FAHRGASTWECHSELZEITEN

VERKEHR & BETRIEB

Prognose von Fahrgastwechselzeiten
mit Live-Daten aus dem Betrieb

Die Weiterentwicklung von Fahrerassistenzsystemen bietet das Potenzial, den

Bahnbetrieb zugunsten der Piinktlichkeit und des Energiebedarfes zu optimieren.

Um frithzeitig Schwankungen im Betriebsgeschehen berlicksichtigen zu kdnnen,

gewinnt die Berechnung von Vorhersagen zunehmend an Bedeutung. In

diesem Beitrag liegt der Fokus auf der Prognose von Fahrgastwechselzeiten

Motivation

Schwankungen im Fahrgastaufkommen
und folglich veréanderte Ein- und Ausstiegs-
zeiten konnen zu Haltezeitabweichungen
fuhren und sich somit auf die Plinktlichkeit
und Kapazitat im Bahnbetrieb auswirken
(vgl. [1] und [2]). Mithilfe von Haltezeitpro-
gnosen kénnen im Live-Betrieb optimierte
Fahrtrajektorien berechnet und somit die
Fahrweise in Hinblick auf Pinktlichkeit und

Fahrgast-

Ahldaten

basierend auf tagesaktuellen Zahldaten.

Energiebedarf entsprechend angepasst
bzw. optimiert werden.

Im mFund-Projekt FASaN [3] wird, auf-
bauend auf vorherigen Arbeiten [4], ein
vernetztes Fahrerassistenzsystem (vFAS)
entwickelt und erprobt. Ein Teilziel des
Projekts ist die Berechnung von Echtzeit-
Prognosen fiir die Fahrgastwechselzeit. In
Abhéngigkeit von der Prognose werden
anschlieBend optimierte Fahrtrajektorien
fur einzelne Streckenabschnitte berech-

Regressionsparameter zur Anndherung der
Tirfreigabezeit

1: Datengrundlage fur die Regression
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net und mithilfe von Fahrempfehlungen
(FE) an die Triebfahrzeugfiihrenden (Tf)
Ubermittelt. Ist die prognostizierte Fahr-
gastwechselzeit langer als die im Fahrplan
vorgesehene Haltezeit, so ist mit dem
Aufbau einer Verspatung zu rechnen. In
diesem Fall fuhrt das Fahren mit maximal
zuldssiger Geschwindigkeit dazu, dass der
Halt moglichst frih erreicht wird und bes-
tenfalls mehr Zeit fur den Ein- und Ausstieg
zur Verfiigung steht. Dies wirkt sich wieder-
um positiv auf den Abbau einer méglichen
Verspatung aus, fihrt jedoch zu einem er-
hoéhten Energiebedarf. Liegt die Dauer der
prognostizierten Fahrgastwechselzeit hin-
gegen unter der urspriinglich eingeplanten
Haltezeit, so ist kein Verspatungsaufbau zu
erwarten. In diesem Fall ist unter Einbezug
der Fahrplanpufferzeiten eine spatere An-
kunft ausreichend, um die Punktlichkeit
aufrecht zu erhalten. Es besteht daher die
Moglichkeit, vor Erreichen des néachsten
Halts die FE ,friihzeitiges Ausrollen” durch
das VvFAS auszugeben. Dadurch kann die
Geschwindigkeit des Zuges verringert und
Energie eingespart werden.

Zur Prognose von Haltezeiten existie-
ren verschiedene Ansatze, die sich haupt-
sachlich in der Datengrundlage sowie im
verwendeten statistischen Modell unter-
scheiden. In Bezug auf die Daten kdnnen
sowohl historisch gemessene als auch
tagesaktuelle Werte verwendet werden.
Meist wird ein historischer Datensatz ge-
nutzt, um wiederkehrende Zusammenhan-
ge zwischen den Eingangsparametern und
der gemessenen Haltezeit zu identifizieren
und diese z.B. in Form von Regressions-
kurven abzubilden. AnschlieBend werden,
ausgehend vom berechneten Modell, fir
tagesaktuelle Daten individuelle Echtzeit-
Prognosen berechnet (vgl. [5], [6]).

