Gruppe 1 bis 3 separat diskutiert.

Gruppe 1: Trajektorien, die aus einer Pareto-Front ohne Spriinge resultieren, besit-
zen in der Regel keine grofen Abweichungen zwischen den Trajektorien. Abbildung
4.4 zeigt die Clusteranalyse fiir den Datensatz ,,00001 UBBB _ELLX* von Baku
nach Luxemburg, der in 4.1.1 bereits als Beispiel fiir eine kontinuierliche Pareto-
Front verwendet wurde. Die Trajektorien liegen alle innerhalb eines engen Korridors.
Hauptséachlich unterscheiden sich die Trajektorien in der Héhe, die von gut 10 000 m
bis knapp 12000 m variiert. Die Trajektorien wurden in insgesamt drei Cluster, rot,
gelb und tiirkis, aufgeteilt. Dabei wurde eine der grofsten Liicken in Abbildung 4.4
markiert. Die schwarze Linie innerhalb der Markierung entspricht einer Entfernung
von 400 m. Bezogen auf die Dimensionen eines Fluges ist eine Strecke von 400 m
sehr gering. Insgesamt liegen die Trajektorien sehr nah beieinander. Da das MAT-
LAB-Skript aber zu einer Unterscheidung in mehr als ein Cluster gezwungen wird,
sind hier drei Cluster entstanden, obwohl die Absténde sehr gering sind. Da die Be-
rechnung zudem relativ ist, wird ein tiirkises Cluster mit teilweise Abstdnden von
lediglich 10 m gebildet. Zudem wird in Abbildung 4.5 ersichtlich, dass fiir die tiirki-
sen Trajektorien eine Abweichung zur Seite existiert und daher eine Trennung der
Cluster vorgenommen wurde. Das gelbe Cluster liegt im Ubergang zwischen den
beiden Clustern.
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Abbildung 4.4: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,,00001 UBBB_ELLX"
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Abbildung 4.5: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,00001 UBBB_ ELLX"
gedreht.

Ein weiteres Phinomen, das verstirkt bei Gruppe 1 auftritt, ist die Hiufung von
Trajektorien in geringer Hohe. Der fiir das Beispiel verwendete Trajektoriensatz
,00001 _UBBB_ELLX"“ weist diese Charakteristik auf, jedoch ist in anderen Da-
tensdtzen die Haufung noch stirker ausgeprigt. Bereits in Abbildung 4.4 ist zu
sehen, dass die tiirkisen Trajektorien im Plot nicht mehr auseinander zu halten sind,
wahrend zwischen den roten Trajektorien noch Liicken erkennbar sind. Bei Daten-
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satz ,,00016 EDDH GCLP“ von Hamburg nach Gran Canaria ist diese Eigenschaft
besonders ausgepragt, wie in Abbildung 4.6 zu sehen. Hier wurde in vier Cluster
unterschieden, wobei das tiirkise Cluster besonders grof ist.
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Abbildung 4.6: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,,00016 EDDH GCLP*.

Die Erklarung dafiir liegt in der Pareto-Front begriindet. Abbildung 4.7 zeigt die zu-
gehorige Pareto-Front fiir Datensatz ,,00016 EDDH GCLP*. Die Dichte der Kreuze
nimmt zur linken Seite des Plots deutlich zu. Hier befinden sich die Trajektorien,
die geringst moglichen Umweltauswirkungen aufweisen, jedoch die Kosten des Flug-
es erhohen. Die Abstufung der Umweltoptimalen Trajektorien ist damit viel feiner
als die der Kostenoptimalen, was in Abbildung 4.6 zu sehen ist. Die umweltoptima-
len Trajektorien befinden sich in geringerer Hohe. Fiir die Trajektorienoptimierung
wurde eine Mindesthéhe von 10500 m festgelegt, die aufier beim Start und bei der
Landung nicht unterschritten werden darf. Aufgrund der verschiedenen Luftschich-
ten und den entsprechenden Reaktionen mit Flugzeugabgasen, ergibt eine geringere
Hohe in der Regel weniger negative Umwelteinfliisse. Die festgelegte Mindesthohe
und die feine Abstufung der Trajektorien ergibt so sehr nah beieinander liegende
Trajektorien, die zu einem Cluster zusammengefasst werden.

Zu erwarten wire eine Hiufung bei den kostenoptimalen Trajektorien. Wahrend die
Umwelteinfliisse schwierig zu berechnen sind, orientieren sich die Kosten eines Fluges
hauptséchlich an den Treibstoffkosten. Mit groferer Hohe nimmt die Luftreibung ab
und es konnen Treibstoff und somit Kosten eingespart werden. Da die Abstufung der
Gewichtung des Treibstoffverbrauchs aber gréber ist als die Abstufung der umwelt-
optimalen Trajektorien, ist nur selten eine Haufung der Trajektorien zu sehen. Dies
bedeutet nicht, dass die Trajektorien weniger robust sind als die umweltoptimalen.
Da sich ihre Gewichtung starker voneinander entscheidet, sind die kostenoptimalen
Trajektorien auch geometrisch weiter voneinander entfernt.

Wird anhand der Pareto-Front festgestellt, dass ein Trajektoriensatz zur Gruppe 1
gehoren, bedarf es kaum einer weiteren Untersuchung beziiglich Robustheit. Alle
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Abbildung 4.7: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,00016 EDDH GCLP* aus
ATMA4E.

Trajektorien liegen innerhalb eines engen Korridors und besitzen viele Nachbartra-
jektorien mit kaum abweichendem Verlauf. Abhingig davon, ob Kosten oder Um-
weltauswirkungen eine hohere Prioritéit eingerdumt werden soll, unterscheiden sich
die zu wahlenden Trajektorien hauptsichlich in der Hohe. In einigen Féllen gibt es
Abweichungen zur Seite, die dann aber auch fiir viele Trajektorien auftreten und
stetig zunehmen. Es treten keine plotzlichen Spriinge in den Trajektorien auf. Alle
Trajektorien kénnen als robust eingestuft werden, da es viele Partner in geome-
trischer Ndhe und mit dhnlicher Gestalt gibt. Einzelne Trajektorien fiir Gruppe 1
als robuster als andere einzustufen, ist kaum moglich. Alle Trajektorien besitzen
gleichermafien weitere, in ihrer Gestalt gut passende Trajektorien in ihrer direkten
Umgebung. Der gesamte Trajektoriensatz besteht aus ausschlieflich und gleicher-
malen robusten Trajektorien.

