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Zusammenfassung 

Schiffskollisionen sind selten, aber stets mit verheerenden Auswirkungen auf die Meeresumwelt, 

die Menschen an Bord und die Maschine verbunden. Zur Prävention solcher Unfälle ist die vor-

rausschauende Kollisionsvermeidung eine elementare Aufgabe der Brückenbesatzung. Unterstützt 

wird sie hierbei durch Assistenzsysteme, die das zukünftige Verhalten der anderen Schiffe prädi-

zieren und auf Basis dieser Prädiktion potenziell kritische Schiff-zu-Schiff-Begegnungen detektie-

ren. Allerdings müssen die daraus resultierenden Alarme stets manuell von der Besatzung überprüft 

werden, weil bei der Verhaltensprädiktion ein linearer Bewegungsvektor genutzt wird. Jegliche ver-

haltensbeeinflussenden Faktoren, wie zum Beispiel das Seewetter oder der Verlauf von Wasser-

straßen (hier: Kontext), werden nicht berücksichtigt. Die so entstehenden Fehlalarme müssen ma-

nuell identifiziert und korrigiert werden. Insbesondere in küstennahen Gewässern mit einer hohen 

Verkehrsdichte steigt die Arbeitsbelastung für die Besatzung, was wiederum den Raum für mensch-

liche Fehler größer werden lässt. Als Resultat steigt das Kollisionsrisiko in diesen Gebieten an. 

Diese Arbeit untersucht somit die Forschungsfrage, inwiefern zukünftiges Schiffsverhalten un-

ter Berücksichtigung der kontextuellen Gegebenheiten in prädiziert werden kann. 

Hierfür wird in der Arbeit unter Anwendung des ingenieurswissenschaftlichen Vorgehens eine 

Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion entwickelt. Der Grundgedanke der Methode 

ist die Kombination von Bewegungsdaten mit Informationen über die aktuellen Gegebenheiten 

(Kontext) um das Schiff herum. Für die eigentliche Verhaltensprädiktion wird ein Long Short-

Term Memory Neural Network (LSTM) genutzt, das basierend auf einer beobachteten Bewegungs-

sequenz das zukünftige Verhalten in Abhängigkeit des Kontexts vorhersagt. 

Die Methode wird mit historischen Bewegungsdaten in der Jade, Weser und Elbe evaluiert. Als 

Referenzwert dient das Vorgehen zur linearen Verhaltensprädiktion. Insgesamt zeigt die Evalua-

tion, dass die kontextsensitive Verhaltensprädiktion geringere Prädiktionsfehler produziert. Die 

abschließende Diskussion über den Abdeckungsgrad der Anforderungen hebt den wissenschaftli-

chen Beitrag der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion hervor. 
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Abstract 

Ship collisions are rare but always associated with devastating consequences for the marine 

environment, the people on board and the machinery. To prevent such accidents, predictive colli-

sion avoidance is a fundamental task of the bridge crew. Assistance systems that predict the future 

behavior of other ships and detect critical ship-to-ship encounters provide support in this task. 

However, the resulting alarms must always be checked manually by the crew because a linear move-

ment vector is applied for behavior prediction. Any factors influencing behavior, such as the 

weather at sea or the course of waterways (context of behavior), are not taken into account. The 

resulting false alarms must be identified and corrected manually by the bridge crew. Particularly in 

coastal waters with a high traffic density, the workload for the crew increases, which in turn in-

creases the margin for human error. As a result, the risk of collision increases in these areas. 

This thesis thus examines the research question of the extent to which future ship behavior can 

be predicted taking into account the contextual conditions. 

For this purpose, a method for context-sensitive behavior prediction is developed using the 

engineering approach. 

This thesis thus examines the research question of how future ship behavior can be predicted 

by taking contextual conditions into account. 

For this purpose, a method for context-sensitive behavior prediction is developed by applying 

the scientific engineering approach. The basic idea of the method is the combination of movement 

data with information about the current conditions (context) around the ship. For the behavior 

prediction itself, a Long Short-Term Memory Neural Network (LSTM) is used, which predicts 

future behavior depending on a given movement sequence and context. 

The method is evaluated with historical movement data in the Jade, Weser and Elbe rivers. The 

procedure for linear behavior prediction is used as a reference value. Overall, the evaluation shows 

that context-sensitive behavior prediction produces lower prediction errors. The final discussion 

on the coverage degree of the requirements emphasizes the scientific contribution of context-sen-

sitive behavior prediction. 
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1 Einleitung 

Im Vergleich zum Warentransport mit dem Flugzeug, Zug oder LKW können Containerschiffe 

mehr Waren pro Fahrt transportieren, was diese Transportart vergleichsweise günstig macht. Aus 

diesem Grund findet rund 90% des weltweiten Güterverkehrs auf dem Seeweg statt (International 

Chamber of Shipping 2018). 2017 lief mit der „OOCL Hong Kong“ die nächste Generation an 

Containerschiffen vom Stapel. Die „OOCL Hong Kong“ kann bis zu 21.413 TEU (Twenty-foot 

Equivalent Unit) Container pro Fahrt transportieren (OOCL 2017). Seit ihrem Stapellauf gehört 

die „OOCL Hong Kong“ zu den 50.732 Handelsschiffen, die im Jahr 2017 rund 10,7 Milliarden 

Tonnen auf dem Seeweg transportiert haben. Bis zum Jahr 2023 wird eine weitere jährliche Steige-

rung der Transportmenge von rund 3,8% prognostiziert (United Nations 2018). 

Ein weiterer Anstieg des Warenumschlags wird mit einem Anstieg der Verkehrsdichte einher-

gehen. Abbildung 1 zeigt die weltweite Verkehrsdichte der Schifffahrt. Rote Bereiche weisen auf 

eine besonders hohe Verkehrsdichte hin: je dunkler das rot, desto höher die Verkehrsdichte. 

 

 

Abbildung 1: Weltweite Verkehrsdichte des Schiffsverkehrs (vgl. (MarineTraffic 2020)) 

Besonders stark ist das nördliche Europa frequentiert, was auf die drei großen Containerhäfen 

Rotterdam, Antwerpen und Hamburg zurückzuführen ist. Die meisten Schiffe, die einen dieser 

Häfen ansteuern, müssen hierfür den Ärmelkanal passieren. Das Verkehrsaufkommen beläuft sich 

hier auf 400 Schiffe pro Tag (Maritime & Coastguard Agency 2018). 
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1.1 Problemstellung 

Der weitere Anstieg des Schiffsverkehrs wird in Gebieten mit einer hohen Verkehrsdichte mit ei-

nem Anstieg des Kollisionsrisikos einhergehen. Um dennoch eine hohe Verkehrssicherheit auf See 

gewährleisten zu können, existieren entsprechende Regelwerke. Insbesondere die „International 

Convention for Safety of Life at Sea, 1974“ (SOLAS) (International Maritime Organization 1974) 

und die „International Regulations for Preventing Collisions at Sea 1972“ (COLREGs) (Interna-

tional Maritime Organization 1972) sind in diesem Kontext hervorzuheben. In den SOLAS werden 

unter anderem Anforderungen an die Konstruktion von Schiffen, Equipment zur Lebensrettung, 

Kommunikationstechnologien und Ausrüstung von Schiffen beschrieben (International Maritime 

Organization 1974). Darüber hinaus existiert mit den COLREGs ein Regelwerk, dass Navigations- 

und Verhaltensregeln an Bord von Schiffen beschreibt, um Kollisionen frühzeitig zu erkennen und 

zu vermeiden (International Maritime Organization 1972). 

Aufgrund der domänenspezifischen Gegebenheiten, wie die besonders hohe Trägheit von 

Schiffen und der damit einhergehenden eingeschränkten Manövrierfähigkeit (Fossen 2011), muss 

die Kollisionsvermeidung proaktiv erfolgen (Berking und Brauner 2010). Proaktivität in der Kolli-

sionsvermeidung wird auch in den COLREGs beschrieben: Regel 5 definiert, dass die Besatzung 

sich stets mit allen verfügbaren Mitteln einen Überblick über die Lage verschaffen soll, um poten-

zielle Kollisionsrisiken so früh wie möglich erkennen zu können (International Maritime Organiza-

tion 1972). Ein Kollisionsrisiko besteht dann, wenn sich zwei Schiffe auf direktem Kollisionskurs 

oder einem Kurs befinden, der zu einem unsicheren Passierabstand führt (Berking und Brauner 

2010). Um ein solches Risiko zu beurteilen, ist es in der Schiffsführung allgemeine Praxis, zukünf-

tiges Verhalten von Schiffen zu prädizieren (Berking und Brauner 2010). 

Zu diesem Zweck existieren auf Schiffsbrücken Assistenzsysteme, die das nautische Personal 

bei der Vorhersage von Schiffsverhalten unterstützen sollen. Reglementiert ist dies unter anderem 

in den COLREGS: Regel 7 definiert, dass Schiffe eine geeignete Radaranlage mit sich führen und 

nutzen müssen (International Maritime Organization 1972). Mittels solch einer Radaranlage hat das 

nautische Personal unterschiedliche Möglichkeiten das Kollisionsrisiko mit Schiffen in ihrer Um-

gebung zu beurteilen. Eine einfache Option ist die Berechnung und fortlaufende Prüfung der ste-

henden Peilung. Hierfür wird vom nautischen Personal in einem Radargerät eine elektronische 

Kurslinie vom Eigenschiff zu den jeweiligen Fremdschiffen gezeichnet. Wenn sich anschließend 

das jeweilige Fremdschiff entlang der elektronischen Kurslinie auf das Eigenschiff zu beweg, dann 

befindet sich das Schiff direktem Kollisionskurs (Berking und Brauner 2010). 

Die zweite Möglichkeit ist die Anzeige und Interpretation sogenannter Trails. Ein Trail ist eine 

Nachleuchtschleppe, die das vergangene Verhalten eines sich bewegenden Objekts auf dem Radar 
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darstellt. Mittels dieser Trails kann das nautische Personal die zukünftige Fahrtrichtung abschätzen 

und mit der des eigenen Schiffs vergleichen. Auch hier muss das Radarbild manuell ausgewertet 

und beobachtet werden. Die Verwendung von Trails hat den Vorteil, dass sich das nautische Per-

sonal schnell einen Überblick über das Seegebiet verschaffen können. Allerdings erlaubt die Inter-

pretation der Trails nur eine qualitative Bewertung des Kollisionsrisikos, da die Passierabstände 

und –zeiten nicht angezeigt werden können (Berking und Brauner 2010). 

Zum jetzigen Zeitpunkt ist jedoch die Kollisionsvermeidung unter Verwendung von Vektoren 

die standardisierte Methode in der Berufsschifffahrt. Hierfür existieren auf Brücken Assistenzsys-

teme, die Radarziele automatisiert verfolgen (Target Tracking). In Kapitel 5 der SOLAS wird be-

schrieben, dass alle Schiffe mit einer Bruttoraumzahl (BRZ) ab 10.000 verpflichtend über ein Ra-

dargerät mit automatisierten Plot- und Trackingfunktionen verfügen müssen (International Mari-

time Organization 1974). Für diesen Zweck ist das heutige Standardgerät auf Schiffen mit einer 

entsprechenden BRZ das „Automated Radar Plotting Aid“ (ARPA). Das ARPA berechnet für das 

Eigenschiff und alle Fremdschiffe in der Umgebung Vektoren, die auf der aktuellen Geschwindig-

keit und dem Kurs der jeweiligen Schiffe basieren. Dies geschieht unter der Prämisse, dass Kurs 

und Geschwindigkeit konstant bleiben. Sobald ein Fremdschiff mehrfach im Radar geplottet 

wurde, kann der Kurs und die Geschwindigkeit errechnet werden, die zur Kalkulation der Vektoren 

genutzt werden. Der letztliche Vektor wird auf dem ARPA dargestellt und ist wie folgt zu inter-

pretieren: die Richtung des Vektors bildet den Kurs ab, die Länge des Vektors die Geschwindigkeit. 

Die Vektorspitze repräsentiert die Position des jeweiligen Schiffes zu einer definierten Zeit t ab. 

Neben einer qualitativen Gefahrenabschätzung erlaubt diese Methode auch eine quantitative Be-

urteilung. Hierfür errechnet das ARPA weitere Werte und zeigt sie an. Neben der aktuellen Peilung 

und dem Abstand zum Fremdschiff wird der Punkt der nächsten Annäherung (CPA, Closest Point 

of Approach) und die Zeit, die bis zum Erreichen des CPA benötigt wird (TCPA, Time to CPA), 

errechnet. Bei der Unterschreitung eines durch das nautische Personal individuell definierten 

Schwellenwertes des TCPA löst das ARPA einen Alarm aus und weist das nautische Personal auf 

eine potentiell gefährliche Situation hin (Berking und Brauner 2010). 

Die Fremdschiffe in der Umgebung des Eigenschiffs werden vom ARPA zwar automatisiert 

akquiriert und als Track verfolgt (Berking und Brauner 2010), allerdings muss der errechnete CPA 

vom nautischen Personal jeweils auf Plausibilität geprüft werden. Der Grund dafür liegt in der oben 

beschriebenen Berechnungsweise der Vektoren durch das ARPA, die auf der Annahme basiert, 

dass Kurse und Geschwindigkeiten konstant bleiben. Diese grundlegende Annahme ist wegen na-

vigatorischen, bathymetrischen und meteorologischen Gegebenheiten nichtzutreffend. Wenn ein 

Schiff beispielsweise einer Wasserstraße folgt und diese eine Kurve macht, wird auch das Schiff 

aller Wahrscheinlichkeit nach dem Kurvenverlauf folgen. Gleiches gilt, wenn ein Schiff auf ein 
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tiefgangbeschränktes Gebiet zusteuert. Es ist wahrscheinlicher, dass das Schiff seinen Kurs ändert, 

als dass es in dieses Gebiet hineinfährt. Hinzu kommen Fälle, in denen typisches Schiffsverhalten 

in einem Seegebiet darauf hinweisen, dass ein Schiff in naher Zukunft sein Kurs ändern wird. Die 

aktuelle Vorhersage des Verhaltens mittels der Vektorrechnung in einem ARPA kann solche Ge-

gebenheiten nicht berücksichtigen. Folglich muss das Ergebnis des ARPAs vom nautischen Per-

sonal manuell korrigiert werden. 

Bei einer hohen Arbeitsbelastung und in Stresssituationen können hierbei Fehler unterlaufen. 

Aktuelle Unfalluntersuchungen zeigen, dass menschliches Versagen in rund 75% aller maritimen 

Unfälle die Ursache war (Allianz Global Corporate and Specialty 2018). Insbesondere in küstenna-

hen Gewässern, die hoch frequentierte Seegebiete sind, ist eine statistische Häufung von Kollisio-

nen zu beobachten(Wróbel, Montewka und Kujala 2017). In der maritimen Domäne ist menschli-

ches Versagen am häufigsten auf Müdigkeit, zu hohe Arbeitsbelastung, fehlerhafte Entscheidun-

gen, Stress und beim Situationsbewusstsein zurückzuführen (Chauvin 2011; Chauvin et al. 2013; 

Hetherington, Flin und Mearns 2006). 

Situationsbewusstsein ist in der Literatur unter dem englischen Begriff Situation Awareness (SA) 

bekannt und wurde maßgeblich von Mica Endsley geprägt. Die proaktive Kollisionsvermeidung ist 

eine Ausgestaltung des SA-Begriffs, den Endsley (Endsley 1988) als 

„[…] the perception of the elements in the environment within a volume of space and 

time, the comprehension of their meaning, and the projection of their status in near future.” 

(Endsley 1988) 

beschreibt. Der Definition entsprechend kann die SA als dreistufiger Prozess aufgefasst werden, 

der sich in der eben beschriebenen maritimen Kollisionsvermeidung wiederfindet: Zu Beginn müs-

sen die Elemente in der Umgebung wahrgenommen werden. Auf einer Schiffsbrücke können an-

dere Schiffe entweder durch das Hinausschauen und durch die Verwendung des Radars bezie-

hungsweise ARPAs wahrgenommen werden. Weitere Informationen über die Umgebung wird der 

Seekarte entnommen. 

Nach der Definition von Endsley (Endsley 1988) muss in einem nachfolgenden Schritt das 

Wahrgenommene verarbeitet und verstanden werden, um damit ein Lagebild der aktuellen Situa-

tion bilden zu können. Auf einer Schiffsbrücke geschieht das durch die Besatzung, die die Infor-

mationen verarbeitet und daraufhin weiß, wo in seiner Umgebung andere Schiffe unterwegs sind. 

Der letzte Schritt der SA beschreibt die Projektion des zukünftigen Status der wahrgenomme-

nen Elemente (Endsley 1988). Diese Funktion übernimmt das ARPA, das für die wahrgenomme-

nen Radartargets das zukünftige Verhalten prädiziert. Wie oben erwähnt, muss das nautische Per-

sonal diese Prädiktion auf Plausibilität überprüfen (Berking und Brauner 2010). 
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Das Problem der ungenügenden Verhaltensprädiktion gewinnt bei der Betrachtung der aktuel-

len Entwicklungen in der Schifffahrt weiter an Bedeutung. Forschung und Industrie investieren 

zurzeit viel Aufwand in die Entwicklung von hochautomatisierten Schiffen und intelligenten As-

sistenzsystemen, die das Betreiben solcher Schiffe ermöglichen soll. Das prominenteste Beispiel ist 

die „Yara Birkeland“, ein autonomes Schiff mit vollelektrischem Antrieb (Kongsberg 2017; Paris 

2017). Beispielhaft für die Entwicklung eines intelligenten Assistenzsystems zur Kollisionsvermei-

dung ist das „Maritime Traffic Alert and Collision Avoidance System“ (MTCAS) zu nennen, wel-

ches mit Hilfe von Prädiktionstechniken das nautische Personal bei einer Wahrnehmung und Be-

urteilung von Schiffsbegegnungen ohne Missverständnisse unterstützt. Weiterhin ist das MTCAS 

bei der Auflösung kritischer Begegnungssituationen durch einen Mechanismus zur kooperativen 

Aushandlung evasiver Manöver behilflich. Das Aushandlungsergebnis wird dem nautischen Per-

sonal als Manöverempfehlung zur Verfügung gestellt (Steidel und Hahn 2019). 

Ab einem gewissen Punkt in diesem Entwicklungsprozess wird sich auf See ein gemischtes 

Verkehrsaufkommen ergeben, bestehend aus traditionellen Schiffen ohne intelligente Assistenz-

systeme und hochautomatisierten Schiffen. Die herkömmliche Verfahrensweise und existierende 

Assistenzsysteme zur Kollisionsvermeidung werden dann nicht mehr ausreichen, um die Sicherheit 

auf See gewährleisten zu können. Mögliche Fehler und Unzulänglichkeiten der bisherigen Systeme 

können auf hochautomatisierten Schiffen nicht mehr durch den Menschen und dessen Erfahrung 

ausgeglichen werden, was besonders kritisch ist im Rahmen der Kollisionsvermeidung. 

Dem Gedanken folgend kommt man zu dem Schluss, dass die Entwicklung eines Vorgehens 

zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion von Schiffen notwendig ist, um den Betrieb hochauto-

matisierter Schiffe gewährleisten zu können. Gleichzeitig kann ein solcher Ansatz auf herkömmli-

chen Schiffsbrücken zur Unterstützung der Besatzung eingesetzt werden. Hierdurch wird das 

Problem adressiert, dass menschliches Versagen einer der Hauptgründe für maritime Unfälle ist 

(Allianz Global Corporate and Specialty 2018; Chauvin 2011; Chauvin et al. 2013; Hetherington, 

Flin und Mearns 2006). 

Folglich ist es bei der Konzeption und Entwicklung einer kontextsensitiven Verhaltensprädik-

tion von Schiffen das Ziel, die Schwächen des existierenden Verfahrens zu adressieren. 

Hieraus ergibt sich der Forschungsgegenstand dieser Arbeit. Es gilt zu untersuchen, wie zu-

künftiges Schiffsverhalten unter Berücksichtigung kontextueller Informationen vorhergesagt wer-

den kann. Die grundlegende Idee ist, typische kontextsensitive Bewegungsmuster aus historischen 

Bewegungsdaten zur Verhaltensprädiktion von Schiffen zu verwenden. Hierfür muss ein Vorgehen 

konzeptioniert werden, um historische Schiffsbewegungsdaten mit entsprechenden Kontextinfor-

mationen zu kombinieren und zu analysieren. Folgende Forschungsfrage ergibt sich für diese Ar-

beit: 
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Aus der Forschungsfrage können folgende Teilfragen abgeleitet werden: 

 

1. Wie müssen historische Bewegungsdaten mit Kontextinformationen verknüpft werden, 

damit das wahrscheinlichste Verhalten prädiziert werden kann? 

 

2. Wie sind kontextsensitive Verhaltensmuster zu repräsentieren, um sie zur Verhal-

tensprädiktion von Schiffen verwenden zu können? 

1.2 Zielstellung 

Die oben beschriebene Problemstellung resultiert in folgendem Ziel für diese Arbeit: 

 

 

 

 

 

 

Aus diesem Ziel können vier Teilziele abgeleitet werden: 

 

TZ.1 Identifizierung von kontextuellen Informationen, die das Schiffsverhalten beeinflus-

sen. 

Wie eingangs beschrieben ist die Prämisse, dass Schiffe sich konstant linear bewegen werden, nicht 

korrekt. Kontextuelle Informationen, wie zum Beispiel der Verlauf einer Wasserstraße, beeinflus-

sen die Bewegung der Schiffe. Folglich kann also angenommen werden, dass unter Berücksichti-

gung kontextueller Informationen das zukünftige Verhalten vorhergesagt werden kann. Darüber 

hinaus können meteorologische und ozeanographische Bedingungen dafür sorgen, dass Schiffe ihr 

Verhalten anpassen müssen. Bevor allerdings das wahrscheinlichste kontextsensitive Schiffsverhal-

ten prädiziert werden kann, müssen jene kontextuellen Informationen identifiziert werden, die ei-

nen Einfluss auf das Verhalten der Schiffe haben. 

„Entwicklung und Evaluation einer Methode, mit der das wahrschein-

lichste Schiffsverhalten unter Berücksichtigung kontextueller Informationen 

vorhergesagt werden kann.“ 

„Wie kann das wahrscheinlichste Schiffsverhalten unter Berücksichti-

gung von kontextbezogenen Informationen und Wissen über typisches 

Schiffsverhalten vorhergesagt werden?“ 
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TZ.2 Entwicklung einer Methode zur Extraktion von kontextsensitiven Verkehrsmustern. 

Grundsätzlich gilt für diese Arbeit folgende Annahme: Schiffe verhalten sich in einem Seegebiet 

unter ähnlich vorherrschenden kontextuellen Gegebenheiten so, wie es andere Schiffe im gleichen 

Seegebiet unter ähnlichen kontextuellen Gegebenheiten in der Vergangenheit getan haben. Folglich 

kann mit dem Wissen über kontextsensitive Verkehrsmuster auf das zukünftige Schiffsverhalten 

geschlossen werden. Hierfür ist es notwendig ein Vorgehen zu konzipieren, mit dem historische 

Schiffsbewegungsdaten mit den zuvor identifizierten kontextuellen Bedingungen kombiniert wer-

den können. Anschließend muss eine Methode entwickelt werden, mit der kontextsensitive Ver-

haltensmuster extrahiert werden können. 

 

TZ3. Entwicklung einer Methode zur Modellierung kontextsensitiver Verkehrsmuster. 

Eine einfache Form zur Repräsentation von Verkehrsmustern ist die Nutzung simpler statistischer 

Werte, wie zum Beispiel die Durchschnittsgeschwindigkeit in einem Seegebiet. Um die unterschied-

lichen hydrodynamischen Eigenschaften von Schiffen zu modellieren, bietet es sich beispielsweise 

an, Schiffsklassen basierend auf der Schiffslänge, des Schifftyps oder einer Kombination aus beiden 

Parametern zu bilden. Es ist anzunehmen, dass die Komplexität eines solchen Modells mit der 

Anzahl an Parametern steigt, mit denen die Verkehrsmuster gebildet wurden. Durch die Berück-

sichtigung kontextueller Informationen kommen weitere Parameter hinzu, die bei der Extraktion 

der Verkehrsmuster genutzt werden sollen. Diese müssen in einem entsprechenden Modell reprä-

sentiert werden, damit das wahrscheinlichste Verhalten prädiziert werden kann. Somit ist ein wei-

teres Ziel dieser Arbeit die Entwicklung einer geeigneten Methode zur Modellierung kontextsensi-

tiver Verkehrsmuster. 

 

TZ.4 Entwicklung einer Methode zur Prädiktion des wahrscheinlichsten Schiffsverhaltens 

in küstennahen Gewässern unter Berücksichtigung kontextueller Informationen. 

Basierend auf den Ergebnissen aus Zielen 1 bis 3 soll eine Methode zur Prädiktion des wahrschein-

lichsten Schiffsverhaltens unter Berücksichtigung kontextueller Informationen entwickelt werden. 

Wie bereits in Abschnitt 1.1 beschrieben, treten Kollisionen insbesondere in küstennahen Gewäs-

sern und hoch frequentierten Bereichen auf. Die zu entwickelnde Prädiktionsmethode muss für 

küstennahe Gewässer geeignet sein und soll die wahrscheinlichste Bahn, die das Schiff voraussicht-

lich befahren wird, als Ergebnis liefern. Eine Schiffsbahn besteht dabei aus Bahnpunkten, die durch 

Koordinaten definiert werden. 
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1.3 Anforderungen 

Die aus den Forschungsfragen abgeleiteten Ziele der Arbeit werden durch Anforderungen an eine 

Lösung spezifiziert. Aus diesem Vorgehen ergibt sich das Zielsystem dieser Arbeit, welches auf 

Abbildung 2 dargestellt ist. 

 

 

Abbildung 2: Das Zielsystem der Arbeit, bestehend aus Teilzielen und Anforderungen. 

Aus der Forschungsfrage und der beiden Unterfragen ergibt sich das Ziel der Arbeit, welches wie-

derum in fünf Unterziele aufgeteilt ist. Neben der Spezifikation der Ziele sollen die Anforderungen 

zur Aufarbeitung der relevanten Grundlagen und der konkreten Umsetzung einer kontextsensiti-

ven Prädiktionsmethode dienen. Die Anforderungen werden des Weiteren zur Evaluierung der 

Arbeit genutzt werden: Wenn alle Anforderungen eines jeweiligen Ziels erreicht sind, so kann da-

von ausgegangen werden, dass das dazugehörige Ziel ebenfalls erreicht ist. 

  



Einleitung 

 

9 
 

Entwicklung und Evaluation einer Methode, mit der das wahrscheinlichste Schiffsverhal-

ten unter Berücksichtigung kontextueller Informationen vorhergesagt werden kann. 

 

A.1 Vorrausschauende Kollisionsvermeidung. Die zu entwickelnde Prädiktionsmethode für 

Schiffsverhalten muss zur vorausschauenden Kollisionsvermeidung einsetzbar sein und somit zur 

Gefahrenbewertung auf See genutzt werden können. Diese Anforderung leitet sich aus den spezi-

ellen hydrodynamischen Eigenschaften der Schiffe ab und aus dem Praxiseinsatz heutiger Verfah-

ren ab(vergleiche Abschnitt 1.1). Heutzutage ist maritime Kollisionsvermeidung vorausschauend, 

weil sie auf einer linearen Verhaltensprädiktion von Schiffen basiert (Berking und Brauner 2010). 

Die linearen Prädiktionen dienen als Grundlage für die Risikobewertung auf See. Sobald ein defi-

nierter, oft zeitlicher, Schwellenwert unterschritten ist, wird die Brückenbesatzung alarmiert. Es 

muss in einem geeigneten Evaluationsvorgehen geprüft werden, inwiefern die Methode zur Kolli-

sionsvermeidung einsetzbar ist. 

 

A.2 Genauigkeit. Eine kontextsensitive Methode zur Verhaltensprädiktion muss genauer sein als 

die klassische lineare Verhaltensprädiktion. Diese Anforderung leitet sich aus den Schwächen der 

linearen Verhaltensprädiktion ab, insbesondere in küstennahen Gewässern, die typischerweise kur-

vig sind. Grundsätzlich korreliert die Nutzbarkeit von Prädiktionsergebnissen in einem hohen 

Maße mit der Genauigkeit der Prädiktionsergebnisse. Dies gilt insbesondere für eine sicherheitskri-

tische Anwendung, wie es die Schiffsverhaltensprädiktion im Rahmen der Kollisionsvermeidung 

ist. 

 

A.3 Gültigkeit. Es muss sichergestellt werden, dass sowohl die extrahierten Verkehrsmuster als 

auch die auf Basis der Muster erstellten Verhaltensprädiktionen für das Seegebiet, in dem sich das 

Schiff aktuelle befindet, gültig ist. Aus dem formulierten Teilziel 2 dieser Arbeit ergibt sich diese 

Anforderung. Es ist allerdings zu erwarten, dass sich Verkehrsmuster je nach Gebiet unterscheiden 

werden. 

 

A.4 Anomaliedetektion. Es muss möglich sein, anomales Schiffsverhalten zu identifizieren. Die 

Anforderung wird aus der Arbeitsweise der Vessel Traffic Services (VTS) abgeleitet, die den 

Schiffsverkehr in küstennahen Gewässern hinsichtlich potenziell gefährlicher Situationen überwa-

chen (Wiersma 2010). Um die VTS-Offiziere bei dieser Aufgabe zu unterstützen hat sich das For-

schungsgebiet der Anomaliedetektion, mit dem Ziel automatisiert nicht normales Schiffsverhalten 

zu identifizieren, entwickelt. Als Grundlage dienen historische Schiffsbewegungsdaten, aus denen 

normale Bewegungsmuster extrahiert werden (Riveiro, Pallotta und Vespe 2018). Die Idee hinter 
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dieser Anforderung ist, dass anomales Schiffsverhalten auf potenziell gefährliches Verhalten hin-

weist und so zur Kollisionsvermeidung von Land aus eingesetzt werden kann. Folglich wird nicht 

das Wahrscheinlichste, sondern das am wenigsten wahrscheinliche Schiffsverhalten gesucht. 

 

 

Identifizierung von kontextuellen Informationen, die das Schiffsverhalten beeinflussen. 

 

A.5 Berücksichtigung meteorologische Bedingungen. Es müssen meteorologische Bedingun-

gen bei der Extraktion der Verhaltensmuster sowie bei der Verhaltensprädiktion berücksichtigt 

werden. Grundlage für diese Anforderung ist die verpflichtende Vorgabe an das nautische Perso-

nal, während der Reiseplanung die Route unter Berücksichtigung der vorherrschenden beziehungs-

weise vorhergesagten meteorologischen Bedingungen zu planen. Während der Reise wird die ge-

plante Route mit den aktuellen meteorologischen Bedingungen abgeglichen und, wenn nötig, an-

gepasst (Berking und Brauner 2010; International Maritime Organization 1999). Für diese Arbeit 

müssen somit alle meteorologischen Bedingungen identifiziert werden, die einen Einfluss auf die 

Bewegung der Schiffe haben. Die identifizierten meteorologischen Faktoren müssen anschließend 

bei der kontextsensitiven Extraktion der Verkehrsmuster und zur Prädiktion von Schiffsverhalten 

verwendet werden. 

 

A.6 Berücksichtigung ozeanographische Bedingungen. Es müssen ozeanographische Bedin-

gungen bei der Extraktion der Verkehrsmuster sowie bei der Verhaltensprädiktion berücksichtigt 

werden. Analog zu A.5 leitet sich diese Anforderungen ebenfalls aus der bei der Reiseplanung zu 

berücksichtigen Informationen ab (Berking und Brauner 2010). Zu den ozeanographischen Bedin-

gungen gehören beispielsweise die Strömung oder Wellenhöhe. Folglich müssen daher jene ozea-

nographischen Bedingungen identifiziert werden, bei denen eine Korrelation zum auftretenden 

Verkehrsmuster ersichtlich wird. 

 

A.7 Seekarteninformationen. Bei der Extraktion von Verkehrsmustern und bei der Verhal-

tensprädiktion müssen Seekarteninformationen berücksichtigt werden. Abgeleitet wird dieses An-

forderungen durch die Tatsache, dass der Schiffsverkehr in küstennahen und verkehrsreichen Ge-

bieten durch Wasserstraßen reglementiert wird (Berking und Brauner 2010). Schiffsverhalten wird 

somit durch vorhandene Seezeichen, die auf einer digitalen Seekarte verzeichnet sind, beeinflusst. 
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A.8 Hydrodynamische Schiffseigenschaften. Bei der Verhaltensprädiktion müssen die hydro-

dynamischen Eigenschaften der jeweiligen Schiffe berücksichtigt werden. Diese Anforderung ist 

durch die hohe Trägheit und die damit einhergehende eingeschränkte Manövrierbarkeit von Schif-

fen begründet. Die Länge und Masse eines Schiffes sind jeweils wichtige Parameter, um die hydro-

dynamischen Eigenschaften der Schiffe approximieren zu können (Fossen 2011). Zur Extraktion 

von kontextsensitivem Schiffsverhalten gilt die Annahme, dass sich die unterschiedlichen hydro-

dynamischen Eigenschaften der Schiffe in den Bewegungsmustern von Schiffen wiederfinden las-

sen. 

 

 

Entwicklung einer Methode zur Extraktion von kontextsensitiven Verkehrsmustern. 

 

A.9 Nutzung historischer Verkehrsdaten. Typische Verkehrsmuster in einem Seegebiet geben 

Aufschluss darüber, wie sich Schiffe normalerweise innerhalb dieses Gebiets fortbewegen. Ver-

kehrsmuster beschreiben, welche Gebiete von den Schiffen befahren werden, sowie mit welcher 

Geschwindigkeit und mit welchem Kurs sie typischerweise fahren. Historische Schiffsbewegungs-

daten sind die Grundlage, um typische Verkehrsmuster erstellen zu können. 

 

A.10 Datenanreicherung. Alle identifizierten kontextuellen Informationen müssen in einer geeig-

neten Weise mit historischen Schiffsbewegungsdaten angereichert werden. Durch diese Anforde-

rung wird sichergestellt, dass eine kontextsensitive Verhaltensprädiktion erstellt werden kann. Die 

besondere Herausforderung hierbei sind die jeweils unterschiedlichen Dimensionen der jeweiligen 

Daten. Insbesondere die Kombination zeitlicher und geografischer Informationen aus unterschied-

lichen Quellen ist eine zentrale Fragestellung in diesem Kontext. 

 

 

Entwicklung einer Methode zur Modellierung kontextsensitiver Verkehrsmuster. 

 

A.11 Abbildung hydrodynamischer Eigenschaften. Es muss eine Modellierungsform zur Re-

präsentierung kontextsensitiver Verkehrsmuster entwickelt werden, bei der die hydrodynamischen 

Eigenschaften respektive Unterschiede der jeweiligen Schiffe dargestellt werden können. Diese 

Anforderung ergibt sich aus A.8, bei dessen Umsetzung die Notwendigkeit entsteht, hydrodyna-

mische Eigenschaften bei der Modellierung der extrahierten Muster zu berücksichtigen.  
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A.12 Abbildung kontextueller Bedingungen. Die zuvor identifizierten kontextuellen Bedingun-

gen müssen so repräsentiert werden, dass sie zur Verhaltensprädiktion genutzt werden können. 

Dies kann durch die Bildung entsprechender Klassen erreicht werden, ähnlich wie bei der Bildung 

der Schiffsklassen. Dabei ist allerdings zu beachten, dass die gebildeten Klassen die zuvor extra-

hierten kontextuellen Bedingungen vollständig abbilden. 

 

 

Entwicklung einer Methode zur Prädiktion des wahrscheinlichsten Schiffsverhaltens in 

küstennahen Gewässern unter Berücksichtigung kontextueller Informationen. 

 

A.13 Kontextuelle Informationen zur Prädiktion. Es muss eine Prädiktionsmethode entwickelt 

werden, bei der kontextuelle Bedingungen berücksichtigt werden. Diese Anforderung ist die Kon-

sequenz der zuvor formulierten Anforderungen. Folglich müssen die identifizierten kontextuellen 

Informationen bei der Prädiktionsmethode als Eingabewert genutzt werden, damit das wahrschein-

lichste Verhalten unter den vorherrschenden Bedingungen prädiziert werden kann. 

 

A.14 Vorhergesagte Bahnpunkte. Die zu entwickelte Prädiktionsmethode muss mittels des vor-

her entwickelten Repräsentationsmodells von kontextsensitiven Verkehrsmustern die nächsten 

Bahnpunkte eines Schiffes vorhersagen können. Bahnpunkte sind dabei geografische Punkte, die 

ein Schiff sequenziell abfahren wird, um zum prädizierten Ziel zu gelangen. Die Gesamtheit der 

Bahnpunkte ergibt die wahrscheinliche Bahn eines Schiffes, was in dieser Arbeit das Prädiktions-

ergebnis ist. 
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1.4 Aufbau der Arbeit 

Die Arbeit hat das Ziel eine Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion von Schiffen zu 

konzipieren und zu evaluieren. In dieser Arbeit wird aufgrund des hohen Praxisbezugs des Prob-

lems die ingenieurswissenschaftliche Forschungsmethodik (Blessing und Chakrabarti 2009; Peffers 

et al. 2007; Brinkkemper 1996) genutzt. Der Aufbau der Arbeit orientiert sich dabei dem allgemei-

nen ingenieurswissenschaftlichen Vorgehen und ist auf Abbildung 3 dargestellt. 

 

 

Abbildung 3: Der Aufbau der Arbeit, der sich aus dem ingenieurswissenschaftlichen Vorgehen ergibt. 

Abschnitt 1 leitet in das Thema ein und formuliert das zu lösende Problem, woraus sich die Ziel-

stellung der Arbeit ergibt. Anschließend werden die Anforderungen abgeleitet, die notwendig sind, 

um die Zielstellung zu erreichen. 

Im darauffolgenden Grundlagenteil (Abschnitt 2) werden die für den weiteren Verlauf der Ar-

beit relevanten Grundlagen erläutert. Dazu gehören sowohl maritime (beispielsweise Seekarten & 

Seezeichen) als auch methodische Grundlagen aus dem Forschungsgebiet des Data Science. 

Die Anforderungen sind darüber hinaus für Abschnitt 3 relevant, da mit ihrer Hilfe der Stand 

der Wissenschaft und Technik erfasst und beschrieben wird. In diesem Abschnitt werden relevante 

Forschungsarbeiten zur Verhaltensprädiktion von Fahrzeugen (Automotive), Luftfahrzeugen 
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(Luftfahrt) und Schiffen (maritime Domäne) beschrieben. Wesentlicher Beitrag dieses Abschnitts 

ist die Identifizierung potenzieller Gemeinsamkeiten zwischen den domänenspezifischen Ansätzen 

sowie die Überprüfung, inwiefern domänenfremde Ansätze auf die maritime Domäne übertragen 

werden können. Abschließend wird Forschungslücke im Abgleich mit den eingangs aufgestellten 

Anforderungen formuliert. 

Die Forschungslücke samt Anforderungen ist wesentlicher Input für Abschnitt 4. Dort wird 

der Ansatz zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion von Schiffen entwickelt. Dies beinhaltet die 

Beschreibung der wesentlichen Konzepte des methodischen Beitrags dieser Arbeit. 

In Abschnitt 5 wird die prototypische Umsetzung der Methode zur kontextsensitiven Verhal-

tensprädiktion beschrieben. Anschließend wird in Abschnitt 6 (Evaluation) zunächst die verwen-

dete Datenbasis beschrieben, woran sich die Beschreibung und Diskussion der Ergebnisse an-

schließt. Mit Hilfe der Evaluation wird in Abschnitt 6 diskutiert, inwiefern die zuvor entwickelte 

Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion, die in Abschnitt 1 aufgestellten Anforderun-

gen erfüllt sind und ob die Ziele der Arbeit erreicht wurden. 

Der finale Abschnitt 7 (Fazit) beschreibt den wissenschaftlichen Beitrag dieser Arbeit sowie 

potenzielle zukünftige Anwendungsmöglichkeiten der entwickelten Lösung. Teil dieser Diskussion 

ist das Aufzeigen der Grenzen der Lösung. Die Arbeit schließt mit einem Ausblick, in dem An-

knüpfungspunkte für zukünftige Forschungsarbeiten aufgezeigt werden. 

Teile dieser Dissertation wurde bereits in wissenschaftlichen Publikationen veröffentlicht:  Ab-

schnitt 4.1 in (Dominik Filipiak et al. 2021) und Abschnitt 4.3.1 in (Steidel, Mentjes und Hahn 

2020), sowie in (Steidel et al. 2019) und (Steidel und Hahn 2019). 
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2 Grundlagen 

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen vorgestellt, die für das weitere Verständnis der Arbeit 

und zur Beantwortung der Forschungsfragen relevant sind. Zunächst wird Abschnitt 2.1 das Au-

tomatic Identification System (AIS), welches sich aufgrund seiner Einfachheit und breiten Verfüg-

barkeit als typische Datenquelle zur Analyse maritimer Verkehrsdaten etabliert hat. In der Prob-

lemstellung dieser Arbeit wurde hergeleitet, dass das Seewetter einen maßgeblichen Einfluss auf 

das Verhalten der Schiffe hat und bei einer zu entwickelnden Lösung zu berücksichtigen ist. Aus 

diesem Grund werden in Abschnitt 2.2 die meteorologischen und ozeanographischen Grundlagen 

beschrieben. Neben dem Seewetter wird Schiffsverhalten in küstennahen Gewässern durch See-

zeichen, die auf entsprechenden Seekarten verzeichnet sind, reglementiert. Abschnitt 2.3 bietet eine 

Einführung in die für diese Arbeit relevanten Grundlagen der Seekarten und Seezeichen. Der 

Grundlagenteil dieser Arbeit schließt mit einer Einführung in den Prozess des Knowledge Discovery in 

Databases (KDD) ab. Im Vergleich zum weit verbreiteten alternativen Prozess CRISP-DM (Cross 

Industry Standard Process for Data Mining) (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996; Wirth 

und Hipp 2023) bietet KDD weit gefächerten Prozess, der den gesamten Prozess der Wissensent-

deckung in Daten abdeckt. Der CRISP-DM Prozess legt den Fokus auf das Data Mining. Für diese 

Arbeit sind allerdings dem Data Mining vorgelagerten Prozesse zur Wissensentdeckung wichtig, 

um die Anforderungen A.5 bis A.8 erfüllen zu können. Aus diesem Grund wird sich im Folgenden 

auf KDD beschränkt und für diese Arbeit verwendet. 

2.1 Automatic Identification System 

Das Automatic Identification System (AIS) ist ein System zur automatischen Selbstidentifizierung 

von Schiffen. Hierfür werden Informationen über das eigene Schiff mittels Funkübertragung in 

kontinuierlichen Abständen gesendet (International Telecommunication Union 2014). Schiffe, die 

sich in der Nähe befinden und mit einem entsprechenden Empfangsgerät ausgerüstet sind, können 

die AIS-Signale anderer Schiffe empfangen. Darüber hinaus existieren Landstationen, die AIS-

Nachrichten empfangen können, was die landbasierte Überwachung der Seegebiete verbessert. In 

der Berufsschifffahrt ist es seit dem 31.12.2004 Pflicht, das Schiff mit einer AIS-Einheit ausgerüstet 

zu betreiben (International Maritime Organization 1974). 

In diesem Kapitel soll die allgemeine Funktionsweise von AIS erklärt werden. Anschließend 

wird der Mehrwert für die Schifffahrt aufgezeigt, der sich durch die Verwendung von AIS ergibt. 

Abgrenzend zu den Mehrwerten sollen die Unzulänglichkeiten des Systems dargelegt werden. Den 

Abschluss dieses Kapitels bildet eine Beschreibung der Relevanz von AIS für diese Arbeit. 
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2.1.1 Aufbau und Funktionsweise 

AIS ist zur Selbstidentifizierung konzipiert worden. Hierfür wird die AIS-Einheit bei der Installa-

tion an Bord eines Schiffes in die Bordsensorik integriert. Abbildung 4 illustriert die Integration 

einer AIS-Einheit. 

 

Abbildung 4: Komponenten einer AIS-Einheit auf einem Schiff (vgl. (International Maritime Organization 

1974)). 

Die eigentliche AIS-Einheit ist der mittlere Block in der Abbildung. Eine AIS-Einheit besteht in 

der Regel aus einer Recheneinheit (CPU), einem UKW (Ultrakurzwelle)-Sender beziehungsweise 

Empfänger und einem Display samt Tastatur. Der UKW-Sender und Empfänger sind mit einer 

UKW-Antenne verbunden, die möglichst am höchsten Punkt des Schiffes befestigt wird. UKW 

wird dabei als Übertragungsmedium genutzt, auf technischer Ebene wird hier das High Level Data 

Link (HDLC) Protokoll verwendet wird. Grundsätzlich werden die Informationen über AIS immer 

in einem festen Zeitfenster versendet. 

Zur Vermeidung von Überschneidungen beim Senden und Empfangen durch mehrere Nutzer 

auf dem UKW-Kanal, wird das SOTDMA-Prinzip (Self-organized Time Division Multiple Access) 

genutzt. Bei diesem Verfahren werden 4500 Zeitfenster pro Minute genutzt, um Informationen 

über UKW verbreiten zu können. Zur Festlegung der Sendereihenfolge zwischen mehreren Schif-

fen, werden bei jedem Senden zusätzliche Informationen zur zukünftigen beabsichtigten Zeitfen-

sterbelegung versendet. Beim SOTDMA-Prinzip werden diese Informationen anschließend zur 

Koordinierung verwendet, sodass es zu keiner Überschneidung der Nutzer kommt (International 

Telecommunication Union 2014). Hierdurch wird ein störungsfreier Betrieb von AIS ermöglicht. 
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Die Sende- beziehungsweise Empfangsreichweite von AIS-Nachrichten hängt von der Installati-

onshöhe der Antenne ab. Generell kann von einer Reichweite von 20-30 NM (Nautische Meilen) 

ausgegangen werden (Berking und Brauner 2010). 

Als Informationsquelle nutzt eine AIS-Einheit unter anderem die Bordsensorik, an die sie di-

rekt angeschlossen ist. Die Bordsensorik ist in Abbildung 4 auf der linken Seite dargestellt. Das 

Positionierungssystem GNSS (Global Navigation Satellite System) liefert Informationen über die 

Position des Schiffes, den Kurs über Grund (COG) und die Geschwindigkeit über Grund (SOG). 