In [6] wurden als Datengrundlage die
Belegungen von Streckenblocken inklusive
der Lange, Position und Verspatung einzel-
ner Zlige in den Niederlanden genutzt. Um
zeitliche Schwankungen im Tagesverlauf
zu berlcksichtigen, wurden die Daten in
die beiden Kategorien ,Spitzenzeit” und
,keine Spitzenzeit” unterteilt. Dabei konn-
te gezeigt werden, dass die Haltezeiten in-
nerhalb der zweiten Kategorie signifikant
kirzer waren. Beim Vergleich verschiede-
ner Modelle wurden dementsprechend
nicht der (globale) Gesamtdatensatz, son-
dern stattdessen (lokale) Subdatensdtze
zur Berechnung von Regressionsmodellen
verwendet. In dem vorgestellten Anwen-
dungsfall haben sich zur Berechnung von
Prognosen anhand des Gesamtdatensatzes
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Wahl einer Zugnummer

&

Wahl einer Station

&

Wahl des Tages / der Tage |:>
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Kat.2
Montag -
Freitag

(exkl. Feiertage)

Kat. 1
Donnerstag

(exkl. Feiertage)

2: Unterteilung des Gesamtdatensatzes in Subdatensatze in Anlehnung an die Vorgehensweise

der INAVET

der Random-Forest-Algorithmus und in Be-
zug auf Subdatensatze ein lineares Regres-
sionsmodell als am besten geeignet erwie-
sen. Bei der vorgestellten Methode wurden
die Haltezeitdaten jedoch nicht sensorisch
erfasst, sondern mithilfe von Blockbele-
gungszeiten im Bahnhof abgeschatzt, wo-
durch Abweichungen zur tatsachlichen
Haltezeit entstehen kénnen.

Der Einfluss von Fahrgastzahlen auf die
Haltezeit wurde in [7] untersucht. Dabei
konnte flir Nahverkehrsziige in Stockholm
gezeigt werden, dass mit steigender Fahr-
gastanzahl die Haufigkeit von Verspatun-
gen zunimmt, wobei der Zusammenhang
im betrachteten Untersuchungsraum nicht
linear war. Die Verspatungsverteilung war
zusatzlich von der Station und der Lange
der dort eingeplanten Haltezeit abhangig.

Im Projekt FASaN besteht die Daten-
grundlage aus Informationen zur ge-

In Abhangigkeit von der Prog-
nose werden [...] optimierte
Fahrtrajektorien fiir einzelne
Streckenabschnitte berechnet
und mithilfe von Fahrempfehlun-
gen an die Triebfahrzeug-
flihrenden tbermittelt.

planten Haltezeit sowie zur gemessenen
Turfreigabezeit, sprich der Zeit, in der die
Turen des Zuges geoffnet sind. Zusatzlich
werden diese Daten durch kameragesttitz-
te Fahrgastzahldaten an den Tiren erwei-
tert, wodurch Informationen zur Anzahl
an eingestiegenen, ausgestiegenen sowie
sich im Zug befindlichen Passagieren zur
Verfligung stehen (siehe Bild 1). Mit allen
genannten Daten wird ein Regressions-
modell zur Schatzung der tatsachlichen
Tirfreigabezeit mittels Huber Regression
aufgestellt. Im Projekt ist die Ostdeutsche
Eisenbahn GmbH (ODEG) als Eisenbahnver-
kehrsunternehmen beteiligt. Die analysier-
ten Daten stammen aus Fahrten auf dem
ODEG-Liniennetz.

In diesem Artikel werden drei Frage-
stellungen naher betrachtet:

1. Wie viele Daten werden mindestens be-
noétigt, um eine aussagekraftige Progno-
se berechnen zu kénnen?

2. Lasst sich die Prognosegenauigkeit
durch das Betrachten lokaler Subdaten-
sdtze verbessern?

3. Wie grof3 ist der Einfluss von Ungenau-
igkeiten bei der Prognose auf den Auf-
bau von Verspatungen und den Ener-
giebedarf?

Methodik

Die im Projekt entwickelte Methodik ba-
siert auf drei Schritten: Zunéchst wird eine
Datenvorverarbeitung durchgefiihrt, durch

die Ausreiler, wie beispielsweise Messfeh-
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die vergleichsweise robust gegeniiber Aus-
/ reiBern im Datensatz ist (vgl. [8]).