Gruppe 2: Als Beispiel fiir Gruppe 2 wurde Datensatz ,00025 ESSA GCRR*
von Stockholm-Arlanda nach Lanzarote verwendet. Die zugehorigen Trajektorien
und ihre Clustereinteilung sind in Abbildung 4.8 zu sehen. Obwohl die Pareto-Front
nicht kontinuierlich ist (siche Abbildung 4.2), hat dies keine Auswirkungen auf die
Trajektorien. Sie sehen wie ein Beispiel fiir Gruppe 1 aus. Innerhalb eines engen Kor-
ridors sind alle Trajektorien zu finden. Es gibt wenn iiberhaupt nur kleine Liicken
zwischen den Trajektorien in einer Groéfenordnung, die beziiglich der realen Flug-
planung als vernachlassigbar klein einzustufen ist.

Es gibt aber auch andere Beispiele innerhalb dieser Gruppe. Dazu gehort der Da-
tensatz ,,00080 GCRR_EKCH" fiir einen Flug von Lanzarote nach Kopenhagen-
Kastrup. In der ungefilterten Pareto-Front, die in Abbildung 4.9 zu sehen ist, treten
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Abbildung 4.8: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,00025 ESSA  GCRR".

wie fiir Gruppe 2 charakteristisch Spriinge zwischen senkrecht verteilten Haufun-
gen auf. Dabei ist insbesondere bei diesen Daten fraglich, ob eine Reduzierung des
A ATR um knapp 90 % realistisch ist oder ob es sich hierbei um fehlerhafte Daten

handelt.
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Abbildung 4.9: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,00080 GCRR__EKCH"



4.1. Ergebnisse mit ATMA4E 99

In den Trajektorien zu diesem Datensatz lassen sich zunéchst keine Auffalligkeiten
feststellen, die mogliche Fehler bei der Berechnung bestétigen wiirden oder bestiti-
gen, dass die Reduzierung des A ATR um 90 % nicht realistisch ist. Die zugehorigen
Trajektorien zu ,,00080 GCRR_EKCH“sind in Abbildung 4.10 geplottet. Es wurde
noch keine Einteilung in Cluster vorgenommen. Es handelt sich bei der Abbildung
um die aus den gegebenen Datenpunkten interpolierten Verlaufe. Ein Farbverlauf
zwischen schwarz und rot stellt die Gewichtung der Kosten- und Umweltfaktoren
dar. Eine schwarze Trajektorie stellt das Kostenoptimal dar, eine rote eine umwelt-
optimale Trajektorie. Farbliche Abstufungen ins Dunkelrote sind die entsprechenden
Kompromisse. Zu sehen ist auferdem, das die Einzeltrajektorie in geringster Hohe
durch die Interpolation einige Ungenauigkeiten aufweist. Die in Abbildung 4.10 ab-
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Abbildung 4.10: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,,00080 GCRR _EKCH*

gebildeten Trajektorien wurde in Abbildung 4.11 in Cluster eingeteilt. Dabei sind
zwei Cluster, tiirkis und gelb entstanden. Fast alle Trajektorien gehoren zum tiir-
kisen Cluster, wihrend das gelbe Cluster nur einen sehr kleinen Anteil ausmacht.
Vergleich man zudem Abbildung 4.10 und Abbildung 4.11, wurden eine Trajektorie
in geringer Hohe geloscht. Insgesamt funktioniert die Clusteranalyse in diesem Bei-
spiel eher schlecht. Es stellt sich zum Beispiel die Frage, warum fiir die Trajektorien
in geringer Hohe kein weiteres Cluster gebildet wurde, obwohl diese eine grofe raum-
liche Liicke zu den anderen Trajektorien aufweisen. Gleichzeitig wurde ein Cluster
gebildet, dass aus sehr wenigen Trajektorien besteht beziehungsweise von den tiir-
kisen Trajektorien verdeckt wird und sich somit in unmittelbarer Nahe befindet.
Der Abstand und die daraus resultierende Clusterbildung ist relativ. In Grenzfillen
kénnen durch die in 3.11 erkldrte Vorgehensweise gegebene Daten anders interpre-
tiert werden, als die menschliche Intuition es tun wiirde. Im gezeigten Fall wurden
die Absténde innerhalb des tiirkisen Clusters als sehr gering eingestuft und nur ein
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Cluster gebildet. Hingegen sind die Trajektorien in geringer Hohe vergleichsweise
weit entfernt voneinander, sodass sie geldscht wurden.
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Abbildung 4.11: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,00080 GCRR_ -
EKCH*.

Die Clusteranalyse fiir Gruppe 2 erkennt fast nur robuste Trajektorien. Trotz der
Spriinge innerhalb der Pareto-Front verlaufen die Trajektorien oft wie in Gruppe 1
in einem engen, nahezu kontinuierlich gefiillten Korridor. Alle Trajektorien sind in
einem solchen Fall robust. Insgesamt gibt es kaum Liicken von einer relevanten Gro-
fse zwischen den Trajektorien. Es gibt aber auch Félle, in denen Liicken zwischen
den Trajektorien auftreten oder auch einzelne Trajektorien geloscht werden. Das L.6-
schen von Trajektorien ist der Aussage ,,gar nicht robust” gleichzusetzen. Geloschte
Trajektorien besitzen keine Nachbarn in ihrer Ndhe. Sobald Trajektorienparameter
leicht abweichen oder anders gewichtet werden, entsteht ein vollig anderer Trajek-
torienverlauf. Liicken zwischen den Trajektorien werden eher schlecht erkannt. Um
eine sinnvolle Aussage zur Robustheit treffen zu kénnen, muss die Ahnlichkeitsbe-
rechnung hinzugezogen werden.