Informationen zur Vorausrichtung des Schiffes wird durch die Anbindung an den Kreiselkompass 

bereitgestellt. Sowohl die die Anbindung an das GNSS als auch an den Kreiselkompass sind zwin-

gend notwendig, damit das AIS ordnungsgemäß funktionieren kann. Optional hingegen ist die 

Anbindung an den Wendeanzeiger und das Log eines Schiffes. Ersteres liefert Informationen über 

die Drehgeschwindigkeit (Rate of Turn), letzteres hingegen die Geschwindigkeit durch das Wasser 

(International Telecommunication Union 2014; International Maritime Organization 1974). 

Auf dem Display werden die empfangenen AIS-Informationen rudimentär dargestellt, über die 

Tastatur werden die benötigten Informationen eingegeben (Berking und Brauner 2010). Mit dem 

Anschluss der AIS-Einheit an die erforderliche Bordsensorik und der Nutzung des Displays und 

der Tastatur ist die AIS-Einheit prinzipiell nutzbar. In den SOLAS wird dennoch empfohlen, die 

AIS-Einheit an ein navigatorisches Displaysystem – sofern vorhanden – anzuschließen. Die An-

bindung der AIS-Einheit an die ECIDS (Electronic Chart Display and Information System) oder 

das Radar soll mittels der in IEC 6116-2 definierten Verbindungsmöglichkeit erfolgen (Internatio-

nal Maritime Organization 1974; International Electrotechnical Commission 1998). 

 

2.1.2 AIS-Nachrichtentypen 

AIS-Nachrichten werden in drei Kategorien in Bezug auf den Inhalt unterschieden. Auf Abbildung 

5 sind die drei Kategorien von AIS-Nachrichten dargestellt. Demnach unterscheidet man zwischen 

statischen, dynamischen und reisebezogenen AIS-Nachrichten. 

Die Informationen der statischen AIS-Nachrichten werden bei der Installation des Schiffes in 

die AIS-Einheit durch den Techniker eingegeben. Grundsätzlich sind in statischen AIS-Nachrich-

ten Informationen zur Identifizierung eines Schiffes zu finden. Besonders hervorzuheben sind hier 

die MMSI (Maritime Mobile Service Identity) und die IMO-Nummer. Beide Nummern können 

zur eindeutigen Identifizierung der Schiffe genutzt werden (Berking und Brauner 2010). Statische 

AIS-Nachrichten werden automatisch alle sechs Minuten gesendet (International Maritime Orga-

nization 1974). 
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Abbildung 5: Unterschiedliche AIS-Nachrichtenarten samt Inhalt (International Maritime Organization 

1974). 

Im Gegensatz dazu beinhalten dynamische AIS-Nachrichten Informationen über den aktuellen 

Navigationsstatus eines Schiffes, wie zum Beispiel den aktuellen Kurs (COG), Geschwindigkeit 

(SOG) und Position. Abgesehen vom Navigationsstatus, der manuell aktualisiert werden muss, 

werden die versendeten Informationen automatisch über die Sensorik an Bord gesammelt. Das 

Sendeintervall hängt dabei maßgeblich von der Geschwindigkeit und ob sich der Kurs aktuell än-

dert ab (International Telecommunication Union 2014; International Maritime Organization 1974). 

Die jeweiligen Bedingungen sind in Tabelle 1 dargestellt. 

 

Tabelle 1: Sendeintervall dynamischer AIS-Nachrichten (vgl. [Inte14, Inte74]). 

Status des Schiffes Sendeintervall 

Schiff liegt vor Anker 3 Minuten 

0-14 Knoten 12 Sekunden 

0-14 Knoten und Kursänderungen 4 Sekunden 

14-23 Knoten 6 Sekunden 

14-23 Knoten und Kursänderungen 2 Sekunden 

> 23 Knoten 3 Sekunden 

> 23 Knoten und Kursänderungen 2 Sekunden 

 

Reisebezogene Nachrichten sind vom nautischen Personal vorm Antritt einer jeden Reise neu ein-

zugeben beziehungsweise zu aktualisieren. Hier sind jegliche Attribute eines Schiffes zu finden, die 

sich je nach Reise (Ziel, Route) und Beladung (Gefährliche Ladung, Tiefgang) ändern. Das Send-

eintervall der reisebezogenen Nachrichten entspricht dem der statischen AIS-Nachrichten: alle 
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sechs Minuten werden reisebezogene Informationen über das AIS versendet .(International Tele-

communication Union 2014; International Maritime Organization 1974). 

Sicherheitsrelevante Nachrichten werden von Schiffen je nach Bedarf über das AIS versendet. 

Es existieren keine formalen Vorgaben für die Befüllung dieses Nachrichtenfeldes, wobei sicher-

heitsrelevante Nachrichten in erster Linie dazu gedacht sind, für die Sicherheit der Seefahrt rele-

vante Kurzmeldungen verteilen zu können. Ein Anwendungsfall ist beispielsweise, wenn eine 

Tonne nicht mehr gesichtet werden kann oder die Position dieser Tonne sich verändert hat (Ber-

king und Brauner 2010; International Maritime Organization 1974). 

Abbildung 6 skizziert den Informationsaustausch der AIS-Nachrichten zwischen den jeweiligen 

Akteuren auf See. Schiffe senden automatisiert die oben beschriebenen dynamischen, statischen 

und reisebezogenen Informationen im entsprechenden Intervall. Alle mit AIS ausgerüsteten 

Schiffe im Umkreis von 20-30 NM empfangen diese Nachrichten. Der Informationsgehalt der 

empfangenen Nachrichten wird entsprechend auf dem angebundenen Display-System dargestellt. 

 

 

Abbildung 6: Nutzer und Informationsgehalt des AIS Gesamtsystems nach (International Maritime Orga-

nization 1974). 

Parallel dazu senden Landstationen Informationen über andere Schiffe, Häfen oder mögliche Ge-

fahren an alle Schiffe im Seegebiet. Im Gegenzug empfangen sie die statischen, dynamischen und 

reisebezogenen Informationen der Schiffe. Neben dem Versenden der AIS-Nachrichten über 

UKW ist es auch möglich, AIS-Nachrichten über Satelliten zu versenden und zu empfangen. 

Dadurch ist es möglich Schiffe von Land aus zu überwachen, auch wenn sie sich auf hoher See 

und somit außer Reichweite der UKW-Antennen befinden. 
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2.1.3 Mehrwert und Einschränkungen von AIS 

Zur Vermeidung von Kollisionen und wegen der Allgemeinen Sicherheit werden in der Berufs-

schifffahrt ein kontinuierliches Lagebild mit Hilfe von AIS und Radar generiert und betrachtet. Im 

Gegensatz zur Radartechnologie ist ein Vorteil von AIS die Verwendung von UKW als Übertra-

gungsmedium. Dies ermöglicht den Ausgleich von Nachteilen in der Wahrnehmung der Umge-

bung durch das Radar. Schiffe, die im Radar etwa durch Landmassen oder teilweise durch Wellen 

verdeckt wären, kann das AIS dennoch detektieren. Die Voraussetzung dafür ist, dass die fremden 

Schiffe auch mit AIS ausgerüstet sind (Berking und Brauner 2010). 

Das automatisierte Senden und Empfangen von AIS-Nachrichten verbessert darüber hinaus 

den Informationsaustausch zwischen Schiffen auf See und Landstationen. Durch den Austausch 

von statischen Informationen wie die MMSI, den Schiffsnamen oder das Rufzeichen ist es möglich 

die Schiffe schneller und einfacher zu identifizieren, was die Kontaktaufnahme über Funk verein-

facht (Berking und Brauner 2010; International Maritime Organization 1974). 

Durch die Übertragung der Drehgeschwindigkeit und der Vorausrichtung eines Schiffes über 

AIS ist es auf der Brücke zudem einfacher Manöver der Schiffe zu erkennen und zu interpretieren. 

Die Berechnung des CPA und TCPA ist mittels der Informationen aus dem AIS schneller möglich 

verglichen mit der Berechnung auf Basis von Radarinformationen (International Maritime Orga-

nization 1974). 

Die verpflichtende Nutzung von AIS hat das Potential, die Sicherheit auf See und in der Be-

rufsschifffahrt nachhaltig zu verbessern. Der Sicherheitsgewinn ist aber nur dann maximal, wenn 

man das AIS trotz seiner Grenzen zu nutzen weiß. Diese Grenzen ergeben sich zum einen aus der 

Funktionsweise des AIS: das gesamte Potential des AIS kann nur dann genutzt werden, wenn mög-

lichst viele andere Schiffe mit einer AIS-Einheit ausgerüstet sind. Im Gegensatz zum Radar, was 

die Umgebung selbstständig wahrnimmt und damit autark funktioniert, kann eine AIS-Einheit nur 

dann sinnvoll genutzt werden, wenn auch andere Schiffe in der Umgebung mit einer AIS-Einheit 

ausgerüstet sind (Berking und Brauner 2010). 

Darüber hinaus sind die Informationen und ihre Quellen ein limitierender Faktor des AIS. Zu 

keiner Zeit ist es gesichert, dass die über das AIS übertragenen und empfangenen Informationen 

richtig sind (Berking und Brauner 2010). Von allen Informationen, die mittels AIS versendet wer-

den, sind die Informationen über die ROT, das THDG am unzuverlässigsten (Banyś, Noack und 

Gewies 2012; Felski und Jaskólski 2012; Felski und Jaskolski 2013). Ein Faktor, um die Zuverläs-

sigkeit der Informationen zu bewerten, scheint hierbei die Informationsquelle zu sein. Es deutet 

darauf hin, dass Informationen, die auf Basis von Sensorik berechnet werden müssen (THDG, 

ROT) unzuverlässiger sind, als die Informationen, die direkt von der Sensorik kommen (SOG, 

COG, Position) (Banyś, Noack und Gewies 2012). Weitere Fehlerursachen in diesem Kontext ist 
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defekte Sensorik (Banyś, Noack und Gewies 2012) oder Fehler bei der Installation der Sensorik 

beziehungsweise AIS-Einheit (Banyś, Noack und Gewies 2012; Felski und Jaskólski 2012; Felski 

und Jaskolski 2013). 

Im Kontext dieser Arbeit ist sicherlich das Feld mit der Zielangabe im AIS mit am interessan-

testen, da es Aufschluss über das Ziel der Schiffsreise geben kann. Da es sich bei diesem Feld um 

ein Freitextfeld handelt und diese Information händisch vor dem Antritt jeder Reise eingeben müs-

sen, hat die IMO 2004 eine Richtlinie veröffentlicht, die die Angabe des Zielhafens in AIS vorgibt. 

Laut dieser Richtlinie muss der Zielhafen einer Reise unter der Verwendung des UN/LOCODES 

kodiert werden. Der UN/LOCODE ist eine Kodierung für Häfen und Orte. Jeder Hafen wird 

durch ein Kürzel für das Land identifiziert, gefolgt von einem Kürzel für den Hafen. Ein Land 

wird, basierend auf der DIN ISO 3166 (DIN-Normenausschuss Information und Dokumentation 

(NID) 2018), durch zwei Buchstaben identifiziert, wobei ein Hafen mit drei Buchstaben abgekürzt 

wird. Ein Beispiel hierfür wäre DE HAM, das den Hamburger Hafen in Deutschland kennzeichnet. 

Darüber hinaus ist festgelegt, dass ebenfalls der Starthafen angegeben werden muss. Tabelle 2 zeigt 

das empfohlene Format. 

 

Tabelle 2: Die von der IMO empfohlenes Format zur Zielangabe in AIS ((Steidel et al. 2019)). 

Zu verwendende Abkürzung Beschreibung 

DE HAM>NL RTM Fahrt von Hamburg nach Rotterdam 

DE HAM>?? ??? Fahrt von Hamburg zu einem unbekannten Ziel 

XX XXX>DE HAM Fahrt von einem unbekannten Starthaften nach 

Hamburg 

===Orrviken Bekannter Zielhafen, aber ohne UN/LOCODE. Die 

Zeichenfolge === gefolgt vom englischen Namen 

des Hafens wird dann empfohlen zu nutzen. 

DE HAM>===US WC Wenn das Ziel der Reise kein Hafen, sondern ein 

generelles Seegebiet ist, soll diese Variante ge-

nutzt werden. 

 

Da dieses Feld jedoch ein Freitextfeld ist, sind die Angaben zu großen Teilen fehlerbehaftet. 

Existierende Studien in der Literatur zeigen, dass die häufigsten Fehler hier Rechtschreibfehler 

oder die Nutzung falscher Abkürzungen zu finden sind (Bailey, Ellis und Sampson 2008; Harati-

Mokhtari et al. 2007). Allerdings fehlen in diesen Studien generelle Angaben zur Verbreitung und 

Nutzung des UN/LOCODES. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine entsprechende Studie durch-
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geführt, die dies untersuchte und zu dem Schluss kommt, dass nur rund 1,3% der 13.216 unter-

suchten AIS-Nachrichten den UN/LOCODE in der in Tabelle 2 dargestellten Form nutzen. Die 

große Mehrheit (rund 88,9%) der betrachteten AIS-Nachrichten enthielten eine Zielangabe, die 

nicht konform zur Empfehlung der IMO ist. Des Weiteren wurden in knapp der Hälfte der Nach-

richten (rund 52,2%) weitere Fehler im Feld der Zielangabe, wie zum Beispiel Rechtschreibfehler 

oder die Nutzung falscher Abkürzungen, erkannt (Steidel et al. 2019). 

Auf Grund all dieser Einschränkungen empfiehlt die IMO das AIS nur in Verbindung mit 

einem geeigneten Radar-Tracking zu verwenden. Aus diesem Grund können zum einen die Ein-

schränkungen von Radargeräten minimiert werden und zum anderen können so nicht plausible 

AIS-Informationen identifiziert werden. In Kombination mit dem Radar ermöglicht die Verwen-

dung von AIS ein präziseres Lagebild der unmittelbaren Umgebung zu generieren (International 

Maritime Organization 1974). 

2.2 Meteorologische und ozeanographische Grundlagen 

Die IMO definiert in den SOLAS die Richtlinie, dass jede kommerzielle Schiffsreise in Abhän-

gigkeit der relevanten nautischen Seekaraten, den meteorologischen und ozeanographischen Be-

dingungen geplant wird. Auf Basis dieser Informationen ist ein Reiseplan zu erstellen, der eine 

sichere Reise in Abhängigkeit des Tiefganges des Schiffes und der Wassertiefe, des Umweltschutzes 

und möglicher Gefahren durch das Seewetter sicherstellt (International Maritime Organization 

1974). 

Als entsprechendes Verfahren hat sich hierfür das Wetter-Routing etabliert. Hierbei werden 

Wetter- und Seegangsvorhersagen bei der Routenplanung mit einbezogen. In Kombination mit 

nautischen Seekarten werden entsprechende Routen geplant und – falls es durch die Wetter- und 

Seegangsvorhersagen ersichtlich ist – Ausweichkurse geplant, um auf schlechte Seewetterbedin-

gungen reagieren zu können (Berking und Brauner 2010). 

Da Schiffe ihre Reisen also auf Basis von Seekarten, Wetter- und Seegangsvorhersagen planen 

und während der Reise entsprechend auf sich ändernde Bedingungen reagieren, sind diese Para-

meter für Extraktion von kontextsensitiven Verkehrsmustern relevant. Im Folgenden werden die 

relevanten Begriffe in diesem Zusammenhang erläutert. 

 

Wind 

Der entscheidende Faktor, wenn es um die Entstehung von Wind geht, ist der vorherrschende 

Luftdruck. Der Luftdruck beschreibt den Druck, den die Luftmassen auf die Fläche unter ihnen 

ausüben. Eine Luftsäule besteht wiederum aus unterschiedlichen Schichten, wobei die Temperatur 
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in jeder Schicht auf Grund der Ein- und Ausstrahlung auf der Erdoberfläche schwankt. Diese 

Temperaturschwankungen resultieren in einer Schwankung der jeweiligen Luftmassen. Auf Schif-

fen wird der Luftdruck während einer Reise kontinuierlich mit einem Barometer dokumentiert. 

Der Normaldruck auf der Erdoberfläche beträgt 1013,2 hPa (Hektopascal). 

Wind entsteht, wenn der Luftdruck an zwei Orten unterschiedlich ist. Ausschlaggebend hierfür 

die die Druckgradientenkraft, die die horizontalen Differenzen im Luftdruck und die Entfernung 

zwischen zwei Gebieten beschreibt. Je größer der Druckunterschied zwischen zwei Gebieten, desto 

größer ist folglich die Druckgradientenkraft. Um den Druckunterschied auszugleichen, kommt es 

zu einer Bewegung der Luftteilchen vom Gebiet mit dem höheren Luftdruck (Hoch) hin zum Ge-

biet mit dem geringeren Luftdruck (Tief). Aufgrund der Corioliskraft wird die Bewegung der Luft-

teilchen entsprechend der Rotationsbewegung der Erde abgelenkt, sodass sich die Luftteilchen 

nicht direkt von einem Hoch zu einem Tief bewegen können. Die Corioliskraft wächst dabei mit 

der Windgeschwindigkeit, ist proportional zur Winkelgeschwindigkeit der Erde und hängt von der 

geografischen Breite ab: An den Polen ist sie am größten, am Äquator ist sie null. Neben der 

Druckgradientenkraft und der Corioliskraft ist die Zentrifugalkraft verantwortlich für die Bewe-

gungsrichtung der Luftmassen. Das Produkt aus allen drei Kräften ergibt den Gradientenwind. 

Aufgrund des Zusammenwirkens aller drei Kräfte bewegen sich die Luftteilchen auf der Nordhalb-

kugel der Erde in ein Tief hinein und aus einem Hoch heraus. 

 

Digitale Wetterinformationen 

Meteorologische Informationen sind Beobachtungsdaten. Zu diesem Zweck existieren auf der 

Erde Beobachtungsstationen, die sich entweder auf Land, See oder in der Luft befinden. Für das 

Seewetter sind besonders die See- und Luftstationen relevant. Hierzu sammeln Schiffe oder drif-

tende Bojen Informationen über das Seewetter, wie zum Beispiel Strömung, Wassertemperatur 

oder Salzgehalt. Des Weiteren sammeln Radiosonden, die von Schiffe aus gestartet werden, Infor-

mationen über das vertikale Profil der Atmosphäre. Das Wetter wird kontinuierlich alle drei Stun-

den beobachtet. Die Beobachtungsdaten werden an Land gesammelt und zur Berechnung von 

globalen und lokalen Wettervorhersagen unter der Verwendung entsprechender Modelle genutzt. 

Aus diesen Vorhersagen kann anschließend das mittlere Seewetter abgeleitet werden, was als 

Grundlage für die nautische Reiseplanung dient. Die meteorologischen Beobachtungs- sowie Vor-

hersagedaten werden auf Wetterkarten abgebildet (Berking und Brauner 2010). 

Neben Wetterkarten werden Wetterinformationen im GRIB-Format (General Regularly-distri-

buted Information in Binary form) abgespeichert. Das GRIB-Format ist ein international festge-

legtes Format zum digitalen Austausch meteorologischer Informationen und wurde von der World 

Meteorological Organization (WMO) standardisiert. Das GRIB-Format wurde im Laufe der Jahre 
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modifiziert und verbessert, sodass mittlerweile zwei Versionen – GRIB-Edition 1 und GRIB Edi-

tion 2 – unterschieden werden können. GRIB 2 ist die aktuelle Version (Deutscher Wetterdienst 

2019; World Meteorological Organization 2003). Der Aufbau einer GRIB 2 Datei wird im Folgen-

den weiter erläutert. 

Eine Datei im GRIB-Format kann unterschiedliche Informationen enthalten. Zur Strukturie-

rung dieser Informationen besteht eine GRIB 2-Datei aus neun Sektionen. Tabelle 3 beschreibt die 

jeweiligen Sektionen einer GRIB 2-Datei. 

 

Sektion Beschreibung 

Sektion 0: Indikatorsektion Definiert die Art der Daten, die GRIB-Edition und die Länge 

der Datei. 

Sektion 1: Identifizierungssek-

tion 

Enthält Informationen über den Autor der Datei, die enthalte-

nen Tabellen und die abgedeckte Zeitperiode. 

Sektion 2: Optionale Sektion Beinhaltet lokale Informationen, die bspw. vom lokalen Wetter-

dienst gefüllt werden. 

Sektion 3: Gitterdefinition Beschreibt, welcher Ausschnitt der Erde mit einem entspre-

chenden Gitter versehen wurde und wie das Gitter aufgebaut 

ist. 

Sektion 4: Produktdefinition Definiert das enthaltene Produkt. Kann z.B. Vorhersage enthal-

ten. 

Sektion 5: Daten-Repräsenta-

tionssektion 

Definiert die Art und Weise, wie die Daten abgespeichert sind. 

Sektion 6: Bitmaskensektion Optionale Informationen über eine verwendete Bitmaske, die 

die Speicherung der Daten genauer spezifizieren. Beispielsweise 

kann hier angegeben werden, dass nur Daten betrachtet werden, 

die auf dem Wasser liegen. 

Sektion 7: Datensektion Hier sind die eigentlichen Daten und Informationen der GRIB-

Datei abgespeichert. 

Sektion 8: Endsektion Beendet die Datei. 

Tabelle 3: Die enthaltenen Sektionen einer Datei im GRIB 2 Format ((Deutscher Wetterdienst 2019; World 

Meteorological Organization 2003)). 

Hierbei hervorzuheben sind die Sektionen drei bis acht, die in Bezug auf ihren Inhalt wiederver-

wendet werden können (Deutscher Wetterdienst 2019; World Meteorological Organization 2003). 

Der eigentliche Informationsgehalt einer GRIB 2 Datei kann aus Sektion 7 extrahiert werden. Hier-

für sind Informationen aus Sektion 5 erforderlich, die angeben, wie die Daten komprimiert wurden. 
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Anschließend müssen die extrahieren Informationen aus Sektion 7 mit den Informationen aus Sek-

tion 3 kombiniert werden. In dieser Sektion ist beschrieben, welches Gebiet auf der Erde die In-

formationen abdecken und in welcher Auflösung das Gitter definiert wurde (Deutscher Wetter-

dienst 2019). 

 

Seegang 

Als Seegang bezeichnet man Wellen auf der Wasseroberfläche, wobei sich mehrere einzelne 

Wellen überlagern können und so ein Seegangsspektrum ergeben. In Abbildung 7 ist eine fortlau-

fende Welle und alle dabei relevanten Begrifflichkeiten illustriert. 

 

Abbildung 7: Die Ordinalbewegung einer Welle (Angelehnt an (Berking und Brauner 2010)). 

Grundsätzlich ist eine Welle eine periodische vertikale und horizontale kreisförmige Bewegung 

von Wasserteilchen: Diese Bewegung wird auch als Ordinalbewegung bezeichnet. Der höchste 

Punkt einer Welle wird als Wellenkamm bezeichnet, in der Mitte liegt das Wellental. Die Wellen-

höhe ist der Abstand zwischen dem Wellental und dem Wellenkamm und wird in Seewetterberich-

ten als signifikante Wellenhöhe angegeben. Die signifikante Wellenhöhe entspricht dabei dem Mit-

tel des oberen Drittels der Wellenhöhen und nicht die maximal zu erwartende Wellenhöhe. Grund-

sätzlich kann man davon ausgehen, dass die maximale Wellenhöhe doppelt so hoch sein kann wie 

die signifikante Wellenhöhe. Ein weiterer wichtiger Parameter zur Charakterisierung von Wellen 

ist die Wellenlänge, die durch die Distanz zwischen zwei Wellenkämmen definiert ist. 

Für die Entstehung von Seegang sind des Weiteren die Begriffe Windsee und Dünung relevant. 

Als Windsee bezeichnet man die direkt durch Wind verursachten Wellen, die durch eher spitze 

Wellenkämme und ihrer ungleichmäßigen Erscheinung auffallen. 

Im Gegensatz zu Wellen aus der Windsee sind Wellen der Dünungswellen länger und haben 

abgerundete Wellenkämme. Zu beobachten sind sie, wenn der Wind nachlässt und infolgedessen 

der Seegang ausläuft. Durch ihre höhere kinematische Energie bleiben sie bei einem Ablauf des 
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Seegangs länger erhalten und sind somit noch wahrnehmbar. Grundsätzlich bewegen sich die lan-

gen Dünungswellen schneller als die kurzen Windseewellen, sodass sie dem Windfeld vorauseilen. 

Aus diesem Grund können Dünungswellen ein Indikator für ein sich näherndes Wind- beziehungs-

weise Sturmfeld sein (Berking und Brauner 2010). 

 

Strömung 

Grundsätzlich sind die Meeresströmungen und die Gezeitenströmungen voneinander zu un-

terscheiden. Die Meeresströmungen entstehen im Allgemeinen dadurch, dass der Wind auf die 

Meeresoberfläche wirkt, wodurch die Wasserteilchen in Bewegung gesetzt werden. Dabei ziehen 

die Wasserteilchen in den oberen Schichten die Wasserteilchen in den unteren Schichten mit und 

setzen sie ebenfalls in Bewegung. Diese Kausalkette lässt sich mit der Ekman-Spirale beschreiben, 

die in Abbildung 8 dargestellt ist. 

 

Abbildung 8: Der Zusammenhang der Windrichtung, Oberflächenströmung und der Ekman-Spirale (An-

gelehnt an (Berking und Brauner 2010)). 

In einem 45° Winkel bezogen auf die Windrichtung entsteht die Oberflächenströmung. Für 

diese Driftströmung ist die Corioliskraft verantwortlich. Auf Abbildung 8 ist zu erkennen, dass mit 

einer zunehmenden Wassertiefe die Strömung stärker driftet. Gleichzeitig ist zu beobachten, dass 

mit zunehmender Tiefe die Strömungsgeschwindigkeit abnimmt. 

Durch die vorherrschende atmosphärische Zirkulation der Luftmassen existieren stabile Luft-

ströme, die kontinuierlich auf die Wasseroberfläche wirken, wodurch Strömungen, wie zum Bei-

spiel der Golfstrom, entstehen. Durch die Corioliskraft bewegen sich die Strömungen auf der 

Nordhalbkugel im Uhrzeigersinn, auf der Südhalbkugel gegensätzlich. Mit Ausnahme des Indi-

schen Ozeans existieren auf der Nord- und Südhalbkugel immer zwei Strömungskreise. Im Indi-

schen Ozean sorgt die Monsunzirkulation dafür, dass es lediglich einen Strömungskreis gibt. 

Neben den Meeresströmungen existieren Gezeitenströmungen, die sich durch ein rhythmisches 

Steigen und Fallen des Wassers und den damit einhergehenden Wasserbewegungen auszeichnen. 
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Ausgelöst wird dies durch die Anziehungskraft des Mondes und der Sonne. Bei der Umrundung 

des Mondes um die Erde wirken die auf Abbildung 9 illustrierten Kräfte. 

 

 

 

Abbildung 9: Das Wirken der Kräfte, die für die Entstehung der Gezeiten verantwortlich sind (Angelehnt 

an (Berking und Brauner 2010)). 

Grundsätzlich wirken hier zwei Kräfte gegeneinander: Die Gravitationskraft des Mondes und die 

Zentrifugalkraft der Erde. Je nach Position des Mondes in Relation zur Erde wirken die Gravitati-

onskräfte unterschiedlich stark auf die Erde. Auf die dem Mond zugewandte Seite der Erde wirken 

die Gravitationskräfte des Mondes stärker als auf der abgewandten Seite des Mondes. Die durch 

die Rotationsbewegung entstehende Zentrifugalkraft auf der Erde ist allerdings überall gleich groß. 

Als Ergebnis der beiden wirkenden Kräfte entstehen gezeitenerzeugende Kräfte, die letztlich für 

die Bewegung der Wassermassen verantwortlich sind. 

Durch die Gezeitenströmungen entsteht ein sogenannter Tidenhub. Im Gegensatz zum offe-

nen Meer, wo lediglich mit durchschnittlich 75 cm an Tidenhub zu rechnen ist, ist entlang der 

Nordseeküste mit einem Tidenhub von rund 3 Metern zu rechnen. Somit entstehen hier neben 

dem Auftreten von Gezeitenströmungen auch Unterschiede im Wasserstand (Berking und Brauner 

2010). 

2.3 Seekarten und Seezeichen 

Die SOLAS definieren, dass auf jeder Schiffsreise alle für die Reise relevanten und aktuellen 

Seekarten mitzuführen sind. Neben Papierkarten ist es möglich, die Seekarten in elektronischer 

Form mitzuführen und sie über ein Electronic Chart Display and Information System (ECDIS) zu 

nutzen (International Maritime Organization 1974). 
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Die wichtigsten Inhalte der Seekarten in Bezug auf diese Arbeit sind die Wassertiefe und die 

Information über den Verlauf von Wasserstraßen. In Bezug auf die Wassertiefe ist es wichtig zu 

erwähnen, dass die angegeben Wassertiefen immer den niedrigsten Wasserstand in Relation zur 

Tide angibt. Somit können die angegebenen Wassertiefen immer als zugesicherte Mindestwasser-

tiefe betrachtet werden (Berking und Brauner 2010). 

Wasserstraßen werden durch Seezeichen markiert, die ein wesentliches Hilfsmittel der konven-

tionellen Schiffsnavigation sind. Im Allgemeinen werden Seezeichen zur Orientierung und War-

nung von Gefahrenstellen verwendet. Eingesetzt werden Seezeichen in küstennahen Gewässern 

und können dabei entweder fest installiert sein oder schwimmend. Seezeichen können für eine 

bessere Identifizierung bei Nacht beleuchtet sein. In diesem Fall spricht man von Leuchtfeuern 

(Berking und Brauner 2010). Die IALA (International Association of Lighthouse Authorities) reg-

lementiert in der Recommendation 1001 das Aussehen und den Einsatz von Seezeichen und 

Leuchtfeuern (International Association of Lighthouse Authorities 2018). Zu den von der IALA 

definierten Leuchtfeuern gehören Richt-, Leit- und Sektorenfeuer. 

Ein Richtfeuer unterstützt die Brückenbesatzung beim exakten Befahren einer Kurslinie und 

bei der korrekten Identifizierung der Fahrwasserrichtung. Hierfür besteht ein Richtfeuer aus einem 

Unter- und Oberfeuer. Blickt die Brückenbesatzung auf ein Richtfeuer und das Unter- und Ober-

feuer befinden sich exakt übereinander, so ist das Schiff auf der richtigen Kurslinie. Je nachdem ob 

das Schiff zu weit rechts oder links ist, erscheint das Unter- und Oberfeuer versetzt voneinander 

(Berking und Brauner 2010; International Association of Lighthouse Authorities 2018). 

Im Gegensatz zu Richtfeuern werden Leitfeuer zum sicheren Leiten der Schiffe in besonderen 

Gebieten verwendet. In Hafeneinfahrten werden Leitfeuer dazu verwendet, Schiffe den sicheren 

Weg in den Hafen zu weisen. Ein anderer Einsatzzweck von Leitfeuern sind Gebiete, in denen sich 

Untiefen befinden. Dort werden die Leitfeuer von der Brückenbesatzung zur sicheren Navigation 

entlang der Untiefen verwendet. Darüber hinaus können Leitfeuer durch Sektorenfeuer ergänzt 

werden. Diese Kombination unterstützt die Besatzung bei der Identifikation der korrekten Fahr-

seite (Berking und Brauner 2010; International Association of Lighthouse Authorities 2018). 

Neben den gerade beschriebenen Leuchtfeuern sind Seetonnen wichtige Elemente, um das be-

fahrbare Seegebiet sichtbar abzustecken. Seetonnen werden genutzt um konkrete Seewege bezie-

hungsweise Fahrwasser abzustecken, Hierfür das Lateralsystem verwendet, bei dem die Seetonnen 

die Seiten des Fahrwassers markieren (Berking und Brauner 2010). In der Reglementierung werden 

von der IALA zwei Betonnungssysteme unterschieden, die je nach Region angewendet werden. In 

Europa wird Betonnungssystem A, in den USA Betonnungssystem B verwendet (Berking und 

Brauner 2010; International Association of Lighthouse Authorities 2018).  
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Abbildung 10 zeigt eine schematische Abbildung der im Betonnungssystem A verwendeten 

Seetonnen. Schiffe, die im Fahrwasser fahren und von See kommend sind, müssen die grünen 

Seetonnen auf ihrer Steuerbordseite halten. Die grünen Seetonnen kommen in der Form entweder 

als Kegel, Säule oder Holm vor. Wenn ein Toppzeichen vorhanden ist, dann ist diese kegelförmig 

und zeigt nach oben. Für den Fall, dass sich ein Schiff in Richtung See bewegt, so muss es die roten 

Seetonnen auf seiner Steuerbordseite halten. Rote Seetonnen sind von ihrer Form her entweder als 

Säule, Holm oder Zylinder vor. Das Toppzeichen eine rote Seetonne ist ein stumpfer Zylinder. Im 

Betonnungssystem A werden die grünen Tonnen mit geraden und die roten Tonnen mit ungeraden 

Ziffern nummeriert. In Gewässern, in denen Betonnungssystem B gilt, sind die Farben umgekehrt 

(International Association of Lighthouse Authorities 2018). 

  

 

Abbildung 10: Die Seetonnen des Lateralsystems A der IALA (Angelehnt an (International Association of 

Lighthouse Authorities 2018)). 

Neben den Seetonnen zur Markierung des Fahrwassers existieren noch Kardinal-, Ansteuerungs-, 

Einzelgefahren- und Wracktonnen. Kardinaltonnen markieren Gebiete in denen Gefahren für die 

sicheren Betrieb von Schiffen herrschen. Dies können beispielsweise Gebiete sein, in denen ein 

Wrack liegt und das Wasser dort nicht mehr ausreichend tief ist. Je nach Aussehen der Kardinals-

tonne ergibt sich die Passierrichtung für die Schiffe. Im Gegensatz zur Kardinalstonne markiert die 

Einzelgefahrentonne die gefährliche Stelle, indem sie über der Gefahrenstelle schwimmt. Somit 

kann eine solche Tonne von einem Schiff an beliebigen Seiten passiert werden. 

Ansteuerungstonnen markieren die Mitte eines Fahrwassers und sind rot-weiß gestreift mit ei-

nem roten Ball als Toppzeichen. In Fahrwassern, die durch das Lateralsystem betonnt sind, befin-

den sich Ansteuerungstonnen häufig am Anfang des Fahrwassers. 

Wracktonnen weisen auf Gebiete hin, in denen sich ein neues Wrack befindet. Sie kommen 

zum Einsatz, wenn das Wrack zum einen noch nicht auf den Seekarten abgebildet ist und zum 

anderen das entsprechende Gebiet noch nicht durch Kardinaltonnen ausgewiesen ist (Berking und 

Brauner 2010; International Association of Lighthouse Authorities 2018). 
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2.4 Knowledge Discovery in Databases 

Computergestützte Prädiktionen von Ereignissen beziehungsweise Verhalten sind heutzutage in 

vielen Bereichen zu finden. Onlinehändler versuchen auf Basis bisheriger Einkäufe und des Brow-

serverlaufs den Zeitpunkt und die Waren zukünftiger Einkäufe von Kunden vorherzusagen. Die 

Vorhersagen von Tsunamis oder Erdbeben basieren auf Informationen und Gegebenheiten, die 

bei vorherigen Vorfällen passiert sind. Obwohl sich die Domänen erheblich unterscheiden können, 

haben alle solche Anwendungen das Ziel, Muster in historischen Daten zu erkennen und auf Basis 

dieser Muster Prognosen für die Zukunft abzugeben. Das Vorgehen, um in Daten Muster zu er-

kennen, wird als Data Mining bezeichnet. Ein Synonym dafür ist häufig Knowledge Discovery In 

Databases (KDD). Betrachtet man die Definition und Beschreibung des KDD-Prozesses in (Fa-

yyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996), so wird deutlich, dass der synonyme Gebrauch dieser 

beiden Begriffe nicht richtig ist. Der KDD-Prozess beschreibt ein allgemeines und strukturiertes 

Vorgehen, um Muster in Daten zu erkennen und somit auch Wissen daraus extrahieren zu können. 

Data Mining ist ein Prozessschritt innerhalb des KDD, der die Anwendung bestimmter Algorith-

men auf eine Datenmenge beschreibt (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996). 

In diesem Kapitel werden der KDD-Prozess und die jeweiligen Prozessschritte beschrieben. 

Dabei werden die Herausforderungen aufgezeigt, die bei der Arbeit mit Daten entstehen und wel-

che Lösungskonzepte dafür existieren. Während der Beschreibung des Data Mining-Schritts wird 

eine Auswahl an Algorithmen dargelegt, die gleichzeitig eine Einführung in das Forschungsfeld des 

maschinellen Lernens darstellen. 

 

Der KDD-Prozess 

Wie eingangs erläutert eignet es sich zur Lösung von Prädiktionsproblemen historische Daten so 

zu analysieren, dass Muster in ihnen erkannt und extrahiert werden können. Diese Muster werden 

im Anschluss zur Prädiktion in den unterschiedlichen Domänen verwendet. Früher waren für sol-

che Analysen und Vorhersagen Analysten notwendig, die in ihrer Domäne auf die dafür spezifi-

schen Daten Experten waren. Die Daten wurden auf eine Fragestellung hin manuell interpretiert 

und analysiert. Mit der fortschreitenden Digitalisierung in immer mehr Domänen wurden gleich-

zeitig auch mehr Daten verfügbar, die für solche Analysen verwendet werden können. Gleichzeitig 

wurden die manuellen Analysen durch computergestütztes Vorgehen ersetzt, was die Verarbeitung 

von mehr Daten in einer kürzeren Zeit erlaubte. Mit der Definition des KDD-Prozesses existiert 

ein Vorgehen, das die Gesamtheit der Probleme adressiert, die bei der Verarbeitung von Daten 

entstehen können (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996). 
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Abbildung 11 zeigt den KDD-Prozess nach Fayyad et al. (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 

1996). Die blauen Kästchen zeigen die fünf Schritte, die beim KDD-Prozess durchlaufen werden. 

Die unterschiedlichen orangenen Formen zeigen die jeweiligen Zwischenergebnisse eines jedes 

Schritts. 

 

 

Abbildung 11: Der  KDD Prozess nach (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996). 

Die Abbildung zeigt, dass der KDD-Prozess durchaus als ein iteratives Vorgehen bezeichnet wer-

den kann, bei dem auch auf vorherige Schritte zurückgesprungen wird. Dies kann unter Umständen 

notwendig sein, wenn beispielsweise nach dem Data Mining-Schritt ersichtlich wird, dass eine un-

zureichende Datenmenge verwendet wurde. In diesem Beispiel würde es der KDD-Prozess erlau-

ben in den Selection-Schritt zurückzuspringen und die Datenauswahl zu erweitern [FaPS96]. 

Im Folgenden werden die jeweiligen Schritte des KDD-Prozesses näher erläutert. Aus der Be-

schreibung wird deutlich, dass KDD ein interdisziplinärer Ansatz ist, bei dem Methoden aus der 

Statistik, maschinellen Lernen, Datenbanktheorie, Visualisierungstechniken und Mustererkennung 

Anwendung finden. 

 

Domänenverständnis und Zielsetzung 

Bevor es mit dem ersten Schritt im KDD-Prozess beginnt, muss ein Verständnis über die Domäne 

und die vorliegenden Daten geschaffen werden. Dieses Verständnis hilft bei der späteren Auswahl 

und Vorverarbeitung der Daten, so dass sich beispielsweise domänenspezifische Fehler leichter in 

den Daten erkennen und erklären lassen. Eine weitere wichtige Aufgabe in diesem Schritt ist die 

Festlegung des Analyseziels. Im Kontext des KDD unterscheidet man zwei grundsätzliche Ziele: 
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Entweder führt man den Prozess zur Verifikation einer vorher aufgestellten Hypothese durch oder 

es geht um die Erkennung von neuen Mustern. Wenn es um die Erkennung neuer Muster geht, so 

werden hier die Unterziele Prädiktion oder Repräsentation unterschieden. Bei der Prädiktion sollen 

in den Daten Muster erkannt werden, anhand derer zukünftiges Verhalten der analysierten Objekte 

vorhergesagt werden kann. Geht es um die Repräsentation, so werden Muster gesucht, die einen 

Sachverhalt für einen Menschen verständlich abbilden (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 

1996). In dieser Arbeit liegt der Fokus auf dem Prädiktionsziel. 

 

Selection 

In diesem Schritt wird aus einer gegebenen Menge an Daten eine Untermenge ausgewählt, aus der 

das Wissen extrahiert werden soll. Die Auswahl der Daten hängt vom vorher definierten Ziel ab 

(Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996). Im Rahmen dieser Arbeit soll Schiffsverhalten in Ab-

hängigkeit von kontextuellen Gegebenheiten prädiziert werden. Folglich ist hier die Auswahl ge-

eigneter historischer Bewegungsdaten und Informationen zum Kontext der erste Schritt. 

 

Preprocessing 

Die ausgewählten Daten sind in den meisten Fällen Rohdaten und müssen zur weiteren Analyse 

entsprechend bereinigt und vorverarbeitet werden (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996; 

Runkler 2010). Rohdaten, die in definierten Zeitabständen durch Sensoren gemessen werden, lie-

gen in Form einer Zeitreihe vor. Historische Schiffsbewegungsdaten sind Beispiele für Zeitreihen. 

Je nach verwendetem Sensor zur Aufzeichnung der Schiffsbewegungen, liegen die Daten in unter-

schiedlichen Zeitabständen vor. Die Besonderheit bei aufgezeichneten Schiffsbewegungsdaten ist 

die Erweiterung der zeitlichen Komponente um eine räumliche, die die Position der Schiffe abbil-

den. Im Allgemeinen entsteht eine Zeitreihe in dem ein kontinuierliches Zeitsignal zu einer defi-

nierten Abtastzeit 𝑇 gemessen wird. Abbildung 12 illustriert exemplarisch die Umwandlung eines 

kontinuierlichen Zeitsignals (linke Seite) in eine diskrete Menge von Messwerten in Abhängigkeit 

zur Abtastzeit 𝑇 (rechte Seite). Die einzelnen Messwerte sind als Dreieck dargestellt. 
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Abbildung 12: Links: Der kontinuierliche Verlauf einer Zeitreihe. Rechts: Die einzelnen Messwerte der lin-

ken Zeitreihe (Dreiecke) und der sich daraus ergebene Verlauf der Zeitreihe. 

Bei der Betrachtung der Abbildung wird deutlich, dass die Menge der Messwerte nicht die Gesamt-

heit, der in dem kontinuierlichen Zeitsignal enthaltenen Informationen beinhaltet. Zum Ausgleich 

dieses Informationsverlustes existieren zwei Möglichkeiten: Zum einen kann mit einer geringen 

Abtastzeit 𝑇 der Sensoren der Zeitraum zwischen den einzelnen Messungen verringert werden, 

was allerdings in einer erhöhten Menge an Rohdaten resultiert, die folglich schwerer zu verarbeiten 

sind. Eine zweite Möglichkeit ist die Annäherung des kontinuierlichen Zeitsignals auf Basis der 

Messerwerte. Hier finden Polynomzüge Anwendung, die, je nach gewähltem Grad, das kontinuier-

liche Zeitsignal unterschiedlich gut nachbilden (Runkler 2010). 

Wie weiter oben beschrieben haben Schiffsbewegungsdaten eine zeitliche und geografische 

Komponente, wodurch sie als Geodaten bezeichnet werden können. Mittels Geodaten existiert die 

Möglichkeit, geografische Gegebenheiten abzubilden und so in einer für die Computerverarbeitung 

geeignete Form zu bringen. Die konkrete Ausgestaltung solch einer Modellierung ist mit der ISO 

19107 definiert (Brinkhoff 2013; International Organization for Standardization 2003). 

Ein Geodatum wird zum einen durch geometrische Eigenschaften definiert, die ihre Lage im 

Raum und Ausdehnung beschreiben. Hierbei unterscheidet man zwei Modelle zur Beschreibung: 

Beim Rastermodell wird der Abdeckungsraum der Daten in gleich große Zellen unterteilt, wobei 

die Lage der jeweiligen Geodaten dann durch die Angabe der jeweiligen Rasterzellen beschrieben 

wird. Im Gegensatz dazu werden Geodaten mit dem Vektormodell durch Punkte und Linien be-

schrieben, die diese Punkte miteinander verbinden. Hieraus ergeben sich dann als Repräsentations-

form entweder Streckenzüge oder Polygone. Die Punkte werden in Form von Koordinaten ange-

geben, die je nach dem verwendeten Bezugssystem anders zu interpretieren sind. Solche Bezugs-

systeme setzen sich aus einem Koordinatensystem, einem Geltungsbereich und Angaben zusam-

men, die eine Abbildung auf einem globalen System definieren. Im Gegensatz zu kartesischen Ko-

ordinatensystemen beziehen sich georeferenzierende Bezugssysteme auf die Erdoberfläche. Hier 
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unterscheidet man nach (Brinkhoff 2013) zwischen geografischen und projizierenden Koordina-

tensystemen. In geografischen Koordinatensystemen wird die Erde als Ellipsoid modelliert. Je nach 

Form, Ausrichtung und Mittelpunkt unterscheidet man verschiedene geografische Koordinaten-

systeme, wie beispielsweise das WGS84. Koordinaten können in einem geografischen System als 

3D-Koordinaten angegeben werden, wobei ein Parameter die Abweichung vom Mittelpunkt be-

schreibt, der durch den Kern des Ellipsoids definiert wird. Im Gegensatz dazu werden geografische 

Koordinaten im Winkelmaß bezogen auf den Äquator und einem Nullmeridian angegeben. Dar-

gestellt ist dies auf Abbildung 13. 

 

 

 

Abbildung 13: Angabe der Position P in einem geografischen Koordinatensystem, definiert durch geo-

grafische Länge (λ) und Breite (ϕ) nach (Brinkhoff 2013). 

Der Punkt 𝑃 wird durch die geodätischen Daten der geografischen Länge 𝜆 und der geografischen 

Breite Φ definiert, wobei beide Parameter mit Bezug auf den Äquator (geografische Breite) und 

Nullmeridian (geografische Länge) angegeben werden. 

Ein Nachteil dieser Repräsentationsart ist die hohe Intensität, die beim Rechnen mit diesem 

Modell entsteht. Um diesen Nachteil auszugleichen können projizierte Koordinatensysteme ver-

wendet werden. Hierfür werden die Koordinatenangaben durch ein mathematisches Modell auf 

eine Eben projiziert, wobei allerdings Eigenschaften und damit auch Informationen verloren gehen 

können. Der Vorteil bei der Verwendung der projizierten Koordinatensysteme ist allerdings der 

Fakt, dass das Rechnen mit solchen Systemen weniger intensiv ist als mit geografischen Koordina-

tensystemen (Brinkhoff 2013). 

Unabhängig davon in welchem Format oder ob die Rohdaten als Zeitreihe vorliegen, sie sind 

in den meisten Fällen fehlerbehaftet. Fehler können dabei zufällig oder systematisch entstehen. 