Zur Beantwortung der ersten Fra-
gestellung werden fiir jede vorhandene
Kombination aus Zugnummer und Station
Subdatensdtze gebildet. Alle Subdatensat-
x ze, die mindestens 150 Eintrdge enthalten,
* werden anschlieend in einen Trainings-
und einen Testdatensatz mit dem Verhalt-
nis von 2/3 zu 1/3 unterteilt. Ersterer dient
dazu, die Regressionsparameter zu berech-
nen, wahrend mithilfe des letzteren die Ab-
weichung zwischen prognostizierten und
tatsachlichen gemessenen Daten analy-
siert wird. Um den Einfluss der Datenanzahl
zu untersuchen, wird der Trainingsdaten-
satz dabei sukzessive vergroBert.

In Bezug auf die zweite Fragestel-
lung zur Verwendung lokaler Datensatze
werden fir die in Bild 2 definierten Sub-
datensdtze separate Regressionskurven
berechnet und anschlieBend ebenfalls die
Differenz zwischen angendherten und ge-
messenen Werten ermittelt. Als Vergleichs-
groBe dient hierbei der mittlere absolute
Fehler (englisch: Mean Absolute Error, kurz:
MAE).

Der Einfluss von Prognoseabweichun-
gen auf den Betrieb (Fragestellung 3) wird
simulationsbasiert in Form einer Sensi-
tivitdtsanalyse untersucht. Dabei wer-
den beispielhaft Fahrten zwischen zwei
Haltepunkten auf einem ausgewdhlten
Streckenabschnitt untersucht. Die gemal3
Fahrplan zur Verfligung stehende Fahrzeit
betragt im betrachteten Fall 300 s. Flr den
zweiten Halt werden zeitlich variierende
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3: Einfluss der Anzahl an Dateneintragen auf das Regressionsergebnis bei 319 betrachteten Zugnum-
mer-Station-Kombinationen

ler, aus dem Datensatz entfernt werden. So
werden ausschlie3lich Zlige mit definierten
Mindest- und Maximalhaltezeitdauern be-
riicksichtigt. Durch letztere werden zudem
Zliige mit stark verspateter Abfahrt aus
dem Datensatz entfernt. Bei ihnen ist die
Fahrgastwechselzeit vermutlich weniger
von der Fahrgastanzahl, sondern vielmehr
von dul3eren Einflussfaktoren wie beispiels-
weise dem Warten auf Anschlussreisende
abhéangig.

Im zweiten Schritt wird der Gesamt-
datensatz in kleinere, lokale Subdatensat-
ze unterteilt, die dhnliche Halte abbilden
(siehe Bild 2, linke Seite). Dabei werden
zunachst die einzelnen Zugnummern be-
riicksichtigt, da sie sowohl uhrzeit- als auch
richtungsspezifisch sind. Nachdem fiir jede
Zugnummer ein Subdatensatz mit den zu-
gehdrigen Halten erstellt wurde, erfolgt
anschlieend eine weitere, feinere Unter-
teilung in Abhéangigkeit der angefahrenen
Station. Danach werden mdgliche Kom-
binationen aus Tagen (z.B. Werktag/Wo-
chenende) beriicksichtigt. In Bild 2 sind auf
der rechten Seite beispielhaft die zeitlichen
Auswahlmoglichkeiten fiir eine Zugfahrt
an einem Donnerstag gezeigt. Bei der Aus-
wahl wird zunachst der Subdatensatz mit
der héchsten Ahnlichkeit zum betrachte-

ten Tag priorisiert, sprich der Datensatz
Uber alle Zugfahrten mit derselben Zug-
nummer und Station an ebenfalls einem
Donnerstag (Kategorie 1). Ist dieser Daten-
satz zu klein, um eine robuste Regressions-
kurve berechnen zu kénnen, so kann auf
die ndchsthohere Kategorie 2 (Montag bis
Freitag, exklusive Feiertage) zurlickgegrif-
fen werden.

Im letzten Schritt der Methodik wird
mithilfe der Huber Regression [8] eine An-
ndherung an die Fahrgastwechselzeit be-
rechnet. InVorarbeiten hat dieses Verfahren
im Vergleich zu weiteren untersuchten Mo-
dellen (Lineare, RANSAC- und Decision Tree
Regression) die geringsten Abweichungen
zur betrachteten ZielgroRe aufgewiesen.
Bei der Huber Regression handelt es sich
um eine Variante der linearen Regression,
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Bei einer geringen prognostizier-
ten Fahrgastwechselzeit erhoht
sich die verfligbare Fahrzeit und
es wird ein friihes Ausrollen vom
FAS empfohlen [...].
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4: Analyse des Einflusses von Subdatensétzen auf den mittleren absoluten Fehler bei 150 betrachte-
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5: Einfluss der Haltezeitprognose auf FE, Energiebedarf und den Aufbau von Verspatungen