Gruppe 3: Erneut wird das Beispiel aus Abschnitt 4.1.1 aufgegriffen. Dafiir sind in
Abbildung 4.12 die zugehdrigen Trajektorien zur Pareto-Front oder auch Punktwol-
ke aus Abbildung 4.3 zunédchst ohne Cluster abgebildet. Wie in allen anderen Plots
entspricht eine schwarze Trajektorie einer kostenoptimalen, eine rote Trajektorie ist
umweltoptimal und Mischfarben aus schwarz und rot sind entsprechend Kompro-
misse zwischen den beiden Optimalen. Eine Trajektorie mit vollig anderem Verlauf
ist in Abbildung 4.12 zu sehen sowie einige grofere Liicken zwischen den Trajektori-
en. In etwa lisst sich ein Korridor wie bei den anderen beiden Gruppen feststellen,
jedoch ist dieser deutlich weiter gestreut und besitzt zwischen den Trajektorien gro-
fsere Liicken.
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Abbildung 4.12: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,00045 GCLP_ENBO*

Bei der folgenden Clusteranalyse, in Abbildung 4.13 zu sehen, ist fiir Datensatz
,00045  GCLP _ENBO* festzustellen, dass die Einzeltrajektorie sowie einige kosten-
optimale Routen in grofser Hohe geldscht wurden. Es wurde in drei Cluster geteilt,
wobei das tiirkise wieder einmal das grofite Cluster ist und alle Trajektorien in ge-
ringer Hohe und damit die eher umweltoptimalen Trajektorien beinhaltet. Wie in
Gruppe 1 ist der Grund dafiir, dass die umweltoptimalen Trajektorien in feinerer
Abstufung generiert wurden und dadurch dichter beieinander sind.

Nach dem Loéschen von Trajektorien betriagt der Abstand der gréfsten Liicke in Ab-
bildung 4.13 etwa 500 m und ist damit als sehr klein anzusehen. Fiir dieses Beispiel
sind die verbleibenden Trajektorien nach dem Loschen als robust anzusehen, die
gel6schten Trajektorien sind nicht robust.

In Gruppe 3 treten aber auch andere Fille auf. Die ungefilterte Pareto-Front in
Abbildung 4.14 fiir den Datensatz ,00058 GCLP _EKCH® von Gran Canaria nach
Kopenhagen-Kastrup liasst noch nicht auf den Trajektorienverlauf schlieften. Wie die
anderen Plots in dieser Gruppe sind die Gewichtungspunkte ohne Filter wie in einer
Wolke verteilt. Ein klarer Verlauf der Pareto-Front ist nicht erkennbar.

Die zugehorigen Trajektorien sind in Abbildung 4.15 dargestellt. Auch hier wurde
der iibliche Farbverlauf verwendet. Anders als bei allen bisherigen Plots sind die
Trajektorien nun nicht mehr grob nach ihrer Farbe getrennt, sondern verlaufen wild
durcheinander. Obwohl eigentlich eine Grenze fiir die Mindestflughéhe von 10 500 m
existiert, wird diese unterschritten. Es gibt keinen klaren Korridor mehr. Die Tra-
jektorien verlaufen innerhalb eines sehr breit geficherten Gebietes. Sowohl Hohe,
Breiten- als auch Langengrad unterscheiden sich stark voneinander und sind nicht
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Abbildung 4.13: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,,00045 GCLP EN-
BO*.

wie bei den vorherigen Beispielen in den Unterschieden so gering, dass sie als ver-
nachlissigbar eingestuft werden kénnen.
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Abbildung 4.15: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,00058 GCLP_EKCH*"
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Abbildung 4.14: Pareto-Front des Trajektoriensatzes ,00058 GCLP EKCH".

Die Clusteranalyse gestaltet sich entsprechend der verstreuten Trajektorienverlaufe
schwierig. Viele Trajektorien wurden geloscht, der Rest wurde in sechs Cluster ein-
geteilt wie in Abbildung 4.16 zu sehen. Wieder ist das tiirkise Cluster am groften.
Die Einteilung des tiirkisen Clusters wirkt zunachst willkiirlich. Dieser Eindruck ent-
steht, da am Start (Gran Canaria) stark variierende Trajektorien in dasselbe Cluster
eingeteilt wurden. Diese Trajektorien sind jedoch im weiteren Verlauf sehr eng bei-
einander, weshalb sie in das gleiche Cluster eingeteilt wurden. Ahnlich verhilt es
sich mit den nach oben ausreifsenden Trajektorien des tiirkisen Clusters. Auch sie
sind in anderen Teilen sehr nah bei weiteren Trajektorien, sodass sie trotz der grofsen
Entfernung in einigen Abschnitten in das gleiche Cluster eingestuft wurden.

Bei der Clusteranalyse ist kein Vergleich zwischen verschiedenen Routen mdglich.
Nur innerhalb eines Trajektoriensatzes mit demselben Start und Ziel kann vergli-
chen werden, welche Trajektorien robust, nicht robust oder robuster als andere Tra-
jektorien sind. Der Grund dafiir liegt in der relativen Messung und Einteilung der
Cluster. Es wird keine Distanz vorgegeben, die die Grenze zwischen nah beieinander
und weit entfernt beziffert. Stattdessen wird aufgrund verschiedener Kriterien eine
Clusteranzahl festgelegt, die eine moglichst zielfiihrende Einteilung der Trajektorien
liefert. In Abhéngigkeit der Daten wird die Grenze der Cluster dynamisch angepasst.
So konnen Trajektorien innerhalb eines Clusters nur 10 m entfernt sein und werden
dariiber als weit voneinander entfernt eingestuft. In anderen Datensitzen werden
Distanzen von 1km als nah eingestuft, weil die iibrigen Trajektorien vergleichsweise
weit entfernt liegen.