Zufällige Fehler treten in Form von Mess- oder Übertragungsfehler auf, die beispielsweise auf de-

fekte Sensorik zurückzuführen sind. Systematische Fehler entstehen im Gegensatz dazu durch eine 
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falsche Skalierung oder Kalibrierung der Sensorik. Ist diese Abweichung bekannt, so können sys-

tematisch auftretende Fehler in der Regel komplett erkannt und korrigiert werden. Eine häufig 

verwendete Methode zur Korrektur zufälliger Fehler ist die Modellierung des Fehlers durch addi-

tives Rauschen. 

In der Vorverarbeitung im KDD-Prozess ist eine weitere Herausforderung die Erkennung und 

Behandlung von Ausreißern, die die Muster verändern können. Als populäre Methode hierfür ist 

die 2-Sigma-Regel zu nennen, bei der bestimmt wird, ob es sich bei einem Wert um einen Ausreißer 

handelt, indem die Abweichung von der Standardabweichung berechnet wird. Ist sie mehr als dop-

pelt so groß, so ist der Wert als Ausreißer zu behandeln. Zum Umgang mit Ausreißern werden in 

(Runkler 2010) unterschiedliche Verfahren beschrieben: Ausreißer können durch einen minimalen 

respektive maximalen Wert ersetzt werden oder durch eine lineare Interpolation korrigiert werden. 

Etwas Ähnliches wird durch die Anwendung einer linearen oder polynomialen Regression erreicht. 

Eine weitere Möglichkeit einen Ausreißer zu behandeln ist die Schätzung mit Hilfe der Wahrschein-

lichkeitsdichte. Des Weiteren können Ausreißer auch nur markiert werden, sodass sie im späteren 

Verlauf während der Analyse gesondert behandelt werden können. 

Je nach Anwendungsfall können Ausreißer und Rauschen durch Filtrierung mit gleitenden sta-

tistischen Maßen erreicht werden. Bei diesem Verfahren wird von allen bekannten Werten ein sta-

tistisches Maß gebildet, wie zum Beispiel der Mittelwert. Ein aktueller Wert wird anschließend be-

trachtet und kann beispielsweise durch den gleitenden Mittelwert ersetzt werden. Im Gegensatz zu 

gleitenden statistischen Maßen zur Filtrierung gehen exponentielle Filter davon aus, dass ein aktu-

eller Wert sich nur um einen definierten Bruchteil verändern kann. 

Typisch für die Arbeit mit Rohdaten ist die Tatsache, dass die besagten Daten zumeist aus 

unterschiedlichen Quellen stammen und unterschiedliche Wertebereiche abdecken. Folglich be-

deutet dies, dass die Daten aus unterschiedlichen Quellen mit Bezug aufeinander zur Analyse zu-

sammengeführt werden müssen. Anschließend kann das Problem der unterschiedlichen Wertebe-

reiche adressiert werden. Hierfür standardisiert man die Daten, indem der Merkmalsraum künstlich 

begrenzt wird. Die benötigten Grenzen werden entweder selbst gewählt oder werden durch beo-

bachtete Werte repräsentiert. Ein Verfahren in diesem Zusammenhang ist die µ-σ-Standardisie-

rung, bei der der Mittelwert und die Standardabweichung zur Standardisierung genutzt wird (Runk-

ler 2010). 

 

Transformation 

In diesem Schritt ist das vorrangige Ziel den Datenbestand zur weiteren Verarbeitung zu reduzie-

ren. Hierbei werden nicht benötigte Spalten oder Einträge entfernt. Die Kriterien zur Entscheidung 

ob und welcher Eintrag beziehungsweise welche Spalte entfernt wird, hängt von dem zu Beginn 
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definierten Ziel des Analyseprozesses ab. Ein Vorteil, den die Datenreduktion mit sich bringt, ist 

die gleichzeitige Reduktion des Gesamtdatenbestands. Dies wirkt sich wiederum positiv auf die 

Rechenzeit aus, die die nachfolgende Analyse voraussichtlich benötigen wird. 

Das zuvor ausgegebene Analyseziel dient in diesem Schritt darüber hinaus zur Identifizierung 

von nützlichen Features, die im Rahmen der Analyse genutzt werden sollen (Fayyad, Piatetsky-

Shapiro und Smyth 1996). Features bilden im Allgemeinen Eigenschaften eines realen Objektes ab, 

die im späteren Verlauf beispielsweise zur Erkennung von Mustern beitragen können. Allerdings 

ist hierfür Domänenwissen erforderlich, welches im KDD-Prozess zu Beginn aufgebaut werden 

muss (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996; Shalev-Shwartz und Ben-David 2014). Das Vor-

gehen, welches für die Analyse relevante Feature auswählt, wird in der Literatur als Feature Engi-

neering bezeichnet. Nach Shalev-Schwartz und Ben-David (Shalev-Shwartz und Ben-David 2014) 

existieren folgende drei Herausforderungen beim Feature Engineering: 

 

1. Feature Selection: Aus einer Menge an potenziellen Features muss die Untermenge ge-

wählt werden, die für die spätere Analyse und zur Erreichung des definierten Ziels notwen-

dig sind. Eine Möglichkeit dies zu tun ist das zufällige Ausprobieren verschiedener Kom-

binationen der Features. Häufig gibt es hier allerdings eine große Menge an Kombinations-

möglichkeiten und die Algorithmen können eine hohe Rechenzeit haben, sodass dieses 

Vorgehen nicht praktikabel ist. Bewährte Ansätze zur Feature Selection sind unter anderem 

die Verwendung von Filtermethoden, bei denen die Features unabhängig voneinander be-

wertet werden. Ein Beispiel ist hier der Pearson-Korrelationskoeffizient. Eine andere Mög-

lichkeit ist die Anwendung von Greedy-Algorithmen, die allerdings mit dem später verwen-

deten Algorithmus verbunden sein müssen. Ist dies der Fall, so wird erst mit einem Feature 

und dem späteren Algorithmus gelernt und die Performanz gemessen. Anschließend wer-

den sukzessive weitere Features hinzugenommen. Am Ende wird jene Kombination ge-

wählt, die die beste Performanz aufweist. 

2. Feature Manipulation und Normalisierung: Wie bereits oben beim Preprocessing er-

wähnt, müssen die vorliegenden Daten unter Umständen vorverarbeitet und normalisiert 

werden, damit sie später verwendet werden können. Gleiches gilt für die selektierten Fea-

tures. Mögliche Methoden hierfür sind oben im Abschnitt Preprocessing beschrieben. 

Durch eine entsprechende Manipulation und Normalisierung der Features können etwaige 

Fehler verringert und die Laufzeit der später angewendeten Algorithmen verbessert wer-

den. 

3. Feature Learning: Das in Punkt 1 dargelegte Vorgehen zur Feature Selection ist ein ma-

nueller Prozess, bei dem der Anwender zum einen selbst entscheidet, welches Gütemaß zur 
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Bewertung der Features herangezogen wird und zum anderen darüber, welche Features 

überhaupt zur Auswahl stehen. Unter Feature Learning versteht man im Allgemeinen die 

Automatisierung dieses Prozesses. Als Beispiele für Ansätze, die automatisiert eine Unter-

menge von Features auswählen können, sei hier das k-Means Clustering oder die Principal 

Component Analysis (PCA) genannt. 

 

Data Mining 

Fayyad et al. beschreiben in (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996) Data Mining als einen 

Teilschritt des KDD-Prozesses und nicht als alleinstehendes Vorgehen. Befassen sich die vorheri-

gen Schritte im KDD-Prozess mit der Auswahl und Reinigung der Rohdaten, so ist das Ziel des 

Data Mining-Schritts die Anwendung von Algorithmen auf diese Rohdaten, um Muster zu erken-

nen. Dieser Schritt wird in der Regel hintereinander wiederholt, wobei jedes Ergebnis einer Itera-

tion zur Verbesserung der Performanz der Algorithmen beiträgt. Die eingangs erwähnte Interdis-

ziplinität des KDD-Prozesses spiegelt sich auch in den Algorithmen wider, die im Rahmen des 

Data Minings angewendet werden. Grundsätzlich haben alle Methoden in einer Form Schnittmen-

gen mit den Bereichen des maschinellen Lernens, Mustererkennung oder der Statistik (Fayyad, Pi-

atetsky-Shapiro und Smyth 1996; Runkler 2010). 

In den letzten Jahren hat sich insbesondere das maschinelle Lernen stetig weiterentwickelt und 

wird häufig zur Lösung von Klassifikations- oder Regressionsproblemen gelöst. Die Funktions-

weise des maschinellen Lernens orientiert sich dabei an dem menschlichen Lernprozess, der sich 

durch Lernen durch Erfahrung auszeichnet. Algorithmen des maschinellen Lernens eignen sich 

besonders gut um Aufgaben zu übernehmen, die die Kapazitätsgrenze des Menschen überschreitet, 

wie das zum Beispiel bei der Verarbeitung sehr großer Datenmengen der Fall ist (Shalev-Shwartz 

und Ben-David 2014). 

Im Kontext des maschinellen Lernens wird Lernen als das Vorgehen bezeichnet, bei dem in 

einer Menge an Daten Muster erkannt werden können. Die Gesamtheit der gelernten Parameter 

zur Identifizierung der jeweiligen Muster bezeichnet man als Modell. Somit lernen diese Algorith-

men Modelle, die abbilden, wie Muster in einer gegebenen Menge an Daten erkannt werden können 

und wie dies für eine neue Menge an Daten erreicht werden kann (Shalev-Shwartz und Ben-David 

2014). 

Im Folgenden soll anhand des Beispiels eines Spamfilters für E-Mails die unterschiedlichen 

Formen des Lernens und der Begriff des Modells im Bereich des maschinellen Lernens erläutert 

werden. Beim Spamfilter für E-Mails geht es darum, aus einer Menge an gegebenen E-Mails das 

Muster erkennen und extrahieren zu können, mit dem zukünftigen E-Mails als Spam oder nicht als 
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Spam klassifiziert, werden können. Zum Lernen existieren im Machine Learning unterschiedliche 

Konzepte: 

 

• Supervised Learning (überwachtes Lernen): Hier bekommt das lernende System 

eine Menge an Daten, bei denen die jeweilige Zielklasse gekennzeichnet ist. Aufgabe 

des lernenden Systems ist dann, auf Grundlage dieser Zusatzinformation und weiterer 

Feature der Daten die Muster zu extrahieren. Für das Beispiel mit dem Spamfilter heißt 

das, dass in einer Menge an E-Mails verzeichnet ist, welche E-Mails Spam sind und 

welche nicht. 

• Unsupervised Learning (nicht überwachtes Lernen): Im Gegensatz zum Supervi-

sed Learning fehlen dem lernenden System bei dieser Lernform jegliche Zusatzinfor-

mationen zu den gegebenen Daten. Das extrahierte Muster als Ergebnis dieses Lern-

prozesses unterscheidet sich im Vergleich zum Supervised Learning dahingehend, dass 

das lernende System eine Art Zusammenfassung über die zur Verfügung gestellten Da-

ten herausgibt. Diese Zusammenfassung ist eine automatisierte Zuweisung der Ergeb-

nisse, zum Beispiel in Form von Clustern. Für das Beispiel des Spamfilters wären zwei 

Cluster das Ergebnis: eines mit den E-Mails, die das lernende System als Spam identi-

fiziert hat und das andere mit den E-Mails, die nicht als Spam identifiziert wurden. 

• Reinforcement Learning (verstärkendes Lernen): Supervised und Unsupervised 

Learning sind zwei gegensätzliche Ansätze zum Lernen. Zwischen diesen beiden An-

sätzen ist das Reinforcement Learning einzuordnen. Hierbei verfügt das lernende Sys-

tem über zusätzliche Informationen über die gegebenen Daten. Zusätzlich existiert 

noch eine Bewertungsfunktion, die während des Lernprozesses versucht wird zu maxi-

mieren. 

• Aktives versus passives Lernen: Unter aktivem Lernen versteht man im Kontext des 

Machine Learnings das Vorgehen, bei dem das lernende System die Möglichkeit hat mit 

seiner Umwelt zu interagieren. Beim passiven Lernen hat das lernende System nicht die 

Fähigkeit, mit der Umwelt zu interagieren und kann somit nur die von der Umwelt zur 

Verfügung gestellten Daten beobachten. Aktives Lernen im Kontext des Spamfilters 

bedeutet, dass die zur Verfügung gestellten E-Mails während des Lernprozesses von 

einem Nutzer entsprechend markiert werden können. Das System stellt in so einem 

Fall eine entsprechende Anfrage an einen Nutzer während des Lernprozesses. Im Ge-

gensatz dazu kann bei einem passiv lernenden System nur auf die E-Mails samt ihren 

Informationen zurückgegriffen werden, die dort enthalten sind. 
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• Online versus Batch-Learning: Ein lernendes System, welches während des Lern-

prozesses schon Ergebnisse bereitstellen muss, lernt online. Im Gegensatz dazu werden 

beim Batch-Learning erst alle zur Verfügung gestellten Daten analysiert und das ent-

sprechende Muster gebildet. Das Ergebnis ist somit erst nach dem Lernprozess verfüg-

bar. 

 

Alle oben beschriebenen Lernparadigmen haben die Gemeinsamkeit, Muster zu extrahieren und 

diese im Anschluss auf neue Daten anzuwenden, um Klassifikations- oder Regressionsprobleme 

lösen zu können. Beim Training wird angenommen, dass den vorliegenden Daten eine unbekannte 

Wahrscheinlichkeitsverteilung 𝐷 zu Grunde liegt. Das extrahierte Muster ist somit der Versuch 

diese Wahrscheinlichkeitsverteilung durch ein geeignetes Modell zu repräsentieren. Deshalb wird 

dieses Modell häufig als statistisches Modell bezeichnet. Um solch ein Modell bilden zu können, 

benötigen lernende Systeme Trainingsdaten. Diese werden gebildet, indem eine Gesamtmenge an 

Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt werden, was häufig im Verhältnis 80/20 (Trainings-

daten/Testdaten) oder 70/30 geschieht. Die Trainingsdaten 𝑋 = {𝑥1, … , 𝑥𝑛} werden anschließend 

mit einer Menge an Labeln 𝑌 = {𝑦1, … , 𝑦𝑛} versehen. Das kartesische Produkt beider Mengen 

𝑋 × 𝑌 ergibt die Menge an Trainingsdaten 𝑆 = ((𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)). 

Des Weiteren wird davon ausgegangen, dass zur Generierung von 𝑆 eine korrekte Zuordnungs-

funktion existiert, die durch 𝑓: 𝑋 → 𝑌 definiert ist, sodass 𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖) ∀ 𝑖 gilt. Letztlich ist es das 

Ziel der Algorithmen aus dem Bereich des Machine Learnings, diese Zuordnungsfunktion best-

möglich anzunähern. Hierfür stellt das lernende System eine Hypothese ℎ auf, die durch ℎ: 𝑋 → 𝑌 

definiert ist. Die Hypothese (auch Predictor genannt) kann später auf neue Datenpunkte ange-

wandt werden. 

Um die Güte der Hypothese beurteilen zu können, werden Testdaten genutzt. Testdaten 𝑇 

werden mit der gleichen Zuordnungsfunktion gebildet, wie die Daten in der Menge 𝑆, womit 𝑇 ⊂

𝑋 gilt. Am Ende gilt es folglich zu prüfen, ob ℎ(𝑥) gleich 𝑓(𝑥) ist, wobei 𝑥 ∈ 𝑇 (Shalev-Shwartz 

und Ben-David 2014). 

 

Künstliche neuronale Netze 

Das maschinelle Lernen mit künstlichen neuronalen Netzen (KNN) wurde erstmals Mitte des 20. 

Jahrhunderts erforscht und vorgeschlagen (Shalev-Shwartz und Ben-David 2014). Inspiriert ist 

diese Form des Lernens durch die Funktionsweise des Gehirns bei diesem Prozess. 

Biologische Organismen haben neuronale Netze, die aus Neuronen bestehen und zur Signal-

weiterleitung miteinander verbunden sind. Das Lernen in solchen neuronalen Netzen geschieht 
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nach der Hebb‘schen Lernregel: Wenn zwei Neuronen immer zusammen aktiviert werden oder 

sich immer gegenseitig aktivieren, so werden sie auch bei neuen Signalen in dem neuronalen Netz 

immer bevorzugt aufeinander reagieren (Hebb 2002). 

KNN werden in Form eines Graphen aufgebaut, die von der Form neuronaler Netze inspiriert 

ist. Der Aufbau von KNN ist in Abbildung 14 schematisch dargestellt. 

  

 

Abbildung 14: Schematische Darstellung eines künstlichen neuronalen Netzes nach (Shalev-Shwartz und 

Ben-David 2014). 

Grundsätzlich besteht ein KNN besteht aus drei Schichten. Die Knoten des Graphen sind die 

Neuronen und bilden eine Berechnungseinheit ab. Jede Schicht kann aus einer unterschiedlich gro-

ßen Zahl an Neuronen bestehen, wobei die Zahl der Neuronen im Input-Layer von der Zahl an 

Features abhängen, die zur Generierung der Hypothese verwendet werden sollen. Die eigentliche 

Berechnung der Hypothese geschieht im Hidden-Layer. Das Ergebnis der Berechnung wird ab-

schließend an die Ausgabeschicht weitergeleitet. Das Bilden der Hypothese wird bei KNN dann 

so erreicht, dass die Gewichtung der Kanten so lange variiert wird, bis ℎ(𝑥) gleich 𝑓(𝑥) ist. Die 

Anpassung der Gewichtungen repräsentiert das eigentliche Lernen der KNN. Die Regeln, die be-

stimmten wie die jeweiligen Kanten gewichtet werden und wie diese Gewichtung zu ändern ist, 

wird durch die Verwendung von Lernregeln bestimmt. Neben der eingangs erwähnten Hebb‘schen 

Lernregel sind weitere typische Regeln die Backpropagation oder Delta-Regeln (Shalev-Shwartz 

und Ben-David 2014). 

Für die Verarbeitung und Prädiktion von Sequenzen sind KNN in ihrer grundlegenden Form 

nur bedingt geeignet. Wie oben dargelegt, lernen KNN vorwärtsgerichtet. Das bedeutet, es gibt 

einen Input-Output Vektor, mit dem das KNN lernt. Sequenzen können mit dieser Methode nur 

isoliert verarbeitet und zum Lernen genutzt werden. Abbildung 15 zeigt den Lernprozess in diesem 
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Zusammenhang. Dort ist auf der linken Seite ein vereinfachtes KNN dargestellt, bestehend aus 

einem Input Vektor, einer Hidden Layer und einem Output Vektor. 

 

Abbildung 15: Exemplarische Darstellung eines KNN, wenn es zum Lernen einer zeitlichen Sequenz ge-

nutzt werden soll. 

Wenn nun aus einer zeitlichen Sequenz 𝑆 mit den Elementen 𝑆 = {𝑥0, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} ein Prädikti-

onsmodell generiert werden soll, so muss mit einem herkömmlichen KNN jedes einzelne Element 

der Sequenz genutzt werden um eine Prädiktion 𝑦𝑛 zu erstellen. Folglich gilt 𝑦𝑛 = 𝑓(𝑥𝑛). 

Die auf diese Weise entstehenden Prädiktionsmodelle ignorieren allerdings die Tatsache, dass 

zwischen den einzelnen Zeitschritten einer Sequenz ein Zusammenhang existiert, der für die Vor-

hersagequalität entscheidend sein kann (Graves 2012b). Dieses Problem wird mit sogenannten re-

kurrenten neuronalen Netzen (RNN) adressiert. Das Konzept der KNN wird durch das hinzufü-

gen einer sogenannten Gedächtnisfunktion erweitert. Mit dieser Gedächtnisfunktion wird mit der 

Grundregel herkömmlicher KNNs gebrochen, dass keine zyklischen Verbindungen zwischen den 

jeweiligen Neuronen innerhalb der Hidden-Layer möglich sind. Dadurch kann ein RNN beim Ler-

nen theoretisch auf alle gesamten vorherigen Inputvektoren zugreifen und diese nutzen. Auf Ab-

bildung 16 ist das Konzept dieser Gedächtnisfunktion vereinfacht dargestellt. 

 

 

Abbildung 16: RNN erweitern den Ansatz von KNN um eine Gedächtnisfunktion, mit deren Hilfe der Zell-

zustand ℎ𝑛 im Rahmen des Lernprozesses an die nachfolgenden Zellen weitergegeben werden kann. 

Der Zustand des Hidden-Layers wird beim Lernen als ℎ𝑛 an die nachfolgende Zelle weitergegeben. 

Folglich wird der Zellzustand bei der Berechnung des Outputs berücksichtig, sodass der Output, 
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im Gegensatz zum KNN, nicht mehr nur eine Funktion des Inputs ist. Der Output ist eine Funk-

tion des Inputs und dem vorherigen Zellzustand, was definiert ist als 𝑦𝑛 = 𝑓(𝑥𝑛 , ℎ𝑛−1). Der Zell-

zustand bleibt allerdings nicht konstant, sondern wird bei jedem Zeitschritt der Sequenz aktuali-

siert. Somit korreliert der Zellzustand sowohl mit dem eigentlichen Input als auch mit dem vorhe-

rigen Zellzustand. Daher werden Zellzustand und Input mit ihren jeweiligen Gewichtungen multi-

pliziert und addiert. Als Aktivierungsfunktion wird der Tangens hyperbolicus verwendet, sodass 

für die Berechnung des Zellzustands gilt: ℎ𝑛 = tanh(𝑊ℎℎ
𝑇 ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑥ℎ

𝑇 𝑥𝑡). Der Zellzustand wird 

bei jedem Zeitschritt im Rahmen des Lernens aktualisiert. Um den Output 𝑦𝑛 zu berechnen wird 

der interne Zustand mit einer eigenen Gewichtung multipliziert, was also eine modifizierte Form 

des internen Zustands ist und gleichzeitig die Vorhersage des Outputs ist. Folglich gilt für die Be-

rechnung des Outputs 𝑦𝑡 = 𝑊ℎ𝑦
𝑇 ℎ𝑡 (Graves 2012b). 

Allerdings haben RNN das Problem des verschwindenden Gradienten, sobald die Netze tief 

werden, also viele Zellen im Hidden-Layer haben. Der Grund dafür ist, dass zwischen jedem Zeit-

schritt eine Multiplikation des Zellzustands ℎ𝑛 mit der Gewichtung stattfindet. In Kombination 

mit der Verwendung des Tangens hyperbolicus als Aktivierungsfunktion sind die Werte stets klei-

ner als eins. Je weiter man in der Zellschicht also voranschreitet, desto kleiner wird der Gradient, 

sodass ab einem gewissen Punkt die Gewichtsänderungen in den tiefen Schichten eines RNNs 

nahe null sind und das Netz nicht mehr weiter trainiert werden kann. Abstrahiert dargestellt be-

deutet das, dass ein Netz den Input vergisst (Graves 2012a; 2012b; Hochreiter 1991). 

Um das Problem des verschwindenden Gradienten zu adressieren kann zum einen mit der 

Wahl einer geeigneten Aktivierungsfunktion (zum Beispiel Rectified Linear Unit ReLU) oder einer 

vorausschauenden Initialisierung der Gewichtungsparameter verhindert werden, dass der Gradient 

schnell kleiner als eins wird und so die Tiefe der Netze erweitert werden kann. 

In der Literatur hat sich hierfür allerdings die Modifikation der RNN-Architektur durchgesetzt. 

Hochreiter und Schmidthuber (Hochreiter und Schmidhuber 1997) haben hierfür das Konzept der 

Long Short-Term Memory (LSTM) Netze vorgestellt. LSTM-Netze behalten den Grundgedanken 

der RNN bei, nämlich das Informationen von oberen Netzschichten an untere Netzschichten im 

Rahmen des Lernens weitergegeben werden sollen. Sie modifizieren die Zellen zu einem komple-

xeren Konstrukt, was auf Abbildung 17 abgebildet dargestellt ist. 
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Abbildung 17: Grundstruktur der Neuronen in LSTM-Netzen, die das Konzept der Gated Cells umsetzen 

und dafür standardmäßige KNN-Operationen verwenden. 

Die Neuronen sind entsprechend dem Konzept der Gated Cells aufgebaut, wodurch die Wei-

tergabe von Informationen besser kontrolliert werden soll im Vergleich zu herkömmlichen RNN. 

Hierfür wird eine Reihe im Kontext von KNN grundlegender mathematischer Operationen, wie 

beispielsweise die Nutzung der Sigmoidfunktion als Aktivierungsfunktion, verwendet. 

Durch diese Struktur und den Aufbau sind Gated Cells in der Lage zu kontrollieren, welche 

Informationen während des Lernprozesses weiterverwendet werden sollen und welche nicht mehr 

genutzt werden sollen. Informationen können so praktisch über einen längeren Zeitraum im Rah-

men des Lernprozesses genutzt werden, was mit RNN so nicht möglich ist. Die Basis hierfür sind 

die vier grundsätzlichen Operationen Forget, Store, Update und Output. Für jede dieser vier Operati-

onen sind unterschiedliche Funktionen der Gated Cells verantwortlich, was auf Abbildung 18 dar-

gestellt ist. Die Forget-Funktion wird durch eine punktbezogene Multiplikation und einer Sigmoid-

Funktion definiert, wodurch sich entweder ein Wert von 0 und ein Wert von 1 ergeben. Auf diese 

Weise kann gesteuert werden, welche Information im weiteren Lernprozess nicht mehr berück-

sichtigt werden sollen. Nach einem vergleichbaren Prinzip funktioniert die Store-Funktion der Ga-

ted Cells. Das Ergebnis dieser Funktion entscheidet darüber, welche Informationen im Rahmen 

des Lernprozesses weiter berücksichtig werden sollen. Mittels der Update-Funktion wird entschie-

den, mit welchen Informationen der Zellzustand aktualisiert werden sollen. Wie auf Abbildung 18 

zu erkennen ist, arbeitet die Update-Funktion mit den Ergebnissen der Store und Forget-Funktion 

und summiert die Ergebnisse zu dem neuen Zellzustand 𝑐𝑛. Die Output-Funktion ist für die Wei-

tergabe von Informationen an die nachfolgenden Zellen verantwortlich und nutzt hierfür die glei-

chen Funktionsbausteine, wie die Store-Funktion (Graves 2012a; Hochreiter und Schmidhuber 

1997). 
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Abbildung 18: Für jede der vier Operationen Forget, Store, Update und Output sind unterschiedliche 

Funktionen der der Gated Cells verantwortlich. 

Validierung von Regressionsmodellen 

Fester Bestandteil des Trainings von Regressionsmodellen ist die Validierung der Modelle. Hierfür 

wird der Fehler berechnet, der während der Anwendung des Regressionsmodells auftritt. Entschei-

dend für die Güte der Regressionsmodelle ist die richtige Wahl der Hyperparameter. Wie oben 

beschrieben, wird jedes Regressionsmodell über eigene Hyperparameter spezifiziert und definiert. 

Während des Trainings sollen die Hyperparameter so gewählt werden, dass der Fehler der Regres-

sionsmodelle minimiert wird (Feurer und Hutter 2019; Runkler 2010). 

Runkler (Runkler 2010) unterscheidet in diesem Kontext zwischen Generalisierungs-, Trai-

nings- und Validierungsfehler. Der Generalisierungsfehler ist dabei der Fehler, den das Regressi-

onsmodell produziert, wenn es auf ungesehene Daten angewendet wird. Dieser Fehler wird abge-

schätzt, indem der Trainings- und Validierungsfehler berechnet wird. Hierzu wird zunächst die 

Gesamtdatenmenge in disjunkte Trainings- und Validierungsmengen unterteilt. Die Aussagekraft 

der Trainings- und Validierungsfehler korreliert in einem hohen Maße mit der Zusammensetzung 

der Trainings- und Validierungsmengen. Um einen möglichst großen Bias in den jeweiligen Daten-

mengen zu vermeiden, werden spezielle Verfahren zur Aufteilung angewendet. Alle der in Abbil-

dung 19 dargestellten Verfahren unterteilen die vorhandenen Daten in Trainings- und Testdaten. 

 



Grundlagen 

 

45 
 

 

Abbildung 19: Unterschiedliche Verfahren zur Unterteilung der Gesamtdatenmenge in Trainings- und 

Testdaten (orange gefärbt). 

Je nach Verfahren unterscheiden sich die Prinzipien der Unterteilung. Beim Leave-One-Out-Ver-

fahren (LOO)wird jeder einzelne Datensatz iterativ betrachtet. Es wird immer genau ein einzelner 

Datensatz als Testdatensatz deklariert (Webb et al. 2011). Die übrigen Datensätze sind die Trai-

ningsdaten, mit denen das Regressionsmodell zunächst trainiert wird. Bei diesem Verfahren wird 

so lange iteriert, bis jeder Datensatz genau einmal als Testdatensatz genutzt wurde. Nach jedem 

Training und Test wird der Fehler der Iteration berechnet. Am Ende wird der Mittelwert aller 

Einzelfehler gebildet. Der Vorteil von LOO liegt in der Einfachheit bei der Anwendung, was dieses 

Verfahren insbesondere für kleine Datenmengen und wenig komplexe Regressionsmodelle attrak-

tiv macht. Grundsätzlich ist dieses Verfahren sehr rechenintensiv, was somit bei großen Daten-

mengen oder komplexen Modellen problematisch ist. Hinzu kommt, dass der durch LOO berech-

nete Fehler häufig zu optimistisch ist und das trainierte Regressionsmodell auf ungesehenen Daten 

schlechtere Ergebnisse liefert (Runkler 2010; Webb et al. 2011). 

Bei der k-fachen Kreuzvalidierung (Abbildung 18 (b))werden die Datensätze in k Bereiche Teil-

mengen unterteilt, wobei die Teilmengen in etwa gleich groß sind  (Shultz et al. 2011). Die Teil-

mengen werden anschließend nach einem definierten Verhältnis (zum Beispiel 70:30 oder 80:20) 

in Trainings- und Testdaten unterteilt. Wie schon bei LOO wird bei der k-fachen Kreuzvalidierung 

iterativ unterschiedliche Trainings- und Testdatenkombinationen zum Training genutzt. Nach je-

der Iteration wird der Fehler gemessen. Nach der letzten Iteration wird der mittlere Fehler aus allen 

Iterationen gebildet (Runkler 2010). Eine häufig genutzt Variante ist die 10-fache Kreuzvalidierung, 

die im Vergleich zu LOO potenziell bessere Ergebnisse liefern kann. Insbesondere im Hinblick 

auf die Laufzeitkomplexität, die bei LOO deutlich höher ist im Vergleich zur 10-fach Kreuzvali-

dierung (Fonseca-Delgado und Gomez-Gil 2013). Burman (Burman 1989) hat eine grundsätzliche 
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Eigenschaft der k-fachen Kreuzvalidierung gezeigt: Wenn k größer wird ist zu erwarten, dass der 

mittlere Fehler und die Standardabweichung der Fehler sinken wird. 

Im Unterschied zur k-fachen Kreuzvalidierung wird bei der Monte Carlo Kreuzvalidierung 

(MCK) (Abbildung 18 (c)) der Datensatz randomisiert in k (in etwa) gleich große Teilmengen un-

terteilt. Das bedeutet, in jeder Iteration werden die Datensätze des Trainings- und Testdatensatzes 

randomisiert nach einem festgelegten Verhältnis unterteilt (Fonseca-Delgado und Gomez-Gil 

2013; Picard und Cook 1984). Das anschließende iterative Trainingsverfahren entspricht dem Vor-

gehen der k-fachen Kreuzvalidierung. In der Praxis hat sich jedoch gezeigt, dass MCK besser ge-

eignet ist, wenn es darum geht ein Regressionsmodell für eine Zeitreihenanalyse zu validieren 

(Fonseca-Delgado und Gomez-Gil 2013). 

Bei der stratifizierten Kreuzvalidierung (Abbildung 18 (d))wird die Datenmenge so in Teilmen-

gen unterteilt, dass die ursprüngliche statistische Merkmalsverteilung in den Datenmengen erhalten 

bleibt (Martin et al. 2011). Das anschließende Verfahren zur Modellbildung und der Fehlerberech-

nung entspricht dem Vorgehen der k-fachen Kreuzvalidierung. 

 

Hyperparameteroptimierung 

Bevor ein Regressionsmodel trainiert werden kann, wird es über sogenannte Hyperparameter wei-

ter spezifiziert. Hyperparameter definieren spezielle Eigenschaften der Algorithmen und bestim-

men über die konkrete Funktionsweise (Kuhn und Johnson 2013; Yang und Shami 2020). Hyper-

parameter müssen für jeden Anwendungsfall und jeden Datensatz neu definiert werden (Feurer 

und Hutter 2019). Kohavi und John (Kohavi und John 1995) haben bereits 1995 in ihrer Studie 

gezeigt, dass Lernalgorithmen ein besseres Ergebnis liefern, wenn die Hyperparameter während 

des Trainings auf das betrachtete Datenset angepasst werden. 

Das Problem der Hyperparameteroptimierung (HPO) ist folglich ein Optimierungsproblem, 

was durch Feurer und Hutter (Feurer und Hutter 2019) wie folgt definiert wird: 

 

 𝜆∗ = min
𝜆∈Λ

𝐸(𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑)∼𝐷 𝑉(𝐿, 𝐴𝜆, 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑) 

 
(1) 

Ziel ist es, für einen Algorithmus 𝐴 das Set an konkreten Hyperparametern (𝐴𝜆) aus einer Menge 

an möglichen Hyperparametern (Λ = Λ1 × Λ2 ×…Λ𝑛) zu identifizieren, bei dem der Fehler des 

Algorithmus auf Trainings- und Testdaten (𝑉(𝐿, 𝐴𝜆, 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑))möglichst gering ist (Feurer 

und Hutter 2019). 

Eine manuelle Identifikation der Hyperparameter ist aufgrund der Komplexität der Algorith-

men und der Größe des Suchraums potenzieller Hyperparameter nicht hinreichend gut möglich. 
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Insbesondere bei komplexen Modellen ist eine Evaluation sehr rechenintensiv (Feurer und Hutter 

2019; Yang und Shami 2020). Feurer und Hutter (Feurer und Hutter 2019) argumentieren darüber 

hinaus, dass nicht immer eindeutig ist, welche Hyperparameter für das vorliegende Problem zu 

optimieren sind. 

In diesem Kontext hat sich das Forschungsgebiet des AutoML (Automated Machine Learning) 

entwickelt, bei dem eine automatisierts HPO im Vordergrund steht. Um die Komplexität zu redu-

zieren und die eingangs beschriebenen Herausforderungen im Rahmen des HPO zu adressieren, 

hat es sich etabliert Algorithmen zur Suche der Hyperparameter anzuwenden (Feurer und Hutter 

2019; Yang und Shami 2020). 

Grid und Random Search sind zwei beliebte Algorithmen für HPO, die aufgrund ihrer geringen 

Komplexität häufig Anwendung finden. Beide Algorithmen haben das Ziel, die (global) optimalen 

Ausprägungen von Hyperparametern zu finden. Beim Grid Search (Abbildung 20, linke Seite) wird 

dafür zunächst manuell der Parameterraum definiert. Anschließend werden alle möglichen Hyper-

parameterkombinationen innerhalb des Parameterraumes getestet (Feurer und Hutter 2019; Yang 

und Shami 2020). In Abhängigkeit davon, wie der Parameterraum definiert wurde besteht bei Grid 

Search die Gefahr in einem lokalen Optimum stecken zu bleiben. Hinzu kommt, dass Grid Search 

sehr rechenintensiv sein kann. Die Anzahl der Evaluierungen des Lernalgorithmus steigt exponen-

tiell mit der Dimension des Hyperparameterraumes (Feurer und Hutter 2019). 

 

 

Abbildung 20: Grid und Random Search zur Hyperparameteroptimierung. 

Random Search (Abbildung 20, rechte Seite) funktioniert nach einem ähnlichen Prinzip, allerdings 

wird der Parameterraum - und damit auch die möglichen Parameterkombinationen – randomisiert 

gewählt (Feurer und Hutter 2019; Yang und Shami 2020). Im Gegensatz zum Grid Search werden 
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beim Random Search so lange zufällige Parameterkombinationen probiert, bis ein vorher definier-

tes Budget aufgebraucht ist. Somit wird bei jeder Iteration genau eine mögliche Kombination aller 

Parameter getestet (Feurer und Hutter 2019). 

Random Search ist häufig ein guter Kompromiss zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit. 

Die Ergebnisse liefern folglich eine erste Grundlage zur HPO (Feurer und Hutter 2019). 

Sowohl Grid als auch Random Search betrachten bei der Funktionsevaluierung die Parameter 

unabhängig voneinander. Im Gegensatz dazu ist die Bayes’sche Optimierung ein iteratives Vorge-

hen, bei dem der nächste Parameter auf Basis der vorher getesteten Parametersets gewählt wird 

(Feurer und Hutter 2019; Yang und Shami 2020). Eine zentrale Funktion hat hierbei ein sogenann-

tes Surrogate Model, welches ein einfaches Ersatzmodell ist. Als Surrogate Model werden häufig 

Gauß’sche Prozesse oder Random Forrests genutzt. Diese Verfahren haben den Vorteil, dass sie 

weniger komplex sind und die Evaluation der Parameter damit weniger rechenintensiv ist. Eine 

Acquisition Function bewertet anschließend die Güte des Surrogate Models und entscheidet somit, ob 

der betrachtet Parameter weiter berücksichtigt wird (Feurer und Hutter 2019). Im Vergleich zum 

Grid und Random Search sind bei der Bayes’schen Optimierung daher weniger Iterationen not-

wendig, um ein hinreichend gute Wahl der Hyperparameter zu treffen (Yang und Shami 2020). 

 

Clustering-Algorithmen 

Clustering-Algorithmen versuchen aus einer Menge von Daten Gruppen, sogenannte Cluster, zu 

bilden. In jedem Cluster befinden sich dabei Daten, die sich ähnlich sind. Daten unterschiedlicher 

Cluster sind sich folglich unähnlich. Cluster-Algorithmen kommen immer dann zum Einsatz, wenn 

sich am Beginn der Arbeit mit einem unbekanntem Datensatz schnell ein Überblick über die ge-

samte Datenmenge verschafft werden soll. Hierbei werden Gemeinsamkeiten der und Unter-

schiede der Daten herausgestellt (Shalev-Shwartz und Ben-David 2014). Cluster-Algorithmen kön-

nen des Weiteren zur Generierung des Trainingsdatensatzes 𝑆 eingesetzt werden, wenn beispiels-

weise die Klassenzugehörigkeit der Daten nicht vorhanden ist oder die Bestimmung dieser sehr 

aufwändig wäre (Runkler 2010). Somit lernen Clustering-Algorithmen also nicht überwacht. Dies 

bedingt auch das Problem, dass die gebildeten Cluster nur schwer zu evaluieren sind, da keine 

Grundwahrheit der Daten vorliegt (Shalev-Shwartz und Ben-David 2014). Im Allgemeinen unter-

scheidet man zwischen partitionierenden, hierarchischen und dichtebasierten Verfahren (Runkler 

2010). 

Ein sehr populärer Clustering-Algorithmus ist der k-Means Ansatz. K-Means versucht das 

Problem des Clusterings durch Optimierung zu lösen. Hierfür muss zu Beginn festgelegt werden, 

wie viele Cluster existieren, wobei jedes Cluster einen Mittelpunkt hat. Dieser Mittelpunkt wird 
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anschließend bei der Berechnung der Distanz zu anderen Datenpunkten genutzt, indem die quad-

ratische Distanz zwischen einem Datenpunkt und dem Clustermittelpunkt berechnet wird. Von all 

diesen Distanzen wird anschließend der Mittelwert gebildet und die Abweichung der quadratischen 

Distanz zum Mittelwert für jeden Datenpunkt bestimmt. Je nach Abweichung und Clusteranzahl 

werden die Daten anschließend gruppiert (Shalev-Shwartz und Ben-David 2014). 

Zum Extrahieren von typischen Schiffsbewegungsdaten, was Gegenstand dieser Arbeit ist, 

werden hauptsächlich Geodaten verwendet. Werden Cluster von Geodaten gebildet, so erkennt 

man, dass diese Cluster unterschiedliche Formen annehmen können, wie zum Beispiel elliptisch, 

linear oder länglich sein. Partitionierende Clustering-Algorithmen, wie zum Beispiel k-Means, sind 

nicht in der Lage diese Cluster herauszustellen. Um diese Probleme zu adressieren, wurde der 

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) entwickelt. Im Gegensatz 

zum k-Means Algorithmus, muss bei der Verwendung des DBSCAN-Algorithmus nicht die Zahl 

der Cluster bekannt sein. Es muss lediglich die minimale Anzahl an Punkten (𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠) angegeben 

werden, die innerhalb eines Abstandes 𝜀 mindestens vorhanden sein müssen, damit sie zu einem 

Cluster gehören (Ester et al. 1996). 

Der Unterschied in den Ergebnissen, der nach der Anwendung beider Algorithmen auf die 

gleichen Geodaten entsteht, wird bei der Betrachtung von Abbildung 21 deutlich. 

 

Abbildung 21: Das Ergebnis nach der Anwendung des DBSCAN und k-Means Algorithmus auf das glei-

che Datenset. 

Auf der linken Seite sind die zwei durch den DBSCAN herausgestellten Cluster illustriert. Die 

unterschiedliche Farbe zeigt die Zugehörigkeit zu einem Cluster. Auf der rechten Seite ist das Er-

gebnis des k-Means Algorithmus auf Basis der gleichen spatialen Daten zu sehen. Im Vergleich zu 

DBSCAN stellt k-Means ebenfalls zwei Cluster heraus (orange und grün). Allerdings existieren auf 

der rechten Seite auch graue Datenpunkte, die die mittlere quadratische Abweichung überschreiten. 

Interpretiert man die Datenpunkte beispielhaft als Bewegungsdaten von Schiffen, so würde das 

Ergebnis des k-Means Algorithmus nicht den vollständigen Raum aufdecken können, in denen sich 

die Schiffe, die zu den grünen Datenpunkten gehören, bewegen. 
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Interpretation, Evaluierung und Anwendung 

Aus dem Data Mining Schritt des KDD-Prozesses ergeben sich Muster, die anschließend interpre-

tiert, evaluiert werden müssen. Fayyad et al. (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996) weisen 

darauf hin, dass die in diesem Schritt gesammelten Erkenntnisse es notwendig machen zu einem 

der vorherigen Schritte zurückzuspringen und entsprechende Anpassungen im jeweiligen Schritt 

vorzunehmen. Zu beachten ist hier, dass der KDD-Prozess somit zu einem iterativen Prozess wird, 

der mehrfach durchlaufen werden kann bis ein zufriedenstellendes Ergebnis existiert. Zum Vorge-

hen in diesem Schritt empfehlen Fayyad et al. (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996) sich die 

extrahierten Muster mit einer entsprechenden Methode zu visualisieren und so zu interpretieren. 

Runkler (Runkler 2010) präsentiert für die Darstellung hochdimensionaler Daten entsprechende 

Projektionsmethoden, sodass diese dargestellt werden können. 

Nach der Interpretation und Evaluation der Muster ist der letzte Schritt des KDD-Prozesses 

die Anwendung jener Muster. Dies geschieht in der Regel so, dass die Muster und das extrahierte 

Wissen in andere Anwendungen übertragen werden und dort zur Lösung der gleichen Probleme 

genutzt werden können. Daneben kann es sich im Rahmen der Anwendung auch um eine einfache 

Dokumentation des generierten Wissens sein. Eine solche Dokumentation kann dann den entspre-

chenden Stakeholdern in aufbereiteter Form zur Verfügung gestellt werden (Fayyad, Piatetsky-

Shapiro und Smyth 1996). 
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3 Stand der Wissenschaft und Technik 

Die Prädiktion von zukünftigem Verhalten von sich bewegenden Fahrzeugen im Sinne der Kolli-

sionsvermeidung ist eine domänenübergreifende Fragestellung. Sowohl im Automotive-Bereich als 

auch in der Luftfahrt hat sich bereits ein breites Forschungsgebiet zu diesem Thema entwickelt. 

Aus diesem Grund werden im Folgenden relevante Arbeiten zur Prädiktion von Fahrzeugen auf 

der Straße und in der Luft beschrieben. Ziel dieses Abschnitts ist die Identifizierung von Lösungs-

ansätzen, die für das Problem der Verhaltensprädiktion von Schiffen verwendet werden können. 

Im Anschluss daran werden existierende Forschungsarbeiten zur maritimen Verhaltensprädik-

tion beschrieben. Aus den präsentierten Arbeiten wird ein gemeinsames Vorgehensmodell zur Ver-

haltensprädiktion von Schiffen abgeleitet. Dieses Vorgehensmodell soll im Rahmen der Metho-

denkonzeption als Grundlage genutzt werden. Der Überblick über den Stand der Wissenschaft und 

Technik wird mit einer kritischen Würdigung der präsentierten Ansätze geschlossen, in deren Rah-

men ein Abgleich mit den in Abschnitt 1.3 definierten Anforderungen stattfindet. 

3.1 Verhaltensprädiktion im Automotive-Bereich 

Durch die Bestrebungen der Automobilindustrie zur Entwicklung autonomer und hochautomati-

sierter Fahrzeuge entstehen neue technologische Herausforderungen, die einen maßgeblichen Ein-

fluss auf den sicheren Betrieb solcher Fahrzeuge haben. Insbesondere Fragestellungen hinsichtlich 

der automatisierten Detektion von gefährlichen Verkehrssituationen bekommen eine große Be-

deutung. In der Literatur ist dieses Problem dem Forschungsfeld der Verhaltensprädiktion zuge-

ordnet (Hermes et al. 2010; 2009; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014; Tan, Flannagan und Elliott 

2018; Wu et al. 2012). 

Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) geben in ihrer Arbeit einen Überblick über 

den Forschungsstand der Verhaltensprädiktion von Fahrzeugen im Automotive-Bereich. Folgt 

man ihrer Klassifikation, so sind die existierenden Arbeiten in drei Kategorien einzuteilen, die sich 

hinsichtlich des verwendeten Prädiktionsmodells unterscheiden lassen: 

 

• Physikalische Bewegungsmodelle 

• Manöverbasierte Bewegungsmodelle 

• Interaktionsbasierte Bewegungsmodelle 

 



Stand der Wissenschaft und Technik 

 

52 
 

3.1.1 Physikalische Bewegungsmodelle 

Physikalische Bewegungsmodelle sind die am häufigsten verwendeten Prädiktionsansätze, bei de-

nen dynamische und kinematische Fahrzeugmodelle genutzt werden. Diese Modelle werden je 

nach Ansatz durch weitere Fahrzeugeigenschaften und Steuerbefehle, wie zum Beispiel Lenkbe-

fehle, erweitert. Dynamische Fahrzeugmodelle beschreiben die Bewegung der Fahrzeuge durch 

den Einfluss von Kräften, wie zum Beispiel Reifenkräfte oder den Neigungswinkel der Straße. 