Prognosen fiir den Fahrgastwechsel ange-
nommen, wodurch sich die jeweilige FE
andert: Bei einer geringen prognostizier-
ten Fahrgastwechselzeit erhoht sich die
verfligbare Fahrzeit und es wird ein friihes
Ausrollen vom FAS empfohlen, wohinge-
gen im umgekehrten Fall ein spates oder
ggf. kein Ausrollen empfohlen wird. Die zu-
gehdrigen Auswirkungen auf den Betrieb
in Form von Verspatungen sowie die Ener-
giebedarfe werden mithilfe des Simulati-
onsmodells berechnet. Der angegebene
Bedarf berechnet sich dabei aus der Ener-
gieaufnahme und Rekuperation.

Ergebnisse

Bei der Analyse der erforderlichen Anzahl
an Dateneintrdgen fur die Prognosebe-
rechnung wurden insgesamt 319 Kom-
binationen aus Zugnummer und Station
berticksichtigt. In Bild 3 ist der MAE auf
dem Testdatensatz Uber alle betrachteten
Kombinationen gemittelt dargestellt. Mit
steigender Anzahl an Inputdaten sinkt der
durchschnittliche Fehler. Konkret verrin-
gert er sich zundchst von ca. 14,5 s (10 Da-
teneintrdge) auf 11,3 s (30 Dateneintrage).
Im weiteren Verlauf ist die Anndherung an
einen Grenzwert zu beobachten, der bei ca.
10,5 s liegt (100 Dateneintrage).

Durch das Sortieren der Eintrdge, bei-
spielsweise nach einzelnen Wochentagen,
wird die Anzahl an zur Verfiigung stehenden
Daten schrittweise reduziert. Um flir weitere
Analysen moglichst viele Zugnummer-Stati-
on-Kombinationen einbeziehen zu kénnen,
wird eine Mindestanzahl von 30 Eintrdgen
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festgelegt. Wenngleich eine hohere Daten-
anzahl genauere Ergebnisse liefern wirde,
kann bei dieser Anzahl, basierend auf der
obigen Auswertung, davon ausgegangen
werden, dass die Differenz zum Grenzwert
bei unter einer Sekunde liegt.

Die Analyse von Subdatenséatzen ist fir
insgesamt 150 Kombinationen aus Zug-
nummer und Station in Bild 4 dargestellt. Je
feiner die Unterteilung der Subdatenséatze
ist, desto geringer ist der durchschnittliche
Fehler. Bei 50 % der betrachteten Kombina-
tionen liegt der MAE beim Berlicksichtigen
aller Tage von Montag bis Sonntag exkl.
Feiertage (Kategorie 1) bei unter 6,1 s und
fur die Tage von Montag bis Freitag exkl.
Feiertage (Kategorie 2) bei 5,9 s. Wird der
Datensatz feiner zugeschnitten auf alle Ein-
trdge zu einem Werktag, in diesem Fall ex-
emplarisch fiir Donnerstag (Kategorie 1), so
sinkt der entsprechende Wert auf ca. 5,1 s.

Bei der Betrachtung einzelner Kombi-
nationen aus Station und Zugnummer fallt
jedoch auf, dass unabhangig von der Wahl
des Subdatensatzes Ausreil8er auftreten, bei
denen die zugehérigen MAE bei bis zu 77s
liegen. Um Ursachen fiir solche AusreiRer
zu finden, wurden weitere Datenquellen,
wie bspw. Informationen zur Wetterlage

Je feiner die Unterteilung der
Subdatensatze ist, desto geringer
ist der durchschnittliche Fehler.
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hinzugezogen. Es konnte jedoch kein sig-
nifikanter Zusammenhang zwischen Nie-
derschlags-/Temperaturwerten und Fahr-
gastwechselzeiten festgestellt werden. Bei
der Berlicksichtigung von Zugfahrten Giber
den Regionalverkehr hinaus wurde deutlich,
dass bei einem Teil der,Ausreilerstationen”
vermehrt Zugiberholungen durch den
Fernverkehr stattfinden. Die verlangerten
Haltezeiten sind somit vermutlich weniger
auf das Fahrgastverhalten, sondern viel-
mehr auf DispositionsmafBnahmen zu Zug-
folgednderungen zuriickzufiihren.