In dieser Art der relativen Messung liegt auch der Grund, warum die Clusteranaly-
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Abbildung 4.16: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,00058 GCLP -
EKCH*.

se, so wie sie hier implementiert wurde, fiir Gruppe 2 oft Einteilungen entgegen der
menschlichen Intuition vornimmt. Einerseits soll das Verfahren fiir eng beieinander
liegende, nahezu parallel verlaufende Trajektorien gelten und diese voneinander un-
terscheiden. Andererseits gibt es weit gestreute Trajektorien, die sich bis zu 2000 km
voneinander abweichen. Auch hier soll die Clusteranalyse giiltig sein. Fiir die beiden
Randfille von perfekten, also nahe beieinander liegenden parallelen Trajektorien und
fiir ein sehr streuendes Feld wird diese Aufgabe gut erfiillt. Dazwischen befinden sich
Fille, bei denen die Trajektorien einige, nicht besonders grofe Liicken oder abwei-
chende Verlaufe aufweisen. Genau diese Fille treten verstiarkt bei Gruppe 2 auf. Das
Verfahren liefert hier eher schlechte Ergebnisse, da es keinen sinnvollen Kompromiss
beziiglich der Einteilung findet. Einerseits miissen die Cluster gewisse Abweichungen
hinnehmen, sodass iiberhaupt Gruppierungen entstehen kénnen und nicht jede Tra-
jektorie ihr eigenes Cluster ist. Andererseits muss die Abstufung fein genug gewahlt
werden und in geniigend Cluster unterschieden werden. Genau dieses Finden von
Feinheit in den Clustern ist fiir Gruppe 2 leider oft nicht gegeben. Fiir die ande-
ren beiden Gruppen liefert die Clusteranalyse jedoch sinnvolle Ergebnisse, wenn sie
auch manchmal der menschlichen Intuition widersprechen. Fiir den Ubergang sind
weitere Kriterien zu finden, anhand derer die Clustereinteilung vorgenommen wird,
sowie Grenzwerte festzulegen, bei denen Daten geldscht werden oder eine feinere
Unterteilung vorgenommen wird.

4.1.3 Ergebnisse der Ahnlichkeitsberechnung

Bei der Ahnlichkeitsberechnung wird jede Trajektorie innerhalb eines Datensatzes
mit allen anderen verglichen und eine Zahl bestimmt, die die Ahnlichkeit eines Paa-
res beschreibt. In den meisten Fillen sind 101 Trajektorien innerhalb eines Da-
tensatzes von ATMA4E gegeben. Wir jede Trajektorie mit jeder anderen verglichen,
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werden etwa 11 000 Vergleiche durchgefiihrt. Trajektorien, die mit sich selbst vergli-
chen werden, weisen das Ergebnis ,,0“, was gleichbedeutend mit identisch ist, auf und
sind daher nicht relevant. Auferdem ist der Vergleich symmetrisch, weshalb die Ver-
gleichsdurchfiihrungen auf 5 500 Vergleiche reduziert werden kénnen. Jedes Ergebnis
wird in ein Datenarray gespeichert. Dies ist eine grofe Datenmenge, die ein Mensch
nicht spontan erfassen kann. Die vollstdndigen Daten sind in MATLAB in den Arrays
Ahnlichkeit. .. zu finden. Fiir die einfache Erfassung der Daten wurden Plots der
Trajektorien erstellt, auf die im folgenden eingegangen wird. Fiir die Plots wurde
eine Mischform aus Ahnlichkeitsberechnung und Clusteranalyse verwendet. Trajek-
torien, die verglichen mit dem gesamten Datensatz eine hohe Ahnlichkeit zueinander
aufweisen, werden in ein Cluster gruppiert. Die Anzahl der Cluster ist dynamisch
und richtet sich nach dem Datensatz. Sie kann zwischen fiinf und zehn Clustern
betragen. Die Ergebnisse sind auch hier entsprechend der obigen Einteilung (4.1.1)
in Gruppe 1, Gruppe 2 und Gruppe 3 aufgeteilt worden.

Gruppe 1: Datensatz ,00016  EDDH GCLP* ist ein nahezu perfektes Beispiel fiir
geradlinige, parallel zueinander verlaufende Trajektorien. Wahrend die Clusterana-
lyse trotzdem eine recht grobe Einteilung der Trajektorien in vier Cluster vornimmt,
teilt die Ahnlichkeitsberechnung die Trajektorien in acht verschiedene Gruppen ein.
In Abbildung 4.17 ist diese Einteilung zu sehen.
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Abbildung 4.17: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz ,00016 EDDH GCLP*,

Verschiedene Farben stehen fiir die Zugehorigkeit zu verschiedenen Gruppen. Bei
dem betrachteten Datensatz entstehen durch die Einteilung fast kontinuierliche farb-
lich zueinander passende Streifen ohne Unterbrechung (wobei in Abbildung 4.17 ei-
ne blau eingefirbte Trajektorie eine Ausnahme bildet). Wie bei der Clusteranalyse
bestitigt die Berechnung der Ahnlichkeit, dass in einem solchen Datensatz alle Tra-
jektorien robust sind und es zwischen ihnen nur geringe Abstufungen beziiglich einer
Abstufung der Robustheit gibt, da auch verschieden eingefirbte Gruppen nur gerin-
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ge Liicken zwischen sich aufweisen. Datensatz ,,00016 EDDH GCLP* ist beziiglich
der Trajektorien ein besonders geordneter Datensatz.

Typischerweise sehen die Trajektorien eher wie in Abbildung 4.18 aus. Dort ist die
Ahnlichkeitsberechnung fiir Datensatz ,00001 _UBBB_ELLX* zu sehen.
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Abbildung 4.18: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz ,,00001 _UBBB_ELLX".

Anders als bei der Clusteranalyse sind Trajektorien mit derselben Gruppenzugeho-
rigkeit nicht unbedingt direkt benachbart, wie es besonders an den rot eingeférb-
ten Trajektorien deutlich wird. Insgesamt sind bei diesem Datensatz aber auch alle
Gruppen der Ahnlichkeitsberechnung eng beisammen. Damit unterstiitzt die Ahn-
lichkeitsberechnung die oben getroffene Aussage, dass alle Trajektorien robust sind,
sofern durch die Pareto-Kurve die Zugehorigkeit zu Gruppe 1 bestimmt werden kann.