Kinematische Fahrzeugmodelle nutzen eine geometrische Beschreibung der Fahrzeugbewegung, 

wobei Bewegungsparameter des Fahrzeugs (Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung u.a.) mit 

äußeren Einflussparametern in einen mathematischen Zusammenhang gebracht werden. Kine-

matische Fahrzeugmodelle werden in der Literatur häufiger verwendet als dynamische, da sie im 

Allgemeinen einfacher sind und für eine kurzfristige Prädiktion ausreichen (Lefèvre, Vasquez und 

Laugier 2014). 

Laut Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) unterscheiden sich Ansätze zur Ver-

haltensprädiktion von Fahrzeugen unter der Verwendung von physikalischen Bewegungsmodellen 

darin, wie sie die Unsicherheiten in der Bewegung der Fahrzeuge modellieren. Die einfachsten 

Ansätze hierfür sind jene, die annehmen, dass das aktuelle Wissen über den Zustand des eigenen 

und der anderen Fahrzeuge vollständig ist und das verwendete Bewegungsmodell die potenzielle 

Bewegung der Fahrzeuge perfekt modellieren können. Solche Ansätze prädizieren jeweils eine 

Trajektorie für ein Fahrzeug, was bezogen auf die Laufzeit vorteilhaft ist (Brannstrom, Coelingh 

und Sjoberg 2010; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014; Miller und Qingfeng Huang 2002). 

Im Gegensatz dazu existieren Ansätze, die die Unsicherheit bezogen auf den Fahrzeugzustand 

und der Bewegung mittels einer Gauß’schen Normalverteilung modellieren. Ein populärer Ansatz 

in der Literatur ist die Verwendung des Kalman Filters, mit dem der Fahrzeugzustand rekursiv 

durch Sensormessungen approximiert wird. Solche Ansätze prädizieren das zukünftige Fahrzeug-

verhalten in zwei Schritten: Zu Beginn wird der angenommene Fahrzeugzustand zur Zeit t als 

Input für das physikalische Bewegungsmodell genutzt. Mittels des Bewegungsmodells wird der 

Zustand zur Zeit t+1 prädiziert, was als Gauß’sche Normalverteilung modelliert wird. Anschlie-

ßend wird der durch die vorhandene Sensorik wahrgenommene Fahrzeugzustand zur Zeit t+1 mit 

der Prädiktion zum gleichen Zeitpunkt kombiniert und ebenfalls als Gauß’sche Normalverteilung 

modelliert. Dieses Vorgehen wird iterativ wiederholt. Nach jedem Schritt wird das Ergebnis mit 

den vorherigen zusammengefasst. Am Ende werden alle vorhergesagten Teiltrajektorien zu einer 

Trajektorie zusammengefasst, die eine Beschreibung der Unsicherheit zu jeden Zeitabschnitt ent-

hält (Ammoun und Nashashibi 2009; Batz, Watson und Beyerer 2009; Lefèvre, Vasquez und Lau-

gier 2014; Tan und Huang 2006) 
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Die Modellierung von Unsicherheiten im Wissen über den Zustand und die mögliche Bewe-

gung von Fahrzeugen mit der Gauß’schen Normalverteilung ist allerdings nur dann möglich, wenn 

Annahmen über die jeweiligen Parameter getroffen werden können beziehungsweise Sensorik zur 

Messung vorhanden ist. Für Fälle, in denen Messungen nicht möglich sind und keine Annahmen 

über den Zustand getroffen werden können, wird in der Literatur die Monte-Carlo-Simulation ge-

nutzt. Die fehlenden Parameter zur Prädiktion mit dem physikalischen Bewegungsmodell werden 

hierfür in einem Zufallsexperiment gezogen, womit der jeweilige Fahrzeugzustand approximiert 

werden kann. Anschließend kann mit diesen Parameter die zukünftige Trajektorie des Fahrzeugs 

prädiziert werden (Althoff und Mergel 2011; Broadhurst, Baker und Kanade 2005; Eidehall und 

Petersson 2008; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014). 

 

3.1.2 Manöverbasierte Bewegungsmodelle 

Manöverbasierte Bewegungsmodelle funktionieren unter der Annahme, dass die ausgeführten Ma-

növer unabhängig von denen anderer Verkehrsteilnehmer ausgeführt werden. Generell basieren 

die Ansätze auf einer frühestmöglichen Identifizierung der geplanten Manöver. Die Vorhersage 

des zukünftigen Verhaltens der Fahrzeuge geschieht anschließend unter der Prämisse, dass sich die 

Fahrzeuge an das identifizierte Manöver halten werden. Existierende Arbeiten in diesem Kontext 

lassen sich nach Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) in jene unterteilen, die aus 

historischen beziehungsweise prototypischen Trajektorien entsprechende Prädiktionsmodelle ext-

rahieren und in jene, die geplante Manöver vorhersagen. 

Ansätze, die zur Prädiktion prototypische Trajektorien nutzen, basieren auf historischen Fahr-

zeugbewegungsdaten. In einer Trainingsphase werden typische Bewegungsmuster aus historischen 

Fahrzeugbewegungsdaten extrahiert. Ähnliche Muster werden jeweils in Cluster zusammengefasst. 

Laut Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) existieren im Allgemeinen drei Möglich-

keiten zur anschließenden Repräsentation der extrahierten Bewegungsmuster. Zum einen existiert 

die Möglichkeit, alle Bewegungsmuster eines Clusters zusammenzufassen und stochastisch zu be-

schreiben. Auf der anderen Seite können die Bewegungsmuster weiter extrahiert werden und durch 

einen Graphen beschrieben werden. Die dritte Möglichkeit nach Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez 

und Laugier 2014) ist die Abbildung typischer Bewegungsmuster als Gauß’scher Prozess. Zur Prä-

diktion nutzen manöverbasierte Bewegungsmodelle die extrahierten Bewegungsmuster und ver-

gleichen sie mit dem zum Prädiktionszeitpunkt bisherigen und bekannten Verlauf der Trajektorie 

des jeweiligen Fahrzeugs und den extrahierten Bewegungsmustern. Zum Vergleich der Trajekto-

rien wird je nach Prädiktionsansatz ein unterschiedliches Maß verwendet (Buzan, Sclaroff und Kol-

lios 2004; Hermes et al. 2009; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014; Weiming Hu et al. 2006). 
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Eine andere Möglichkeit die zukünftige Bewegung von Fahrzeugen zu prädizieren ist die Vor-

hersage von Manövern, die die Fahrer als nächstes ausführen werden. Anschließend wird unter der 

Verwendung eines Bewegungsmodells die Trajektorie vorhergesagt, die das Fahrzeug unter Be-

rücksichtigung des prädizierten Manövers nehmen wird (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014). Als 

mögliche Manöver, die in der Literatur betrachtet werden, nennen Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez 

und Laugier 2014) unter anderem das Halten an einem Stoppschild oder das Folgen eines anderen 

Fahrzeugs (Greene et al. 2011; Kumar et al. 2013; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014; Laugier et 

al. 2011). 

 

3.1.3 Interaktionsbasierte Bewegungsmodelle 

Im Vergleich zu den beiden vorher genannten Bewegungsmodellen existieren nur wenige Ansätze, 

die interaktionsbasierte Bewegungsmodelle zur Verhaltensprädiktion von Fahrzeugen nutzen. Sol-

che Arbeiten funktionieren unter der Prämisse, dass die Fahrzeugbewegungen besser antizipiert 

werden, wenn die Beeinflussung anderer Fahrzeuge auf die Bewegung berücksichtigt wird. Dies 

gibt einen besseren Gesamtüberblick über eine Verkehrssituation und somit sind solche Ansätze 

besser zur Risiko- und Kollisionsbewertung geeignet (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014). 

Die in der Literatur existierenden Ansätze lassen sich hinsichtlich ihrer verwendeten Prädikti-

onsmethode unterscheiden. Analog zum vorherigen Abschnitt existieren Arbeiten, die auf Basis 

prototypischer Trajektorien das zukünftige Verhalten prädizieren. Die Beeinflussung anderer Fahr-

zeuge auf das zukünftige Verhalten wird dann allerdings nicht in der Trainingsphase berücksichtigt 

sondern bei der Auswahl ähnlicher, prototypischer Trajektorien (Käfer et al. 2010; Lawitzky et al. 

2013; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014). 

Im Gegensatz zu Ansätzen, die die Beeinflussung anderer Fahrzeuge bei der Prädiktion mittels 

prototypischer Trajektorien nutzen, existieren Arbeiten die Dynamic Bayesian Networks nutzen. 

Hierbei werden überwiegend Hidden Markov Models (HMM) genutzt, die ein stochastisches Mo-

dell zur Vorhersage von Zustandsänderungen (Brand, Oliver und Pentland 1997; Lefèvre, Laugier 

und Ibañez-Guzmàn 2013; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014; Oliver und Pentland 2000; Russell, 

Norvig und Davis 2010) anwenden. 

3.2 Verhaltensprädiktion in der Luftfahrt 

Ein elementarer Bestandteil in der Luftfahrt ist die Flugplanung, beziehungsweise die Routenpla-

nung. Unter Berücksichtigung der Luftfahrtstraßen, etwaiger Beschränkungen im Luftraum, sowie 

den meteorologischen Gegebenheiten wird eine Route geplant, die aus Wegpunkten besteht. In der 

Praxis ist allerdings zu beobachten, dass die Luftfahrzeuge von der geplanten Route abweichen. 
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Der Grund hierfür ist ein Gesamtkonstrukt aus sich ändernden meteorologischen Bedingungen, 

temporären Luftraumsperrungen sowie die Verkehrslage (Zeng et al. 2022). 

Um dennoch eine effiziente Organisation und Abwicklung des Luftverkehrs zu ermöglichen, 

werden in der Luftraumüberwachung Methoden zur Bewegungsprädiktion von Luftfahrzeugen ge-

nutzt. Ziel der Methoden ist es, die zukünftige Trajektorie eines Luftfahrzeugs vorherzusagen. Die 

die FAA (Federal Aviation Administration) und EUROCONTROL (Europäische Organisation 

zur Sicherung der Luftfahrt) haben gemeinsam definiert, dass eine Trajektorie aus einer Sequenz 

von Wegpunkten besteht, die wiederum durch einen vierdimensionalen Vektor beschrieben wer-

den. Dieser Vektor enthält Informationen zum Breiten- und Längengrad, der Geschwindigkeit, 

Höhe und Zeit des Luftfahrzeugs (FAA/EUROCONTROL 2010). 

Um eine kohärente Funktionsweise der Prädiktionsmethoden zu gewährleisten, existiert ein 

Framework, welches das allgemeine Vorgehen zur Trajektorienprädiktion in der Luftfahrt definiert. 

Das Framework ist ein gemeinsames Werk der FAA und EUROCONTROL und auf Abbildung 

22 dargestellt. 

 

 

Abbildung 22: Allgemeines Vorgehen zur Trajektorienprädiktion in der Luftfahrt, adaptiert von (FAA/EU-

ROCONTROL 2010). 

Dem Framework ist zu entnehmen, dass sowohl der eigentliche Prädiktionsprozess als auch die zu 

verwendeten Daten definiert sind. Die Prädiktion beginnt mit dem Prozess zur Vorbereitung, bei 

dem aktuelle Flugdaten verwendet werden. Anschließend findet die eigentliche Trajektorienprädik-

tion statt, die neben den vorbereiteten Flugdaten auch die meteorologischen Daten und für das 

Luftfahrzeug spezifische Leistungsdaten verwenden. Das Prädiktionsergebnis wird zum einen als 

Basis für eine fortführende Prädiktion verwendet, sodass das Ergebnis in den Vorbereitungspro-

zess mit einfließt. Zum anderen wird das Ergebnis exportiert und steht somit als finale Vorhersage 

zur Verfügung (FAA/EUROCONTROL 2010). 



Stand der Wissenschaft und Technik 

 

56 
 

Die eigentlichen Prädiktionsmethoden sind Gegenstand eines entsprechenden Forschungsge-

biets. Zeng et al. (Zeng et al. 2022) unterteilen in ihrem Literaturreview die existierenden Arbeiten 

entsprechend ihres Prädiktionshorizonts und in Bezug auf die eingesetzten Methoden. 

Kurzfristige Prädiktionsmethoden fokussieren sich demnach auf einige wenige Minuten. Weil 

der Prädiktionshorizont so kurz ist, werden neben Flugdaten keine weiteren Informationen, wie 

zum Beispiel Wetterinformationen, berücksichtigt. Aus dem gleichen Grund ist es allerdings not-

wendig konkrete Annahmen zur Prädiktion zu treffen. Beispielsweise werden für steigende oder 

sinkende Luftfahrzeuge im Rahmen der kurzfristigen Prädiktion konstante Steig- respektive Sink-

raten vorausgesetzt. Methoden mit einem kurzfristigen Prädiktionszeitraum werden zur Kollisions-

vermeidung eingesetzt, indem potenzielle Konfliktsituationen zwischen Luftfahrtzeugen auf Basis 

der prädizierten Trajektorien identifiziert werden. 

Von einer langfristigen Trajektorienprädiktion der Luftfahrzeuge spricht man nach Zeng et al. 

(Zeng et al. 2022) dagegen, wenn der Prädiktionszeitraum zehn Minuten oder mehr abdeckt. Auf-

grund des größeren Zeitraums müssen zusätzliche Informationen, wie zum Beispiel das Wetter, 

berücksichtigt werden, weil diese Gegebenheiten einen direkten Einfluss auf die Bewegung des 

Luftfahrzeuges haben. Eine wichtige Eigenschaft langfristiger Prädiktionsmethoden ist die Tatsa-

che, dass die Genauigkeit der Prädiktion mit einem größer werdenden Prädiktionszeitraum ab-

nimmt. Im Gegensatz zu kurzfristigen Prädiktionsmethoden werden langfristige Methoden nicht 

direkt zur unmittelbaren Kollisionsvermeidung eingesetzt. Es hat sich etabliert, diese Methoden im 

Rahmen des Verkehrsmanagements einzusetzen, um den Verkehrsfluss antizipieren und optimie-

ren zu können. 

Im Folgenden wird ein Überblick über die eingesetzten Methoden zur Trajektorienprädiktion 

gegeben. Die Unterteilung orientiert sich dabei am Vorschlag von Zeng et al. (Zeng et al. 2022). 

 

3.2.1 Zustandsraumbeschreibung 

Ein verbreiteter Ansatz zur Prädiktion ist die Abschätzung des zukünftigen Zustands des Luftfahr-

zeugs. Die grundlegende Idee hinter diesem Ansatz ist die mathematische Modellierung der Trajek-

torie über den Zustand des physikalischen Systems (Luftfahrzeug), welches sich auf der Trajektorie 

bewegen wird. Ansätze in diesem Kontext basieren auf den Funktionsprinzipien der Regelungs-

technik, was bedeutet, dass Input, Output und eine Menge an Variablen zur Verfügung stehen, um 

den Zustand des Systems modellieren, beziehungsweise die Änderungen am physikalischen System 

beschreiben zu können. Typischerweise wird das physikalische System durch ein komplexes Glei-

chungssystem repräsentiert, welches die bei der Prädiktion relevanten Zusammenhänge abbilden 

können. Um auf Basis dieses Gleichungssystem zukünftiges Verhalten zu prädizieren, wird häufig 
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der Kalman Filter angewendet. Der Kalman Filter ist ein mathematisches Verfahren, mit dem zu-

künftige Systemzustände basierend auf zeitdiskreten Messwerten abgeschätzt werden können. Da-

bei ist es möglich, den Kalman Filter iterativ anzuwenden. Das Verfahren geht auf den Mathema-

tiker Rudolf E. Kalman zurück (Marchthaler und Dingler 2017). 

In der Luftfahrt nutzt man Messpunkte zur Position, Geschwindigkeit, Höhe, Steig- und Sink-

rate, um mittels des Kalman Filters das zukünftige Verhalten zu berechnen (Chatterji 1999; Avan-

zini 2004). Lymperopoulos und Lygeros (Lymperopoulos und Lygeros 2010) schlagen vor, die zu-

künftige Zustandsänderungen der Luftfahrzeuge stochastisch abzuschätzen. In ihrer Arbeit unter-

suchen sie verschiedene sequenzielle Monte Carlo Methoden und arbeiten eine effizientere Vari-

ante heraus, die sie zur Prädiktion von Luftfahrzeugen anwenden. Dabei fokussieren sie sich zu-

nächst auf Luftfahrzeuge, die konstant auf einer Höhe fliegen (Lymperopoulos und Lygeros 2010). 

(Ayhan und Samet 2016; Yi Lin et al. 2019; Lin, Zhang und Liu 2018) interpretieren die Bewe-

gung von Luftfahrzeugen beziehungsweise die Vorhersage als Markov Prozess. Charakteristisch 

für einen Markov Prozess ist die Annahme, dass der zukünftige Zustand des Systems einzig vom 

aktuellen Zustand abhängt und nicht von den vorherigen Zuständen (Stroock 2014). 

Der Bewegung von Luftfahrzeugen liegen komplexe physikalische Vorgänge zugrunde, deren 

Berücksichtigung bei der Verhaltensprädiktion die Prädiktionsgüte verbessern kann. Hierfür hat 

sich die Verhaltensmodellierung unter der Verwendung multipler Modelle etabliert. Das Problem 

wird dabei als Stochastic Linear Hybrid System (SLHS) interpretiert, bei dem die Flugbewegungen in 

unterschiedliche Flugphasen eingeteilt werden. Jede Flugphase wird als ein simples Zustandssystem 

modelliert. Im Allgemeinen hat sich gezeigt, dass die Lösung von SLHS sehr rechenintensiv ist 

(Zeng et al. 2022).  

Der IMM-Algorithmus (Interacting Multiple Model) hat gezeigt, dass die Lösung eines SLHS 

in diesem Zusammenhang in einer angemessenen Laufzeit möglich ist. Hierfür hat es sich in der 

Literatur etabliert, die Übergänge zwischen den jeweiligen Flugphasen mit Hilfe einer Wahrschein-

lichkeitsmatrix zu prädizieren. Exemplarisch kann hierfür die Arbeit von Song, Cheng und Mu 

(Song, Cheng und Mu 2012) genannt werden. Ihr Lösungsansatz sieht vor, typische Flugbahnen 

durch die Analyse historischer Bahnen zu extrahieren. Die so erhaltenen Flugbahnen werden zum 

Approximieren der Übergangswahrscheinlichkeit zwischen den einzelnen Flugphasen genutzt, 

wodurch das Verhalten der Luftfahrzeuge prädiziert wird (Song, Cheng und Mu 2012). Andere 

Ansätze modellieren die Gesamtheit aller Flugphasen als Markov-Prozess und bestimmen zur Ver-

haltensprädiktion die Übergangswahrscheinlichkeiten zwischen den jeweiligen Phasen (Bar-Sha-

lom, Li und Kirubarajan 2001; Seah und Hwang 2007). 
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3.2.2 Kinematische Modelle 

Um Verhalten von Luftfahrzeugen mittels kinematischer Modelle prädizieren zu können werden 

Gleichungssysteme erstellt, mit denen der Zusammenhang zwischen den Eigenschaften des Luft-

fahrzeugs (z.B. Kurs, Geschwindigkeit und Position), den vorherrschenden meteorologischen Be-

dingungen sowie den allgemeinen Absichten des Luftfahrzeugs (Steigrate oder geplante  Geschwin-

digkeit) zu modellieren. Ein Ansatz zur Aufstellung und Lösung solcher Gleichungssysteme ist das 

Point Mass Model (PMM), welches physikalische Kräfte und Luftfahrzeugseigenschaften in einen 

Zusammenhang bringt und zur Verhaltensprädiktion nutzt. Ergebnis dieser Gleichungssysteme 

sind sowohl einfache Bewegungsmodelle als auch komplexe, die sechs Freiheitsgrade berücksich-

tigen (Weitz 2015; Schuster 2015; Fukuda, Shirakawa und Senoguchi 2010; Zeng et al. 2022). 

Aufgrund der hohen physikalischen Komplexität hat es sich in diesem Zusammenhang etab-

liert, spezifische Leistungsdaten der Luftfahrzeuge aus entsprechenden Datenbanken zu nutzen 

(siehe Abbildung 22). Hierfür hat sich die Base of Aircraft Data (BADA) als zentrale Datenbank 

etabliert. Dies ermöglicht beispielsweise die Abstraktion des für ein Luftfahrzeug spezifischen Luft-

wiederstand und reduziert die Komplexität der Gleichungssysteme (Zeng et al. 2022). 

Um die zukünftigen Absichten eines Luftfahrzeugs zu modellieren und bei der Prädiktion zu 

berücksichtigen, wurde die formale Modellierungssprache Flight Script (FS) entwickelt. Ein FS be-

schreibt dabei die Art und Weise, wie ein menschlicher Pilot beziehungsweise ein Flight Manage-

ment System (FMS) das Flugzeug steuern würden (Lopez Leones 2008). Um ein FS zu erstellen, 

sind Flugplaninformationen, An- und Abflugrouten sowie Wissen über spezifische Prozeduren von 

Fluggesellschaften notwendig (Porretta et al. 2008; Schuster, Ochieng und Porretta 2010; Schuster, 

Porretta und Ochieng 2012). 

 

3.2.3 Machine Learning 

Der Einsatz von Machine Learning Methoden zur Prädiktion von zukünftigen Flugbahnen basiert 

auf der Analyse historischer Flugbahnen. Das Ziel ist, typische Bewegungsmuster zwischen einem 

Start- und Zielflughafen zu extrahieren. Anschließend werden diese Bewegungsmuster mit der ak-

tuellen Bewegung eines Luftfahrzeugs abgeglichen und die zukünftige Bewegung vorhergesagt. 

Eine Eigenheit in der Luftfahrt ist, dass der Luftraum in Luftstraßen unterteilt ist, die wiederum 

aus Wegpunkten bestehen. Nach  bewegen sich die Luftfahrzeuge zwischen den Wegpunkten, 

wodurch sich typische Bewegungsmuster ergeben. 

Lineare und polynomiale Regressionsmodelle werden genutzt, um auf Basis der Parameter Ge-

schwindigkeit, Position, Höhe und Kurs die zukünftige Bewegung zu prädizieren. Hierfür werden 

historische Daten genutzt, um einen entsprechenden Zusammenhang zwischen gegebenen Para-
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metern und historischen durch lineare oder polynomiale Regressionsmodelle herzustellen. Die zu-

künftige Bewegung der Luftfahrzeuge wird durch Regressionsmodelle folglich durch die gerade 

erwähnten Parameter beschrieben (Zeng et al. 2022). 

Die nächste Komplexitätsstufe bilden neuronale Netze. Es hat sich in der Literatur etabliert die 

neuronalen Netze so aufzubauen, dass sie die für das Verhalten relevanten Parameter als Inputvek-

toren nutzen können. Da die Bewegung der Luftfahrzeuge in einem hohen Maße von externen 

Gegebenheiten, wie zum Beispiel dem Wetter, abhängen, werden neben den klassischen Parame-

tern (beispielsweise Kurs, Position, Höhe) auch meteorologische Gegebenheiten (beispielsweise 

Windrichtung und -geschwindigkeit) mitberücksichtigt (Zeng et al. 2022; Pang und Liu 2020a; 

Tang, Chen und Zhang 2015). Für das Training der neuronalen Netze und der anschließenden 

Prädiktion ergibt sich somit ein komplexes Konstrukt an Parametern. Je nach Ansatz werden auf 

Basis dieser Parameter entweder die verbleibende Flugzeit, eine einzelne Position in der Zukunft 

oder ganze Flugbahnen prädiziert (Zeng et al. 2022). Je nach Interpretation des Prädiktionsprob-

lems unterscheidet sich das eingesetzte neuronale Netz. LSTM-Netze kommen zum Einsatz, wenn 

eine Flugbahn als Zeitreihe interpretiert wird. Für diesen Lösungsansatz wird davon ausgegangen, 

dass eine beobachtete und unvollständige Flugbahn einen Aufschluss darüber geben kann, wie die 

nachfolgende Flugbahn aussieht (Zeng et al. 2022; Shi et al. 2018; Xu et al. 2021; Zeng et al. 2020). 

Daneben finden sich Ansätze, die die Wahrscheinlichkeit für eine zukünftige Flugbahn vorhersa-

gen, beispielsweise unter der Verwendung eines Bayes’schen neuronalen Netzes (Pang und Liu 

2020b). 

Neben neuronalen Netzen sind Ansätze verbreitet, die die Nutzung von Clustering-Algorith-

men vorschlagen. Ziel dieser Ansätze ist es zumeist, ähnliche historische Flugbahnen zu clustern, 

beispielsweise mit dem k-means (Tang, Chen und Zhang 2015) Algorithmus oder dem DBSCAN-

Algorithmus (Wang, Liang und Delhaye 2017) und somit ein Ähnlichkeitsmaß zu entwickeln (Zeng 

et al. 2022). Zur Prädiktion werden die beobachteten Flugbahnen als Basis des entwickelten Ähn-

lichkeitsmaßes mit den extrahierten und geclusterten Flugbahnen abgeglichen und der ähnlichsten 

Flugbahn zugeordnet. Es gilt dann die Annahme, dass das Luftfahrzeug am wahrscheinlichsten der 

ähnlichsten Flugbahn folgen wird (Zeng et al. 2022; Tang, Chen und Zhang 2015; Wang, Liang 

und Delhaye 2017; Fernandez et al. 2017; Verdonk Gallego et al. 2018). 
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3.3 Analyse maritimer Verkehrsdaten 

Durch die verpflichtende Nutzung von AIS in der Berufsschifffahrt (International Maritime Orga-

nization 1974) ist es möglich geworden, Schiffsbewegungsdaten mit entsprechender Sensorik auf-

zuzeichnen. Hieraus haben sich Geschäftsmodelle entwickelt, bei denen die AIS-Nachrichten zum 

Tracking angezeigt werden können und in Datenbanken gespeichert werden. Als bekannteste Ver-

treter sind MarineTraffic1, VesselTracker2, VesselFinder3 oder Fleetmon4 zu nennen. Bei allen An-

bietern ist es möglich, den aktuellen Schiffsverkehr auf einer Karte zu verfolgen und Detailinfor-

mationen zur jeweiligen Fahrt mit einem Klick auf die Schiffssymbole abzurufen. Der Zugriff auf 

historische Daten ist allerdings beschränkt und kostenpflichtig, da die jeweiligen Unternehmen die 

AIS-Daten verarbeiten und daraus neues Wissen generieren. Ein Beispiel hierfür ist MarineTraffic, 

dort ist eine HeatMap5 verfügbar, die die Frequentierung der Schifffahrtsrouten darstellt. 

Es existiert darüber hinaus auch eine Spezialisierung dieses Geschäftsmodells mit dem Fokus 

auf Reedereien. Ein Beispiel ist hier der NavTracker von Navtor6. Eine Reederei kann spezielle 

Boxen auf ihren Schiffen installieren, die relevanten Daten der Reise über das eigene Schiffe, sowie 

die empfangenen AIS-Daten während der Reise, aufzeichnet und an eine Landstation schickt. Auf 

dieser können Reeder ihre Flotte weltweit verfolgen. 

Darüber hinaus haben sich die zwei Forschungsgebiete der Schiffsverhaltensprädiktion und der 

Detektion von anomalem Schiffsverhalten (im Folgenden: Anomaliedetektion) etabliert. Die Ar-

beiten aus dem Bereich der Verhaltensprädiktion haben dabei zwei grundsätzliche Anwendungs-

felder. Zum einen erlaubt eine Prädiktion von Schiffsverhalten eine präzise Vorhersage der An-

kunftszeit, was für das Funktionieren von effektiven und effizienten moderner Logistikketten ver-

antwortlich ist (Dobrkovic et al. 2016). Zum anderen ist die Verhaltensprädiktion, wie eingangs 

beschrieben, ein wichtiges Hilfsmittel zur proaktiven Kollisionsvermeidung (Berking und Brauner 

2010; Steidel und Hahn 2019). 

Bei der Anomaliedetektion geht es darum, automatisiert anomales Schiffsverhalten zu identifi-

zieren. Die Idee dahinter ist, dass anomales Schiffsverhalten auf verbotenes und potenziell gefähr-

liches Schiffsverhalten hindeutet. Einsatzgebiete sind die Seeraumüberwachung, das Detektieren 

von illegaler Fischerei und der Schutz der eigenen Hoheitsgewässer und kritischer Infrastruktur, 

wie beispielsweise Hafenanalagen (Riveiro, Pallotta und Vespe 2018). 

 
1 https://www.marinetraffic.com/(Letzter Abruf 24.06.2023) 
2 https://www.vesseltracker.com/de (Letzter Abruf 24.06.2023) 
3 https://www.vesselfinder.com/de (Letzter Abruf 24.06.2023) 
4 https://www.fleetmon.com/ (Letzter Abruf 24.06.2023) 
5 https://www.marinetraffic.com/en/online-services/single-services/advanced-density-map (Letzter Abruf 24.06.2023) 
6 https://www.navtor.com/navtracker.html (Letzter Abruf 24.06.2023) 
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Beide Forschungsgebiete haben zwar unterschiedliche Anwendungsfälle, teilen aber einen ge-

meinsamen Ansatz: Die grundlegende Idee beider Forschungsgebiete ist die Nutzung von Verhal-

tensnormalmodellen, die mit Hilfe von Data Mining Techniken aus historischen AIS-Daten gene-

riert werden (Cazzanti und Pallotta 2015; Riveiro, Pallotta und Vespe 2018). 

Im Folgenden wird zunächst ein Überblick über ein Tool der IALA gegeben, mit dem histori-

sche AIS-Daten zur Bestimmung des Kollisionsrisiko ausgewertet werden können. Anschließend 

werden relevante Forschungsarbeiten aus den Bereichen der Anomaliedetektion und der Verhal-

tensprädiktion beschrieben. 

 

3.3.1 IWRAP 

Die IALA bietet mit IWRAP (IALA Waterway Risk Assessment Program) ein Tool mit dem auf 

Basis historischer AIS-Daten in einem definierten Seegebiet die Wahrscheinlichkeit für Kollisions-

risiken approximiert wird. Für die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten ist eine Modellierung 

des Seegebiets in IWRAP notwendig (International Association of Lighthouse Authorities 2017). 

Das Seegebietsmodell setzt sich aus topologischen Informationen und verkehrsbezogenen In-

formationen zusammen. Für die Seegebietstopologie kann der Verlauf der Wasserstraßen mit In-

formationen aus Seekarten manuell modelliert werden. Durch das Hinzufügen von bathymetri-

schen Informationen kann der Detailierungsgrad erhöht werden. 

Verkehrsbezogene Informationen sind für die Modellierung des Schiffsverkehrs innerhalb des 

betrachteten Seegebiets notwendig. Hierfür empfiehlt die IALA historische AIS-Daten aus dem 

Seegebiet zu verwenden und statistisch hinsichtlich einer lateralen Verteilung zu analysieren. Des 

Weiteren wird empfohlen, die Ergebnisse in Form einer HeatMap darzustellen. Mittels der Heat-

Map kann manuell der geometrische Verlauf typischer Schiffsbahnen innerhalb des Seegebiets mo-

delliert werden, was in IWRAP in Form eines Graphen geschieht (International Association of 

Lighthouse Authorities 2017). 

Die Kanten zwischen den jeweiligen Knoten des Graphen werden in IWRAP als Leg bezeich-

net. Zur präziseren Modellierung des Verkehrs entlang der Legs können in IWRAP Wahrschein-

lichkeitsverteilungen für die Verkehrsdichte einzelner Schiffstypen definiert werden. Diese Infor-

mationen müssen zuvor ebenfalls aus den historischen AIS-Daten separat extrahiert werden. Ne-

ben der allgemeinen Verkehrsdichte ist es in IRWAP ebenfalls möglich eine laterale Verteilung des 

Verkehrs zu modellieren, womit die tatsächliche Verkehrsmodellierung präzisiert werden kann. 

Um die Kollisionswahrscheinlichkeit in einem Seegebiet zu approximieren, werden in IWRAP 

Wahrscheinlichkeiten für Kollisionsursachen genutzt. Mögliche Ursachen sind hier unter anderem 

eine potenzielle Kollision bei einem Überholvorgang oder das auf Grund laufen wegen einer Un-

tiefe. Die jeweiligen Wahrscheinlichkeiten sind von der IALA festgelegt. In Kombination mit den 
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zuvor modellierten geometrischem Verlauf der Wasserwege und der statistischen Verteilung ent-

lang der einzelnen Legs errechnet IWRAP die jährliche Wahrscheinlichkeit der jeweiligen Kollisi-

onsarten im modellierten Seegebiet (International Association of Lighthouse Authorities 2017). 

 

3.3.2 Anomaliedetektion im Schiffsverhalten 

Arguedas et al. (Fernandez Arguedas, Pallotta und Vespe 2018) präsentieren eine Methode zur 

Extraktion und Repräsentation typischer Verkehrsmuster mittels Verkehrsnetzwerke. Die Autoren 

konzentrieren sich auf wiederkehrende Routen und adressieren die Tatsache, dass Schiffe mit dem 

gleichen Ziel auf unterschiedlichen Wegen dorthin gelangen können. Hierfür führen sie die Begriffe 

Semantic Routes und Routes ein. Semantic Routes beschreiben grundsätzlich die Existenz einer Route 

zwischen einem Start- und Zielhafen. Um die Variation im eigentlichen Verhalten der Schiffe ent-

lang der Semantic Routes zu modellieren, beschreiben die Routes eine konkrete Ausprägung einer 

Semantic Route. Je Semantic Route können unterschiedlich viele Routes existieren (Fernandez Arguedas, 

Pallotta und Vespe 2018). Zur Generierung ihrer Verkehrsnetze analysieren die Autoren histori-

sche AIS-Daten mittels des TREAD (Traffic Route Extraction and Anomaly Detection) Frame-

works von Pallotta et al. (Fernandez Arguedas, Pallotta und Vespe 2018; Pallotta, Vespe und Bryan 

2013). 

Das TREAD-Framework ist ein Ansatz, um unüberwacht Verkehrsmuster aus historischen 

AIS-Daten zu extrahieren. Die grundlegende Idee von TREAD ist es, charakteristische Punkte in 

einem Seegebiet zu extrahieren und anhand der Schiffsbewegungen die Verbindungen zwischen 

diesen Punkten herauszustellen. Hierfür definieren sie unterschiedliche Objekte: Das Vessel-Objekt 

repräsentiert Schiffe, die durch ihre MMSI identifiziert werden und zusätzlich alle statischen und 

dynamischen Informationen beinhalten, die über AIS übertragen werden. Die übrigen Objekte 

werden durch das Verhalten der Schiffe identifiziert. Stationary Point-Objekte sind die Punkte, an 

denen die Geschwindigkeit der Schiffe einen definierten Schwellenwert unterschreitet. Diese 

Punkte können entweder einen Hafen oder eine Offshore-Plattform abbilden. Waypoint-Objekte 

sind die geografischen Punkte, an denen Schiffe entweder stoppen oder wieder Fahrt aufnehmen. 

Die Entry und Exit-Objekte sind jene Punkte im betrachteten Seegebiet, an dem das erste bezie-

hungsweise letzte Mal eine AIS-Nachricht von einem Schiff empfangen wurde. Nachdem für jedes 

Vessel-Objekt und seine historischen Bewegungsdaten die entsprechenden Waypoint, Stationary 

Points, Entry und Exit-Objekte identifiziert wurden, schlagen Pallotta et al. (Pallotta, Vespe und 

Bryan 2013) die Anwendung des DBSCAN-Algorithmus zur Konsolidierung der jeweiligen Punkte 

vor. Als letzten Schritt ist im TREAD Framework die Bildung von Routenobjekten vorgesehen. 

Hierfür wird untersucht, welche Objekte das Vessel-Objekt auf seiner Fahrt durch das Seegebiet 
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besuchte. Um die eigentlichen Verkehrsmuster herauszustellen, wenden die Autoren auf die Rou-

tenobjekte den DBSCAN-Algorithmus an. Zur Demonstration der Funktionsweise des TREAD-

Frameworks analysieren Pallotta et al (Pallotta, Vespe und Bryan 2013) historische AIS-Daten aus 

unterschiedlichen Seegebieten. 

Nachdem Fernandez Arguedas et al. (Fernandez Arguedas, Pallotta und Vespe 2018) TREAD 

angewendet haben, extrahieren sie in einem nächsten Schritt die Semantic Routes aus den historischen 

AIS Daten indem alle historischen Tracks mit dem gleichen Start und Ziel werden zusammenge-

fasst werden. Um die Semantic Routes weiter in spezielle Routes zu unterteilen, wenden die Autoren 

die Hausdorff-Distanz an. Mit der Hausdorff-Distanz kann die Ungleichheit zweier nicht leerer 

Mengen bestimmt werden (Huttenlocher, Klanderman und Rucklidge 1993). Mittels dieses Vorge-

hens erhält man folglich die typischen und wiederkehrenden Routen zwischen einem Start und Ziel 

(Semantic Routes), sowie unterschiedliche Ausprägungen der jeweiligen Semantic Routes, die Routes. 

Um die Komplexität ihres Verkehrsnetzes zu reduzieren, wenden die Autoren auf die identifizier-

ten Routes den Douglas-Peucker Algorithmus an. Der Douglas-Peucker Algorithmus wird zur Kur-

venglättung (Douglas und Peucker 1973) angewendet. Die Knoten aus dem erhaltenen Verkehrs-

netz sind die mittels TREAD identifizierten Punkte und die Kanten werden durch die identifizier-

ten Routes beschrieben (Fernandez Arguedas, Pallotta und Vespe 2018). 

Um anomale Schiffsmanöver zu erkennen, stellen Lamm und Hahn (Lamm und Hahn 2019) 

einen Ansatz zur Extraktion von Manöverpunkten aus historischen AIS-Daten vor. Die Autoren 

definieren ein Manöver als eine Kurs- oder Geschwindigkeitsänderung, womit sie Fossens (Fossen 

2011) Definition eines Manövers folgen. Zur Identifizierung eines Manövers in den Daten wenden 

die Autoren die kumulierte Summe (CUSUM) an. CUSUM ist ein Verfahren zur Detektion von 

Änderungen in Datenreihen mittels eines definierten Schwellenwertes, der häufig durch den glei-

tenden Mittelwert festgelegt wird (Hawkins und Olwell 1998). Zur Manöverdetektion werden zu-

nächst die zusammengehörigen historischen AIS-Daten zu Schiffstracks zusammengefasst und da-

raufhin die sequenzielle Abfolge der Schiffskurse mittels CUSUM auf potenzielle Manöverpunkte 

untersucht. Als Schwellenwert schlagen die Autoren die Nutzung des gleitenden Mittelwerts vor. 

Zur Konsolidierung der extrahierten Manöverpunkte wird der DBSCAN-Algorithmus angewen-

det. Aus jedem so erhaltenen Cluster wird abschließend der Medoid berechnet, der wiederum die 

Repräsentation eines jeden Clusters ist. Mittels der historischen Schiffsbahnen wird in einem fina-

len Schritt die Erreichbarkeit der Clusterpunkte untereinander determiniert. Um die unterschiedli-

che Manövrierfähigkeit der jeweiligen Schiffe zu berücksichtigen schlagen Lamm und Hahn (Lamm 

und Hahn 2019) vor, für jede Schiffsklasse (z.B. Tanker oder GeneralCargo) ein dediziertes Manö-

vernetz zu erstellen. Das so erhaltene Manövernetz wird zur Anomaliedetektion genutzt, indem 

die Annahme gilt, dass Schiffe in dem Seegebiet immer im Umkreis der Manöverpunkte aus dem 
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Manövernetz ein Manöver vollziehen. Unter dieser Annahme demonstrieren die Autoren, wie aus 

einer gegeben Menge an historischen AIS-Daten ihrer Definition nach anomale Manöver detektiert 

werden können (Lamm und Hahn 2019). 

Ristic (Ristic 2014) präsentiert einen rasterbasierten Ansatz zur Anomaliedetektion. Die grund-

legende Idee ist, typisches Schiffsverhalten in jeder Zelle statistisch zu modellieren. Schiffsverhal-

ten definiert der Autor über Positions- und Geschwindigkeitsparameter der Schiffe. Im Zuge der 

Komplexitätsreduktion wird angenommen, dass der Positionsparameter durch die Zelle, in der sich 

ein Schiff befindet, hinreichend definiert ist. Das Geschwindigkeitsprofil eines Schiffes in jeder 

Zelle wird durch einen Poisson-Prozess modelliert, deren Parameter während der Lernphase auto-

matisch festgelegt werden. Die dafür notwendige Wahrscheinlichkeitsverteilung wird durch die 

Kerndichteschätzung (KDE) approximiert, wobei der Autor einen Gausskern verwendet. Der Au-

tor führt aus, dass mit dieser Art der Verhaltensmodellierung zwei Arten von Anomalien detektiert 

werden können: Positionsbezogene Anomalien sind hierbei Schiffe, die sich in Zellen aufhalten, in 

denen sie sich normalerweise nicht aufhalten sollten. Basierend auf der Wahrscheinlichkeitsvertei-

lung der Geschwindigkeiten in einer jeden Zelle können Geschwindigkeitsanomalien in jeder Zelle 

erkannt werden. Der dafür notwendige Schwellenwert wird durch die Datenmenge definiert. Falls 

eine beobachtete Geschwindigkeit sich unter dem definierten Schwellenwert befindet, wird sie als 

Anomalie deklariert. Die Anwendbarkeit dieses Konzepts demonstriert Ristic mit historischen 

AIS-Daten aus dem Hafen von Sydney, die den Zeitraum vom 23.01 bis zum 25.05.2009 abdecken. 

Aus der Gesamtmenge der Daten wird mit dem oben beschriebenen Vorgehen Normalmodelle für 

jede Zelle berechnet. Ein Testdatensatz, der die zwei anschließenden Wochen umfasst, wird an-

schließend auf Anomalien untersucht. Die detektierten Anomalien deuten laut Ristic darauf hin, 

dass diese Methode großes Potential hat, den Menschen bei der Seeraumüberwachung beziehungs-

weise der Anomaliedetektion zu unterstützen (Ristic 2014). 

In ihrer Arbeit vergleichen Laxhammar et al. (Laxhammar, Falkman und Sviestins 2009) zwei 

Methoden für die statistische Anomaliedetektion in Schiffsverhalten. Die Autoren definieren Ver-

halten aus den vier Parametern Breiten- und Längengrad der aktuellen Position sowie die Ge-

schwindigkeit in Richtung der Breiten- und Längengrade. Der Zusammenhang dieser Parameter 

untereinander modellieren die Autoren durch eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, für deren 

Berechnung sie zwei unterschiedliche statistische Methoden verwenden: Gauß’sche Mischmodelle 

(GMM) (Reynolds 2015) und Kerndichteschätzung (KDE) (Gramacki 2018). GMMs bestehen aus 

k-multivariaten Gaußverteilungen, wobei jede Komponente k ein eigenes Parameterset hat, wel-

ches wiederum die Verteilung definiert. Laxhammar et al. (Laxhammar, Falkman und Sviestins 

2009) nutzen zur Definition der Parameter den Erwartungs-Maximierungs-Algorithmus, der aus-
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gehend von einem zufällig aufgestellten Parameterset eine optimale Parameterwahl iterativ errech-

net (Dempster, Laird und Rubin 1977). Im Gegensatz dazu ist der KDE nichtparametrisch, die 

durch diese Methode errechnete Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ergibt sich somit ausschließ-

lich aus den verwendeten Trainingsdaten und wird nicht durch die Parameterwahl beeinflusst 

(Laxhammar, Falkman und Sviestins 2009). Um die Komplexität der Berechnungen zu minimieren, 

schlagen die Autoren die Unterteilung des betrachteten Seegebiets durch ein Raster vor, wobei für 

jede Zelle eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion durch den KDE und den GMM berechnet wird. 

Zur Evaluation nutzen die Autoren historische AIS-Daten in einem Seegebiet vor dem Hafen Gö-

teborgs, unterteilen das Seegebiet in ein Raster (2km x 2km) und berechnen für jede Zelle die 

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion für die oben genannten Parameter unter der Verwendung des 

KDE und des GMM. Um die Fähigkeit Anomalien identifizieren zu können bewerten zu können, 

erstellen die Autoren zufällige Schiffstracks im gleichen Gebiet, die sich von den Normalmodellen 

unterscheiden und somit als Verhaltensanomalien erkannt werden müssen. Ein Vergleich zwischen 

dem KDE und GMM-Modell zeigt, dass keiner der beiden Algorithmen bessere Ergebnisse erzielt 

als der andere. Vielmehr erkennen die Autoren an, dass sowohl die Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-

tion des KDE und die des GMMs beide nur eine suboptimale Performanz in der Anomaliedetek-

tion abliefern (Laxhammar, Falkman und Sviestins 2009). 

 

3.3.3 Verhaltensprädiktion von Schiffen 

Alizadeh et al. (Alizadeh, Alesheikh und Sharif 2021) präsentieren und vergleichen drei Vorher-

sagemodelle für Schiffsverhalten. Alle drei Ansätze haben gemeinsam, dass sie mit einem Ähnlich-

keitsmaße arbeiten, um die Ähnlichkeit zwischen einem aktuellen AIS-Datenpunkt und histori-

schen AIS-Datenpunkten zu bestimmen, die zur Vorhersage des zukünftigen Verhaltens verwen-

det werden. Die Ähnlichkeit wird mit Hilfe des Kurses, der Geschwindigkeit und der Position eines 

Schiffes berechnet. Das erste Vorhersagemodell ist eine punktbasierte Vorhersage, bei der für einen 

gegebenen AIS-Datenpunkt ein ähnlicher Datenpunkt gesucht wird und der Abstand zwischen den 

beiden Punkten berechnet wird. Für die Vorhersage nehmen die Autoren an, dass der Startpunkt 

einen ähnlichen Abstand zum historisch ähnlichen Datenpunkt hat. (Alizadeh, Alesheikh und Sha-

rif 2021) 

Die zweite Vorhersage ist trajektorienbasiert. Ähnlich wie bei der punktbasierten Vorhersage 

ermitteln die Autoren die ähnlichste historische Trajektorie mit Hilfe von Dynamic Time Warping 

(DTW). Um die zukünftige Trajektorie vorherzusagen, schlagen die Autoren vor, den Unterschied 

zwischen dem Verlauf, der Geschwindigkeit und der Position des aktuellen Datenpunktes mit dem 



Stand der Wissenschaft und Technik 

 

66 
 

ähnlichsten aus der historischen Trajektorie zu berechnen. Sie erstellen eine vorhergesagte Trajek-

torie unter der Annahme, dass die Unterschiede für Kurs, Geschwindigkeit und Position konstant 

bleiben (Alizadeh, Alesheikh und Sharif 2021). 