Aus Bild 5 kann entnommen werden,
wie stark der Einfluss von Prognosen auf
den Betrieb ist. Dabei ist fiir einen beispiel-
haften Streckenabschnitt gezeigt, ab wel-
cher Geschwindigkeit ein Ausrollen vom
FAS empfohlen wird. Liegt die Prognose
exakt bei der gemaR Fahrplan kalkulierten
Haltezeit von 60 s, so beschleunigt der Zug
nicht auf die zuldssige Maximalgeschwin-
digkeit von 160 km/h, sondern erhalt be-
reits vorab die FE zum Ausrollen. Dadurch
erreicht er lediglich eine Geschwindigkeit
von ca. 138 km/h.

Fir die angefahrene Station wurden
unterschiedliche Haltezeiten prognosti-
ziert. Je kiirzer die prognostizierte Haltezeit
ist, desto hoher ist die zur Verfligung ste-
hende Fahrzeit auf dem Abschnitt. Dadurch
ist es moglich, friher mit dem Ausrollen
zu beginnen, folglich mit geringerer Ge-
schwindigkeit zu fahren und den Energie-
bedarf zu verringern. Im Gegensatz dazu ist
bei einer langer prognostizierten Haltezeit
das Fahren mit hoher Geschwindigkeit er-
forderlich, um einem Verspatungsaufbau
entgegenzuwirken. Ab Haltezeitprognosen
von 80s wurde kein Ausrollen des Zuges
empfohlen und es traten erste Verspatun-
gen auf.

Diskussion

In diesem Artikel wurde eine Methodik zur
Prognose von Fahrgastwechselzeiten mit-
hilfe von Live-Daten vorgestellt. Neben In-
formationen zur Zugnummer, der angefah-
renen Station und der geplanten Haltezeit
wurden Daten zu der Anzahl an ein- und
ausgestiegenen Fahrgdsten und zur Tur-
freigabezeit in die Regression einbezogen.
Im Zuge der Analyse wurden insgesamt
drei Fragestellungen ndher betrachtet. So
konnte der Einfluss der Datenanzahl auf
die Genauigkeit der Prognose aufgezeigt
werden. Weiterhin wurden Regressionser-
gebnisse in Hinblick auf die Verwendung
von lokalen Subdatensdtzen verglichen.
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Zur Einordnung der Ergebnisse wurde an-
schlieend simulationsbasiert dargestellt,
inwiefern sich unterschiedliche Prognosen
auf die Generierung von FE und somit auf
die Entwicklung von Verspatungen und
Energieverbrauchen auswirken kénnen.

Eine Herausforderung bei der Berech-
nung einer aussagekraftigen Prognose
besteht in der Gré3e des Datensatzes. Es
konnte gezeigt werden, dass sich der Pro-
gnosefehler sowohl mit steigender Daten-
anzahl als auch durch das Zuschneiden des
globalen Datensatzes auf lokale Subdaten-
sdtze verringert. Dem entgegenstehend
verringert sich die Datenanzahl beim Un-
terteilen der Datensatze, wodurch lediglich
150 Kombinationen aus Zugnummer und
Station den definierten Mindestwert von
30 Eintrdgen erreichten. Um flr weitere
Kombinationen aus Zugnummern und Sta-
tionen robuste Regressionskurven berech-
nen und somit eine umfangreichere Analy-
se durchfiihren zu kénnen, ist folglich eine
groéBere Datenmenge erforderlich.

Eine zusdtzliche Fragestellung betrifft
den Umgang mit Ausreif3ern. Basierend auf
den zur Verfligung stehenden Inputdaten
konnte fiir einzelne Zugnummer-Station-
Kombinationen keine zuverldssige Fahrgast-
wechselzeitprognose berechnet werden.
Als Ursache hierfiir werden kurzfristige An-
derungen in der Zugfolge vermutet. Um die
Genauigkeit der Prognosen zu optimieren,
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sollten zukiinftig Echtzeitinformationen zu
Dispositionsmaf3nahmen als weitere Daten-
quelle hinzugezogen werden. °
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Forecasting passenger changeover times with live
data from operations

The further development of driver assistance
systems offers the potential to optimize rail
operations in terms of punctuality and energy
consumption. The calculation of forecasts is be-
coming increasingly important in order to be able
to take fluctuations in operations into account at
an early stage. This article focuses on the predic-
tion of passenger changeover times based on
daily counting data.
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