Gruppe 2: Wie bei der Clusteranalyse bestimmt auch die Ahnlichkeitsberech-
nung, dass sich Gruppe 1 und Gruppe 2 zu grofen Teilen iiberschneiden. Daten-
satz ,00025 ESSA GCRRY, der Spriinge in der Pareto-Front aufweist und damit
zu Gruppe 2 gehort, ist wie in Abbildung 4.19 zu sehen nicht von einem Datensatz in
Gruppe 1 zu unterscheiden. Die Trajektorien verlaufen parellel zueinander und die
Gruppen sind durch die Ahnlichkeitsberechnung so eingeteilt, dass farblich einheit-
liche Bénder aus Trajektorien entstehen. Trotzdem besitzen die unterschiedlichen
Gruppen keine grofsen Liicken zueinander, der gesamte Datensatz ist als robust an-
zusehen.

Es gibt aber auch Beispiele in Gruppe 2, die anders derer in Gruppe 1 sind. Daten-
satz ,,00080 GCRR_EKCH® der ist Abbildung 4.20 geplottet wurde, gehort dazu.
Wird nur Abbildung 4.20 betrachtet, unterscheidet sich die Einteilung nicht von den
bisherigen. Erst im Vergleich mit einem Plot aller Trajektorien, zum Beispiel Abbil-
dung 4.10, ist zu erkennen, dass alle Trajektorien in geringer Hohe geloscht wurden.
Die Ahnlichkeitsberechnung ist in Fillen, bei denen mehrere Korridore mit einer
deutlichen Liicke zu verarbeiten sind, recht streng darauf bedacht, den gréferen von
beiden Korridoren zu wihlen und den kleineren Bereich zu ignorieren.
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Abbildung 4.19: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz 00025 ESSA GCRR.
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Abbildung 4.20: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz ,00080 GCRR_EKCH*

Die Ahnlichkeitsberechnung sortiert damit die Trajektorien deutlich genauer als die
Clusteranalyse. Trajektorien, die bei der Clusteranalyse nicht geloscht wurden, je-
doch bei der Ahnlichkeitsberechnung aussortiert wurden, konnen somit als robust,
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aber weniger robust als die verbleibenden Trajektorien der Ahnlichkeitsberechnung
eingestuft werden.

Damit sind die Trajektorien in Gruppe 2 oft in ihrer Gesamtheit robust. In einigen
Fillen ist durch die Kombination zwischen Clusteranalyse und Ahnlichkeitsberech-
nung nicht mehr der gesamte Datensatz als robust anzuerkennen, sondern Abstu-
fungen zwischen einigen Trajektorien vorzunehmen.

Gruppe 3: Datensatz ,00045 GCLP ENBO® ist ein gutes Beispiel, da bei der
Ahnlichkeitsberechnung andere Trajektorien geldscht werden als bei der Clusterana-
lyse. Vergleicht man Abbildung 4.13 und Abbildung 4.21, sind bei der Ahnlichkeits-
berechnung die Trajektorien in grofser Hohe verblieben, wéhrend sie bei der Cluster-
analyse geloscht wurden. Da Clusteranalyse und Ahnlichkeitsberechnung verschie-
dene Funktionsweisen besitzen, ist nicht generell zu sagen, welches Verfahren stirker
zu gewichten ist. In jedem Fall ist aber klar, dass in beiden Verfahren verbleiben-
de Trajektorien als uneingeschrankt robust gelten, einmal aussortierte Trajektorien
weniger robust sind und bei beiden Verfahren geloscht Trajektorien als nicht robust
zu klassifizieren sind.
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Abbildung 4.21: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz 00045 GCLP _ENBO*.

Bei Datensatz ,00058 GCLP_ EKCH“ stofit die Ahnlichkeitsberechnung an ihre
Grenzen. Die Trajektorien sind zu verschieden, um durch dieses Verfahren klassi-
fiziert werden zu kénnen. Abbildung 4.22 zeigt das Ergebnis der Ahnlichkeitsberech-
nung. Nur wenige Trajektorien verbinden Start und Ziel, die meisten Trajektorien
enden abrupt, obwohl der urspriingliche Trajektoriensatz erst am Ziel endende Tra-
jektorien besitzt. Der Grund dafiir liegt im Verfahren der Ahnlichkeitsberechnung.
Um fiir das Verfahren vergleichbar zu sein, miissen die Trajektorien ungefahr diesel-
be Lénge besitzen. Die Trajektorien in Abbildung 4.22 unterscheiden sich jedoch so
stark voneinander, dass die Trajektorien beschnitten werden mussten, um tiberhaupt



4.1. Ergebnisse mit ATMA4E 109

19 \Hé’)he [km]

10 ~

U
8000

7000 Gran Canatia
6000

2000

5000

4000 T

) 3000 -2000
Entfernung zum Aquator [km] Entfernung zum 0. Langengrad [km)]

-1000

Abbildung 4.22: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz 00058 GCLP_EKCH*.

die Ahnlichkeitsberechnung anwenden zu konnen. Insgesamt ist die Ahnlichkeitsbe-
rechnung eher auf das Aufzeigen kleiner Unterschiede zwischen den Trajektorien
ausgelegt, fiir grobe Unterscheidungen ist besser die Clusteranalyse einzusetzen. Da
nur Teile der Trajektorien beriicksichtigt wurden, ist das Ergebnis der Ahnlichkeits-
berechnung sehr skeptisch zu sehen. Speziell bei diesem Datensatz konnte anhand des
Plots die Aussage getroffen werden, dass die pink eingefarbten Trajektorien robuster
als alle anderen sind, da sie die meisten Trajektorien beinhaltet und vergleichsweise
die Trajektorien nah beieinander liegen. Diese Aussage ist aber nicht allgemein giiltig
zu treffen und mit Vorsicht zu betrachten, da die Gestalt auch aufgrund numerischer
Fehler entstanden sein kann.