Für das dritte Vorhersagemodell verwenden die Autoren ein künstliches rekurrentes neuronales 

Netzwerk mit Langzeitgedächtnis (Long Short-Term Memory, LSTM). Ähnlich wie bei ihrer trajek-

torienbasierten Vorhersage wenden die Autoren DTW an, um die ähnlichste historische Trajektorie 

im Vergleich zur aktuellen Trajektorie zu finden. Als Input für das Training des LSTMs werden die 

Abstände zwischen jedem Datenpunkt der historischen und der aktuellen Trajektorie berechnet. 

Basierend auf diesen Zahlen wird das LSTM so trainiert, dass es eine Folge von Abständen vor-

hersagt, die die endgültige vorhergesagte Trajektorie ergibt (Alizadeh, Alesheikh und Sharif 2021). 

In (Daranda 2016) wird ein Ansatz zur Verhaltensprädiktion mittels eines neuronalen Netzes 

präsentiert. Ziel des Ansatzes ist es, die gesamte Bahn des Schiffes auf seiner Reise vorhersagen zu 

können. Die Grundidee des Ansatzes sieht vor, durch die Vorhersage der Abfolge sogenannter 

Manöverpunkte (Turning Points) die gesamte Bahn vorhersagen zu können. Um solche Manöver-

punkte herauszustellen, werden historische AIS-Daten analysiert. Ein Manöverpunkt ist dabei der 

Punkt auf der Bahn eines Schiffes, bei dem eine Kursänderung von mindestens vier Grad im Ver-

gleich zum vorherigen Datenpunkt vorliegt. Um die Menge an sehr ähnlichen Manöverpunkten zu 

aggregieren, wird der DBSCAN-Algorithmus angewendet. Somit beinhaltet jedes Cluster den Be-

reich, in dem die Schiffe das oben definierte Manöver ausführen. Zur Generierung eines Prädikti-

onsmodells nutzt der Autor ein künstliches neuronales Netzwerk (KNN). Als Input wird dem 

KNN die Position des aktuellen und nächsten Manöverpunktes, Geschwindigkeit, Kurs, MMSI 

und der Schiffstyp zur Verfügung gestellt, mit dem Ziel, den nächsten Manöverpunkt zu prädizie-

ren. Anschließend wird der vorhergesagte Manöverpunkt wiederum mit den jeweiligen Parametern 

als Input genommen, um den übernächsten Manöverpunkt zu prädizieren. Der Autor schlägt vor, 

dieses Vorgehen so lange zu iterieren, bis der vorhergesagte Manöverpunkt keinen Nachfolger 

mehr hat. Am Ende werden alle vorhergesagten Manöverpunkte in der Prädiktionsreihenfolge mit-

einander verbunden, woraus sich die prädizierte Bahn des Schiffes ergibt. Zur Evaluation berech-

net der Autor die Distanz zwischen allen prädizierten Manöverpunkten und den Clustermittel-

punkten. Die Analyse der Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass die prädizierten Manöverpunkte 

zu keinem Punkt den Durchmesser der Cluster überschreiten. Folglich liegen sie also immer inner-

halb der Cluster. Darüber hinaus unterliegt die Distanz einer hohen Schwankung, was der Autor 

auf den Parameter 𝜀 zurück. 𝜀 beschreibt die maximal erlaubte Distanz eines Punktes vom Kern-

punkt des Clusters, damit der Punkt noch zu dem Cluster zugeordnet werden kann. Die Genauig-

keit der Prädiktion könnte durch eine Anpassung von 𝜀 verbessert werden (Daranda 2016). 
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Hexeberg et al. (Hexeberg et al. 2017) präsentieren in ihrer Arbeit einen Ansatz zur Prädiktion 

von Schiffstrajektorien. Die Autoren betonen, dass ihr Prädiktionsansatz für einen Zeitraum von 

wenigen Minuten bis maximal 15 Minuten gültig ist. Dieser Fakt unterscheidet sie von existierender 

Literatur, in der die meisten Ansätze im Bereich von Stunden voraus prädizieren. Des Weiteren 

legen die Autoren dar, dass für ihren Ansatz keine Vorverarbeitung der historischen Trajektorien 

notwendig ist. Für ihren Ansatz entwickeln die Autoren einen Algorithmus, der eine Nachbar-

schaftssuche in einer Menge historischer Schiffstrajektorien verwendet. Hierfür definieren die Au-

toren das Verhalten von Schiffen als eine Aneinanderreihung von Zuständen. Ein Zustand wird 

durch einen Vektor beschrieben, der aus der MMSI des Schiffes, seinem aktuellen Kurs und Ge-

schwindigkeit, sowie seiner Position bestehen. Des Weiteren ist ein Zustand in einen a priori und 

a posteriori Zustand zu unterteilen. Der a priori Zustand hat die gleiche Position wie der eigentliche 

Zustand, der Kurs und die Geschwindigkeit werden allerdings durch die Differenz mit dem vor-

herigen Zustand gebildet. Analog dazu werden die Werte für Kurs und Geschwindigkeit des a 

posteriori Zustands durch die Differenz mit dem nachfolgenden Zustand gebildet. Zu Prädiktion 

betrachten Hexeberg et al. (Hexeberg et al. 2017) anschließend den Zustand eines Schiffes und 

vergleichen diesen Punkt mit einer Menge historischer Trajektorien mittels einer Nachbarschafts-

suche. Die Nachbarschaft eines Zustandes ist definiert durch einen räumlichen Radius und einem 

Schwellenwert, der die maximale Abweichung des Kurses definiert. Alle Trajektorienpunkte, die 

sich innerhalb der Nachbarschaft des aktuellen Zustandes befinden, werden für den weiteren Prä-

diktionsprozess verwendet. Im folgenden Schritt berechnen Hexeberg et al. (Hexeberg et al. 2017) 

den Median und den Durschnitt aller Kurse und Geschwindigkeiten der Trajektorienpunkte aus 

der Nachbarschaft. Die Autoren nehmen abschließend an, dass sich der Median beziehungsweise 

Durchschnitt des Kurses und der Geschwindigkeit der Trajektorienpunkte aus der Nachbarschaft 

dem zukünftigen Zustand entspricht und somit die Prädiktion ist. Evaluiert haben Hexeberg et al. 

(Hexeberg et al. 2017) ihren Ansatz mit historischen AIS Daten, die im Trondheimsfjord in Nor-

wegen 2010 aufgezeichnet wurden. Aus diesem Datensatz ziehen sie zufällig 2500 AIS-Nachrich-

ten, die sie als jeweiligen Zustand zur Prädiktion nutzen. Um die Güte der Prädiktion zu bewerten, 

kalkulieren die Autoren die Differenz zwischen dem prädizierten Kurs respektive Geschwindigkeit 

und den tatsächlichen Werten und bilden den Root Mean Square Error (RMSE). Es ergibt sich bei 

der Kursprädiktion ein hoher RMSE von rund 33.5° und bei der Geschwindigkeitsprädiktion von 

rund 5.5 Knoten (Hexeberg et al. 2017). 

Perera und Soares (Perera und Soares 2010) präsentieren zur Verhaltensprädiktion von Schiffen 

einen ausschließlich mathematischen Ansatz. Zu Beginn modellieren die Autoren die Bewegung 

der Schiffe. Als grundsätzliche Überlegung in diesem Kontext führen die Autoren an, dass Schiffe 

in der Realität typischerweise eine parabolische Bahn fahren, wodurch sich die Modellierung der 
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Schiffsbewegungen mittels eines kinematischen 2D Modells anbietet. Die eigentliche Bahn wird 

dann durch ein zeitkontinuierliches und kurvenförmiges Bewegungsmodell angenähert, dessen 

Modellierung auf der Verarbeitung von Beobachtungsdaten basiert. Als Beobachtungsdaten nutzen 

die Autoren lediglich Schiffspositionen, die aus AIS-Nachrichten stammen. Unter der Verwendung 

eines erweiterten Kalman-Filters werden anschließend die zukünftigen Systemzustände der Schiffe 

abgeschätzt. Der Systemzustand eines Schiffe setzt sich hierbei aus seiner Position, Geschwindig-

keit und Beschleunigung zusammen, wobei die Geschwindigkeit und die Beschleunigung auf Basis 

der beobachteten Schiffspositionen durch das zeitkontinuierliche Bewegungsmodell angenähert 

wird (Perera und Soares 2010). 

Zur Prädiktion einer zukünftigen Schiffspositionen schlagen Tang et al. (Tang, Yin und Shen 

2019) die Nutzung eines LSTM Netzwerks vor. Die grundlegende Idee der Autoren ist es, zehn 

Minuten an Schiffspositionen zu beobachten und auf Basis dieser Beobachtung die Position in 

zehnminütiger Zukunft vorherzusagen. Jede Schiffsposition, die dabei berücksichtigt wird, wird 

durch die zusätzliche Berücksichtigung des Kurses und der Geschwindigkeit des Schiffes an der 

Position konkretisiert. In diesem Zusammenhang heben die Autoren die Wichtigkeit einer guten 

Datenvorverarbeitung hervor. Hierdurch sollen die Datenbasis von Fehlern bereinigt werden, um 

die Prädiktionsperformanz des Modells zu maximieren. Tang et al. (Tang, Yin und Shen 2019) 

schlagen vor, die Datenbasis so zu bereinigen, dass nur noch historische AIS-Bahnen übrig sind, 

die mindestens 1000 Sekunden lang sind. Darüber hinaus wenden die Autoren eine kubische Spli-

nefunktion an, um die verbliebenen AIS-Bahnen zu glätten. Dieses Vorgehen begründen die Au-

toren damit, dass durch die Nutzung geglätteter AIS-Bahnen ein besseres Prädiktionsergebnis zu 

erwarten ist (Tang, Yin und Shen 2019). Um nun eine zukünftige Schiffsposition zu prädizieren, 

schlagen die Autoren vor, eine Menge an Schiffspositionen inklusive der Kurse und Geschwindig-

keiten zu beobachten und diese Menge als Input für ein LSTM-Netzwerk zu nutzen. Dabei bilden 

die beobachteten Schiffspositionen einen Zeitraum von zehn Minuten ab und die zu prädizierende 

Schiffsposition liegt dabei zehn Minuten in der Zukunft. Zur Evaluation konstruieren die Autoren 

ein Experiment, in dem sie historische AIS-Daten aus dem Hafenbereich von Tianjin, China, zu-

nächst entsprechend ihres Datenvorverarbeitungsschritts vorbereiten und dann ihr LSTM-Netz-

werk nach dem oben skizzierten Vorgehen mit den Beobachtungsdaten trainieren. Um die Güte 

der Prädiktion bestimmen zu können, kalkulieren die Autoren die euklidische Distanz zwischen 

der prädizierten Schiffsposition und der tatsächlichen Schiffsposition, die aus den historischen 

AIS-Daten entnommen werden kann. Um ihre Prädiktionsergebnisse einzuordnen, implementie-

ren die Autoren die Ansätze von (Perera und Soares 2010) und (Tingting Xu, Xiaoming Liu und 

Xin Yang 2012) und nutzen ebenfalls die gleichen AIS-Bahnen um die Positionen prädizieren zu 

können. (Tang, Yin und Shen 2019) legen im Folgenden dar, dass ihre Prädiktionsmethode einen 
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geringen Prädiktionsfehler aufweist, als die Methoden von (Perera und Soares 2010) und (Tingting 

Xu, Xiaoming Liu und Xin Yang 2012). Darüber hinaus stellen die Autoren fest, dass ihr eigener 

Ansatz schlechter wird, wenn der Prädiktionszeitraum größer wird. Ab einem Prädiktionszeitraum 

von 40 Minuten nimmt die Prädiktionsgüte ab, was die Autoren auf eine ungleiche Verteilung in-

nerhalb der Datenbasis zurückführen (Tang, Yin und Shen 2019). 

Mazzarella et al. (Mazzarella, Arguedas und Vespe 2015) präsentieren eine Architektur, mit der 

Positionsinformationen für Schiffe von unterschiedlichen Anbietern fusioniert werden können. 

Aus der Menge der historischen AIS-Daten werden anschließend Schiffsbahnen extrahiert. Ziel 

der Autoren ist es, ein Prädiktionsmodell zu erstellen, mit dem ausgehend von einem gegebenen 

Teilabschnitt einer Schiffsbahn die zukünftige Bahn vorhergesagt werden kann. Dieses Problem 

interpretieren Mazzarella et al. (Mazzarella, Arguedas und Vespe 2015) als Klassifikationsproblem, 

bei dem die dynamische AIS-Nachricht einer historischen Bahn zugeordnet werden soll. Zur Lö-

sung des Klassifikationsproblems schlagen die Autoren die Nutzung der k-Nearest-Neighbor (k-NN) 

Methode vor. Die k-NN Methode ist eine Klassifikationsmethode, bei der die Distanz zwischen 

ungesehene Daten und einer Menge an Trainingsdaten berechnet wird und auf dieser Basis die 

Ähnlichkeit zwischen den jeweiligen Datensätzen bestimmt wird. Mazzarella et al. (Mazzarella, Ar-

guedas und Vespe 2015) argumentieren, dass die Güte der Klassifikation mittels der k-NN Me-

thode stark mit dem verwendeten Distanzmaß korreliert. Aus diesem Grund entscheiden sie sich 

für die Verwendung der Mahalanobis-Distanz, die die quadratische Distanz zwischen den gegebe-

nen Datensätzen in einem mehrdimensionalen Vektorraum berechnet. Zur Berechnung der Ähn-

lichkeit zwischen einem gegebenen Track und einer Menge an historischen Tracks stellen die Au-

toren der k-NN Methode einen Vektor zur Verfügung, der aus den Längen- und Breitengraden der 

Schiffsposition, dem Kurs über Grund und der Geschwindigkeit über Grund besteht. Nachdem 

der ähnlichste Track mit der geringsten Mahalabonis-Distanz identifiziert wurde, wird die zukünf-

tige Bewegung vorhergesagt. Hierfür nutzen die Autoren zwei unterschiedliche Ansätze. Der erste 

Ansatz ist nutz ein konstantes Geschwindigkeits- und Kursmodell zur Vorhersage der zukünftigen 

Bewegung. Hierfür nehmen sie die ähnlichsten Datenpunkte aus dem gegebenen und historischen 

Track und kalkulieren den Median zwischen den jeweiligen Kursen und Geschwindigkeiten. An-

schließend wird basierend auf den Medianen die zukünftigen Bahnenpunkte des Schiffs berechnet. 

Der zweite Ansatz nutzt die sequenzielle Monte Carlo Methode, mit der die zukünftige Bahn des 

Schiffs stochastisch approximiert wird. Hierfür wird angenommen, dass die Bahn eines Schiffes 

eine Aneinanderreihung von Zuständen des Schiffs ist, wobei jeder einzelne Datenpunkt entlang 

der Bahn den jeweiligen Zustand durch oben beschriebenen Vektor (Kurs, Position, Geschwindig-

keit) beschreibt. Mit der sequenziellen Monte Carlo Methode wird die Wahrscheinlichkeitsdichte-
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funktion der jeweiligen Zustandsvektoren errechnet und im Anschluss verwendet, um die zukünf-

tigen Zustände der Schiffe stochastisch zu schätzen. Zur Evaluation nutzen Mazzarella et al. (Ma-

zzarella, Arguedas und Vespe 2015) AIS Daten aus dem gesamten März 2014. Die Daten lassen 

sich zu 100 historische Schiffsbahnen aggregieren, die zwischen der Straße von Gibraltar und der 

Straße von Dover und umgekehrt verlaufen. Beide Prädiktionsansätze werden iterativ so lange aus-

geführt, bis die gesamte Bahn zwischen dem Start- und Endpunkt vorhergesagt wurde. Zur Be-

wertung der Prädiktionsgüte berechnen Mazzarella et al. (Mazzarella, Arguedas und Vespe 2015) 

die Distanz zwischen den tatsächlichen AIS-Datenpunkten und den vorhergesagten entlang der 

gesamten Bahn. Die Autoren kommen zu dem Ergebnis, dass die Genauigkeit der Prädiktion ge-

ringer wird, je weiter in die Zukunft prädiziert wird. Des Weiteren ist ihrer Beschreibung zu ent-

nehmen, dass der Prädiktionsansatz, der die sequenzielle Monte Carlo Methode verwendet, einen 

geringen Prädiktionsfehler aufweist als der Ansatz, der ein konstantes Geschwindigkeits- und Kurs-

modell verwendet (Mazzarella, Arguedas und Vespe 2015). 

In (Pallotta et al. 2014) präsentieren die Autoren eine Prädiktionsmethode von Schiffsverhalten 

auf Basis eines statistischen Prozesses. Um die Datenbasis zu schaffen und wiederkehrende Ver-

kehrsmuster zu identifizieren, wird das bereits oben eingeführte TREAD-Framework von Pallotta 

et al. (Pallotta, Vespe und Bryan 2013) genutzt. Die durch das TREAD-Framework extrahierten 

Wegpunkte werden als Basis genommen, um die Bewegung zwischen ihnen zu prädizieren. Als 

Prämisse legen die Autoren zunächst fest, dass Schiffe in einem Seegebiet zwar Gemeinsamkeiten 

im Verhalten haben (hier in Form von Wegpunkten), allerdings bewegen sich die Schiffe zwischen 

den gemeinsamen Wegpunkten unterschiedlich. Um dies zu berücksichtigen, schlagen die Autoren 

die Modellierung der Bewegung als stochastischen Prozess vor, um die Eigenheiten der einzelnen 

Schiffe bei der Prädiktion abbilden zu können. In einem Experiment wenden sie dieses Konzept 

an. Hierfür nutzen die Autoren historische AIS-Nachrichten aus einem 400 x 600 nautische Meilen 

großem Mittelmeergebiet und verarbeiten die Daten zunächst entsprechend des TREAD-Frame-

works. Anschließend wird das Verhalten zwischen den extrahierten Wegpunkten als Ornstein-

Uhlenbeck-Prozess modelliert, dessen Variation vom Schiffstyp abhängig ist. Das so erstellte Mo-

dell nutzen die Autoren, um zukünftige Schiffspositionen mehrere Stunden im Voraus zu prädizie-

ren. Die Autoren stellen dabei eine Abweichung zwischen prädizierter Position und tatsächlicher 

Position von mehreren Kilometern fest (Pallotta, Vespe und Bryan 2013). 

In ihrer Arbeit treffen (Ristic et al. 2008) die Annahme, dass typische Bewegungsmuster in 

Hafengebieten bereits aus historischen AIS-Daten extrahiert wurden. Mittels der vorliegenden Be-

wegungsmuster versuchen, die Autoren zum einen eine Bewegungsanomalie der Schiffe und zum 

anderen die nächste Position in der Zukunft vorhersagen zu können. Hierfür formulieren (Ristic 

et al. 2008) die Nullhypothese, dass sich Schiffe in Zukunft immer so verhalten werden, wie es 
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andere Schiffe in der Vergangenheit bereits getan haben. Die Nullhypothese hilft zum einen bei 

der Feststellung einer Anomalie: sobald ein Schiff sich anders verhält als es Schiffe in der Vergan-

genheit getan haben liegt eine Anomalie vor. Des Weiteren kann die Nullhypothese zur Prädiktion 

des zukünftigen Verhaltens genutzt werden. Zu diesem Zweck wenden die Autoren die Kerndich-

teschätzung an und prädizieren so in einem Hafengebiet die nächsten Schiffspositionen in 10, 32 

und 70 Minuten in der Zukunft (Ristic et al. 2008). 

Eine Herausforderung der Forschungsarbeiten im Kontext der Verhaltensprädiktion von Schif-

fen ist die Arbeit mit großen Mengen raumzeitlicher Daten. Diese Herausforderung adressieren 

(Wijaya und Nakamura 2013) mit ihrem Ansatz indem sie zur Speicherung und Analyse der histo-

rischen AIS-Daten Apache HBase nutzen. Ähnlich wie bei den oben genannten arbeiten ist der 

erste Schritt die Bildung von Bahnen aus historischen AIS-Daten. Die gebildeten Schiffsbahnen 

werden anschließend mit schiffsspezifischen Informationen, wie Schiffstyp, Tiefgang und Her-

kunftsland annotiert und in einer Datenbank (Apache HBase) gespeichert. Für die Prädiktion fo-

kussieren sich die Autoren auf die Vorhersage von Containerschiffsverhalten in viel befahrenen 

Gegenden. Grundsätzlich basiert ihr Prädiktionsansatz auf einer Ähnlichkeitssuche, bei der für ein 

gegebenes Schiff ein möglichst ähnliches in der zuvor erstellten Datenbank mit den Schiffsbahnen 

gesucht wird. Die Suche wird durch die Parameter Position, Kurs, Geschwindigkeit, Schiffstyp, 

Tiefgang, Reiseziel, Navigationsstatus und Herkunftsland spezifiziert. Für die Suche haben die Au-

toren einen Klassifikationsalgorithmus entwickelt, der basierend auf den Parametern die ähnlichste 

historische Schiffsbahn liefert. Für die eigentliche Prädiktion nehmen die Autoren an, dass das 

aktuell betrachtete Schiff sich wie das Schiff aus den historischen Daten verhalten wird. Um ihren 

Ansatz zu bewerten, extrahieren die Autoren Bahnen aus historischen AIS-Daten im Hafenbereich 

vor Los Angeles. Die Datenmenge deckt vier Monate ab. Eine Erkenntnis der Autoren ist, dass die 

Genauigkeit der Prädiktion davon abhängt, ob die zur Prädiktion die Nationalität als Parameter 

genutzt wurde. Wenn dies der Fall war, dann befanden sich rund 34 Prozent der vorhergesagten 

Schiffspositionen in einem Umkreis von 500 Metern von der realen Position entfernt. Konträr 

dazu sind nur knapp 20 Prozent der vorhergesagten Positionen in einem Umkreis von 500 Metern 

von der realen Position entfernt, wenn die Nationalität nicht als Parameter verwendet wurde (Wi-

jaya und Nakamura 2013). 

(Xiao et al. 2017) stellen in ihrer Arbeit die Wichtigkeit von Wissen über typische Wasserwege 

und das Verhalten der Schiffe in diesen Wasserwegen dar. Hierfür präsentieren sie einen ganzheit-

lichen Ansatz, in dem solches Wissen aus historischen AIS-Daten in zwei Schritten extrahiert wird. 

Der erste Schritt ist auf die Extraktion von Wasserstraßen fokussiert. Zu diesem Zweck wird das 

zu betrachtete Seegebiet in ein Gitter unterteilt, wobei die Zellen eine Auflösung von 0,01 Dezi-

malgrad in Bezug auf Längen- und Breitengrade haben. Zur Extraktion typischer Wasserwege aus 
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historischen AIS-Daten nutzen die Autoren den DBSCAN-Algorithmus, den sie zur Anwendung 

auf einer Gitterstruktur abgewandelt haben und die Positionsangaben aus den AIS-Daten verwen-

det. Am Ende können alle benachbarten Gitterzellen, die der DBSCAN Algorithmus herausgestellt 

hat, in ihrer Gesamtheit als Wasserwege genutzt werden. Im darauffolgenden Schritt wird das ty-

pische Verhalten innerhalb der extrahierten Wasserwege aus den historischen AIS-Daten erstellt. 

Um die Variation der Bewegungen zwischen den benachbarten Zellen zu modellieren, nutzen die 

Autoren die Kerndichteschätzung. Die eigentliche Prädiktion des Schiffsverhaltens basiert auf den 

zwei vorherigen Schritten. Aus den historischen Bewegungsdaten wird eine Bahn gesucht, auf der 

das Schiff fahren könnte. Anschließend wird die voraussichtliche Reisedistanz errechnet. Beides 

dient als Grundlage zur Berechnung einer Menge an Positionen, an denen das Schiff in Zukunft 

wahrscheinlich sein wird. Der Weg, den das Schiff zu einem der vorhergesagten Punkte nehmen 

wird, wird mittels der oben beschriebenen Kerndichteschätzung und Gitterzellen beschrieben. Zur 

Evaluation ihres Ansatzes prädizieren die Autoren Schiffsverhalten in Zeitintervallen von 5, 30 und 

60 Minuten. Als Gütemaß wird die geografische Distanz zwischen den tatsächlichen und prädizier-

ten Positionen berechnet. Die Autoren heben hervor, dass die Güte ihres Prädiktionsansatzes mit 

der Auflösung der Zellgröße des Gitters korreliert. Darüber hinaus ist zu erkennen, dass die Prä-

diktionsergebnisse für einen Zeitraum von 5 Minuten in die Zukunft die stabilsten Ergebnisse lie-

fern. Grundsätzlich nimmt die Prädiktionsgüte mit dem Prädiktionshorizont ab (Xiao et al. 2017). 

Ähnlich wie in (Daranda 2016) schlagen Zissis et al. (Zissis, Xidias und Lekkas 2016) die An-

wendung eines KNNs zur Prädiktion vor. Allerdings fokussieren sie sich in ihrer Arbeit auf Passa-

gierfähren, die regelmäßig zwischen den Inseln im ägäischen Meer verkehren. Hierfür teilen sie 

eine Menge an historischen AIS-Daten in 70% an Trainings- und 30% in Testdaten auf. Die Au-

toren trainieren ein KNN unter Verwendung der Resilient Backpropagation, um etwaige Prädikti-

onsfehler zu minimieren. Als Inputvektor werden die letzten vier Positionen des Schiffes genutzt, 

die aus den AIS-Daten extrahiert werden können. Das KNN hat folglich acht Inputneuronen (Län-

gen- und Breitengrade für vier Positionen) und wird zur Vorhersage einer Position in 15 Minuten 

trainiert. Am Ende des Trainings ergibt sich ein KNN mit einer verdeckten Schicht, die 53 Neuro-

nen beinhaltet. Die verbliebenen 30% der Daten werden zur Evaluation genutzt, in der Zissis et al. 

(Zissis, Xidias und Lekkas 2016) die prädizierten Breiten- und Längengrade mit den tatsächlichen 

vergleicht und die Fehlerrate angibt. Für die Breitegrade geben die Autoren eine Fehlerrate zwi-

schen rund 0,04% und 1,4% an. Die Fehlerrate der prädizierten Längengrade befindet sich in einem 

Intervall von rund 0,1% und 2,2% (Zissis, Xidias und Lekkas 2016). 
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3.4 Zusammenfassung und Bewertung 

Die Verhaltensprädiktion im Automotive-Bereich ist vorrangig eine sicherheitsrelevante Anwen-

dung, bei der es darum geht, potenziell gefährliche Begegnungssituationen zwischen Fahrzeugen 

so früh wie möglich zu erkennen. Die Literatur bestätigt, dass im Automotive-Bereich die kurzfris-

tige Verhaltensprädiktion wichtiger ist als eine langfristige. Dementsprechend nutzen die betrach-

teten Ansätze unterschiedliche Bewegungsmodelle, um das zukünftige Verhalten der Fahrzeuge zu 

approximieren. Der Klassifikation von Lefèvre et al. (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) folgend, 

können die Ansätze hinsichtlich des verwendeten Bewegungsmodells unterschieden werden. Der 

Prädiktionshorizont liegt aus diesem Grund innerhalb weniger Sekunden. 

Der geringe Prädiktionshorizont ist der Hauptgrund, warum die existierenden Prädiktionsan-

sätze nicht auf die maritime Domäne übertragen werden können. Durch die hohe Trägheit der 

Schiffe (Fossen 2011) ist ein kleiner Prädiktionshorizont von wenigen Sekunden nicht sinnvoll 

nutzbar. Auch wenige Minuten im Voraus das Verhalten der Schiffe zu prädizieren hat nur in be-

sonderen Szenarien einen Sinn. Die Prädiktion des Manövers des letzten Augenblicks ist ein Bei-

spiel für die einen Prädiktionshorizont von wenigen Minuten im maritimen Bereich (Steidel und 

Hahn 2019). Die Betrachtung existierender Ansätze zur maritimen Verhaltensprädiktion bestätigen 

diese Annahmen. Üblicherweise werden Prädiktionszeiträume zwischen 30 und 60 Minuten adres-

siert, mit Ausnahme bei Hexeberg et al. (Hexeberg et al. 2017) und Zissis et al. (Zissis, Xidias und 

Lekkas 2016), die fünf beziehungsweise 15 Minuten voraus prädizieren. 

In der Luftfahrt hat sich ein Framework etabliert, welches den allgemeinen Prädiktionsprozess 

von Flugbahnen definiert. Die existierenden Methoden können in kurzfristige (wenige Minuten) 

und langfristige (ab zehn Minuten) Ansätze unterteilt werden. Darüber hinaus ist es innerhalb des 

Frameworks explizit vorgesehen Wetterbedingungen bei der Prädiktion zu berücksichtigen. Ein 

elementarer Parameter bei der Prädiktion ist neben der Position und Zeit die dazugehörige Höhe 

der Luftfahrzeuge. Die Steig- und Sinkraten der Luftfahrzeuge korrelieren dabei mit dem jeweiligen 

Flugzeugtypen. Aus diesem Grund sieht das Prädiktionsframework vor, standardisierte Perfor-

mance-Datenbanken, wie zum Beispiel beispielsweise BADA7 zu verwenden (Zeng et al. 2022). In 

der Luftfahrt ist dies möglich, weil es im Vergleich zur Schifffahrt eine geringere Variantenvielfalt 

an Luftfahrzeugen gibt und diese zumeist auch standardisiert sind. In der maritimen Welt ist so ein 

Vorgehen nicht möglich, da die Schiffe grundsätzlich in ihrer Fertigung Einzelstücke sind und zu-

meist eine Lebensdauer von rund 25 Jahren haben (United Nations 2018). Solche Informationen 

können zur Vorhersage von Schiffsverhalten nicht genutzt werden, weil diese Daten im dafür not-

wendigen Detaillierungsgrad nicht zur Verfügung stehen. 

 
7 https://www.eurocontrol.int/model/bada, Zuletzt abgerufen am 12.06.2023 
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Die Vorgehensweise der existierenden Arbeiten zur Schiffsverhaltensprädiktion ist vergleichbar 

mit den manöverbasierten Bewegungsmodellen (Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014) aus dem Au-

tomotive-Bereich und in der Luftfahrt mit den Prädiktionsmethoden vergleichbar, die Machine 

Learning Methoden einsetzen (Zeng et al. 2022). In beiden Bereichen werden aus historischen 

Bewegungsdaten typische Bewegungsmuster abgeleitet, die anschließend zur Prädiktion verwendet 

werden (Zeng et al. 2022; Lefèvre, Vasquez und Laugier 2014). Dieses Vorgehen hat sich ebenfalls 

in der maritimen Domäne etabliert und auf Abbildung 23 skizziert. 

 

 

Abbildung 23: Schematische Darstellung des generellen Vorgehens zur Verhaltensprädiktion in der Lite-

ratur. 

Alle betrachteten Arbeiten beginnen mit der Extraktion von typischen Bewegungsmustern in ei-

nem Gebiet. Hierfür nutzen alle vorgestellten Arbeiten historische AIS-Nachrichten, die zuvor 

verarbeitet werden. Je nach Ansatz wird die Datengrundlage zunächst gesäubert und zur Weiter-

verarbeitung aufbereitet. Die Musterextraktion unterscheidet sich je nach Ansatz, allerdings ist die 

Berechnung und Verwendung von Clustering-Algorithmen weit verbreitet in der Literatur (Dobr-

kovic et al. 2016; Riveiro, Pallotta und Vespe 2018). Da die historischen Bewegungsdaten von 

Schiffen die allgemeine Bewegung ebenjener in einem Gebiet beschreiben, unterscheiden sich For-

men und Größen der Cluster je nach den geografischen Gegebenheiten der betrachteten Seege-

biete. Dies begründet auch die Tatsache, dass die Zahl der Cluster vor der Anwendung eines Al-

gorithmus nicht bekannt ist, womit partitionierende Clusterverfahren zu keinem zufriedenstellen-

den Ergebnis kommen. Um dieses Problem zu adressieren, werden in der Literatur üblicherweise 

dichtebasierte Clusteralgorithmen, wie zum Beispiel den DBSCAN-Algorithmus, verwendet. 

Nach der Musterextraktion wird ausgehend von aktuellen AIS-Datenpunkten das zukünftige 

Verhalten prädiziert, wofür unterschiedliche Methoden eingesetzt werden: neben regelbasierten 

Verfahren (Wijaya und Nakamura 2013) werden künstliche neuronale Netze (Alizadeh, Alesheikh 

und Sharif 2021; Daranda 2016; Tang, Yin und Shen 2019; Zissis, Xidias und Lekkas 2016) oder 

Methoden aus der Statistik (Hexeberg et al. 2017; Mazzarella, Arguedas und Vespe 2015; Pallotta 
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et al. 2014; Ristic et al. 2008; Xiao et al. 2017) eingesetzt. Das Ergebnis der jeweiligen Prädiktions-

ansätze reicht von der Vorhersage des nächsten geografischen Punktes (Zissis, Xidias und Lekkas 

2016), mehrerer geografischer Bahnenpunkte in der Zukunft (Ristic et al. 2008) bis zur Vorhersage 

einer kompletten Bahn oder Trajektorie (Hexeberg et al. 2017; Mazzarella, Arguedas und Vespe 

2015; Pallotta et al. 2014; Wijaya und Nakamura 2013; Xiao et al. 2017). 

Der Beitrag der diskutierten Arbeiten zur Lösung des in Abschnitt 1.2 formulierten Problems 

wird mit Hilfe der Tabelle 4 beleuchtet. In der Tabelle wird die Anforderungsabdeckung der oben 

beschriebenen Arbeiten mit den in Abschnitt 1.3 aufgestellten Anforderungen zusammengefasst. 
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Tabelle 4: Anforderungsabdeckung existierende Ansätze zur Verhaltensprädiktion von Schiffen. 
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A.01 Vorrausschauende Kollisionsvermeidung O O O O O O O O O O O 

A.02 Genauigkeit O O O O O O O O O O O 

A.03 Gültigkeit ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

A.04 Anomaliedetektion X X X X X X X ✓ X X X 

A.05 Berücksichtigung Meteorologische Bedin-

gungen 
X X X X X X X X X X X 

A.06 Berücksichtigung Ozeanographische Bedin-

gungen 
X X X X X X X X X X X 

A.07 Seekarteninformationen X X X X X X X X X X X 

A.08 Hydrodynamische Schiffseigenschaften X X X X ✓ X X X ✓ X O 

A.09 Nutzung historischer Schiffsbewegungsdaten ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

A.10 Datenanreicherung X X X X X X X X X X X 

A.11 Abbildung hydrodynamischer Eigenschaften X X X X ✓ X X X ✓ X O 

A.12 Abbildung kontextueller Bedingungen X X X X X X X X X X X 

A.13 Kontextuelle Informationen zur Prädiktion X X X X X X X X X X X 

A.14 Vorhergesagte Bahnpunkte ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

✓ = Anforderung erfüllt, O = Anforderung teilweise erfüllt, X = Anforderung nicht erfüllt 
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Aus der Tabelle geht hervor, dass die hier diskutierten Ansätze alle Bahnenpunkte (A.14) prädizie-

ren und bei der Extraktion typischer Bewegungsmuster historische Schiffsbewegungsdaten (A.09) 

nutzen, die für das jeweils betrachtete Seegebiet gültig sind (A.03). Im Rahmen der Musterextrak-

tion berücksichtigen allerdings nur (Pallotta et al. 2014) und (Wijaya und Nakamura 2013) die un-

terschiedlichen hydrodynamischen Schiffseigenschaften (A.08 & A.11) indem sie bei der Muster-

extraktion und Prädiktion jeweils den Schiffstyp mit einbeziehen. Als einzige der vorgestellten Ar-

beiten ist bei (Ristic et al. 2008) beschrieben, wie der Ansatz zur Verhaltensprädiktion auch zur 

Detektion von anomalem Schiffsverhalten genutzt werden kann. 

Wie eingangs in dieser Arbeit beschrieben ist die Verhaltensprädiktion von Schiffen Grundlage für 

eine proaktive Kollisionsvermeidung auf See, und zwar unabhängig von der konkreten Ausgestal-

tung der Prädiktionsmethode. Grundsätzlich ist somit jede der präsentierten Arbeiten zur Kollisi-

onsvermeidung nutzbar, allerdings ist keine der diskutierten Arbeiten konkret auf einen späteren 

praktischen Anwendungsfall zur Kollisionsvermeidung (A.1) eingegangen und hat die Methode 

diesbezüglich evaluiert. Die Arbeiten wurden zwar hinsichtlich ihrer Prädiktionsgenauigkeit evalu-

iert (A.2), allerdings fehlt bei allen ein Transfer der Evaluationsergebnisse auf eine spätere Praxis-

anwendung. Das bedeutet, dass zwar eine Aussage über die Genauigkeit der Prädiktionsergebnisse 

getroffen wurde. Inwiefern die jeweilige Methode allerdings in Praxis zur Kollisionsvermeidung 

nutzbar ist, wurde von keiner diskutiert. 

Zusätzlich zu den historischen Schiffsbewegungsdaten nutzt kein Ansatz Informationen aus den 

Seekarten, über meteorologische oder ozeanographische Bedingungen im Rahmen der Musterex-

traktion, Mustermodellierung und Prädiktion (A.5 – A.8, A.10 – A.13). 
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4 Kontextsensitive Verhaltensprädiktion von Schiffen 

Bei der Durchführung einer Schiffsreise kommt dem wachhabenden Offizier (OOW – Officer On 

Watch) eine besondere Rolle zu. Neben der kontinuierlichen Überwachung des allgemeinen 

Schiffszustands verantwortet der OOW die sichere Navigation unter Berücksichtigung der COL-

REGs. Im Rahmen der Kollisionsvermeidung hat der OOW sich zu jeder Zeit mit allen ihm zur 

Verfügung stehenden Mitteln ein möglichst komplettes Lagebild der Verkehrssituation um das 

Schiff herum zu machen, was insbesondere die Detektion gefährlicher Schiffsbegegnungen bein-

haltet (Berking und Brauner 2010; International Maritime Organization 1972; 1974). 

Wie bereits in Abschnitt 1.1 eingeführt, hat sich zur Beurteilung einer potenziellen Kollisions-

gefahr die Nutzung von Bewegungsvektoren etabliert. Stand der Technik ist hierbei das ARPA, 

welches die Bewegung fremder Schiffe über Radar und AIS wahrnimmt und entsprechende Bewe-

gungsvektoren kalkuliert (Berking und Brauner 2010; International Maritime Organization 1974). 

Für offene Gewässer, in denen Schiffsrouten hauptsächlich gerade verlaufen, funktionieren diese 

Bewegungsvektoren hinreichend gut. 

Anders sieht es in küstennahen Gewässern aus, in denen Wasserstraßen die befahrbaren Ge-

wässer kennzeichnen (Berking und Brauner 2010; International Association of Lighthouse Autho-

rities 2018). Lineare Bewegungsvektoren approximieren das zukünftige Verhalten nur in küstenna-

hen Gewässern hinreichend präzise, in denen die Wasserstraßen geradeaus verlaufen. Kurvige Was-

serstraßen, wie sie beispielsweise in der Elbe oder dem Nord-Ostsee-Kanal zu finden sind, kann 

diese Prädiktionsmethode nicht berücksichtigen. Im Folgenden sollen die Schwächen dieses Prä-

diktionsansatzes exemplarisch anhand der Abbildung 24 erläutert werden. 
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Abbildung 24: Ein Eigenschiff (hellblau) und Fremdschiff (dunkelblau) begegnen sich in einer Wasser-

straße. Der relative Bewegungsvektor des Fremdschiffes zeigt dabei eine potenzielle Kollisionsgefahr mit 

dem Eigenschiff an. 

Ein Eigenschiff (dunkelblau) und ein Fremdschiff (hellblau) fahren in entgegengesetzte Richtungen 

in einem durch Tonnen markiertes Fahrwasser. Beide Schiffe nehmen sich gegenseitig über das 

Radar und den AIS-Transceiver wahr, woraufhin das ARPA die kontinuierlichen und linearen Be-

wegungsvektoren vom Eigenschiff und dem Fremdschiff berechnet. In Abbildung 24 sind die Be-

wegungsprädiktionen als Verlängerungen an den Spitzen der Schiffe dargestellt. Grundsätzlich wer-

den die Bewegungsvektoren auf Basis der aktuellen Geschwindigkeit, des Kurses und der Position 

der Fremd- und Eigenschiffe berechnet. Die Länge des Bewegungsvektors des Eigenschiffs hängt 

von einer festgelegten Zeit 𝑇 ab (Berking und Brauner 2010). 

Zur Interpretation der Bewegungsvektoren ist es gängige Praxis, zwei nummerische Werte zur 

Hilfe zu nehmen, die vom ARPA errechnet werden: Der geringste Passierabstand (Closest Point 

of Approach; CPA) zwischen den beiden Schiffen und darauf basierend die Zeit, die das Eigen-

schiff benötigt, bis es am CPA angekommen ist (Time to CPA; TCPA). Bei einer bevorstehenden, 

potenziell gefährlichen Begegnungssituation generiert das ARPA einen Alarm, sobald ein bestimm-

ter Schwellenwert für den TCPA unterschritten ist. Der Schwellenwert kann im ARPA durch die 

Besatzung definiert werden, sodass die unterschiedliche Manövrierfähigkeit eines jeden Schiffes 

bei der Alarmgenerierung und Bewertung einer solchen Begegnungssituation berücksichtigt wer-

den kann (Berking und Brauner 2010). 

Das in Abbildung 24 illustrierte Vorgehen hat allerdings einen entscheidenden Nachteil. Die 

Berechnung und Nutzung linearer Bewegungsvektoren ist nicht für jedes Seegebiet geeignet. Auf 

der Abbildung ist ein Beispiel konstruiert, für das diese Methode kein zufriedenstellendes Ergebnis 
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liefert. Sowohl das Eigenschiff als auch das Fremdschiff segeln in der Abbildung in einer Wasser-

straße. Da beide Schiffe verpflichtet sind, den Wasserstraßen zu folgen und sich so weit rechts wie 

möglich auf ihrer Fahrseite zu halten (International Maritime Organization 1972), ist bei dem 

Fremdschiff ein Steuerbordmanöver zu erwarten und beim Eigenschiff ein Backbordmanöver. Auf 

Basis der Bewegungsvektoren wird der CPA berechnet und ist in der Abbildung entsprechend 

markiert. Die tatsächliche Bahn des Fremdschiffes ist ebenfalls in der Abbildung dargestellt und 

als gestrichelte hellblaue Linie eingezeichnet. Vergleicht man die tatsächliche Bahn des Fremdschif-

fes mit dem prädizierten Bewegungsvektor und dem darauf berechneten CPA wird schnell ersicht-

lich, dass der berechnete CPA ungültig ist. Für dieses Beispiel würde der CPA weiter vor dem 

Eigenschiff liegen. Als Konsequenz der fehlerhaften Berechnung ist der der berechnete TCPA 

ebenfalls ungültig. 

Im obigen Beispiel würde das ARPA auf der Brücke einen Kollisionsalarm generieren, was die 

Aufmerksamkeit des nautischen Personals erfordert, die wiederum die Gültigkeit des Alarms prü-

fen müssen. Das ist insofern kritisch zu betrachten, als dass die Arbeitsbelastung für das nautische 

Personal in verkehrsreichen Gebieten weiter steigt. Mehr Arbeitsbelastung bedeutet im Umkehr-

schluss auch ein höheres Risiko für Fehler, die im schlimmsten Fall Schiffskollisionen mit einem 

hohen Schaden für die Umwelt, Menschen und Maschine nach sich ziehen. 

Darüber hinaus ist eine präzisere Prädiktionsmethode zur Kollisionsvermeidung Grundlage für 

die Entwicklung hochautomatisierter Schiffe, bei denen das nautische Personal weitestgehend aus 

der Verantwortung genommen werden sollen. Hierfür ist die Entwicklung einer ebensolchen Prä-

diktionsmethode, die eine, wie in den COLREGs geforderte, proaktive Kollisionsvermeidung (In-

ternational Maritime Organization 1972) ermöglicht, notwendig. 

4.1 Fallstudie: Graph-basierte Verkehrsmusterextraktion und Mo-

dellierung in der Deutschen Bucht und Ostsee 

Die Wichtigkeit kontextueller Bedingungen bei der Verkehrsmusterextraktion im maritimen Kon-

text wird im Folgenden am Beispiel einer Fallstudie gezeigt. Für die Fallstudie (Dominik Filipiak et 

al. 2021) wurde ein zweistufiger Algorithmus umgesetzt, der eine Graph-basierte Modellierung von 

typischen Verkehrsmustern in der Deutschen Bucht und Ostsee als Ergebnis hat. Die Idee des 

Graphen orientiert sich hierbei lose an dem Grundgedanken des ACCSEAS North Sea Region 

Route Topology Model (NSR-RTM) (Jan-Hendrik Oltman 2015). Der grundlegende Unterschied 

ist jedoch, dass das NSR-RTM lediglich eine topologische Repräsentation von einem Verkehrsnetz 

ist. Die Knoten des Graphen sind dabei geographische Punkte, an denen das nautische Personal 

an Bord eine Entscheidung treffen, wie sie weiter fahren werden. Folglich modellieren die Knoten 



Kontextsensitive Verhaltensprädiktion von Schiffen 

 

81 
 

Kreuzungen und Abzweigungen, an denen es typischerweise zu offensichtlichen Kursänderungen 

kommen kann. Die Kanten zeigen lediglich die Erreichbarkeit von einem Knoten zu einem ande-

ren Knoten. Somit kann der Fall auftreten, bei dem die Kanten über Land führen. (Jan-Hendrik 

Oltman 2015). Das NSR-RTM ist somit lediglich zur Beschreibung topologischer Bahnen geeignet. 

Die Knoten aus dem Graphen der Fallstudie sollen zunächst den Grundgedanken der Knoten 

des NSR-RTM übernehmen und geographische Punkte modellieren, an denen Schiffe deutliche 

Kursänderungen vollziehen. Allerdings sollen die Kanten nicht nur die Erreichbarkeit der Knoten 

untereinander modellieren, sondern einen Korridor vorgeben, in dem sich die Schiffe zwischen 

den Knoten fortbewegen. Es gilt somit die Anforderung an die Korridore, dass sie nur über schiff-

bare Gewässer führen. Ein Korridor, der beispielsweise über Land führt ist in diesem Graphen 

somit nicht möglich (Dominik Filipiak et al. 2021). 