4.1.4 Zusammenfassung fiir ATM4E

Die ungefilterten Pareto-Fronten liefern sehr gute Tendenzen beziiglich der Robust-
heit. Kontinuierliche Fronten sprechen fiir einen sehr robusten Trajektoriensatz. Mit
zunehmenden Spriingen und Ausreifern werden die Trajektorien weniger robust.
Dabei kénnen verschiedene Fille eintreten und eine genaue Klassifikation kann erst
mit der Betrachtung weiterer Daten vorgenommen werden.

Fiir Gruppe 1 ist die Aussage der Clusteranalyse und Ahnlichkeitsberechnung in den
meisten Fallen deckungsgleich bis sehr wenig voneinander abweichend. Die Trajek-
torien liegen alle innerhalb eines engen Korridors, Ausreifser treten nicht auf. Quasi
alle Trajektorien in einem solchen Datensatz sind auf gleiche Weise robust. Gibt es
Spriinge in der ungefilterten Pareto-Front, gibt es in den Trajektorien oft Abstu-
fungen in der Robustheit. Bereiche, die Clusteranalyse und Ahnlichkeitsberechnung
beide beinhalten, sind als uneingeschrinkt robust anzusehen. Neben diesen Trajek-
torien gibt es aber auch die, die bei einem der beiden Verfahren aussortiert wurden.
Diese sind weniger robust, konnen aber im Gegensatz zu den durch beide Verfahren
aussortierten Trajektorien noch als robust klassifiziert werden. Gibt es keine klare
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Pareto-Front mehr, sind die Trajektorien oft deutlich voneinander verschieden. Die
Abweichungen kénnen so grof werden, dass die Verfahren an ihre Grenzen stofien. In
einem solchen Fall kann berechnet werden, dass der gesamte Datensatz wenig robust
ist und welche Trajektorien(-gruppe) am ehesten als robust eingestuft werden kann.

4.2 Ergebnisse mit FlyATM4E

Anders als bei ATM4E werden fiir FlyATM4E zuerst die Clusteranalyse und die
Ahnlichkeitsberechnung betrachtet. Die gewiinschten Informationen sind nicht wie
bei ATMAE robuste Trajektorien beziehungsweise eine Abstufung der Robustheit,
sondern die Robustheit verschiedener Wetterlagen zu analysieren. Dafiir werden die
verschiedenen Wetterlagen wie ein einziger Datensatz behandelt und die Clusterana-
lyse auf alle Trajektorien unabhingig vom Wetter angewendet. Die Ergebnisse der
Clusteranalyse sind in 4.2.1 aufgefiihrt. Die Ergebnisse der Ahnlichkeitsberechnung
sind in 4.2.2 zu finden. Die dadurch als robust klassifizierten Trajektorien werden an-
schliefend unterschieden. Es wird diskutiert, ob und welche Wetterlagen besonders
viele robuste Trajektorien besitzen und ob es einen speziellen Gewichtungsbereich
zwischen Kosten und Umwelteinfliissen gibt, der auf dieselbe Weise als robuster als
andere klassifiziert werden kann. Dies geschieht in 4.2.3. Anschliefsend werden die
Ergebnisse in 4.2.4 zusammengefasst.

Anders als bei ATM4E wurden keine Trajektorien zwischen bestimmten Flughéfen
berechnet, sondern Verbindungen zwischen Bereichen bestimmt. Die Berechnung
giangiger Flugverbindungen wie in ATMA4E stellte einen zu grofen Berechnungsauf-
wand dar, weshalb die Verbindung zwischen Regionen betrachtet wird, die stell-
vertretend fiir mehrere Flughéfen stehen. Abbildung 4.23 zeigt zwei Karten. Links
sind alle zu betrachtenden Fliige abgebildet, rechts die Zusammenfassung mehrerer
Fliige zu einer Route, die ndherungsweise den Trajektorienverlauf beschreibt. Die
Streckenbeschreibung erfolgt nun durch die in der Karte dargestellten Gebiete, im
betrachteten Fall von CG nach FG. Dies entspricht einem Flug von der spanischen
Riviera in den Grofsraum bei London.

4.2.1 Ergebnisse der Clusteranalyse

Um bei der Clusteranalyse feststellen zu konnen, welche Trajektorien entfernt wur-
den, ist zunichst ein Uberblick iiber alle vorhandenen Trajektorien hilfreich. Dieser
ist in Abbildung 4.24 dargestellt. Wie bei ATM4E existiert eine Farbskala, die die
Gewichtungsfaktoren der Trajektorien angibt. Rot steht fiir eine umweltoptimale
Trajektorie, schwarze fiir eine kostenoptimierte Route und entsprechende Abstufun-
gen sind Kompromisse. In Abbildung 4.24 sind alle gegebenen Trajektorien zu sehen.
Eine interessante Eigenschaft ist hier, dass umweltoptimale Trajektorien bei einer
bestimmten Wetterlage und kostenoptimale Trajektorien bei einer anderen Wetter-
lage sich jeweils entsprechen. Werden alle Trajektorien betrachtet, sind diese nicht
mehr in etwa farblich geordnet wie bei ATM4E, sondern vermischen sich.
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Abbildung 4.23: Aufteilung von Regionen im Projekt FlyATMA4E Quelle: [53].
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Abbildung 4.24: Interpolierte Trajektorien zu Datensatz ,,0001 CG-FG__ Climate®.

Wird anschlieftend die Clusteranalyse in Abbildung 4.25 fiir diesen Datensatz be-
trachtet, wurde in drei Cluster aufgeteilt und alle Trajektorien in groferer Hohe
geloscht. Ausreifser sind bereits in Abbildung 4.24 nicht vorhanden und miissen ent-
sprechend nicht geloscht werden. Das tiirkise Cluster ist erneut das dominante Clus-
ter, dunkelblau und gelb decken jeweils einen schmalen Randbereich ab.

Die Clusteranalyse kommt somit zu dem Schluss, dass die Trajektorien in gerin-
ger Hohe robuster sind als die in grofserer Hohe. In Abschnitt 4.1 wurde erwéhnt,
dass dieses Ergebnis nicht unbedingt erwartet wurde. Es wurde davon ausgegangen,
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Abbildung 4.25: Endgiiltige Clustereinteilung fiir Datensatz ,,0001  CG-FG _Clima-
te.

dass die kostenoptimalen Trajektorien, die sich in gréfseren Hohen befinden, robuster
sind, da ihr einziger Einflussfaktor die Treibstoffmenge ist, die sich in etwa mit der
Hoéhe skaliert. Die umweltoptimalen Trajektorien befinden sich bei ATM4E in den
geringsten Hohen, die zugelassen sind bei etwa 10500 m. Da mehr Einflussfaktoren
fiir sie gelten, miissten diese Trajektorien ofter Abweichungen erfahren und damit
weniger robust sein. Die Ursache fiir ein Ergebnis entgegen der Erwartung lag hier
in den Pareto-Kurven, die ungleichméakig verteilt waren. Die umweltoptimalen Tra-
jektorien wurden mit einer geringeren Abstufung in der Gewichtung untersucht als
die kostenoptimalen, dadurch mehr Trajektorien erstellt, sodass die umweltoptima-
len Trajektorien als robuster eingestuft wurden. Bei FlyATMA4E sind es jedoch nicht
ausschlieklich die umweltoptimalen Trajektorien, sondern eine Mischung verschie-
dener Gewichtungen von Kosten und Umwelteinfliissen, die sich in geringer Hohe
befinden. Warum die Clusteranalyse diese Trajektorien als robuster einstuft, muss
einen anderen Grund haben.

4.2.2 Ergebnisse der Ahnlichkeitsberechnung

Auch die Ahnlichkeitsberechnung wurde auf alle Trajektorien aus dem gegebenen
Datensatz aus FlyATM4E angewendet. In Abbildung 4.26 ist das Ergebnis zu se-
hen. Die Trajektorien in geringer Hohe bilden eine grofse Gruppe, die griin eingeférbt
ist. Anders als bei der Clusteranalyse wird die Trajektorien in grofser Hohe nicht ge-
16scht, sondern als weitgehend eine Gruppe identifiziert. In Kombination mit der
Clusteranalyse ldsst dies darauf schlieffen, dass die in der Clusteranalyse geloschten
Trajektorien nicht als vollstdndig nicht robust einzustufen sind, sondern nur etwas
weniger robust als die Trajektorien in geringer Hohe sind. Da die Clusteranalyse ein
eher grobes Verfahren zur Sortierung darstellt, befinden sich die gel6schten Trajek-
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Abbildung 4.26: Berechnete Ahnlichkeit fiir Datensatz ,0001 CG-FG_ Climate®.

torien sehr wahrscheinlich dicht an der Grenze zwischen den Bereichen, die bei der
Clusteranalyse als robust und nicht robust eingestuft werden.

4.2.3 Plots der Pareto-Fronten

In Abbildung 4.27 sind die Gewichtungen aller Trajektorien geplottet. Dabei wurden
jeweils verschiedene Farben fiir unterschiedliche Wetterlagen verwendet. Aufféllig an
der ungefilterten Pareto-Front ist der stufenartige Verlauf. Ein solcher Verlauf war
bei ATM4E bei keiner Trajektorie zu erkennen. Zwischen den A ATR von -0,3 und
-0,32 liegt zudem ein Bereich, in dem nur wenige Gewichtungen liegen und die Dich-
te der Kreuze fiir die jeweilige Gewichtung entsprechend gering ist. Dieser Bereich
steht nicht im Zusammenhang mit der zum Beispiel in Abbildung 4.24 zu sehenden
Liicke zwischen den Trajektorien. Es handelt sich hierbei um andere Trajektorien,
die jedoch keinem bestimmten Bereich der Pareto-Front zuzuordnen sind. Insgesamt
sind die Kreuze unterschiedlicher Farbe nur schwierig miteinander vergleichbar. In-
nerhalb einer Farbe sind die Trajektorien wie ein Datensatz aus ATMA4E zu betrach-
ten. Durch die unterschiedlichen Wetterlagen &ndern sich jedoch die Trajektorien,
sodass Trajektorien mit fast derselben Gewichtung, aber unterschiedlichen Wetter-
lagen einen vollig anderen Verlauf erhalten.

Insgesamt konnte keine Systematik festgestellt werden, wie die ungefilterte Pareto-
Front und der Trajektorienverlauf zusammenh&ngen. Der Trajektorienverlauf scheint
malfsgeblich von den sich von Datensatz zu Datensatz verdndernden Wetterdaten ge-
priagt zu sein. Da es sich um zehn typische Wetterlagen fiir die gewédhlte Region
handelt, ist zwischen den Wetterdaten kein numerischer Zusammenhang gegeben.
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4.2.4 Zusammenfassung fiir FlyATMA4E

Fiir den gegebenen Fall wurde berechnet, dass die Trajektorien in geringerer Hohe
robuster sind als die in groferer Hohe. Die Differenz beziiglich der Robustheit scheint
jedoch gering zu sein, da nur die Clusteranalyse diese Daten l6scht, die Ahnlichkeits-
berechnung nicht. Anders als bei ATM4E ist durch die ungefilterte Pareto-Front kein
Informationsgewinn gegeben. Aufgrund unterschiedlicher Wetterlagen und -daten ist
die Vergleichbarkeit der Trajektorien nicht gegeben. Gehoren die Gewichtungen zu
verschiedenen Wetterlagen, kdnnen bei gleicher Gewichtung die Trajektorien einen
deutlich unterschiedlichen Verlauf annehmen. Andererseits gehoren eng beieinander
liegende Trajektorien zu vollig verschiedenen Gewichtungen.

Da nur zwei vollstdndige Datensétze fiir FlyATM4E vorliegen, kann nicht getestet
werden, ob die hhere Robustheit von Trajektorien in geringerer Hohe systematisch
auftritt oder dies nur fiir den betrachteten Einzelfall gilt. Jedoch kann ausgesagt wer-
den, dass verschiedene Wetterlagen den Zusammenhang zwischen Gewichtung und
Trajektorienlage beeinflussen und die Trajektorien nicht wie bei ATM4E durch die
ungefilterte Pareto-Front einer Gruppe mit bestimmten Eigenschaften zugeordnet
werden koénnen.