Das Verfahren zur Extraktion des Graphen ist auf Abbildung 25 dargestellt. Zunächst werden 

die zu analysierenden AIS aufgrund ihrer geographischen Attribute räumlich in einen k-d-Baum 

unterteilt. Ein k-d-Baum ist eine effiziente Datenstruktur zur Speicherung und Suche von raumbe-

zogenen Daten, bei dem der Raum in unterschiedlich (räumlich gesehen) große Partitionen unter-

teilt wird (Bentley 1990; Skrodzki 2019). Jede Partition enthält dabei ungefähr gleich viele Daten-

punkte, wodurch ein balancierter Suchbaum entsteht (Bentley 1990). Dieses Vorgehen folgt damit 

der Argumentation von (Dobrkovic, Iacob und van Hillegersberg 2018), die eine solche Untertei-

lung bei der Anwendung eines genetischen Algorithmus empfehlen (nachfolgender Schritt). 

 

 

Abbildung 25: Die Extraktion des Graphen besteht aus der Extraktion von Manöverpunkten, ihrer Konsoli-

dierung und einer abschließenden Berechnung der Kanten des Graphen. 

Bevor es zur Anwendung eines genetischen Algorithmus kommt, werden allerdings zunächst 

Manöverpunkte identifiziert. Hierfür wird der in Abschnitt 3.3 vorgestellte CUSUM-Algorithmus 

von Lamm und Hahn (Lamm und Hahn 2019) angewendet. In diesem Abschnitt ist eine detaillierte 

Beschreibung des Vorgehens zu finden. CUSUM wird iterativ für jede Partition des k-d-Baums 

angewendet. 

Der anschließende Schritt fokussiert die Konsolidierung der identifizierten Manöverpunkte 

durch einen genetischen Algorithmus. Das im Folgenden beschriebene Funktionsweise des gene-

tischen Algorithmus orientiert sich dabei lose an dem von Dobrkovic, Iacob und van Hillegersberg 

vorgestellten Verfahren (Dobrkovic, Iacob und van Hillegersberg 2018). 
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Für jede Partition werden die zuvor extrahierten Manöverpunkte als Gene codiert. Ein Gen 

besteht hier aus den Längen- und Breitengraden der Manöverpunkte sowie aus einem Radius um 

den Manöverpunkt. Gene werden zusammengefasst als Chromosom bezeichnet. Diese werden 

zufallsbasiert aus den verfügbaren Genen gezogen. Chromosomen werden typischerweise über 

eine Fitnessfunktion evaluiert, die dabei optimiert werden soll. Bei der Fallstudie wird die Fitness 

eines Chromosoms mit Hilfe der Radien der einzelnen Gene bestimmt: Je mehr andere Wegpunkte 

sich innerhalb des Radius eines Gens befinden, desto besser ist die Fitness. Die Überlegung dahin-

ter ist, dass ein Manöverpunkt mit besonders vielen anderen Manöverpunkten in seiner unmittel-

baren Umgebung wahrscheinlich der repräsentativste Manöverpunkt ist. 

Unter anderem wird damit das Problem von CUSUM adressiert. CUSUM nutzt den DBSCAN-

Algorithmus zur Konsolidierung der Manöverpunkte (Lamm und Hahn 2019). Wie in (Steidel, 

Mentjes und Hahn 2020) dargelegt, führt dies insbesondere in heterogenen Seegebieten zu fehler-

haften Manövernetzen mit Kanten, weil der DBSCAN-Algorithmus für Cluster mit einer sehr ähn-

lichen Dichte gute Ergebnisse liefert. Unterscheiden sich die Clusterdichten, was in heterogenen 

Gebieten häufig der Fall ist, liefert DBSCAN nicht zufriedenstellende Ergebnisse. 

Genetische Algorithmen werden klassischerweise zur Lösung eines Optimierungsproblems ein-

gesetzt. Um die Fitness der Chromosomen zu optimieren, haben genetische Algorithmen die Stan-

dardoperationen Selektion, Crossover und Mutation (Katoch, Chauhan und Kumar 2021). 

In der Fallstudie werden im Rahmen der Selektion zufallsbasiert Manöverpunkte ausgewählt. 

Der Crossover-Operator wurde dabei so gewählt, dass immer genau ein Gen aus einem Chromosom 

mit einem Gen aus einem anderen Chromosom punktuell ersetzt wird. Mit dem Mutations-Operator 

werden in jeder Epoche zufallsbasiert ein Gen aus einem Chromosom mit einem bisher nicht be-

rücksichtigten Gen ausgetauscht. Am Ende einer jeden Epoche werden die Fitnessfunktionen der 

Chromosomen evaluiert. Die schlechtesten Gene werden zufallsbasiert durch neue ersetzt. Im Rah-

men der Fallstudie sind schlechte Gene jene, die nur wenige andere Manöverpunkte im definierten 

Radius haben. Das Ergebnis ist eine Liste der konsolidierten Wegpunkte, die den Knoten des fina-

len Graphen entsprechen. 

Der nachfolgende Schritt (siehe Abbildung 25) ist die Berechnung valider Kanten zwischen den 

jeweiligen Knoten. Dafür werden die historischen AIS-Daten verwendet, in denen die Schiffsbah-

nen als Ganzes enthalten sind. Für jeden AIS-Datenpunkt einer jeden Schiffsbahn wird berechnet, 

welcher der extrahierten Knoten am nächsten ist. Auf diese Weise entsteht für jede Schiffsbahn 

eine Sequenz an Knoten. Auf diese Weise wird die Erreichbarkeit der Knoten untereinander er-

mittelt. Am Ende können so die Kanten hinzugefügt werden, wodurch der finale Graph entsteht. 

Das Ergebnis der Fallstudie ist auf Abbildung 26 zusehen. 
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Abbildung 26: Der mittels CUSUM und einem genetischen Algorithmus extrahierte Graph aus der 

Fallstudie (Dominik Filipiak et al. 2021). 

Die ausschließliche Fokussierung auf AIS-Daten in der Fallstudie hat viel befahrene Gebiete in der 

Deutschen Bucht, wie beispielsweise die Verkehrstrennungsgebiete oder den Beginn der Elbe, gut 

erfasst. Die gelben Kanten sind besonders viel befahren. Allerdings zeigt das Ergebnis ein Problem 

von Ansätzen zur Extraktion typischer Bewegungsmuster, die sich ausschließlich auf AIS-Daten 

analysieren. Wenn sich nicht plausible Datenpunkte in dem Datensatz befinden und diese nicht 

bereinigt werden, hat dies negative Auswirkungen auf die Qualität der extrahierten Bewegungs-

muster. Auf Abbildung 26 ist dies den in der Fallstudie extrahieren Graph erkennbar: Es existieren 

Kanten, die über Land führen. Insbesondere das küstennahe Gebiet zwischen den Ostfriesischen 

Inseln und dem Festland weist hier Probleme auf. Solche Kanten sind auch in Schleswig-Holstein 

beziehungsweise dem südlichen Dänemark zu erkennen. 

Aus praktischer Sicht ist es besonders problematisch, dass die Qualität des Graphen in küsten-

nahen Gebieten im Vergleich zu offenen Gewässern (zum Beispiel Verkehrstrennungsgebiete) ab-

nimmt. Wie oben eingeführt, haben küstennahe Gewässer eine höhere Verkehrsdichte bei gleich-

zeitig größer werdenden Beschränkungen, wie beispielsweise Untiefen, Wasserstraßen oder Land-

massen. 

Werden neben historischen AIS-Daten noch weitere Informationen zum allgemeinen Kontext 

berücksichtigt, können fehlerhafte AIS-Daten bereits zu Beginn identifiziert und entsprechend be-

handelt werden. Zusätzliche Kontextinformationen haben folglich das Potenzial, typische Ver-
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kehrsmuster präziser zu extrahieren und zu modellieren. Damit einher erhöht sich die Wahrschein-

lichkeit, zukünftiges Schiffsverhalten unter Verwendung der präziseren Verkehrsmuster genauer 

prädizieren zu können. 

Dies deckt sich mit den Erkenntnissen der Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik 

in Abschnitt 3.3. Aus den dort beschriebenen Arbeiten kann das grundsätzliche Vorgehen zur Ex-

traktion von Verkehrsmustern und einer anschließenden Verhaltensprädiktion beschrieben wer-

den. Die wichtigste Erkenntnis in diesem Abschnitt ist dabei, dass bisher keine der diskutierten 

Arbeiten kontextuelle Informationen im Rahmen der Verhaltensprädiktion einsetzt. Das Ziel die-

ser Arbeit ist somit, diese Forschungslücke zu adressieren und eine Lösung dafür zu konzipieren. 

Abbildung 27 (b) zeigt den Ansatz, um die Forschungslücke zu schließen. 

 

Abbildung 27: Auf (b) ist die konzeptionelle Idee für das eigene Vorgehen für einen Ansatz zur kontext-

sensitiven Verhaltensprädiktion von Schiffen zu sehen. Dieses Vorgehen orientiert sich an dem in der Lite-

ratur etablierten Vorgehensmodell (a) zur Prädiktion Schiffsverhalten. 

Die Idee ist das in Abschnitt 3.4 identifizierte Vorgehen (Abbildung 27 (a)) so zu erweitern, dass 

kontextuelle Informationen sowohl bei der Musterextraktion als auch bei der Prädiktionsmethode 

verwendet werden. Somit entstehen Verkehrsmuster, die in Abhängigkeit des vorherrschenden 

Kontexts extrahiert wurden. Darüber hinaus kann bei ähnlichen kontextuellen Bedingungen das 

zukünftige Schiffsverhalten prädiziert werden. 

In den folgenden Abschnitten wird das Konzept dieser Arbeit im Detail erläutert. Zu Beginn 

wird beschrieben, wie die kontextuellen Informationen identifiziert werden, die bei der Verhal-

tensprädiktion relevant sein können. Anschließend wird beschrieben, wie kontextuelle Informati-

onen und historische Schiffsbewegungsdaten miteinander assoziiert werden und zur Extraktion 
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der historischen Bewegungsmuster genutzt werden sollen. Dieses Kapitel schließt mit einer Be-

schreibung der eigentlichen Prädiktionsmethode unter Nutzung der zuvor extrahierten kontext-

sensitiven Bewegungsmuster. 

4.2 Identifizierung von kontextsensitiven Informationen 

Zur Identifizierung von Kontextinformationen, die Rahmen von Schiffsverhalten relevant sein 

könnten, bietet sich ein Blick in die Praxis an. In der Berufsschifffahrt ist das beobachtbare Schiffs-

verhalten das Ergebnis einer Reisplanung und der konkreten Ausführung der geplanten Reise. 

Grundsätzlich ist das nautische Personal dazu verpflichtet, ihre Reise vom Liegeplatz des Startha-

fens bis zum Liegenplatz des Zielhafens zu planen (International Maritime Organization 1974). 

Neben der Sicherheit spielen bei der Planung auch wirtschaftliche Gedanken eine Rolle: Es muss 

eine Entscheidung zwischen der schnellsten und der wirtschaftlichsten Route getroffen werden. 

Die wirtschaftlichste Route ist in der Regel eine treibstoffoptimierte Route. Die Reiseplanung als 

solche ist von der IMO in den „Guidelines for Voyage Planning“ definiert (International Maritime 

Organization 1999). In diesem Rahmenwerk sind für die Reiseplanung vier grundsätzliche Phase 

beschrieben, die auf Abbildung 28 dargestellt sind. 

 

 

Abbildung 28: Die vier Phasen der Reiseplanung aus den "Guidelines for Voyage Planning" der IMO (In-

ternational Maritime Organization 1999) und den Informationen, die während der jeweiligen Phasen ge-

nutzt werden müssen. 

Die Reiseplanung beginnt mit der Begutachtung der allgemeinen Lage, in der sich das nautische 

Personal einen Überblick über den Zustand des Schiffes, die zu transportierende Ladung und die 

Crew verschaffen. Darüber hinaus wird sowohl die Großwetterlage für die das Reisegebiet als auch 

die jeweils gültigen Gezeitenkalender betrachtet (International Maritime Organization 1999). 

An diese Phase schließt sich die eigentliche Seereiseplanung an. Unter Berücksichtigung der 

zuvor gesammelten und gesichteten Informationen wird die Route, bestehend aus Wegpunkten, 

geplant. Dies beinhaltet die Festlegung der Reisegeschwindigkeit zwischen den Wegpunkten. Zu 

berücksichtigen ist hier der Tiefgang der Schiffe, die zu erwartende Großwetterlage und die Infor-

mationen aus dem Tidenkalender. Neben einer möglichst effizient geplanten Route soll die Route 
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vorrangig die Sicherheit von Menschen, der Umwelt und des Schiffes sichern. Hierzu gehört auch 

das Festlegen etwaiger Ausweichrouten und Notfallprozeduren, die im Falle von extrem schlechten 

Wetter anzuwenden sind (International Maritime Organization 1999). 

Die zwei folgenden Phasen müssen in Verbindung miteinander betrachtet werden. In der Aus-

führungsphase wird die geplante Route abgefahren, wohingegen in der Überwachungsphase die 

korrekte Ausführung kontrolliert wird. Insbesondere die vorherrschenden meteorologischen und 

ozeanographischen Bedingungen werden dabei berücksichtigt. Bei sich stark ändernden Bedingun-

gen kann eine Anpassung der geplanten Route notwendig sein. Um weiterhin eine sichere Reise zu 

gewährleisten wird die Route entsprechend angepasst (International Maritime Organization 1999). 

Hier existiert eine Rückkopplung zwischen der Ausführungs- und Planungsphase. 

Aus dieser Richtlinie lassen sich zwei Arten von Schiffsverhalten ableiten und klassifizieren: 

Das geplante Schiffsverhalten, welches in der Planungsphase unter Berücksichtigung der Großwet-

terlage, Seekarteninformationen, der Schiffseigenschaften und der Gezeiten entsteht. Daneben 

existiert das ungeplante Schiffsverhalten, mit dem auf sich ändernde Bedingungen reagiert wird. 

Die Gründe für sich ändernde Bedingungen können vielfältig sein. Neben den ozeanographischen 

und meteorologischen Gegebenheiten ist hier Reaktion auf die Verkehrslage auf See zu nennen. 

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit sollen beide Arten von Schiffsverhalten betrachtet werden. Beim 

ungeplanten Schiffsverhalten wird für diese Arbeit aber das Verhalten als Reaktion auf andere Ver-

kehrsteilnehmer explizit ausgeschlossen. 

Bei der obigen Auflistung der Informationen und Gegebenheiten, die für die Entstehung beider 

Verhaltensarten verantwortlich sind, können schiffsbezogene Informationen und Kontextinfor-

mationen unterschieden werden. Die schiffsbezogenen Informationen sind unter anderem die Ge-

schwindigkeit und die Dimensionen der Schiffe, inklusive des Tiefgangs. Die zu verwendeten Kon-

textinformationen, die aus der Richtlinie der IMO hervorgehen, sind meteorologische, ozeanogra-

phische und Seekarteninformationen. Um diese bei der Extraktion historischer Bewegungsmuster 

und einer anschließenden Verhaltensprädiktion verwenden zu können, müssen die Kontextinfor-

mationen weiter spezifiziert werden, was im folgenden Abschnitt beschrieben wird. 

 

4.2.1 Informationen aus Seekarten 

Eine Übersicht über die zu befahrenden Seegebiete bieten Seekarten. Hier sind befahrbare Gewäs-

ser, Untiefen und die Betonnung verzeichnet (Berking und Brauner 2010). Grundsätzlich können 

zwei Arten von Seegebieten unterschieden werden, die in Seegebieten verzeichnet sind. Abbildung 

29 zeigt den Ausschnitt zweier Seekarten aus der Deutschen Bucht, auf denen beide Seegebietsar-

ten zu sehen sind. 
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Abbildung 29: Ausschnitt der Deutschen Bucht mit zwei Ausschnitte, die jeweils beschränkte und unbe-

schränkte Seegebiete zeigen. ((«Navionics ChartViewer» 2020)) 

Links unten ist ein Seekartenausschnitt von einem unbeschränkten Seegebiet zu sehen. Was hier 

auffällt ist, dass die befahrbaren Gebiete für Schiffe nicht klar ausgewiesen sind, wie das zum Bei-

spiel in Wasserstraßen durch eine entsprechende Betonnung geschieht. Für die eingangs beschrie-

bene Reiseplanung bedeutet dies, dass das nautische Personal hier lediglich die Wassertiefen be-

rücksichtigen müssen und grundsätzlich die kürzeste Route planen können (Berking und Brauner 

2010). 

Auf der unteren rechten Seite von Abbildung 29 ist der Ausschnitt eines beschränkten Seege-

biets zu sehen. Beschränkte Seegebiete zeichnen sich dadurch aus, dass die für die Schiffe befahr-

baren Gewässer explizit ausgezeichnet sind. In der Regel sind dies Wasserstraßen, die durch das 

Betonnungssystem gekennzeichnet sind. Für jede Wasserstraße wird in der Seekarte eine feste Mi-

nimaltiefe angegeben. Das ist jene Tiefe, die den niedrigsten Wasserstand beschreibt. Wenn ein 

Schiff sich in einem beschränkten Seegebiet bewegt, so müssen sich die Schiffe möglichst weit 

rechts innerhalb der Wasserstraße fahren (Berking und Brauner 2010; International Association of 

Lighthouse Authorities 2018). Neben den klassischen Wasserstraßen existieren darüber hinaus Ver-

kehrstrennungsgebiete, mit denen der Verkehr auf See geordnet wird. Insbesondere in küstennahen 

Gebieten, in denen ein hohes Verkehrsaufkommen herrscht, kann sind Wasserstraßen zu finden  

(Berking und Brauner 2010). 

Diese Systematik soll während des Extraktionsprozesses von typischem Schiffsverhalten und 

einer darauf basierenden Prädiktionsmethode genutzt werden. In küstennahen und beschränkten 

Gewässern sind die Wasserstraßen ein Anhaltspunkt, wo sich Schiffe fortbewegen werden. Eine 
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Berücksichtigung dieser Informationen erlaubt es folglich, den potenziellen Lösungsraum für eine 

Verhaltensprädiktion einzuschränken. 

 

4.2.2 Meteorologische und ozeanographische Informationen 

Meteorologische und ozeanographische Bedingungen beeinflussen Schiffsverhalten sowohl wäh-

rend der Planung einer Reise als auch bei der Durchführung. Bei der Planung wird die Route unter 

Berücksichtigung der prognostizierten meteorologischen und ozeanographischen Bedingungen ge-

plant. Bei sich ändernden Bedingungen wird die geplante Route bei der Durchführung so ange-

passt, dass die Sicherheit zu jederzeit gewährleistet ist (Berking und Brauner 2010; International 

Maritime Organization 1999). 

Die IMO hat für diesen Zweck eine Richtlinie (International Maritime Organization 2007) her-

ausgegeben, in der sie unter anderem jene meteorologischen und ozeanographischen Parameter 

definiert, die vom nautischen Personal zu beobachten sind. Insbesondere soll die Richtlinie dabei 

helfen, widrige und somit potenziell gefährliche Seewetterlagen erkennen und darauf reagieren zu 

können. Dieser Richtlinie folgend ist die Kombination aus vorherrschenden Windbedingungen 

und Seegang Maßgebend, ob eine Seewetterlage vorliegt, auf die das nautische Personal zu reagie-

ren hat. Ergänzt wird dies durch die Tide. Insbesondere in küstennahen Gewässern hat die Tide 

einen signifikanten Einfluss in die Schiffbarkeit der Gewässer. Je nach Tidenstand ändert sich die 

Fläche der schiffbaren Gewässer, weil sich mitunter die Wassertiefe stark ändert. (International 

Maritime Organization 2007). Abbildung 30 illustriert den Einfluss, den Wind und der Seegang auf 

ein Schiff haben kann. 
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Abbildung 30: Der Wind drückt das Schiff in die entgegengesetzte Richtung (a). Der Seegang ist dabei 

für Bewegungen der Schiffe in unterschiedlichen Dimensionen verantwortlich (b). 

Auf der linken Seite ist der Windeinfluss auf das Schiff beziehungsweise auf das eigentliche Schiffs-

verhalten zu sehen (a). In Abhängigkeit der Schiffsgröße und des Typs hat der Wind eine mehr 

oder weniger große Angriffsfläche, auf die er wirken kann. In dem Beispiel auf Abbildung 30 (a) 

kommt der Wind aus Westen und drückt das Schiff von seiner typischen Bahn weg. Die gestrichelte 

Linie zeigt die Bahn, die das Schiff auf Grund des Winds tatsächlich fährt. 

Der Einfluss des Seegangs auf das Schiffsverhalten ist komplexer als der Windeinfluss. Bevor 

das eigentliche Verhalten der Schiffe beeinflusst wird, verändert der Seegang zunächst wie sich das 

Schiff weiter fortbewegt. Je nachdem wie stark der Seegang ist, also wie hoch die Wellen sind, in 

welcher Frequenz und aus welcher Richtung die Wellen auf das Schiff treffen, bewegt sich das 

Schiff entlang einer oder mehrerer Bewegungsrichtungen, die auf Abbildung 30 (b) dargestellt sind. 

Der Einfluss kann in gefährliche Schiffsbewegungen, wie beispielsweise synchrones oder paramet-

risches Rollen des Schiffes, resultieren (International Maritime Organization 2007). Hierdurch kann 

sich das Schiff also so aufschaukeln, dass beispielsweise Container über Bord gehen. Im schlimms-

ten Fall kippt das Schiff um. 

Um diese Situationen zu vermeiden ist das nautische Personal dazu angehalten während der 

Reise die meteorologischen und ozeanographischen Bedingungen kontinuierlich zu beobachten. 

Wenn sich für die Besatzung Indizien ergeben, die auf einen gefährlichen Seegang hinweisen, so 

müssen sie das Schiff so steuern, dass die Gefahren minimiert werden (Berking und Brauner 2010; 

International Maritime Organization 2007). 

In diesem Kontext hat sich in der Wissenschaft das Forschungsgebiet des Wetterroutings (engl. 

Ship Weather Routing) etabliert. Ziel der Forschungsarbeiten ist es, wirtschaftlich optimierte Rou-
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ten zwischen einem Start- und Zielhafen unter Berücksichtigung meteorologischer und ozeanogra-

phischer Bedingungen zu generieren (Zis, Psaraftis und Ding 2020). Zis et al. (Zis, Psaraftis und 

Ding 2020) geben in ihrer Arbeit einen vollumfänglichen Überblick über den Stand der Wissen-

schaft in diesem Forschungsgebiet. In ihrer Arbeit ist darüber hinaus ein Vergleich kommerzieller 

Werkzeuge für das Wetterrouting zu finden. Laut Zis et al. (Zis, Psaraftis und Ding 2020) nutzen 

sowohl die kommerziellen Werkzeuge als auch die Forschungsarbeiten Wind- und Welleninforma-

tionen im Rahmen der jeweiligen Routenplanung. 

Aus dieser praxisnahen Betrachtung für die Reiseplanung, -durchführung und -überwachung 

können die meteorologischen und ozeanographischen Parameter, die im Rahmen dieser Arbeit 

verwendet werden sollen, abgeleitet werden. Sowohl die Empfehlung der IMO (International Ma-

ritime Organization 2007; 1999) kommerzielle Werkzeuge zur Reiseplanung (Zis, Psaraftis und 

Ding 2020) als auch wissenschaftliche Arbeiten zum Thema Wetterrouting (Zis, Psaraftis und Ding 

2020) berücksichtigen Wind- und Welleninformationen. Diese Informationen sind ein Einflussfak-

tor bei der Entstehung von konkretem Schiffsverhalten. Folglich werden in dieser Arbeit Wind-, 

Wellen- und Tideinformationen bei der Extraktion typischer Verkehrsmuster sowie bei einer an-

schließenden Prädiktion berücksichtigt. 
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4.3 Extraktion kontextsensitive Bewegungsmuster 

Für die Extraktion der Bewegungsmuster wird zunächst das küstennahe Seegebiet in ein Gitter 

unterteilt. Als Orientierung für die Gittererstellung werden die Wasserstraßen, genauer gesagt die 

dazugehörige Betonnung, im Seegebiet genutzt. Auf Abbildung 31 ist das Prinzip der Gittereintei-

lung dargestellt. 

 

 

Abbildung 31: (a) Die geografischen Positionen der lateralen Tonnen (eingekreist in orange) dienen als 

Grundlage zur Modellierung des Seegebiets als Gitter (b). 

Abbildung 31 (a) zeigt einen Ausschnitt einer digitalen Seekarte, auf der rote und grüne Tonnen 

die Wasserstraße definieren. Auf Abbildung 31 (b) ist die Seestraße entsprechend der eingangs 

skizzierter Idee modelliert. Zunächst werden die Tonnen auf jeder Seite aufsteigend nummeriert, 

wobei die grünen Tonnen mit 𝑏𝑠𝑛 und die roten Tonnen mit 𝑏𝑝𝑛 gekennzeichnet werden. Eine 

Zelle 𝑐𝑛 setzt sich immer aus den vier Tonnen 𝑏𝑝𝑛, 𝑏𝑝𝑛+1 , 𝑏𝑠𝑛, 𝑏𝑠𝑛+1 zusammen. Darüber hinaus 

wird von jeder Tonne ihre geografische Position verwendet, um eine entsprechende Datenstruktur 

aufzubauen. 

Das entstandene Gitter besteht aus Zellen, die sich in ihrer Form und Größe unterscheiden, da 

sich sowohl benachbarte als auch gegenüberliegende Tonnen in Bezug auf ihre geografischen Po-

sitionen nicht immer auf einer Linie befinden. Anzumerken ist ebenfalls, dass Kurven von Was-

serstraßen durch diesen Modellierungsansatz eher als Trapez geformt sind. 
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Für die Verkehrsmusterextraktion bietet dieses Konzept den Vorteil, dass die Komplexität des 

Problems reduziert wird. So können zunächst typische Verhaltensmuster je Zelle extrahiert wer-

den. In ihrer Gesamtheit repräsentieren diese Muster das typische Verhalten durch das gesamte 

Gitter ab. 

Damit dies funktioniert, müssen allerdings historische Schiffsbewegungsdaten in Relation zu 

den jeweiligen Gitterzellen gesetzt werden. Dabei gilt folgende Annahme: Schiffe bewegen sich 

innerhalb einer Zelle auf einer Ideallinie. Die Idealline ist die kürzeste Verbindung zwischen zwei 

benachbarten Zellen. Die Annahme basiert auf dem Wirtschaftlichkeitsgrundsatz, der im Rahmen 

der Routenplanung vom nautischen Personal zu berücksichtigen ist (Berking und Brauner 2010; 

International Maritime Organization 1999). Da in Wasserstraßen zu jeder Zeit eine Minimaltiefe 

vorherrscht, können Schiffe mit einem entsprechenden Tiefgang sicher in der Wasserstraße navi-

gieren. Eine wirtschaftliche Route ist eine direkte Verbindung zwischen zwei Punkten, was auf 

Zellbasis dem kürzesten Weg durch die Zelle entspricht. Dem Gedanken folgend, verhalten sich 

Schiffe innerhalb einer Zelle linear. Die sequenzielle Aneinanderreihung des linearen Schiffsver-

halten ergibt das Gesamtverhalten eines Schiffes durch das Gitter. 

Die Art und Weise wie Schiffsverhalten extrahiert und modelliert wird, wird einen direkten 

Einfluss auf die Prädiktionsmethode und -güte haben. Aus diesem Grund wird Modellierungsme-

thode im Rahmen einer Vorstudie überprüft. Im Folgenden wird die Vorstudie beschrieben, ge-

folgt von einer anschließenden Darstellung und Diskussion der Ergebnisse. 

 

4.3.1 Vorstudie der gitterbasierten Verkehrsmustermodellierung und Prädiktion 

Der Betrachtungsraum für die Vorstudie ist die Wasserstraße der Elbe, die von Hamburg in die 

Nordsee führt. Die Abbiegung der Wasserstraße in Richtung Nord-Ostsee-Kanal wird dabei nicht 

mitberücksichtigt. 

 

Modellierung der Wasserstraße als Gitter 

Das oben beschriebene Verfahren zur Gitterbildung unter Nutzung der geografischen Positionen 

der Betonnung ergibt das Gitter, welches auf Abbildung 32 dargestellt ist. Bei der Betrachtung der 

Abbildung wird die oben beschriebene Heterogenität der Zellformen deutlich. Insbesondere in den 

Kurvenbereichen und den langen Geraden wird dies deutlich. 
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Abbildung 32: Ein Ausschnitt der in die Gitterstruktur unterteilte Wasserstraße der Elbe. 

Extraktion von typischem Schiffsverhalten 

Als nächstes wird typisches Schiffsverhalten innerhalb der Gitterstruktur extrahiert. Hierfür wer-

den historische AIS-Nachrichten verwendet. Abbildung 33 zeigt die Datenbasis, wobei die Fahrt-

richtung der Schiffe mit lila (zur See fahrend) und blau (von der See kommend) unterschieden wird. 

 

 

Abbildung 33: Die für die Machbarkeitsstudie verwendete Datenbasis, bestehend aus AIS-Nachrichten. 

Bei den AIS-Nachrichten werden Schiffe unterschieden, die in Richtung See fahren (lila) und die von der 

See kommend sind (blau). 
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Die Charakteristiken der Datenbasis werden in Tabelle 5 zusammengefasst. 

 

Tabelle 5: Kennzahlen zur verwendeten Datengrundlage der Machbarkeitsstudie 

Kategorie Ausprägung 

Erste AIS-Nachricht 2018-08-01 14:11 Uhr 

Letzte AIS-Nachricht 2018-10-22 02:45 Uhr 

Betrachteter Schiffstyp GeneralCargo 

Berücksichtigte Schiffslängen (in Meter) 120-400 

Anzahl der Bahnen 653 

Davon zur See fahrend 316 

Davon von der See kommend 337 

Durchschnittliche Fahrtdauer (in Stunden) 2:35 

Längste Fahrtdauer (in Stunden) 3:31 

Kürzeste Fahrtdauer (in Stunden) 1:52 

 

Für die Machbarkeitsstudie wurden AIS-Daten von General Cargo-Schiffen genutzt, deren Länge 

zwischen 120 und 400 Metern ist. Insgesamt besteht die Datenbasis aus 653 historischen Schiffs-

bahnen, die den Zeitraum vom 01.08.2018 bis zum 22.10.2018 abdecken. Eine Schiffsbahn besteht 

dabei aus fusionierten dynamischen und statischen AIS-Nachrichten, die von Schiffen während 

einer Reise gesendet werden. 316 Bahnen verlaufen dabei von der Elbe in Richtung Nordsee, 337 

Schiffsbahnen in die entgegengesetzte Richtung (von der Nordsee kommend und durch die Elbe). 

Im Mittel sind die Schiffsbahnen 2:35 Stunden lang, wobei die längste Fahrtzeit 3:31 Stunden und 

die kürzeste Fahrtzeit 1:52 Stunden betragen. 

In Abhängigkeit der jeweiligen Zelle wird die Ideallinie der Schiffe berechnet. Um Verhaltens-

schwankungen entlang der Ideallinie zu berücksichtigen, wird die Idealline als Korridor modelliert. 

Da die Idealline abhängig von der Fahrtrichtung der Schiffe ist, wird es je Zelle zwei Korridore in 

Abhängigkeit der Fahrtrichtung geben. Im Folgenden werden diese Korridore deshalb direktionale 

Korridore genannt. Das Konzept der direktionalen Korridore ist auf Abbildung 34 für zwei Schiffe 

skizziert. 
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Abbildung 34: COG, SOG und dstar als Parameter, aus denen sich Schiffsverhalten in einer jeden Zellen 

zusammensetzt. 

Ein direktionaler Korridor bildet das Gebiet je Fahrtrichtung innerhalb einer Zelle ab, in dem sich 

90% der Schiffe bewegen. Wie oben beschrieben, wird das Verhalten durch den Erwartungswert 

für den Kurs (COG), die Geschwindigkeit (SOG) und dem Parameter dstar in einem Korridor mo-

delliert. Der Parameter dstar beschreibt die Distanz zwischen dem jeweiligen Schiff und dem Rand 

der Wasserstraße zur rechten Seite des Schiffes, womit der Gedanke der Idealline berücksichtigt 

werden soll. 

Zur Verkehrsmusterextraktion werden zunächst die AIS-Daten den jeweiligen Zellen auf Basis 

der Positionsangaben zugeordnet. Auf Basis des COGs der Schiffe können die direktionalen Kor-

ridore berechnet werden. Anschließend werden die Daten in jedem direktionalen Korridor genutzt, 

um mittels Kerndichteschätzung je eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion für den Parameter 

COG, SOG und dstar zu berechnen. Als letzter Schritt der Verkehrsmusterextraktion werden die 

Erwartungswerte für die drei Parameter aus den Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen je direktio-

nalem Korridor bestimmt. 

 

Prädiktion des wahrscheinlichsten Verhaltens 

Auf Basis des extrahierten Verhaltens kann das wahrscheinlichste Schiffverhalten durch die Was-

serstraße prädiziert werden. Auf Abbildung 35 ist die Logik zur Verhaltensprädiktion abgebildet. 
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Abbildung 35: Das Verhalten wird prädiziert, indem die Erwartungswerte für die Parameter COG, SOG 

und dstar sequenziell aneinandergereiht werden. 

Ausgehend von der aktuellen Zelle 𝐶1, in der sich das Schiff befindet, werden die Erwartungswerte 

für die Parameter COG, SOG und dstar genutzt, um die Teilbahn durch Zelle 𝐶2 zu prädizieren. 

Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt, bis die letzte Zelle 𝐶𝑛 betrachtet wird. Abschließend 

erhält man durch die sequenzielle Aneinanderreihung aller Teilbahnen der Zellen 𝐶1 …𝐶𝑛 die Ge-

samtprädiktion durch die Wasserstraße. 

 

Evaluation der Vorstudie 

Die oben beschriebene Datengrundlage wird für die Evaluation zufallsbasiert im Verhältnis 70:30 

unterteilt. 70% der Schiffsbahnen werden für die Extraktion der Verhaltensmuster verwendet, wo-

hingegen die verbleibenden 30% als Testdaten zur eigentlichen Prädiktion und somit zur Evalua-

tion genutzt werden. Um die Prädiktionsgüte zu beurteilen, wird die Differenz zwischen dem prä-

dizierten und tatsächlichen Werten für COG, SOG und dstar berechnet. Die Ergebnisse sind in 

Tabelle 6 zu sehen. Hier ist der Mittelwert (�̅�) Median (�̃�), die Standardabweichung (σ) und der 

Root Mean Square Error (RMSE) für die einzelnen Parameter aufgeführt. Der RMSE ist ein Stan-

dardmaß zur Bewertung der Prädiktionsgüte. 
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Tabelle 6: Gemessene Prädiktionsgüte in der Vorstudie. 

Kategorie RMSE �̅� 𝒙 σ 

Δ SOG (in Knoten) 3,24 2,58 1,54 2,19 

Δ COG (in Grad) 12,51 8,64 5,44 8,99 

Δ dstar (in Meter) 88,49 68,94 56,20 55,14 

 

Bei der Betrachtung des RMSE wird deutlich, dass die Prädiktion von dstar den größten Fehler (88,49 

Metern) aufweist. Den geringsten Prädiktionsfehler weist die SOG-Prädiktion auf (3,24 Knoten), 

gefolgt von der COG-Prädiktion (12,51 Grad). Um den Prädiktionsfehler einzuordnen, hilft eine 

vergleichende Betrachtung zwischen der Standardabweichung und dem RMSE. Bei allen drei Pa-

rametern liegt der Prädiktionsfehler über der Standardabweichung, bei dstar sogar deutlich. 

 

Diskussion der Ergebnisse 

Um den hohen Prädiktionsfehler zu erklären, lohnt es sich nochmals das verwendete Prädiktions-

verfahren zu betrachten. Die Modellierung des Verhaltens mittels direktionaler Korridore und den 

Erwartungswerten der Parameter SOG, COG und dstar abstrahiert das Verhalten als lineare Bewe-

gung in einer Zelle. Die anschließende Prädiktion ist eine Aneinanderreihung der linearen Bewe-

gung innerhalb der Zellen. Die Schwächen dieser Modellierungs- und Prädiktionsmethode werden 

offensichtlich, sobald man die extrahierten Korridore und Prädiktionen in den Kurven der Was-

serstraßen betrachtet. 

Auf Abbildung 36 sind vier Kurvenbereiche der modellierten Wasserstraße exemplarisch dar-

gestellt. Die direktionalen Korridore sind je nach Fahrtrichtung gefärbt (blau zur See fahrend, lila 

von See kommend). 
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Abbildung 36: Vier Beispiele, bei denen große Abweichungen zwischen den direktionalen Korridoren 

benachbarter Zellen zu erkennen sind. 

Es ist zu erkennen, dass beim Zellübergang zwischen den Kurven zum Teil ein großer Versatz 

zwischen den direktionalen Korridoren vorhanden ist. Darüber hinaus sind Überlappungen der 

Korridore zwischen Zellen feststellbar. Diese Eigenschaften haben wiederum eine direkte Auswir-

kung auf die Prädiktion des wahrscheinlichsten Schiffverhaltens. 

Auf Abbildung 37 ist exemplarisch die Prädiktion einer Schiffsbahn aus der Vorstudie darge-

stellt. Die roten Datenpunkte sind dabei die tatsächlichen Positionsdaten des Schiffes, in blau ist 

die zellweise prädizierte Schiffsbahn dargestellt. Die betrachtete Bahn verläuft dabei zur See fah-

rend in Richtung Westen. 

 

Abbildung 37: Vergleich einer prädizierten und tatsächlichen Schiffsbahn mit dem oben beschriebenen 

Prädiktionsvorgehen (Steidel, Mentjes und Hahn 2020). 

Auf der linken Seite ist die globale Ansicht zwischen Prädiktion und tatsächlicher Bahn dargestellt. 

In dieser Detaillierungsstufe sind wenig Diskrepanzen feststellbar. Betrachtet man allerdings eine 
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Kurve im Detail (rechte Seite), so zeigt sich das oben beschriebene Problem der Modellierungs- 

und Prädiktionsmethode in den Daten deutlich. Der bereits bei den direktionalen Korridoren iden-

tifizierte Versatz zwischen benachbarten Zellen spiegelt sich bei der prädizierten Bahn in Form 

eines Zickzack-Muster wider. 

Somit ist die Abstraktion von Schiffsverhalten innerhalb der Zelle als strikte lineare Bewegung 

nicht geeignet, um Kurvenbereiche adäquat zu modellieren und für die Prädiktion zu nutzen. Die 

Unterteilung des Problems in Teilprobleme, die über die direktionalen Korridore gelöst werden 

sollten, abstrahieren den Gedanken der Idealline zu weit. Vielmehr scheint es so zu sein, dass die 

Schiffe Kurven als Ganzes schneiden, um den Weg möglichst zu verkürzen. Eine adäquate Ver-

haltensprädiktion in Kurvenbereichen ist mit diesem Vorgehen somit nicht möglich. Folgende 

Schlussfolgerungen können aus der Vorstudie abgeleitet und zur Konzeptanpassung genutzt wer-

den. 

 

Verhalten in Zelle 𝒏 hängt vom Verhalten in Zelle 𝒏 − 𝟏 ab 

Das Schiffsverhalten einer Zelle korreliert mit dem Verhalten in der vorherigen Zelle. Sowohl Ab-

bildung 36 als auch Abbildung 37 unterstützt diese Erkenntnis. Offensichtlich ist diese Tatsache in 

den Kurvenbereichen einer Wasserstraße. Schneidet ein Schiff beispielsweise die Kurve sehr eng, 

wird es die Fahrt durch die Zelle wahrscheinlich mit einem sehr geringen Abstand zum Wasser-

straßenrand fortsetzen. Eine Verkehrsmustermodellierung, die auf linear abstrahierten direktiona-

len Korridoren basiert, kann solche Variationen nicht abbilden. Hinzu kommt, dass die Verhal-

tensprädiktion als sequenzielle Aneinanderreihung der Erwartungswerte solche Variationen eben-

falls nicht berücksichtigen kann. 

 

Je mehr Informationen berücksichtigt werden, desto mehr und spezifischere Normalmo-

delle entstehen 

Wie weiter oben eingeführt, lassen sowohl der Typ als auch die Dimension eines Schiffes Rück-

schlüsse auf die hydrodynamischen Eigenschaften zu. Im Rahmen der Vorstudie wurden nur 

Schiffe des Typs GeneralCargo mit einer Länge zwischen 120 und 400 Metern berücksichtigt. Wenn 

die genutzte Datenbasis allerdings größer ist und zusätzliche Schiffstypen mit unterschiedlichen 

Dimensionen enthält, so wären zunächst für jeden Schiffstyp Schiffsklassen zu bilden, deren Ein-

teilung auf der Schiffslänge basiert. Für jede Schiffsklasse eines Schiffstyp müsste anschließend ein 

Normalmodell gebildet werden. 

Wenn meteorologische und ozeanographische Informationen berücksichtigt werden sollen, 

würde dies ebenfalls die Bildung von sogenannten Wetterklassen voraussetzen. Infolgedessen 
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müsste für jede Wetterklasse und jeden Schiffstyp einer Schiffsklasse ein entsprechendes Normal-

modell erstellt werden. 

Für eine anschließende Prädiktion, die die unterschiedlichen Normalmodelle nutzen soll, 

müsste ein zusätzlicher Schritt eingeführt werden. Zu Beginn wäre demnach zu prüfen, welche 

Wetterbedingungen zum Zeitpunkt der Prädiktion vorherrschen und welcher Wetterklasse sie zu-

zuordnen sind. Gleiches gilt für die Schiffsklasse. Das so ausgewählte Normalmodell würde an-

schließend zur Prädiktion genutzt werden. 

 

4.3.2 Verhaltensmodellierung durch Übergangspunkte 

Die Vorstudie hat gezeigt, dass eine diskretisierte Verkehrsmusterextraktion, -modellierung und 

Verhaltensprädiktion mit einem gitterbasierten Ansatz unzureichende Prädiktionsergebnisse liefert. 

Insbesondere die sequenzielle Aneinanderreihung der Teilprädiktionen sorgt in Kurvenbereichen 

für einen großen Prädiktionsfehler. Eine weitere Schwäche dieses Ansatzes ist, dass Abzweigungen 

und Kreuzungen in Wasserstraßen nicht modelliert werden können. Genauer gesagt kann nicht 

prädiziert werden, welche Abbiegung das Schiff nehmen könnte. 

Die Schlussfolgerung ist, dass insbesondere die Prädiktion kontinuierlich über mehrere Zellen 

vorhersagen muss. Zusätzlich muss ein Ansatz gefunden werden, wie Abbiegeverhalten in Wasser-

straßen modelliert und prädiziert werden kann. 

Die dafür notwendige Anpassung der Modellierungsmethode ist die Abkehr der richtungsbe-

zogenen Bewegungskorridore innerhalb der Zelle, da dieses Konzept die Verhaltensmodellierung 

zu sehr diskretisiert. Sie werden durch sogenannten Übergangspunkte (im Folgenden 𝑇𝑃𝑛 für engl. 

Transition Points) ersetzt, deren Idee auf Abbildung 38 skizziert ist. 
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Abbildung 38: Ein Übergangspunkt 𝑇𝑃𝑛 ist der geografische Schnittpunkt einer Schiffsbahn mit der verti-

kalen Zellengrenze. 

Ein Übergangspunkt 𝑇𝑃𝑛 ist der geographische Schnittpunkt, an dem sich eine Schiffsbahn mit 

einer Zellgrenze schneidet. Aus Abbildung 38 geht eine weitere Eigenschaft der Übergangspunkte 

hervor: Übergangspunkte sind spezifisch in Bezug auf eine Schiffsbahn. Jede der zwei Schiffsbah-

nen auf der Abbildung (blau und orange) hat eine Sequenz an einzigartigen Übergangspunkten. 

Somit setzt sich eine Schiffsbahn 𝑆𝑏 durch eine Sequenz von spezifischen Übergangspunkten zu-

sammen. Folglich gilt 𝑆𝑏: 

 

 𝑆𝑏 = {𝑇𝑃𝑛 …𝑇𝑃𝑛+𝑚}. (2) 

Aus Abbildung 38 wird darüber hinaus die Taxonomie der Nummerierung deutlich. Die Nummer 

eines Übergangspunkts 𝑇𝑃𝑛 entspricht der Zellnummer 𝑐𝑛, sodass eine eindeutige Zuordnung vor-

genommen werden kann. 

Ein Übergangspunkt 𝑇𝑃𝑛 setzt sich dabei aus schiffsspezifischen, meteorologischen und ozea-

nographischen Daten zusammen. 𝑇𝑃𝑛 ist dabei durch den folgenden Vektor definiert: 

 

 

𝑇𝑃𝑛 =

[
 
 
 
 

𝛽
𝑆𝑂𝐺

𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟𝑏𝑜𝑎𝑟𝑑
𝑚
𝑜 ]

 
 
 
 

. (3) 

Die Parameter 𝑚 und 𝑜 stehen dabei für die jeweils gültigen meteorologischen und ozeanographi-

schen Informationen. Die Zusammensetzung der schiffsspezifischen Parameter ist auf Abbildung 

39 dargestellt. 
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Abbildung 39: Die schiffspezifischen Parameter am Übergangspunkt TPn. 

Die Fahrt über Grund (SOG) eines Schiffes soll Aufschluss darüber geben, ob das Schiff bei Kreu-

zungen und Verzweigungen Abbiegen wird. Aus der Vorstudie ist der Grundgedanke des Parame-

ters dstar übernommen worden. Die Distanz zum Fahrbahnrand kann zum einen ebenfalls ein Indi-

kator dafür sein, ob das Schiff eine Abzweigung nehmen wird. Zum anderen kann dieser Parameter 

darauf hindeuten, wie das Schiff beispielsweise eine Kurve durchfahren (z.B. eng schneiden oder 

weiter Außen) wird. Der dritte schiffsspezifische Parameter ist β, der mithilfe des Schiffskurses 

(COG) berechnet wird. Hierfür wird die Differenz vom COG und der Peilung der unteren Tonne 

einer Zelle zur oberen Tonne berechnet. Somit beschreibt der Parameter β die relative Ausrichtung 

des Schiffes in Relation zur Zelle beim Einfahren in diese Zelle. In Kombination mit der Fahrt 

über Grund und der Distanz zum Fahrbahnrand soll die Ausprägung von β ebenfalls ein Indikator 

für den nachfolgenden Übergangspunkt geben. 

 

4.3.3 Kombination historischer Wetter- und Schiffsbewegungsdaten 

Neben topologische Faktoren, wie beispielsweise Wasserstraßen, wird Schiffsverhalten maßgeblich 

von den vorherrschenden meteorologischen und ozeanographischen Bedingungen beeinflusst. Das 

nautische Personal ist verpflichtet, während der Planung und Durchführung einer Seereise, auf 

diese Bedingungen zu achten und die Fahrt entsprechend anzupassen (Berking und Brauner 2010; 

International Maritime Organization 2007; 1999). 

Folglich gilt für diese Arbeit die These, dass prädiziertes Schiffsverhalten durch die Berücksich-

tigung von meteorologischen und ozeanographischen Informationen präziser wird. Damit dies 

ganzheitlich geschehen kann, müssen die historischen Schiffsbewegungsdaten schon vor der Mus-

terextraktion mit den dazugehörigen meteorologischen und ozeanographischen Daten kombiniert 

werden. Die anschließend entstehenden Muster sind folglich wetterabhängig und liefern entspre-

chende Prädiktionsergebnisse. Wie in Abschnitt 4.2.2 hergeleitet, werden in dieser Arbeit histori-

sche Wind-, Wellen- und Tideninformationen genutzt. 
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Historische Wind- und Wellendaten sind hochdimensionale Daten. Wind- und Wellen sind da-

bei Phänomene, die kontinuierlich sind und sich nicht auf einen geografischen Punkt festgelegt 

werden können. Wie oben eingeführt, sind einzelne Beobachtungsdaten die Grundlage für kom-

plexe Computermodelle, die die Ausbreitung über eine größere Fläche berechnen. Um mit diesen 

hochdimensionalen Daten umgehen zu können, werden historische Wind- und Wellendaten git-

terbasiert gespeichert. Auf Abbildung 40 ist ein Ausschnitt von historischen Wellendaten zu sehen. 

Die dargestellten Daten basieren auf einem numerischen Wellenmodell, was auf Basis von diskre-

ten Beobachtungsdaten ein kontinuierliches Modell berechnen kann. 

 

 

Abbildung 40: Historische Daten zur signifikanten Wellenhöhe in der Deutschen Bucht, basierend auf ei-

nem numerischen Wellenmodell. 

Auf der Abbildung ist die signifikante Wellenhöhe für die Deutsche Bucht dargestellt. Das Gebiet 

ist dabei in ein Gitter unterteilt, deren Zellen eine Größe von 0,014° mal 0,03° haben und stündlich 

zeitlich aufgelöst sind (European Union-Copernicus Marine Service 2019). Die Daten stammen 

aus Copernicus, dem Erdbeobachtungsprogramm der Europäischen Kommission. Die durch Sa-

telliten- oder in situ Messungen gesammelten Daten, unter anderem Wind- und Wellendaten, sind 

für wissenschaftliche Zwecke frei zugänglich (European Commission 2015). Winddaten sind in 

Copernicus beispielsweise anders zeitlich und räumlich aufgelöst als Wellendaten. Die für die Deut-

sche Bucht verfügbaren Winddaten auf See basieren auf Satellitenbeobachtungen mit einer Auflö-

sung von 0,25° mal 0,25°. Für jede Zelle ist die durchschnittliche Windrichtung und -geschwindig-

keit für einen Zeitraum von sechs Stunden verfügbar (European Union-Copernicus Marine Service 

2022). 

Um Wind- und Wellendaten während der Musterextraktion und der Prädiktion zu berücksich-

tigen, müssen sie mit historischen Schiffsbewegungsdaten kombiniert werden. Für den Fall, dass 

historische AIS-Daten als historische Schiffsbewegungsdaten verwendet werden sollen, können die 
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zeitlichen und geographischen Parameter der AIS-Nachrichten zur Kombination genutzt werden. 

Die grundsätzliche Logik hinter der Kombination ist auf Abbildung 41 dargestellt. 

 

 

Abbildung 41: Kombination von historischen AIS, Wind- und Wellendaten über die zeitlichen und räumli-

chen Eigenschaften der jeweiligen Datensätze. 

Da Wind- und Wellendaten in Gittern gespeichert werden, deren geographische Auflösung unter-

schiedlich sein kann, sind die zeitlichen und geographischen Informationen aus AIS-Daten die 

Grundlage für die Kombination der Daten. Zunächst wird basierend auf dem Zeitstempel der AIS-

Nachricht der passende Datensatz für Wind und Wellen gewählt. Anschließend wird die geogra-

phische Position aus den AIS-Daten genutzt, um die jeweilige Zelle in den Wind- und Wellendaten 

zu finden, die die Position beinhaltet. Die relevanten Informationen zur signifikanten Wellenhöhe 

und, zur Windrichtung und -geschwindigkeit werden im Anschluss mit der betrachteten AIS-Nach-

richt kombiniert. 

Konträr dazu stehen Tideinformationen als Beobachtungspunkte zur Verfügung, wobei die 

Beobachtungen stationär gemessen werden. Das bedeutet, dass für ein Fahrwasser, je nach Ver-

fügbarkeit, mehrere Messdaten mit dem AIS-Datensatz kombiniert werden. Somit ist eine entspre-

chende Selektion sowohl in Bezug auf die räumliche Ausprägung der AIS-Daten als auch auf den 

Verlauf der Wasserstraßen zu vollziehen. Die eigentliche Kombination der Daten geschieht durch 

den Abgleich der räumlichen und zeitlichen Attribute der Messstationen und der AIS-Daten. Als 

Ergebnis erhält man den AIS-Datensatz, der um Wind- und Welleninformation erweitert wurde. 

 



Kontextsensitive Verhaltensprädiktion von Schiffen 

 

105 
 

4.3.4 Long Short-Term Memory Netze zur Prädiktion 

Die Änderung der Modellierung einer Schiffsbahn mittels Übergangspunkte zieht die Neuinterpre-

tation des Prädiktionsproblems nach sich: Im Folgenden wird die Verhaltensprädiktion als Prob-

lem zur Vorhersage einer Sequenz von Übergangspunkten interpretiert. Auf Abbildung 42 ist die 

Lösungsidee skizziert. 

 

 

Abbildung 42: Exemplarische Abbildung der sequenziellen Prädiktion von Übergangspunkten unter Be-

rücksichtigung von drei vorherigen Übergangspunkten 

Prädiziert werden soll die Schiffsbahn 𝑆𝑏 = {𝑇𝑃3 …𝑇𝑃𝑛}, wobei die Übergangspunkte als Menge 

𝑉 = {𝑇𝑃0, 𝑇𝑃1, 𝑇𝑃2} gegeben sind. Folglich wird vorheriges Verhalten berücksichtigt und gleich-

zeitig ergibt sich für die Lösung des Problems die Kondition, dass eine Menge (≥ 0) an Übergangs-

punkte gegeben sein muss, damit das zukünftige Verhalten prädiziert werden kann. 

Folglich wird auf Abbildung 42 𝑇𝑃3 unter Berücksichtigung von 𝑉 und der jeweiligen Attribute 

der einzelnen Übergangspunkte prädiziert. Anschließend wird 𝑉 dahingehend geändert, dass der 

älteste Übergangspunkt aus der Menge entfernt wird und der prädizierte Übergangspunkt in die 

Menge aufgenommen wird. Diese Prozedur wird so lange iterativ wiederholt, bis 𝑇𝑃𝑛 prädiziert 

wurde. 

Es handelt sich somit um ein Regressionsproblem einer Zeitreihe. Folgende Fragestellung fasst 

das vorliegende Regressionsproblem zusammen: 

 

Wie können aus einer gegebenen und unvollständigen Sequenz an Übergangspunkten die zukünftigen Übergangs-

punkte prädiziert werden? 

 

Zur Lösung dieses Problem soll ein Long-Short Term Memory Netzen (LSTM) verwendet werden. 

Wie in Abschnitt 2.4 diskutiert, sind LSTM-Netze eine Sonderform von rekurrenten neuronalen 

Netzen, die im Wesentlichen die Berücksichtigung bekannter Informationen im Trainingsprozess 

ermöglichen. Durch die spezielle Struktur der Neuronen von LSTM-Netzen können diese jedoch, 
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verglichen mit einem RNN, besser mit längeren Sequenzen umgehen. Während des Trainings kom-

men zur Sequenz immer mehr Datenpunkte hinzu. Je länger eine Sequenz wird, desto mehr Daten 

werden über die Zeit von einem RNN vergessen. Dieses Phänomen wird als verschwindender 

Gradient bezeichnet und ist auf die verwendete Aktivierungsfunktion, beziehungsweise ihrer Ab-

leitung, zurückzuführen. Bei RNN wird der Tangens hyperbolicus (tanh) als Ableitungsfunktion 

genutzt. Formel (4) zeigt tanh. 

 

 
𝑓(𝑥) = 1 −

2

𝑒2𝑥 + 1
 

 

(4) 

Während des Lernens werden die Werte mit der Ableitung der Aktivierungsfunktion multipliziert. 

Eine Multiplikation mit der Ableitung von tanh ergibt stets einen Wert zwischen 0 und 1. Je länger 

die Trainingssequenz wird, desto kleiner werden die Werte aufgrund der fortlaufenden Multiplika-

tion. Ab einer gewissen Länge der Trainingssequenz tendieren die Werte gegen 0, sodass der Un-

terschied zwischen einem Wert und seinem Nachfolger sehr klein ist. Dies ist der Punkt, ab dem 

kein Lernfortschritt mehr mit einem RNN erreicht werden kann (Graves 2012a; Nwankpa et al. 

2018). 

Im Vergleich zum tanh als Aktivierungsfunktion erreichen neuronale Netze, die die Rectified 

Linear Unit (ReLu, Formel (5)) als Aktivierungsfunktion nutzen, besser Ergebnisse (Dahl, Sainath 

und Hinton 2013; Nwankpa et al. 2018; Zeiler et al. 2013). Konträr zu tanh ist ReLu eine lineare 

Aktivierungsfunktion, deren Einsatz als Aktivierungsfunktion in der Arbeit von Nair und Hinton 

vorgeschlagen wurde (Nair und Hinton 2010). 

 

 
𝑓(𝑥) = {

0,𝑤𝑒𝑛𝑛 𝑥 < 0
𝑥,𝑤𝑒𝑛𝑛 𝑥 ≥ 0

 

 

(5) 

Die grundlegende Funktion von ReLu ist eine Schwellenwertprüfung. Nach der Multiplikation wird 

geprüft, ob die Werte kleiner als 0 sind. Ist dies der Fall, so wird der Wert auf 0 gesetzt, andernfalls 

wird der Wert von ReLu übernommen. Die Idee ist, dass mit dieser Schwellenwertoperation das 

Auftreten immer kleiner werdender Werte vermieden werden soll, was das Problem des verschwin-

denden Gradienten adressiert. 

Zur Lösung des oben formulierten Regressionsproblems soll ein LSTM-Netz typische Bewe-

gungsmuster aus gegebenen historischen Übergangspunkten lernen: Die Übergangspunkte werden 

aus historischen Schiffsbahnen extrahiert und durch die oben eingeführten Parameter definiert. 

Die Übergangspunkte sind dabei spezifisch für das in dieser Arbeit verwendete Gittermodell. Aus 
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einer Sequenz von Übergangspunkten 𝑥 = {𝑇𝑃0, … , 𝑇𝑃𝑛} wird eine Subsequenz mit 𝑘 Elementen 

(wobei 𝑘 < 𝑛) extrahiert, sodass sich die Trainingssequenz 𝑧 = {𝑇𝑃𝑖𝑇𝑃𝑖+1, … , 𝑇𝑃𝑖+𝑘−1} ergibt. 

Mit der Trainingssequenz wird das LSTM-Netz trainiert, um den zukünftigen Übergangspunkt 

𝑇𝑃𝑘+1 zu prädizieren. Dieses Verfahren wird so lange iterativ durchgeführt, bis der letztmögliche 

Übergangspunkt prädiziert wurde. 

Es ist allerdings zu berücksichtigen, dass zu Beginn des Trainings keine geeigneten Werte für 

𝑘 bekannt sind. Hinzu kommt, dass konkrete Werte für die LSTM-spezifischen Hyperparameter 

selektiert werden müssen. Wie in Abschnitt 2.4 (Hyperparameteroptimierung) diskutiert, hat die 

Wahl geeigneter Werte für die Hyperparameter einen signifikanten Einfluss auf die trainierten Mo-

delle. Aufgrund der Komplexität wird die Auswahl der Werte automatisiert durch einen dafür ge-

eigneten Algorithmus geschehen (siehe Abschnitt 2.4): Hierfür wird Random Search verwendet, 

weil es einen guten Kompromiss zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit bietet. 

Um zum einen die Güte unterschiedlicher Parameterkombinationen während der Hyperpara-

meteroptimierung zu bewerten und zum anderen das trainierte Modell während des Lernprozes-

ses zu bewerten, ist eine begleitende Validierung notwendig. Wie in Abschnitt 2.4 beschrieben, ist 

es zu diesem Zweck gängige Praxis die verfügbaren Daten in Test- und Trainingsdaten zu unter-

teilen. Hierfür soll die Monte Carlo Cross Validation (MCCV) als Verfahren genutzt werden. 

MCCV weist randomisiert Datensätze der Trainings- und Testdatenmenge zu. Für die Vorher-

sage von Zeitreihen ist das MCCV besser geeignet als die k-fache Kreuzvalidierung (siehe Ab-

schnitt 2.4 und (Fonseca-Delgado und Gomez-Gil 2013)). 

4.4 Anwendungsbezogenes Messen der Prädiktionsgüte 

Zur Beurteilung einer Güte von Regressionsmodellen beziehungsweise einer Prädiktion, werden 

standardisierte Fehlermaße genutzt. Nach (Fahrmeir et al. 2016; Sammut und Webb 2010; Vogel 

2015) haben sich in der Literatur die im Folgenden beschriebenen Verfahren etabliert. 

Ein einfaches Fehlermaß ist der Mittlere Absolute Fehler (engl. Mean Absolute Error, MAE, 

Formel (6)), bei dem die Differenz zwischen der Prädiktion und dem tatsächlichen Wert berechnet 

wird. Anschließend wird der Mittelwert gebildet. 

 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑|�̂�𝑡 − 𝑦𝑡|

𝑛

𝑡=1

 (6) 

 

Der Mittlere quadratische Fehler (engl. Mean Sqaured Error, MSE, Formel (7)) erweitert den 

MAE, indem die Differenz zwischen Prädiktion und tatsächlichem Wert quadriert wird. Durch die 
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Quadrierung der Fehler ergibt sich eine stärkere Gewichtung von hohen Abweichungen, die bei 

der Prädiktion auftreten. Wie aus Formel (7) zu entnehmen ist, entspricht dieses Fehlermaß der 

Varianz. Der MSE ist die Grundlage für die Berechnung des RMSE (Root Mean Squared Error, 

Formel (8), bei dem die Wurzel des MSE berechnet wird und entspricht damit im weitesten Sinne 

der Berechnung der Standardabweichung der Prädiktionsfehler. In Kombination mit dem MAE 

hilft der RMSE folglich bei der Einordnung der Prädiktionsergebnisse. 

 

 
𝑀𝑆𝐸 =

1

𝑛
∑(�̂�𝑡 − 𝑦𝑡)

2

𝑛

𝑡=1

 (7) 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(�̂�𝑡 − 𝑦𝑡)2

𝑛

𝑡=1

 (8) 

Im Gegensatz zum einfachen und quadratischen Fehlermaß, zeigt der Mittlere prozentuale Fehler 

(MAPE, Formel (9)) die prozentuale Abweichung zwischen einem prädizierten Wert und dem tat-

sächlichen Wert. Mit dem MAPE wird folglich der relative Fehler zwischen einer Prädiktion und 

den tatsächlichen Werten aufgezeigt. 
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Normierte Fehlermaße, wie zum Beispiel der Determinationskoeffizient 𝑅2 (Formel (10)), berech-

nen den Fehler in einem beschränkten Wertebereich zwischen 0 und 1. Die Stärke von normierten 

Fehlermaßen ist die einfache Interpretierbarkeit des Ergebnisses. 

 
𝑅2 =
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Der ex post Vergleich zwischen Prädiktion und tatsächlichem Wert als Gütemaß findet sich auch 

bei denen in Abschnitt 3.3.3 präsentierten Arbeiten wieder. Je nach Ansatz wird entweder der Feh-

ler für einzelne prädizierte Positionen oder der Fehler in Abhängigkeit der Fahrtzeit (für prädizierte 

Bahnen) berechnet. 

Eine Evaluation auf dieser Basis ermöglicht den direkten Vergleich zweier Prädiktionsmodelle 

zur Lösung des vorliegenden Problems. Wenn zwei Modelle mit dem gleichen Fehlermaß evaluiert 

werden, ist die Methode mit dem geringeren Fehlerwert präziser. 

Dabei ist allerdings zu berücksichtigen, dass die Aussagekraft solcher Evaluationen in Bezug 

auf ein konkrete Praxisanwendung gering ist. Wird eine Prädiktion beispielsweise im Rahmen des 
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Verkehrsmanagements dazu genutzt, die Auslastung einer Wasserstraße zu bestimmten Zeiten vor-

herzusagen, so ist eine präzise Kursprädiktion nicht zwingend nötig. Vielmehr ist es für diesen 

Anwendungsfall wichtig, dass die Prädiktion den zeitlichen Ablauf der vorhergesagten Bahn mög-

lichst genau approximieren kann. 

Für diese Arbeit wurde in Abschnitt 1.3 als Anforderung definiert, dass die zu entwickelnde 

Prädiktionsmethode zur Kollisionsvermeidung eingesetzt werden kann. Wie bereits weiter oben 

eingeführt, ist die Kollisionsvermeidung eine kontinuierliche und vorausschauende Aufgabe, bei 

der Prädiktionsmethoden zum Einsatz kommen können. Grundsätzlich wird versucht vorherzu-

sagen, wo es zu einer gefährlichen Schiff-zu-Schiff-Begegnung kommen kann. Für die Evaluation 

bedeutet dies, dass die Präzision nicht nur in Bezug auf eine vorhergesagte Position oder einen 

vorhergesagten Kurs bestimmt werden muss, sondern auch im Hinblick auf die Präzision zur Be-

stimmung des Kollisionsrisikos. 

Aus diesem Grund werden im Folgenden zunächst bereits in der Literatur etablierte Methoden 

zur Kollisionsrisikobestimmung vorgestellt. Abschließend wird eine Methode ausgewählt, die zur 

Evaluation genutzt werden soll. 

 

4.4.1 Methoden zur Bestimmung des Kollisionsrisikos 

Xu und Wang (Xu und Wang 2014) teilen die existierenden Methoden zur Bestimmung des Kolli-

sionsrisikos in die drei Blöcke Traffic Flow Theory, Schiffsdomänen und den Punkt der nächsten 

Annäherung (CPA) ein. Auf das Themenkomplex der CPA-Berechnung wird hier nicht mehr ein-

gegangen. Die Details zu diesem Konzept wurden bereits in Abschnitt 1.1 beschrieben. 

Im Rahmen der Traffic Flow Theory geht es darum, dass Begegnungs- und Gefährdungspotenzial 

auf Basis der Verkehrsdichte mittels statistischer Methoden zu bestimmen. Dabei wird die Wahr-

scheinlichkeit für Schiffsbegegnungen berechnet, die anschließend hinsichtlich des Gefährdungs-

potenzials bewertet werden (Xu und Wang 2014). Das in Abschnitt 3.3.1 beschrieben Tool IWARP 

ist ein Beispiel aus diesem Anwendungsbereich. Prädiktionsmethoden, die in diesem Kontext an-

gewendet werden, müssen folglich möglichst zeitgenau vorhersagen können, wann Schiffe sich an 

welchen Positionen befinden werden. Für diese Arbeit ist die Traffic Flow Theory nicht relevant, da 

der oben beschriebene Ansatz schiffszentrisch ist und ein Ansatz zur Abkehr von linearen Bewe-

gungsvektoren darstellt, der bis heute Stand der Technik ist. Eine gesamtumfassende Bewertung 

der Verkehrslage, so wie es bei der Traffic Flow Theory vorgesehen ist, ist mit dem entwickelten 

Konzept nicht vorgesehen und somit auch nicht möglich. 

Das Konzept der Schiffsdomänen geht auf die Forschungsarbeiten von Fujii und Tanaka (Fujii 

und Tanaka 1971) zurück. Im Rahmen von Verkehrsbeobachtungen haben die Autoren erkannt, 

dass Schiffe immer einen bestimmten Bereich in ihrer unmittelbaren Umgebung frei von anderem 
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Verkehr halten. Diesen Bereich bezeichnen die Autoren als Schiffsdomäne und erarbeiteten das 

Konzept für eine elliptische Schiffsdomäne, die auf Abbildung 43 zu sehen ist. 

 

Abbildung 43: Das Konzept der Schiffsdomäne nach Fujii und Tanaka (Fujii und Tanaka 1971). Links ist die 

Schiffsdomäne für offene See zu dargestellt, auf der rechten Seite für Wasserstraßen und Kanäle. 

Die Größe der Schiffsdomäne korreliert mit der Länge des Schiffes, wodurch die hydrodynami-

schen Eigenschaften der Schiffe bei der Risikobewertung berücksichtig werden können. Besonders 

große (also lange) Schiffe benötigen mehr Zeit zum Manövrieren als kleinere Schiffe. Entsprechend 

größer muss die Domäne sein. Darüber hinaus unterscheiden die Autoren bei der Berechnung der 

Domänengröße das Seegebiet, in dem die Schiffe unterwegs sind: die Schiffsdomänen für Reisen 

in offenen Gewässern sind größer als jene, deren Schiffe in beschränkten Gewässern, wie beispiels-

weise in Wasserstraßen, unterwegs sind (Fujii und Tanaka 1971). 

Goodwin (Goodwin 1975) entwickelt den Grundgedanken der Schiffsdomäne weiter. Das 

Konzept ist auf Abbildung 44 (a) dargestellt. Die Schiffsdomäne ist demnach nicht mehr elliptisch, 

sondern kreisrund, wobei die Domäne in unterschiedlich große Sektoren eingeteilt ist. Diese Sek-

toren beziehen sich auf die COLREGs und den darin beschriebenen Regeln zur Auflösung kriti-

scher Schiff-zu-Schiff-Begegnungen. So gilt beispielsweise bei Kreuzungssituationen rechts-vor-

links. In Goodwins Schiffsdomäne ist der rechte Sektor entsprechend größer als der linke. Xu und 

Wang (Xu und Wang 2014) heben in ihrer Übersichtsarbeit nochmal hervor, dass diese Schiffsdo-

mäne für die Kollisionsvermeidung besser geeignet ist als die Ellipse von Fujii und Tanakas (Fujii 

und Tanaka 1971). 

Davis, Dove und Stockel (Davis, Dove und Stockel 1980; 1982) greifen den grundlegenden 

Gedanken von Goodwin in Bezug auf die Berücksichtigung der COLREGs auf (Abbildung 44 (b)) 

und konstruieren ebenfalls eine kreisrunde Schiffsdomäne. Der Unterschied zur Arbeit von Good-

win (Goodwin 1975) ist allerdings, dass die kreisrunde Domäne kontinuierlich ist, wodurch sie im 

Rahmen von Simulationen einfacher modelliert und genutzt werden kann (Davis, Dove und Sto-

ckel 1980; 1982; Xu und Wang 2014). 
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Abbildung 44: Runde und COLREG-konforme Schiffsdomänen. (a) diskontinuierliches Modell von (Good-

win 1975) und (b) kontinuierliches Modell von (Davis, Dove und Stockel 1980; 1982). 

Darauf aufbauend haben sich immer komplexere Schiffsdomänen entwickelt, bei denen eine 

Abkehr von der kreisrunden Form zu beobachten ist. Gute Beispiele hierfür sind die Ansätze von 

Smierzchalski und Michalewicz (Smierzchalski und Michalewicz 2000) und Pietrzykowski (Pietrzy-

kowski 2001), die auf Abbildung 45 gegenübergestellt sind. 

 

Abbildung 45: (a) zeigt die hexagonale Schiffsdomäne nach Smierzchalski (Smierzchalski und Michale-

wicz 2000). (b) illustriert die polygonale Schiffsdomäne nach Pietrzykowski (Pietrzykowski 2001). 

Die hexagonalen Schiffsdomänen können je nach Anwendungsgebiet, Schiffsgröße oder Risikobe-

reitschaft unterschiedlich ausgebildet sein. Insbesondere bei Pietrzykowski (Pietrzykowski 2001) 

(Abbildung 45 b) ist dieser Gedanke zu sehen. Über den Parameter 𝛾 kann die Größe der jeweiligen 

Domänenbereiche individuell definiert werden. Auf diese Weise können unterschiedliche Sicher-

heitslevel implementiert und im Rahmen von Risikobewertungen berücksichtigt werden. 
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4.4.2 Zusammenfassung 

Die eingangs vorgestellten Gütemaße zur Bewertung von Regressionsmodellen sind für den direk-

ten Vergleich zwischen multiplen Regressionsmodellen geeignet. Insbesondere bei Zeitreihenana-

lysen, bei denen ein expliziter Punkt vorhergesagt werden soll, lassen sich mit den Fehlermaßen die 

Güte der Prädiktion bestimmen. 

Für die Verhaltensprädiktion von Schiffen im Kontext der Kollisionsvermeidung sind diese 

Fehlermaße allerdings nur bedingt geeignet. Grundsätzlich kann bei der Betrachtung der Fehler-

maße keine Aussage darüber getroffen werden, wie gut ein Prädiktionsmodell zur Kollisionsver-

meidung eingesetzt werden kann. Hinzu kommt, dass Schiffsverhalten in der Realität zwar als Se-

quenz von geografischen Punkten beschrieben werden kann, allerdings nehmen Schiffe dabei auch 

immer eine Fläche ein. Je nach Schiffstyp kann diese Fläche unterschiedlich groß sein. Ein MAE 

bei einem Prädiktionsmodell von 10 Metern hat bei einem 400 Meter langen und 61 Metern breiten 

Schiff einen anderen Effekt als bei einem 8 Meter langem Sportboot. Für eine anwendungsbezo-

gene Bewertung der Prädiktionsmodelle ist eine Einordnung der Fehlerwerte in den jeweiligen An-

wendungskontext wichtig. Anders formuliert: Ab wann ist eine Prädiktionsmethode genau genug, 

um sie zur Kollisionsvermeidung nutzen zu können? Es ist zu erwarten, dass es einen Punkt gibt, 

an dem die Fehler eines Prädiktionsmodell größer als 0 sind, aber dennoch genau genug, um das 

Modell zur Kollisionsvermeidung nutzen zu können. Eine rein punktbasierte Evaluation der Prä-

diktionsergebnisse mit den klassischen Fehlerwerten ist somit nicht geeignet, um die Anwendbar-

keit des Modells zur Kollisionsvermeidung zu bewerten. 

Es wird folglich ein weiteres Fehlermaß benötigt. Hierfür bieten sich die vorgestellten Schiffs-

domänen als grundlegendes Konzept zur Bewertung des Kollisionsrisikos an. Auf Abbildung 46 

ist die Idee hierfür skizziert. 

 

Abbildung 46: Konzept zur Berechnung der Prädiktionsgüte im Kontext der Kollisionsvermeidung. 
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Der tatsächliche Übergangspunkt aus der Realität ist in dunkelblau dargestellt. Um das Schiff ist 

die elliptische Schiffsdomäne nach Fujii und Tanaka (Fujii und Tanaka 1971) zu erkennen (eben-

falls dunkelblau). Für den prädizierten Übergangspunkt (helles blau) kann ebenfalls eine Domäne 

modelliert werden. Um die Prädiktionsmethode im Kontext der Kollisionsvermeidung zu bewer-

ten, kann die Überschneidung beider Domänen (grün schraffiert) berechnet werden. Je größer die 

Überschneidung, desto besser ist das Prädiktionsmodell zur Verhaltensprädiktion im Rahmen der 

Kollisionsvermeidung geeignet. 

Dieses Konzept basiert auf der Überlegung, dass Schiffsdomänen aus schiffszentrischer Sicht 

zur Bewertung des Kollisionsrisikos genutzt werden. Die Domäne ist dabei der Bereich, in den 

kein Schiff eindringen darf. Befindet sich ein Schiff in der Schiffsdomäne, so ist das Kollisionsrisiko 

hoch. Folglich ist eine Prädiktionsmethode für die Kollisionsvermeidung gut nutzbar, wenn die 

Überschneidung zwischen prädizierter und tatsächlicher Domäne sehr hoch ist, weil die Prädikti-

onsmethode das Kollisionsrisiko im Vergleich zur Realität gut approximieren kann. 

Für die Bewertung einer Prädiktionsmethode bedeutet das, wenn die Überschneidung zwischen 

tatsächlicher und prädizierter Domäne sehr hoch ist, ist sie im Rahmen der Kollisionsvermeidung 

nutzbar. Eine Prädiktionsmethode ist besser zur Kollisionsvermeidung nutzbar als eine andere Prä-

diktionsmethode, wenn die Überschneidung der Domänen höher ist. 
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5 Umsetzung als KDD-Prozess 

In diesem Abschnitt wird die Umsetzung des vorgestellten Konzepts beschrieben. Die Gesam-

tumsetzung ergibt sich aus der Umsetzung und Orchestrierung einzelner Teilschritte. Wie zu Be-

ginn von Abschnitt 2 argumentiert, wird für die Umsetzung der KDD-Prozess (Fayyad, Piatetsky-

Shapiro und Smyth 1996) als generelles Framework genutzt. Aus diesem Grund wird sich bei der 

Beschreibung der Umsetzung an den KDD-Prozessschritten orientiert. 

Technisch umgesetzt wurden die einzelnen KDD-Prozessschritte in Python8. Für Python sind 

eine Vielzahl von Bibliotheken frei verfügbar, mit denen die wissenschaftliche Bearbeitung von 

Fragestellungen im Kontext der Datenanalyse gelöst werden können. Von Pandas9 wurden die ef-

fizienten Datenstrukturen und wiederkehrende Funktionen zur Datenanalyse verwendet. Insbe-

sondere die Funktionen zum Im- und Export der Daten sowie die notwendigen Datenmanipulati-

onen zur Weiterverarbeitung wurden in dieser Arbeit genutzt. 

Für die Datenbeschreibung und Auswertung wurden die Funktionen von NumPy10 genutzt. 

NumPy bietet Implementierungen für Funktionen, mit denen numerische Probleme auf eine effizi-

ente Art und Weise gelöst werden können. Die Fähigkeit der NumPy-Implementierung mit hoch-

dimensionalen Daten arbeiten zu können ist für diese Arbeit von besonderer Relevanz. 

Alle in dieser Arbeit verwendeten Daten haben einen geographischen Bezug. Insbesondere die 

historischen AIS-Daten und die Betonnungsinformationen sind in räumlicher Relation zueinander 

zu betrachten. Die Arbeit mit Geodaten weist einige Besonderheiten auf (siehe Abschnitt 2.4). Die 

Bibliothek GeoPandas11 wurde genutzt, um geometrische Operationen auf Geodaten durchzufüh-

ren, wie zum Beispiel die relative Lage zueinander zu berechnen. Eine Besonderheit von GeoPandas 

ist, dass Funktionen der Bibliothek shapely12 so erweitert worden sind, dass sie mit Geodaten arbei-

ten können. 

Für die Umsetzung des LSTM-Modells wurden die beiden Frameworks TensorFlow13 und Keras14 

in Verbindung miteinander verwendet. TensorFlow beinhaltet Funktionen, um Machine Learning 

Modelle zu implementieren. Für die Definition der Modelle wurde Keras verwendet, was eine stan-

dardisierte Programmierschnittstelle zur Umsetzung solcher Modelle und zur Definition der Akti-

vierungs-, Optimierungs- und Verlustfunktionen bietet. 

 
8 https://www.python.org/doc/ (letzter Abruf 24.06.2023) 
9 https://pandas.pydata.org/docs/ (letzter Abruf 24.06.2023) 
10 https://numpy.org/doc/stable/ (letzter Abruf 24.06.2023) 
11 https://geopandas.org/en/stable/docs.html (letzter Abruf 24.06.2023) 
12 https://shapely.readthedocs.io/en/stable/manual.html (letzter Abruf 24.06.2023) 
13 https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf (letzter Abruf 24.06.2023) 
14 https://keras.io/guides/ (letzter Abruf 24.06.2023) 
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Im Folgenden werden die umgesetzten KDD-Prozessschritte, die auf Abbildung 47 dargestellt 

sind, im Detail erläutert. Der restliche Abschnitt ist dabei entsprechend den KDD-Schritten struk-

turiert. Aufgrund der Anforderung 1 (Vorausschauende Kollisionsvermeidung) und Anforderung 

4 (Anomaliedetektion) ist der Prozessschritt Data Mining zweigeteilt. Es werden zunächst die not-

wendigen Schritte beschrieben, um Anforderung 1 zu adressieren. Anschließend wird die Umset-

zung im Data Mining zur Anomaliedetektion (Anforderung 4) dargelegt. 

Ein Sonderfall ist der finale Schritt Interpretation/Evaluation, in dem sowohl das Evaluationsvor-

gehen einsortiert ist als auch die eigentliche Evaluation beziehungsweise Auswertung der Ergeb-

nisse. Aus diesem Grund findet sich die Beschreibung dieses Schritts in Abschnitt 6.1 wieder. 

 

 

Abbildung 47: Die einzelnen Analyseschritte zur Evaluation der Prädiktionsmethode. Die Schritte sind ent-

sprechend dem KDD-Prozess von (Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996). 

5.1 Selection 

Ziel des Schritts ist die Festlegung des Betrachtungsgebiets und -zeitraum. Basierend auf dieser 

Festlegung werden die passenden AIS-, Seewetter-, und Seekartendaten selektiert. 

Wie in Abschnitt 1.3 definiert, fokussiert sich diese Arbeit auf Grund der hohen Unfallgefahr 

auf küstennahe Gewässer. Folglich werden die drei verkehrsreichen Wasserstraßen in der Jade, 

Weser und Elbe betrachtet. Historische AIS-Daten für diese Wasserstraßen werden über das ma-

ritime Testfeld eMIR (e-maritime Integrated Reference Platform) bezogen. Wesentlicher Bestand-

teil von eMIR sind Sensorboxen, die in Brunsbüttel, Cuxhaven und Wilhelmshaven stationiert sind. 

Die Sensorboxen sind unter anderem mit AIS-Antennen ausgerüstet, sodass der Schiffsverkehr 

AIS-basiert in den drei Seegebieten aufgezeichnet und in einer PostgreSQL-Datenbank gespeichert 
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wird (Rüssmeier, Lamm und Hahn 2019). Eine entsprechende Abfrage wurde mit dem Datenban-

kadapter Psycopg15 umgesetzt. 

Die dazugehörigen meteorologischen und ozeanographischen Daten können über den Climate 

Data Store (CDS) 16 bezogen werden. Der CDS ist im Rahmen des Copernicus Erdbeobachtungs-

programms der Europäischen Union17 entstanden. Die Daten werden durch das ECMWF (Euro-

pean Center for Medium-Range Weather Forecasts) kostenfrei über eine API18 zur Verfügung ge-

stellt. 

Hierbei ist zu berücksichtigen, dass sowohl Wind- und Wellendaten gitterbasiert im CDS ge-

speichert sind. Beide Daten basieren auf Modelldaten, die auf Basis von Beobachtungsdaten ent-

stehen. Historische Winddaten sind dabei mit einer Auflösung von 0,25° x 0,25° (je Zelle, bezogen 

auf Längen- und Breitengrad) verfügbar. Die Berechnungsgrundlage für die Windgeschwindigkeit 

(angegeben in Meter pro Sekunde) ist der horizontale Vektorwind, der den Wind in östlicher und 

nördlicher Richtung modelliert. Die Windrichtung wird in Relation zum magnetischen Nordpol 

angegeben und beschreibt die Richtung, aus der der Wind weht (Hersbach et al. 2020; ECMWF 

2023). 

Die für diese Arbeit verwendete Informationen über Wellen ist die signifikante Wellenhöhe 

(siehe Abschnitt 2.2). Die im CDS verfügbaren Welleninformationen entstehen, genauso wie die 

Winddaten, durch eine nachträgliche Analyse von Beobachtungs- und Modelldaten. Für die Deut-

sche Bucht stehen die Informationen aus dem WAM- Wellenmodell (Waves for the Atlantic and 

Mediterranean) zur Verfügung, welches auch in dieser Arbeit genutzt wird. Die Welleninformatio-

nen, beziehungsweise die Information zur signifikanten Wellenhöhe, werden mit einer Auflösung 

von 0,5° x 0,5° (in Bezug auf Längen- und Breitengrad) gespeichert und sind in Metern angegeben 

(Hersbach et al. 2020; ECMWF 2023). Die für diese Arbeit relevanten Gitter in der Jade, Weser 

und Elbe werden entsprechend selektiert. 

Sowohl die historischen Wind- als auch die historischen Wellendaten stehen in dem in Ab-

schnitt 2.2 beschriebenen GRIB2-Format zur Verfügung. Zur Extraktion der Werte aus dem 

GRIB2-Format wurde die Bibliothek pygrib19 verwendet. 

Im Gegensatz zu den Wellen- und Windinformationen stehen Tideinformationen als Beobach-

tungsdaten zur Verfügung, die sich stets auf den Standort der Mareografen (engl. TG für Tide 

Gauge) beziehen. Die für die Jade, Weser und Elbe relevanten Mareografen sind auf Abbildung 48 

 
15 https://www.psycopg.org/docs/index.html (letzter Abruf 20.06.2023) 
16 https://cds.climate.copernicus.eu/#!/home (letzter Abruf 18.11.2023) 
17 https://www.copernicus.eu/en (letzter Abruf 23.06.2023) 
18 https://cds.climate.copernicus.eu/api-how-to (letzter Abruf 18.11.2023) 
19 https://github.com/jswhit/pygrib (letzter Abruf 20.6.2023.) 
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dargestellt. Je Wasserstraßen werden immer zwei Standorte verwendet, sodass Tideinformationen 

am Beginn und Ende der jeweiligen Wasserstraßen verfügbar sind. 

 

 

Abbildung 48: Übersicht über verwendeten Mareografen. 

Für die Jade werden die Mareografen vor Wangerooge und Wilhelmshaven genutzt. Alte Weser 

und Bremerhaven liefern die Messwerte für das Weserfahrwasser. Die Messerwerte der Mareogra-

fen vor Cuxhaven und St. Pauli werden für das Elbfahrwasser verwendet. Im Gegensatz zu Wind- 

und Welleninformationen stehen keine flächendeckenden Messdaten zur Verfügung, sondern le-

diglich einzelne Messpunkte. Die historischen Messdaten der Mareografen werden durch das 

CMEMS (Copernicus Marine Environment Monitoring)20 bereitgestellt und sind in Intervallen von 

zehn Minuten verfügbar. Angegeben werden die Wasserstände in Metern in Bezug zu Normalnull 

an der Messstelle. Je nach Stand der Tide ergeben sich somit positive oder auch negative Messwerte. 

Über das CMEMS sind die Tidedaten im netCDF-Format verfügbar. Die Daten wurden in Python 

mit netCDF421 extrahiert. 

Um die Übergangspunkte der Schiffsbahnen innerhalb der Fahrwasser berechnen zu können, 

sind die Betonnungsinformationen aus der Jade, Weser und Elbe notwendig. Hierfür steht ein in-

dustrieller Kartenserver der Firma 7Cs (Chartworld GmbH) zur Verfügung22. Die eigentlichen In-

formationen zur lateralen Betonnung (siehe Abschnitt 4.2.1) wurde über einen Web Feature Service 

(WFS) abgefragt. Hierfür ist der S-57 Standard der IHO relevant, in dem der digitale Austausch 

von Seekarteninformationen definiert ist. Folglich werden aus den ENCs die Objekte BOYLAT 

 
20 https://marineinsitu.eu/dashboard/ (letzter Abruf 18.11.2023) 
21 https://unidata.github.io/netcdf4-python/ (letzter Abruf 18.11.2023) 
22 https://www.sevencs.com/chartserver/wms-chartserver/ (letzter Abruf 18.11.2023) 
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extrahiert. Um das im Konzept beschriebene Gitter aufbauen zu können, sind die Positionsanga-

ben der lateralen Betonnung relevant. Hierfür hat das Objekt BOYLAT ein entsprechendes IN-

FORM Attribut, in dem unter anderem die Positionsangaben vermerkt sind (International Hydro-

graphic Organisation 2000; 2018). 

Als Ergebnis dieses Prozessschritts stehen historischen AIS-, Seewetter- und Seekartendaten 

zur Verfügung, die entsprechend des zuvor festgelegten Betrachtungsgebiets und -zeitraum zur 

selektiert wurden. 

5.2 Preprocessing 

Die zuvor selektierten Daten werden in diesem Schritt gesäubert (Data Cleansing). Dies beinhaltet 

die Identifizierung von unplausiblen oder inkonsistenten Daten, sowie von Fehlern in den Daten. 

Des Weiteren ist ein Ziel dieses Schrittes die Konsolidierung zusammengehöriger AIS-Daten zu 

einer Schiffsbahn. Auf diese Weise entstehen historische Schiffsbahnen, die die Basis für die nach-

folgenden Schritte darstellen. 

Für das Data Cleansing werden zunächst unplausible Geschwindigkeitsinformationen identifi-

ziert und herausgefiltert. Hierzu gehören Geschwindigkeitsinformationen, die 30 Knoten über-

schreiten. Eine Überprüfung auf unplausible Positionsdaten ist nicht notwendig, da durch die 

raumbasierte Abfrage der AIS-Daten fehlerhafte Positionsdaten ausgeschlossen sind. 

Wie im Konzept beschrieben sind die Informationen über die Dimension eines Schiffes für die 

Prädiktion relevant. Um mögliche Inkonsistenzen zu identifizieren, wird überprüft, ob zu einer 

MMSI AIS-Nachrichten mit unterschiedlichen Schiffslängen existieren. Ist dies der Fall, so werden 

die Nachrichten der entsprechenden MMSI herausgefiltert. 

Nachdem das Data Cleansing abgeschlossen ist, werden die AIS-Nachrichten entsprechend der 

MMSI und des Zeitstempels sortiert, sodass die Nachrichten je MMSI in chronologischer Reihen-

folge vorliegen. Um eine Schiffsbahn aus den AIS-Nachrichten zu erstellen, ist die Differenz der 

Zeitstempel nachfolgender AIS-Nachrichten mit derselben MMSI sowie der navigatorische Status 

ausschlaggebend. Wenn das Schiff nicht vor Anker liegt (navigatorischer Status), die zeitliche Dif-

ferenz kleiner als drei Minuten ist und die MMSI beider Nachrichten übereinstimmen, gehören die 

Nachrichten zu einer Schiffsbahn. Für den Fall, dass die MMSI gleich ist, das Schiff nicht vor 

Anker liegt und die zeitliche Differenz größer als drei Minuten ist, dann beginnt eine neue Schiffs-

bahn. AIS-Nachrichten mit dem navigatorischen Status „ankernd“ werden in dieser Arbeit nicht 

berücksichtigt. Das Ergebnis dieses Schritts sind gereinigte AIS-Daten, die zu Schiffsbahnen kon-

solidiert worden sind. 
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5.3 Transformation 

Auf Basis der vorherigen Schritte werden im Folgenden die historischen Schiffsbahnen, Seewetter- 

und Seekartendaten miteinander kombiniert. Ziel des Schrittes ist die Berechnung der Übergangs-

punkte (siehe Abschnitt 4). Die Reihenfolge der dafür notwendigen Verarbeitungsschritte ist auf 

Abbildung 49 dargestellt. 

 

Abbildung 49: Aktivitätsdiagramm zur Transformation aller genutzten Daten 

Die parallele Verarbeitung beginnt mit der Erstellung der Gitter in den Wasserstraßen der Jade, 

Weser und Elbe mit Hilfe der zuvor extrahierten Betonnungsinformationen. Das Vorgehen hierfür 

wurde in Abschnitt 4.3.1 und 4.3.2 erläutert. 

Die historischen AIS-Daten werden mit den historischen Wind-, Wellen- und Tideninformati-

onen kombiniert. Hierfür wird das in Abschnitt 4.3.3 beschriebene Verfahren angewendet, bei dem 

die zeitlichen und räumlichen Informationen aller Daten genutzt und bei einer entsprechenden 

Übereinstimmung miteinander kombiniert werden. 

Zur Kombination von Tideninformationen und historischen AIS-Daten wird zunächst geprüft, 

in welchem Fahrwasser sich der jeweilige AIS-Datenpunkt befindet. Anschließend werden die zum 

Fahrwasser passenden Mareografen (siehe oben) ausgewählt und basierend auf der zeitlichen Über-

einstimmung zwischen AIS-Datum und Messwert miteinander kombiniert. Jeder AIS-Datenpunkt 

wird folglich um zwei Messwerte erweitert. 
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Wie in Abbildung 49 zu erkennen ist, existiert ebenfalls ein Datensatz, der nicht mit Seewetter-

informationen kombiniert wurde. Dieser Datensatz soll als Referenz dienen, um eine Aussage dar-

über treffen zu können, inwiefern die Berücksichtigung von Seewetterinformationen die Prädikti-

onsgüte verbessern kann. 

Der verbleibende Transformationsschritt ist die Berechnung der Übergangspunkte. Wie in Ab-

schnitt 4.3.2 dargelegt, werden dafür die Grenzen zwischen benachbarten Zellen im Gitter und den 

AIS-Datenpunkte genutzt, um den Schnittpunkt der Schiffsbahn mit den Zellgrenzen zu berech-

nen. Als Ergebnis erhält man eine transformierte Schiffsbahn, die im Folgenden nicht mehr als 

Sequenz von AIS-Datenpunkten modelliert wird, sondern als Sequenz von Übergangspunkten. 

5.4 Data Mining 

Die transformierten Daten können anschließend im Rahmen des Data Mining sowohl zur Verhal-

tensprädiktion im Rahmen der vorausschauenden Kollisionsvermeidung als auch zur Anomaliede-

tektion verwendet werden. Zunächst wird die Umsetzung zur Verhaltensprädiktion beschrieben. 

In Abschnitt 4.3.4 wurde das Problem zur Vorhersage von Schiffsverhalten als Regressions-

problem einer Zeitreihe interpretiert. Zur Lösung des Regressionsproblems soll ein LSTM-Modell 

trainiert und zur Prädiktion verwendet werden. Die Modelle werden auf Basis von einer beobach-

teten Sequenz an Übergangspunkten zur Vorhersage des nächsten Übergangspunktes trainiert. 

Dieses Training funktioniert nach dem in Abschnitt 4.3.4 beschriebenen Prinzip. 