5. Zusammenfassung und Ausblick

Mit der Clusteranalyse und der Berechnung von Ahnlichkeit liegen zwei Methoden
vor, um die Robustheit von Trajektorien zu klassifizieren. Die Clusteranalyse ist be-
sonders fiir parallel verlaufende Trajektorien und weit verstreute Trajektorien mit
sehr unterschiedlichem Verlauf geeignet. In einem Bereich zwischen weit gestreu-
ten und eng beieinander liegenden parallelen Trajektorien weist die Clusteranalyse
einige Schwiichen auf. Die Berechnung von Ahnlichkeit hingegen funktioniert fiir
parallel verlaufende Trajektorien und solche, die einige Abweichungen aufweisen.
Jedoch ist die Ahnlichkeitsberechnung fiir sehr weit verstreute Trajektorien nicht
gut anwendbar. Voraussetzung fiir die Ahnlichkeitsberechnung ist eine etwa gleiche
Lange der Trajektorien, was in einem solchen Fall nicht gegeben ist. Damit eignen
sich beide Verfahren fiir parallel verlaufende Trajektorien. Die Ahnlichkeitsberech-
nung kann die Schwéchen der Clusteranalyse in dem Bereich zwischen parallelen
Trajektorien und Trajektorien in beliebiger Anordnung ausgleichen. Fiir Trajektori-
ensitze mit weit verstreuten Trajektorien kann wiederum die Clusteranalyse besser
als die Ahnlichkeitsberechnung eingesetzt werden. Die beiden Verfahren ergiinzen
sich und kénnen somit die untersuchten Trajektorienséitze klassifizieren.

Die Klassifizierung der Robustheit der Trajektorien wurde bewusst nur sehr grob ein-
geteilt. Da fiir die Robustheit der Trajektorien die Néhe zu weiteren eine grofte Rolle
spielt, kann eine Trajektorie fiir sich nicht robust sein. Es gibt lediglich Gruppen von
Trajektorien, die in ihrer Gesamtheit robust sind. Gefundene Gruppen kénnen eine
Abstufung in ihrer Robustheit erhalten, wenn zum Beispiel die Abstidnde der Tra-
jektorien innerhalb einer Gruppe sich deutlich von den Abstéinden in einer anderen
Gruppe unterscheiden, sich die Trajektorienpositionen sehr unterscheiden oder wenn
nicht beide Verfahren, Ahnlichkeitsberechnung und Clusteranalyse, dieselbe Gruppe
bilden. Die programmierten MATLAB-Skripte lassen aber auch die scharfe Abstufung
der Robustheit jeder Trajektorie zu. Eine solche Rangfolge ist jedoch nicht sinnvoll,
da sie nur die gegebenen Daten beriicksichtigt, jedoch nicht einbezieht, dass die
Pareto-Kurven nicht nur durch die vorhandenen Punkte reprisentiert werden, son-
dern weitere Gewichtungen existieren, fiir die keine Trajektorie berechnet wurde.
Daher werden nur Bereiche bestimmt, in denen sich viele Trajektorien befinden und
die Bereiche somit als robust zu klassifizieren sind.

Ein bestimmte Gewichtung, die robuste Trajektorien erzeugt, ist weder bei den Da-
ten aus ATM4E noch aus FlyATMA4E festzustellen. Wo Bereiche robuster Trajekto-
rien entstehen, ist bei jedem Trajektoriensatz anders. Jedoch kénnen die Daten aus
ATMA4E anhand ihrer ungefilterten Pareto-Front in drei Gruppen aufgeteilt werden
und so auch ohne Berechnung erste Aussagen zur Robustheit dieses Datensatzes ge-
troffen werden. Besonders bei Gruppe 3 ist zu klidren, ob die gegebenen Punktwolken
tatsichlich so auftreten oder ob es sich dabei um Berechnungsfehler handelt.
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Zur endgiiltigen Bestimmung der Robustheit ist es nach dem Stand dieser Arbeit
notwendig, die Plots von einem fachkundigen Menschen auswerten zu lassen. Ein
Mensch kann die Daten interpretieren und vermuten, wo zum Beispiel sich kontinu-
ierliche Bereiche der Pareto-Front befinden kénnten und damit verbunden ein sehr
robuster Bereich liegt. Dem Computer hingegen fehlen fiir diese Analyse viele In-
formationen. Zum jetzigen Zeitpunkt ist die Kontinuitdt nur eine Vermutung, die
nicht zutreffen muss. Es bedarf weiterer Recherche und Berechnungen, ob gewisse
Bereiche als kontinuierlich angesehen werden diirfen und anhand welcher Kriterien
dies zu begriinden ist. Genauso ist der Grund festzustellen, warum einige Fliige sehr
parallele Trajektorienverldufe aufweisen und andere Trajektorien weit verstreut lie-
gen. Die Ursache dafiir wird wahrscheinlich in den verwendeten Wetterdaten und
-metriken liegen. Hier wire eine Untersuchung zur Abhingigkeit von bestimmten
Wetterlagen oder auch Regionen und der Robustheit der Trajektorien interessant.
Auch weitere Untersuchungen der Daten aus FIlyATM4E sind sinnvoll. Aufgrund
der Fristen fiir FlyATM4E und der Datenmenge war im Rahmen dieser Arbeit die
Analyse von zwei Datensitzen moglich. Neben der Robustheitsermittlung durch die
Clusteranalyse und Ahnlichkeitsberechnung fiir genau diese beiden Fliige konnten
keine allgemeinen Zusammenhénge zwischen den Daten hergestellt werden.
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A. Anhang

Alle Daten und MATLAB-Skripte sind digital beigefiigt. Aufgrund des Umfangs wur-
de auf das Abdrucken des MATLAB-Codes verzichtet.