Ein wesentlicher Hyperparameter ist folglich die Größe der zu berücksichtigen Sequenz an 

vorherigen Übergangspunkten. Es ist zu erwarten, dass die Wahl der Anzahl zu berücksichtigender 

Übergangspunkte einen Einfluss auf die Prädiktionsgüte haben wird. Hinzu kommt, dass eine hö-

here Zahl an historischen Übergangspunkten die Datenmenge zum Training reduziert. Im Rahmen 

des Hyperparametertunings für die LSTM-Modelle wurden unterschiedliche Sequenzlängen an 

vorherigen Übergangspunkten (k) getestet. Tabelle 7 zeigt die Trainingsfehler beziehungsweise  

-genauigkeit der getesteten Sequenzlängen. 
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Tabelle 7: Die Güte der Prädiktionsmodelle bei einer unterschiedlich großen Sequenz an zu berücksichti-

gen Übergangspunkten (k). 

k Loss Accuracy 

1 0.025866882316768168 0.9527989566326142 

2 0.022369113750755787 0.9580203056335449 

3 0.022151252068579198 0.9581051945686341 

4 0.02181730456650257 0.9578494429588318 

 

Es ist zu erkennen, dass die Genauigkeit mit größer werdendem k zunächst zunimmt. Sobald k drei 

ist, nimmt die Genauigkeit allerdings ab. Für das Training aller LSTM-Modelle wird im Folgenden 

die Sequenz an vorherigen Übergangspunkten auf zwei festgesetzt. 

Diese Entscheidung ist ein Kompromiss zwischen Genauigkeit der Modelle und Datenverfüg-

barkeit. Je mehr Daten als historische Sequenz genutzt werden müssen, desto weniger Daten stehen 

für das Training respektive für das Testen der LSTM-Modelle zur Verfügung. Des Weiteren ist die 

räumliche und zeitliche Distanz zwischen den Übergangspunkten ein Faktor bei dieser Entschei-

dung. Typischerweise sind die Zellen zwischen 1,5 und 2 Kilometer lang. Bei einer Sequenz von 

zwei werden die Schiffe somit im Schnitt zwischen drei und vier Kilometer beobachtet, was auf 

Basis der Unterschiede in der Genauigkeit zwischen einer Sequenz von zwei und drei als hinrei-

chend lange gewertet wird. 

Für das Tuning der übrigen Hyperparameter wurde KerasTuner23 eingesetzt, was Teil der Keras-

API ist und eine effiziente Suche nach den besten Hyperparametern ermöglicht. KerasTuner ver-

wendet dafür die in Abschnitt 2.4 Strategien, um ein optimales Hyperparameterset basierend auf 

dem verwendeten Modell und Datenset zu finden. 

Die Modelle beinhalten 128 Units und werden mit einer Dropout-Rate von 0,2 trainiert. Droput 

ist ein Mechanismus, der im Lernprozess von neuronalen Netzen genutzt wird, um overfitting zu 

verhindern. Hierbei werden randomisiert Neuronen ausgesucht, die bei einem Trainingsdurchlauf 

nicht berücksichtigt werden sollen (Graves 2012a; Feurer und Hutter 2019; Yang und Shami 2020). 

In diesem Fall bedeutet es, dass 20% der Neuronen zufallsbasiert nicht berücksichtigt werden. Als 

Fehlermaß wird der MSE genutzt und die Modelle werden in maximal 100 Epochen trainiert. So-

bald allerdings in den letzten zehn Epochen keine signifikante Verbesserung des MSE zu erkennen 

ist, wird das Training beendet. Die Daten werden in einem Verhältnis von 80:20 in Trainings- und 

Testdaten aufgeteilt. 

 
23 https://keras.io/keras_tuner/ (letzter Abruf 24.06.2023) 
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In Abschnitt 1.3 definiert Anforderung 4, dass die Methode auch zu Anomaliedetektion geeig-

net sein muss. Folglich ist die Detektion von Anomalien der zweite Bestandteil des Data-Mining-

Schritts. Anomales Schiffsverhalten wird im Folgenden als jenes Verhalten definiert, welches auf 

Basis der zuvor extrahierten Bewegungsmuster (hier 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 , Kurs und Geschwindigkeit, siehe Ab-

schnitt 4.3) am unwahrscheinlichsten ist. Die Idee zur Anomaliedetektion ist auf Abbildung 50 

dargestellt. 

 

 

Abbildung 50: Vorgehen zur Berechnung des wahrscheinlichsten beziehungsweise unwahrscheinlichsten 

Verhaltens zur Anomaliedetektion. 

Für jede Zellgrenze, an denen zuvor die Übergangspunkte berechnet wurden, wird in Bezug auf 

die Fahrtrichtung der Schiffe zunächst das wahrscheinlichste Verhalten extrahiert. Hierfür werden 

die zur Verfügung stehenden Übergangspunkte im Verhältnis von 80:20 aufgeteilt. Um das wahr-

scheinlichste Verhalten abzuschätzen, wird die Kerndichteschätzung auf die 80% der Daten ange-

wendet, um die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion für jeden der drei Parameter 

zu approximieren. Es wird angenommen, dass die Daten normalverteilt sind. Anschließend kann 

für jede Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Mittelwert und die Standardabweichung berechnet 

werden. Es wird angenommen, dass ein Schiff sich normal verhält, wenn es sich so verhält wie 

95% der Schiffe an diesem Übergangspunkt. Im Umkehrschluss gilt, sobald sich ein Schiff so ver-

hält, wie sich die verbleibenden 5% der Schiffe verhalten, so ist dieses Verhalten eine Anomalie. 

Zur Berechnung der Wertebereiche wird die 2-Sigmaumgebung berechnet (siehe Abbildung 50). 

Dieser Vorgang wird für alle Übergangspunkte in Bezug auf die steuerbordseitige Distanz zur steu-

erbordseitigen Tonne (𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟), für den Kurs (COG) und die Geschwindigkeit (SOG) durchgeführt. 
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6 Evaluation in der Jade, Weser und Elbe 

Die in Abschnitt 5 beschriebene Umsetzung wurde genutzt, um das in Abschnitt 4 vorgestellte 

Verfahren zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion zu evaluieren. Das Fundament für dieses 

Konzept bilden die Anforderungen (Abschnitt 1.3), die sich aus der Zielstellung beziehungsweise 

Forschungsfrage ergeben. 

Im Folgenden wird zunächst ein Überblick über die durchgeführte Evaluation gegeben. Diese 

Beschreibung ist der finale Schritt des zuvor umgesetzten KDD-Prozesses (siehe Abschnitt 5). 

Anschließend wird die Datengrundlage der Evaluation beschrieben, gefolgt von den Ergebnissen. 

Basierend auf den Ergebnissen wird im Anschluss diskutiert, inwiefern die Anforderungen und 

somit die Ziele der Arbeit erfüllt sind. 

6.1 Vorgehen zur Evaluation 

An den Data Mining Schritt des KDD-Prozesses (vergleiche Abschnitt 5 und 5.4) schließt sich der 

Schritt zur Evaluation und Interpretation an. Das in dieser Arbeit entwickelte Konzept zur kon-

textsensitiven Verhaltensprädiktion wird mit Verkehrsdaten aus den drei Wasserstraßen Jade, We-

ser und Elbe evaluiert (Vergleiche Abschnitt 5.1). 

Für die Evaluation einer sicherheitskritischen Anwendung sind diese Gebiete von besonderer 

Relevanz. Die navigierbaren Gewässer in diesen Gebieten sind stark beschränkt. Ausschlaggebend 

hierfür sind die Gezeiten, die einen starken Einfluss auf die allgemeine Wassertiefe in diesen Ge-

bieten haben. Um den Verkehr in Gewässern mit einer konstanten Wassertiefe zu strukturieren, 

existieren in diesen Gebieten Wasserstraßen (siehe Abschnitt 2.3). 

Hinzu kommt, dass die Jade, Weser und Elbe drei Hauptwasserstraßen in der Deutschen Nord-

see sind, über denen der größte Teil des Güterverkehrs abgehandelt wird (Generaldirektion Was-

serstraßen und Schifffahrt (GWDS) 2023).. Die großen Seehäfen Wilhelmshaven (Jade), Bremer-

haven, Bremen (beide Weser), Cuxhaven und Hamburg (beide Elbe) werden über die jeweiligen 

Wasserstraßen angefahren. In 2022 wurde in der Jade 11.449, in der Weser 28.270 und in der Elbe 

81.433 Schifffahrtsbewegungen gezählt (Generaldirektion Wasserstraßen und Schifffahrt (GWDS) 

2023). Das macht diese drei Wasserstraßen zu den Gebieten in der Deutschen Nordsee mit der 

höchsten Verkehrsdichte. 

Die Kombination zwischen hohen Verkehrszahlen, dem starken Tideeinfluss und eine daraus 

folgende hohe Komprimierung des Verkehrs lässt das Kollisionsrisiko in diesen Gebieten anstei-

gen, was sich mit der Argumentation aus Abschnitt 1.2 deckt: In küstennahen Gewässern existiert 

ein erhöhtes Risiko für Schiff-zu-Schiff-Kollisionen (Wróbel, Montewka und Kujala 2017). 
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Die Evaluation der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion und der Anomaliedetektion funkti-

oniert für die drei Gebiete nach dem auf Abbildung 51 dargestellten Prinzip. 

 

 

Abbildung 51: Das Evaluationsvorgehen in der Arbeit. 

Für die kontextsensitive Verhaltensprädiktion werden insgesamt vier unterschiedliche LSTM-Mo-

delle trainiert. Der Unterschied zwischen den jeweiligen Modellen ist die Datenbasis, die zum Trai-

ning genutzt werden. Auf diese Weise können unterschiedliche Kombinationen evaluiert werden, 

um das Konzept auf den Deckungsgrad der Anforderungen zu untersuchen. Zur Beschreibung der 

Ergebnisse werden die LSTM-Modelle im Folgenden als Modell 1, Modell 2, Modell 3 und Modell 

4 bezeichnet (vergleiche Abbildung 51). 

Wie in der Abbildung zu sehen ist, dient bei der Evaluation der kontextsensitiven Verhal-

tensprädiktion das lineare Prädiktionsverfahren, welches heute standardmäßig auf Schiffsbrücken 

zum Einsatz kommt, als Vergleichsgrundlage. Dies ergibt sich aus Anforderung 2 Genauigkeit. Dort 

ist definiert, dass die Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion präziser sein muss als 

das lineare Prädiktionsverfahren. 

Die Evaluation basiert des Weiteren auf der Berechnung und dem Vergleich von Prädiktions-

fehlern (als RMSE, siehe Abschnitt 4.4). Die wesentlichen Messwerte sind die Distanz zur steuer-

bordseitigen Tonne (𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟), der Kurs (COG) und die Geschwindigkeit (SOG). In diesem Kontext 

ist es wichtig hervorzuheben, dass das lineare Prädiktionsverfahren zwar ausgehend von einem 

Übergangspunkt angewendet wird, das Verfahren aufgrund seiner Funktionsweise allerdings eine 

geografische Position liefert. Daher wird der Fehler des linearen Prädiktionsverfahren berechnet, 

indem die Distanz zwischen der prädizierten und tatsächlichen Position kalkuliert wird. Gleiches 

gilt für SOG und COG. 
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Um die in Abschnitt 4.4 vorgestellte Idee zur anwendungsbezogenen Messung der Prädiktions-

güte wird sowohl für das lineare Verfahren als auch für die kontextsensitive Prädiktion die prozen-

tuale Überschneidung der Schiffsdomänen (prädizierte versus tatsächliche Domäne) berechnet. 

Wie bereits aus Abbildung 51 entnommen werden kann, wird die Anomaliedetektion in dieser 

Arbeit sowohl quantitativ als auch qualitativ evaluiert. Die quantitative Bewertung ergibt sich aus 

der Detektion der Anomalien, welche dem am wenigsten wahrscheinlichen Verhalten entsprechen. 

Somit kann gezeigt werden, ob und wie viele Anomalien das oben vorgestellte Vorgehen im Test-

datensatz identifizieren. Allerdings ist die qualitative Beurteilung der detektierten Anomalien das 

zweite wichtige Kriterium im Evaluationsvorgehen. Die qualitative Beurteilung wird durch die Be-

fragung einer Person mit nautischer Ausbildung vorgenommen. Hierbei ist allerdings zu beachten, 

dass die Beurteilung der Kritikalität von Verkehrssituationen im Allgemeinen subjektiv ist und in 

vielen Fällen von der Erfahrung der jeweiligen Person abhängt. Die Person wird gebeten zu beur-

teilen, ob es sich bei der dargestellten Anomalie aus ihrer Sicht tatsächlich um eine Anomalie im 

Verhalten des Schiffes handelt. Durch dieses Verfahren werden für jede Anomaliekategorie die 

False-Positive-Rate berechnet. 

Zur Berechnung der Stichprobengröße 𝑛 wurde die in der Literatur verbreitete Methode ver-

wendet, die durch Formel (11) abgebildet ist (Fahrmeir et al. 2016). 

 

 

𝑛 =

𝑧2 ∗ 𝑝(1 − 𝑝)
𝑒2

1 + (
𝑧2 ∗ 𝑝(1 − 𝑝)

𝑒2 ∗ 𝑁
)

 (11) 

 

, wobei 𝑒 der zu erwartenden Fehlermarge der Stichprobe entspricht, 𝑝 der erwarteten Variation 

beziehungsweise Standardabweichung, 𝑧 ergibt sich aus dem festgelegten Konfidenzniveau als 

standardisierter Wert, 𝑁 Grundgesamtheit. Bei der Festlegung der Werte für die Fehlermarge und 

dem Konfidenzniveau ist zu beachten, dass die Wahl der Werte einen Einfluss auf die Stichpro-

bengröße und somit auf die Aussagekraft haben. Je kleiner der gewählte Wert für die Fehlermarge, 

desto präziser bildet die Stichprobe die Grundgesamtheit ab. Allerdings nimmt die Stichproben-

größe zu. Ähnliches gilt für das Konfidenzniveau (je höher, desto präziser, allerdings größere Stich-

probe). Damit die Stichprobengröße der zu bewertenden Anomalien für die fachkundige Person 

nicht zu groß wird, wird von einer Fehlermarge 𝑒 =  0,1 und eine Konfidenzniveau von 90% aus-

gegangen. Aus dem Konfidenzniveau von 90% ergibt sich für 𝑧 =  1,65 (Fahrmeir et al. 2016). 
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6.2 Datenbasis 

Die im Rahmen der Evaluation verwendeten historischen AIS-Daten in der Jade, Weser und Elbe 

decken einen Zeitraum von drei Monaten ab (Januar 2020 bis Ende März 2020). Im selektierten 

Datensatz befinden sich unterschiedliche Schiffstypen, deren absolute Häufigkeit auf Abbildung 

52 dargestellt ist. Bei der Anzahl der Schiffstypen handelt es sich um einzigartige Schiffe, die an-

hand ihrer MMSI unterschieden werden können. 

 

Abbildung 52: Verteilung der Schiffsklassen innerhalb des Datensatzes. 

Aufgrund der absoluten Häufigkeit von Cargo-Schiffen und Tankern werden ausschließlich diese 

beiden Schiffstypen im weiteren Verlauf der Evaluation betrachtet. Da für das Training der LSTM-

Modelle die Daten in ein Trainings- und Validierungsset aufgeteilt werden, eignen sich die anderen 

Schiffsklassen aufgrund ihrer absoluten Häufigkeit weniger, um aussagekräftige Modelle generieren 

zu können. Das Ergebnis des Preprocessing-Schritts (siehe Abschnitt 5.2) sind die historischen 

Schiffsbahnen für Tanker und Cargo-Schiffe und auf Abbildung 53 dargestellt. 
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Abbildung 53: Die Datengrundlage der Evaluation nach der Vorverarbeitung in der Jade. Weser und 

Elbe. 

Wie aus Tabelle 8 zu entnehmen ist, befinden sich in dem Datensatz 18.154 einzigartige Schiffs-

bahnen, die von 1767 einzigartigen Cargo-Schiffen und 577 einzigartigen Tankern stammen. 

 

Tabelle 8: Übersicht der Schiffe und Schiffsbahnen im verwendeten Datensatz 

Kategorie Ausprägung 

Einzigartige Schiffe 1767 (Cargo), Tanker (577) 

Einzigartige Schiffsbahnen 18.154 

Dimensionen Cargo-Schiffe (in Meter) Min.: 9, Max.: 523, Mean: 156,62 

Dimensionen Tanker (in Meter) Min.:75, Max.: 333, Mean: 112,20 

 

Zur Berücksichtigung der spezifischen hydrodynamischen Eigenschaften werden die Längeninfor-

mationen der Schiffe genutzt, um Schiffsklassen zu bilden. Zur Komplexitätsreduktion wird ferner 

angenommen, dass Schiffe der gleichen Klasse ähnliche hydrodynamische Eigenschaften besitzen. 

Auf Abbildung 71 und Abbildung 72 (siehe   
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Anhang) sind die Verteilung der Schiffslängen für die Cargo-Schiffe und Tanker des Datensatzes 

dargestellt. Auf Basis der Verteilung wurden die in Tabelle 9 dargestellten Schiffsklassen gebildet. 

 

Tabelle 9: Einteilung von Schiffsklassen basierend auf der Schiffsklasse und dem in dieser Arbeit verwen-

deten Datensatz 

Cargo Tanker 

Klasse 
Intervall 

(in Meter) 
Klasse 

Intervall 

(in Meter) 

Klein x ≤ 75 Klein – 

Mittel 76 ≤ x ≤ 130 Mittel 75 ≤ x ≤ 150 

Groß 131 ≤ x ≤ 300 Groß x > 150 

Sehr groß x > 300 Sehr groß – 

 

Die Längenverteilung der Cargo-Schiffe im Datensatz ist grundsätzlich breiter als die der Tanker. 

Dies spiegelt sich darin wider, dass Cargo Schiffe in vier Klassen, und damit doppelt so viele wie 

die Tanker, eingeteilt werden. 

Im Rahmen der anschließenden Transformation (siehe Abschnitt 5.3) werden die historischen 

Schiffsbahnen mit den Seewetter- und Seekartendaten kombiniert und die Übergangspunkte be-

rechnet. Abbildung 54 zeigt die Verteilung der Windgeschwindigkeiten und der signifikanten Wel-

lenhöhne in den jeweiligen Seegebieten. 

  

Abbildung 54: Die Verteilung der Windgeschwindigkeit (links, in Knoten) und signifikanten Wellenhöhe 

(rechts, in Meter) in den jeweiligen Seegebieten. 

Für den Zeitraum herrschten sowohl für die Windgeschwindigkeit als auch für die Wellenhöhe in 

der Elbe und Weser vergleichbare Bedingungen. In den Daten ist zu entnehmen, dass in der Jade 

eine höhere Windgeschwindigkeit als auch Wellenhöher vorlag. Die Windrichtung war für die Elbe 

(125,40°), Jade (125,12°) und Weser (122,46) im Schnitt ähnlich. 

Abbildung 55 zeigt exemplarisch die extrahierten Übergangspunkte in der Elbe als Ergebnis 

des Verarbeitungsschritts. 
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Abbildung 55: Historische Schiffsbahnen durch das Elbefahrwasser, die als Sequenz von Übergangspunk-

ten modelliert sind. 

Der finale Schritt (Data Mining, siehe Abschnitt 5.4) ist das Training der LSTM-Modelle und die 

Berechnung des am wenigsten wahrscheinlichen Verhaltens zur Anomaliedetektion. 

Die Lernrate zweier LSTM-Modelle ist exemplarisch auf Abbildung 56 (Modell 1, vergleiche 

Abbildung 51) und Abbildung 57 (Modell 2, vergleiche Abbildung 51) zu sehen. Das Modell 1 

konvergiert nach 63 Epochen, wohingegen Modell 2 nach 81 Epochen konvergiert. 

 

Abbildung 56: Lernrate von Modell 1. 

Die Differenz in den Epochen spiegelt die unterschiedliche Komplexität der Modelle wider. Beide 

Modelle zeigen einen ähnlichen Trainingsverlauf: Der zu Beginn stark fallende Trainingsfehler 

nimmt im weiteren Trainingsverlauf weniger stark ab, bewegt sich am Ende für beide Modelle auf 

einem ähnlichen Niveau. Grundsätzlich zeigen keine Abbildungen Anzeichen für ein over- bezie-

hungsweise underfitting der Modelle. 
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Abbildung 57: Lernrate von Modell 2. 

6.3 Ergebnisse 

Zunächst werden die Ergebnisse zur Evaluation der Verhaltensprädiktion beschrieben, gefolgt von 

den quantitativen und qualitativen Ergebnissen der Anomaliedetektion. Für die Verhaltensprädik-

tion werden die Prädiktionsfehler in diesem Abschnitt mit dem RMSE verglichen. Die diesem Gü-

temaß zugrunde liegenden Fehler sind im Anhang aufgeführt. Wire bereits in Abschnitt 4.4 einge-

führt, werden für den RMSE die Fehlerwerte quadriert und anschließend der Mittelwert gebildet 

(MSE, siehe Abschnitt 4.4). Abschließend wird vom MSE die Wurzel gezogen. Wichtig zu erwäh-

nen ist hierbei, dass der RMSE aufgrund der Quadrierung der Fehlerwerte stark auf Ausreißer 

reagiert (Fahrmeir et al. 2016; Sammut und Webb 2010; Vogel 2015). Da es sich in dieser Arbeit 

um eine sicherheitskritische Methode handelt (A.1 Vorausschauende Kollisionsvermeidung, siehe 

Abschnitt 1.3), sind große Prädiktionsfehler besonders kritisch, sodass es sich beim RMSE um ein 

geeignetes Gütemaß für den Modellvergleich handelt. 

Auf Abbildung 58 sind die Prädiktionsfehler (RMSE) der prädizierten Positionen für die lineare 

Prädiktion, des LSTM-Modells ohne Seewetterinformationen und ohne Schiffsklassen (Modell 1) 

und des LSTM-Modells mit Seewetterinformationen und ohne Schiffsklassen (Modell 2) in den 

Seegebieten Elbe, Jade und Weser dargestellt. 

Zunächst fällt auf, dass die lineare Prädiktion in allen drei Seegebieten höhere Fehler produziert 

als die beiden LSTM-Modelle. Am größten ist der Fehler der linearen Prädiktion in der Jade. Modell 

1 hat im Vergleich dazu einen geringeren Prädiktionsfehler, allerdings beträgt die Differenz insbe-

sondere in der Elbe und Weser nur jeweils rund sechs Meter, was keine signifikante Verbesserung 
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darstellt. Anders sieht es in der Jade aus, wo eine Verbesserung von rund 45 Metern zu erkennen 

ist. 

Modell 2 weist hingegen einen signifikant geringeren Prädiktionsfehler auf. In allen drei Seege-

bieten bewegt sich der RMSE auf einem vergleichbaren Niveau. Die größte Verbesserung im Ver-

gleich zur linearen Prädiktion ist in der Jade zu erkennen. Dort kann unter Berücksichtigung der 

Seewetterdaten der Prädiktionsfehler von 265,75 m auf 150,25 m reduziert werden. 

Ein Boxplot der zugrunde liegenden Prädiktionsfehler sind im Anhang auf Abbildung 73 (Seite 

173) zu sehen, der erwartungsgemäß die Beobachtung bestätigt. In dieser Darstellung fällt auf, dass 

das Modell 2 in Bezug auf die Streuung der Ergebnisse stabiler ist als die beiden anderen Modelle. 

Somit zeigt sich auch in diesem Kontext der positive Einfluss der berücksichtigten Seewetterinfor-

mationen auf die Prädiktionsgüte. 

 

Abbildung 58: RMSE der linearen Prädiktion, LSTM-Modell 1 und 2. 

Die Verbesserung der LSTM-Prädiktion durch die Nutzung von Seewetterinformationen wird 

auch ersichtlich, wenn man die Vorhersagen auf einer Seekarte betrachtet. Auf Abbildung 59 ist 

ein Ausschnitt aus dem Weserfahrwasser zu sehen. Links ist das LSTM-Modell ohne Seewetterin-

formationen, rechts das LSTM-Modell mit Seewetterinformationen abgebildet. Die prädizierten 

TPs sind in blau dargestellt und die tatsächlichen TPs in orange. 
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Abbildung 59: Prädizierte (blau) und tatsächliche (orange) Übergangspunkte in einem Abschnitt des 

Weserfahrwassers. 

In diesem Fahrwasserabschnitt prädiziert das Modell 1 häufig die TPs außerhalb des Fahrwassers. 

Besonders deutlich wird es bei dem Tonnenpaar in der Mitte des Bildes. Wenn Seewetterdaten 

beim Training des LSTM-Modells berücksichtigt werden (Modell 2, rechte Seite der Abbildung), 

so produziert das Modell weniger Vorhersagen außerhalb des Fahrwassers. In diesem Abschnitt 

scheint das Wetter einen signifikanten Einfluss auf den Verlauf der Bahn zu haben, sodass die 

Berücksichtigung von Seewetterinformationen insgesamt zu einer Verringerung des Prädiktions-

fehlers führt. 

Eine Herausforderung in diesem Zusammenhang ist die Vorhersage des Verhaltens in Kurven. 

Obwohl der Fehler bei Modell 2 geringer ist, hat das Modell Probleme bei der korrekten Vorher-

sage einer Kurvenbahn. Auf Abbildung 60 ist ein Ausschnitt der Prädiktionsergebnisse aus dem 

Elbefahrwasser zu sehen. 
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Abbildung 60: Prädizierte (blau) und tatsächliche (orange) Übergangspunkte in einem Kurvenabschnitt 

des Elbefahrwassers. 

Hier wird deutlich, dass die tatsächlichen Übergangspunkte (orange) der Schiffe sich in der Mitte 

des Fahrwassers konzentrieren. Die prädizierten Übergangspunkte (TP) sind hingegen weiter au-

ßen. Das Modell kann das Kurvenschneiden der Schiffe nicht adäquat aus den Trainingsdaten ext-

rahieren und entsprechend vorhersagen. 

Erwartungsgemäß sieht es für gerade Abschnitte der Fahrwasser konträr dazu aus. Abbildung 

61 zeigt die Prädiktion von Modell 2. Die prädizierten und tatsächlichen Übergangspunkte liegen 

in unmittelbarer Nachbarschaft. 

 

Abbildung 61: Prädizierte (blau) und tatsächliche (orange) Übergangspunkte in einer Gerade des Elbe-

fahrwassers. 

Hierbei ist allerdings hervorzuheben, dass alle Prädiktionsmodelle in diesem Abschnitt am besten 

funktionieren. 

Um die Eignung der drei Prädiktionsmodelle für die Kollisionsvermeidung zu beurteilen, ist 

auf Abbildung 62 die prozentuale Überschneidung der Schiffsdomänen (siehe Abschnitt 4.4.2) je 

Seegebiet dargestellt. Die Darstellung bestätigt grundsätzlich die Beobachtung aus Abbildung 73. 

Das Modell 2 weist eine höhere prozentuale Überschneidung bei den Schiffsdomänen auf. Folgt 
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man der oben formulierten These – Prädiktionsmodelle mit einer hohen Domänenüberschneidung 

sind besser für die Kollisionsvermeidung geeignet – , dann sind die Verhaltensvorhersagen durch 

das LSTM-Modell mit Seewetterinformationen besser für die Kollisionsvermeidung geeignet. 

Auffällig ist allerdings, dass der Unterschied der Domänenüberschneidung zwischen der linea-

ren Prädiktion und dem LSTM ohne Seewetterinformationen größer ist als es die Differenzen in 

Abbildung 73 vermuten lassen. Diese ist auf die Prädiktionsfehler bei der Vorhersage der zukünf-

tigen Schiffskurse zurückzuführen. Im Gegensatz zu den beiden LSTM-Modellen arbeitet die line-

are Prädiktion mit der Prämisse, dass Kurs und Geschwindigkeit im Rahmen der Prädiktion kon-

stant sind. Die Fahrwasser in der Elbe, Jade und Weser sind allerdings kurvig, sodass die lineare 

Prädiktion einen falschen Kurs annimmt. Dies bestätigt sich, wenn man die Daten betrachtet. 

 

 

Abbildung 62: Prozentuale Überschneidung der Schiffsdomänen (SD %) der linearen Prädiktion, des 

LSTM-Modells ohne (Modell 1) und mit Seewetter (Modell 2). 

Abbildung 74 (Seite 173) zeigt die Fehler der Kursprädiktion aller drei Vorhersagemodelle oder 

berücksichtige Schiffsklassen. Beide LSTM-Modelle haben einen vergleichbaren Fehler, der in allen 

drei Seegebieten geringer ist als beim linearen Modell. Insgesamt ist im Vergleich zu den beiden 

LSTM-Modellen eine hohe Schwankung in den Fehlerwerten zu erkennen. Für einen besseren 

Vergleich der Modelle wird auch hier der RMSE genutzt, der für alle drei Modelle und Seegebiete 

auf Abbildung 63 sind dargestellt ist. Wie weiter oben geschrieben, wird der Kurs während der 

Berechnung der Domänenüberschneidung zur korrekten Ausrichtung der jeweiligen Domäne ge-

nutzt. Die ellipsoide Domäne ist also entsprechend der Fahrtrichtung des Schiffes ausgerichtet. Da 

die Kursprädiktion von Modell 2 den Kurs deutlich präziser vorhersagt als das lineare Modell, ist 

die Überschneidung der Schiffsdomänen größer. Bei der linearen Prädiktion kommt es durch die 
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Prädiktionsfehler zu einer Verschiebung der Domänen, dessen Ergebnis eine geringe prozentuale 

Überschneidung ist. 

Beide LSTM-Prädiktionen bewegen sich in Bezug auf die Kursprädiktion auf einem vergleich-

baren Niveau, bei dem die Unterschiede marginal sind. Das Modell 2 prädiziert in der Elbe und 

Jade den Kurs genauer, das Modell 1 hat in der Weser den geringeren Fehler produziert. 

 

Abbildung 63: Der Fehler (RMSE) der Kursprädiktion (COG, in Grad) für die lineare Prädiktion, LSTM-Mo-

dell 1 und LSTM-Modell 2. 

Grundsätzlich lassen sich die oben beschriebenen Beobachtungen auch bei der Geschwindig-

keitsprädiktion beobachten. In allen drei Seegebieten hat das lineare Modell einen höheren Fehler 

als beide LSTM-Modelle (Anhang Seite 174, Abbildung 75). Auf dieser Abbildung ist darüber hin-

aus zu erkennen, dass Modell 1 eine höhere Schwankung aufweist. 

Beim Vergleich des RMSE aller drei Modelle bestätigt sich diese Erkenntnis. Der geringste 

Fehler produziert das LSTM-Modell mit Seewetter in Elbe (0,94 Knoten). Allerdings ist bei der 

Bewertung der Ergebnisse zu berücksichtigen, dass sich die Fehlerwerte aller drei Prädiktionsmo-

delle auf einem niedrigen Niveau bewegen. Die größte Differenz zwischen der linearen Prädiktion 

und dem LSTM-Modell mit Seewetter beträgt 1,03 Knoten in der Weser. Des Weiteren sind die 

grundsätzlichen Schwankungen in den Sensormessdaten zu berücksichtigen, sodass alle drei Prä-

diktionsmodelle angemessene Ergebnisse liefern. Dennoch lässt sich auch hier festhalten, dass das 

Seewetter einen positiven Einfluss auf die Güte der Geschwindigkeitsprädiktion hat. 
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Abbildung 64: Der Fehler (RMSE) der Geschwindigkeitsprädiktion (SOG, in Knoten) für die linearen Prädik-

tion, des LSTM-Modells ohne (Modell 1) und mit Seewetter (Modell 2). 

Um die eingangs aufgestellte Anforderung 8 (Hydrodynamische Schiffseigenschaften) bei der Prä-

diktion zu berücksichtigen, wurden die Modelle 3 und 4 trainiert (vergleiche Abbildung 51 in Ab-

schnitt 6.1). LSTM-Modell 3 berücksichtigt die Schiffsklasse aber keine Seewetterdaten, wohinge-

gen das Modell 4 sowohl die Schiffsklassen als auch die Seewetterdaten berücksichtigt. Zum Ver-

gleich wurden die linearen Prädiktionsergebnisse entsprechend der Schiffsklassen aufgeteilt. Auf-

grund des Umfangs befindet sich eine detaillierte Auflistung der Prädiktionsfehler je Prädiktions-

modell im Anhang. Tabelle 15 und Tabelle 16 beinhaltet die Ergebnisse der linearen Prädiktion je 

Schiffsklasse. Die Fehler der LSTM-Modells 3 (Tabelle 17 und Tabelle 18) sowie die des LSTM-

Modells 4 (Tabelle 19 und Tabelle 20) befinden sich im Anhang. Für eine bessere Vergleichbarkeit 

wird im Folgenden der RMSE je Modell genutzt. 

Auf Abbildung 65 ist der Prädiktionsfehler (RMSE, in Meter) der Position (lineares Modell) 

beziehungsweise 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 (LSTM-Modelle) in Bezug auf die definierten Schiffsklassen und Seegebiete 

dargestellt. Zunächst fällt auf, dass sowohl die LSTM-Modelle mit und ohne Seewetterinformatio-

nen bessere Prädiktionsergebnisse liefern als das lineare Modell. Dieser Trend zeigt sich unabhän-

gig vom jeweiligen Seegebiet. Des Weiteren fällt auf, dass die Prädiktionsgüte für jede Schiffsklasse 

besser wird, wenn Seewetterinformationen berücksichtigt werden (Modell 4). Weiterhin fällt auf, 

dass bei größeren Schiffsklassen (unabhängig vom Seegebiet) ein größerer Prädiktionsfehler pro-

duziert wird. Vergleicht man darüber hinaus diese Ergebnisse auf Abbildung 65 mit den zuvor 

diskutierten Ergebnissen auf Abbildung 58 zeigt sich, dass die schiffsklassenspezifischen LSTM-

Modelle einen geringeren Prädiktionsfehler produzieren. 
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Abbildung 65: Der TP-Fehler (RMSE, in Meter) für die spezifischen Schiffsklassen in den drei Seegebieten. 
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Ähnliches ist für die Prädiktion des Kurses (Abbildung 66) zu beobachten. Insbesondere bei 

der Vorhersage des Kurses zeigt sich, dass die kontextsensitive Verhaltensprädiktion der linearen 

Prädiktion überlegen ist. Allerdings zeigt sich hier, dass die Kursvorhersage weniger von der Be-

rücksichtigung des Seewetters abhängt als 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 beziehungsweise die Position beim linearen Mo-

dell. Die LSTM-Modelle haben für diesen Parameter einen vergleichbaren RMSE. 

Die Fehler der Geschwindigkeitsprädiktion (Abbildung 67) zeigen im Gegensatz zur Kursprä-

diktion ein anderes Ergebnis. Obwohl die Fehler der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion (Mo-

delle 3 und 4) geringer sind als die der linearen Prädiktion, bewegen sich die Differenzen jedoch in 

den überwiegenden Fällen, also unabhängig der Schiffsklasse und des Seegebiets, von rund einem 

Knoten. Einzig in der Elbe ist für die Schiffsklasse Cargo groß ein signifikanter Unterschied bei den 

Prädiktionsfehlern zu erkennen. 

Um die Eignung der schiffsklassenspezifischen Prädiktionsmodelle zur Kollisionsvermeidung 

zu bewerten ist Abbildung 68 zu betrachten. Für jede Schiffsklasse in jedem Seegebiet haben die 

Prädiktionsergebnisse der LSTM-Modelle mit Seewetterberücksichtigung die größte prozentuale 

Domänenüberschneidung. Das deckt sich mit der Erkenntnis aus Abbildung 65, da dieses Prädik-

tionsmodell den geringsten Fehler produziert hat. Hinzu kommt, dass die Domänenüberschnei-

dung mit größer werdenden Schiffsklassen größer wird. Bezogen auf die Eignungswertung zur 

Kollisionsvermeidung fällt bei einem Vergleich von Abbildung 65 und Abbildung 68 ein Para-

doxon auf. Obwohl der Fehler bei der Vorhersage von 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 (Abbildung 65) mit größer werdenden 

Schiffsklassen zunimmt, nimmt gleichzeitig auch die prozentuale Domänenüberschneidung zu 

(Abbildung 68). Zu sehen ist dieses Paradoxon beispielsweise bei einem Vergleich der Fehler der 

LSTM-Modelle mit Seewetterinformationen für kleine und sehr große Cargo-Schiffe in der Elbe. 

Auf Abbildung 65 ist zu erkennen, dass der Fehler für sehr große Cargo-Schiffe ungefähr doppelt 

so groß ist, wie der Fehler für kleine Cargo-Schiffe. Dennoch ist die Domänenüberschneidung 

(Abbildung 68) bei den sehr großen Cargo-Schiffen um rund 20 Prozentpunkt höher. Zurückzu-

führen ist das auf die Schiffsgröße und somit folglich auf die Fläche, die die jeweiligen Schiffe in 

den Klassen einnehmen. Die Domänen der sehr großen Cargo-Schiffe nehmen signifikant mehr 

Wasserfläche ein als die Domänen der kleinen Cargo-Schiffe. Folglich ergibt sich das gerade be-

schriebene Paradoxon in der Einordnung der jeweiligen Prädiktionsergebnisse. Je größer die 

Schiffe werden, desto höherer Prädiktionsfehler können kompensiert werden. 

Abschließend können die drei Prädiktionsmethoden hinsichtlich ihrer Nutzbarkeit zur voraus-

schauender Kollisionsvermeidung bewertet werden. Die Darstellung in Abbildung 68 zeigt deut-

lich, dass das LSTM-Modell mit berücksichtigten Seewetterinformationen besser zur vorausschau-

ender Kollisionsvermeidung geeignet ist als die beiden anderen Methoden. Diese Bewertung folgt 

der in Abschnitt 4.4.2 These zur anwendungsbezogenen Evaluation von Prädiktionsmethoden von 
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Schiffsverhalten: Je höher die prozentuale Domänenüberschneidung, desto besser ist die Methode 

zur Kollisionsvermeidung geeignet. Wie weiter oben gezeigt, sagt ein auf eine Geoposition bezo-

genes Fehlermaß nur bedingt etwas über die Eignung einer Methode zur Kollisionsvermeidung 

aus. Mit zusätzlichen Informationen, mit denen der Kontext der jeweiligen Prädiktion beschrieben 

wird, kann die Eignung zur vorrausschauender Kollisionsvermeidung besser bewertet werden. 
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Abbildung 66: Der COG-Fehler (RMSE, in °) für die spezifischen Schiffsklassen in den drei Seegebieten. 
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Abbildung 67: Der SOG-Fehler (RMSE, in Knoten) für die spezifischen Schiffsklassen in den drei Seegebieten.  
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Abbildung 68: Die prozentuale Überschneidung der Schiffsdomänen je Schiffsklasse und Seegebiet. 
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Anomaliedetektion 

Tabelle 10 zeigt die Anzahl der detektierten Anomalien aus dem Testdatensatz für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 , SOG und 

COG, unterteilt nach Seegebiet. 

 

Tabelle 10: Detektierte Anomalien je Seegebiet und Kategorie 

𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 

Elbe 268 

Jade 11 

Weser 166 

COG 

Elbe 44 

Jade 15 

Weser 42 

SOG 

Elbe 96 

Jade 13 

Weser 97 

 

Grundsätzlich fällt auf, dass in der Jade – unabhängig von der Kategorie – signifikant weniger 

Anomalien detektiert wurden. In der Elbe und Weser wurden für den Kurs und die Geschwindig-

keit nahezu gleich viele Anomalien detektiert. Einzig bei der Distanz zur Steuerbordseite wurden 

in der Elbe mit 268 deutlich mehr Anomalien identifiziert als in der Weser (166) und Jade (11). 

Abbildung 69 zeigt exemplarisch eine Anomalie für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 und für den Kurs. Die roten Quad-

rate zeigen die Schiffsposition, die Pfeile den Kurs. Die 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 Anomalie zeigt Schiffe, die zu weit 

in der Mitte des Fahrwassers fahren. An dieser Stelle ist das Fahrwasser rund einen Kilometer breit 

und die Schiffe fahren nahezu in der Mitte des Fahrwassers beziehungsweise fährt das untere Schiff 

(𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 von 547 m) auf der falschen Fahrwasserseite und kann somit eine potenzielle Gefahr für 

entgegenkommende Schiffe darstellen. Die Kursanomalie auf der Abbildung zeigt zwei Schiffe, 

deren Kurse zu weit in westlicher Richtung zeigen. Insbesondere bei dem Schiff mit dem Kurs 

247° erkennt man am eingezeichneten Bewegungspfeil, dass der eingeschlagene Kurs das Schiff 

weiter in Richtung Fahrwasserrand führen wird. In diesem Abschnitt des Fahrwassers ist Kurs zu 

erwarten, der weiter in Richtung Süden zeigt. 
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Abbildung 69: Detektierten Anomalien für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 (oben) und für den Kurs (unten). 

Um die Anomaliedetektion qualitativ bewerten zu können, wird eine Stichprobe der detektierten 

Anomalien einer fachkundigen Person mit nautischer Ausbildung vorgelegt. Der Person wird er-

klärt, wie die Anomalien berechnet werden. Zur Bewertung werden die ausgewählten Anomalien 

auf einer Seekarte dargestellt. Die als anomal bewerteten Werte (Distanz zur Steuerbordseite, Kurs 

oder Geschwindigkeit) werden ebenfalls dargestellt. Abbildung zeigt ein Beispiel, wie der fachkun-

digen Person Kursanomalien vorgelegt wurden. 
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Abbildung 70: Beispiel einer Kurs-Anomalie, die der fachkundigen Person vorgelegt wird. 

Die Grundgesamtheit 𝑁 ergibt sich je Anoamliekategorie aus den Summen der detektierten Ano-

malien in den jeweiligen Seegebieten (siehe Tabelle 10). Das Ergebnis der Bewertung ist die False-

Positive-Rate (FPR) der jeweiligen Anomalien und wird in Tabelle 11 dargestellt. 

 

Tabelle 11: Übersicht der False-Positive Rate (FPR) der detektierten Anomalien 

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG 

Detektierte Anomalien 445 101 206 

Stichprobengröße 59 41 52 

Anzahl FP 21 21 6 

FPR 0,3559 0,5122 0,1154 

 

Auffällig ist zunächst die FPR für die COG-Anomalien. Die fachkundige Person hat die Hälfte 

aller Kursanomalien als normales Verhalten deklariert. Etwas mehr als zwei Drittel der Anomalien 

für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 in der Stichprobe wurden als normal klassifiziert. Die geringste FPR ist bei der SOG zu 

verzeichnen. Aus der Stichprobe wurde nur rund jede zehnte Anomalie als normales Verhalten 

klassifiziert. 

Grundsätzlich ist festzuhalten, dass die auf diese Weise detektierten Anomalie stets eine Mo-

mentaufnahme an der jeweiligen Zellgrenze sind. Die Ergebnisse in Tabelle 11 deuten zunächst 

darauf hin, dass dieses Verfahren für die Detektion von SOG-Anomalien in Relation zu den ande-
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ren beiden Kategorien am zuverlässigsten ist. Mit Einschränkungen gilt ähnliches für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟- Ano-

malien. Dass rund jede zweite Kursanomalie als FP bewertet wurde deutet darauf hin, dass Kurse 

im Rahmen der Anomaliedetektion nicht als einzige Momentaufnahme, sondern im Gesamtkon-

text bewertet werden müssen. Je nach Verlauf der Wasserstraße scheinen anomale Schiffskurse aus 

Sicht der befragten fachkundigen Person an der jeweiligen Stelle normal zu sein.  

6.4 Zusammenfassung und Abdeckung der Anforderungen 

Basierend auf den in Abschnitt 1.3 formulierten Anforderungen wurde eine Methode zur kontext-

sensitiven Verhaltensprädiktion in küstennahen Gewässern entwickelt und evaluiert. In dieser Ar-

beit wird der Kontext von Schiffsverhalten durch die relevanten Seekarten- und historische See-

wetterinformationen definiert. Basierend auf ihren räumlichen und zeitlichen Eigenschaften wurde 

ein Vorgehen präsentiert, welches Seekarten- und historische Seewetterinformationen mit histori-

schen AIS-Daten kombiniert (siehe Abschnitt 4). 

Das Verfahren wurde prototypisch als KDD-Prozess umgesetzt (siehe Abschnitt 5) und mit 

historischen AIS-Daten, die einen Zeitraum von drei Monaten abdecken, in der Jade, Weser und 

Elbe evaluiert (siehe Abschnitt 6). Als Referenz zur Bewertung der Prädiktionsgüte wurde die line-

are Verhaltensprädiktion umgesetzt und genutzt. Die Evaluation zeigt, dass die kontextsensitive 

Verhaltensprädiktion präzisere Prädiktionsergebnisse liefert als die lineare Verhaltensprädiktion. 

Des Weiteren geht aus den Daten hervor, dass die Güte der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion 

durch die Berücksichtigung von historischen Seewetterinformationen gesteigert werden kann. Glei-

ches gilt für die Nutzung schiffsklassenspezifischer Modelle, mit denen die Prädiktionsgüte weiter 

gesteigert werden konnte. 

Zur Bewertung der Nutzbarkeit der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion zur vorrausschau-

ender Kollisionsvermeidung wurde die Überschneidung der prädizierten und tatsächlichen Schiffs-

domäne berechnet. Auch hier zeigt sich, dass die kontextsensitive Verhaltensprädiktion in küsten-

nahen Gewässern besser zur vorrausschauenden Kollisionsvermeidung geeignet ist als die lineare 

Verhaltensprädiktion. Für die kontextsensitive Verhaltensprädiktion konnte im Vergleich zur line-

aren Prädiktionsmethode eine signifikant höhere prozentuale Überschneidung der Schiffsdomänen 

gemessen werden. Eine Aussage zu einem potenziellen Schwellenwert der prozentualen Über-

schneidung kann allerdings nicht getroffen werden. 

Darüber hinaus konnte gezeigt werden, dass die kontextsensitive Verkehrsmusterextraktion 

und -modellierung zur Detektion von anomalem Schiffsverhalten geeignet ist. Im Rahmen der 

Evaluation wurde gezeigt, wie an den Übergangspunkten der Gitter das wahrscheinlichste Verhal-
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ten extrahiert werden kann. Im Umkehrschluss ergibt das wahrscheinlichste Verhalten das unwahr-

scheinlichste an den jeweiligen Übergangspunkte, was als Anomalie definiert wurde. Dieses Vor-

gehen wurde genutzt, um anomales Schiffsverhalten in den verwendeten AIS-Daten (siehe oben) 

zu detektieren. Die detektierten Anomalien wurden anschließend qualitativ durch eine fachkundige 

Person bewertet. Hieraus wurde die FPR berechnet, die insbesondere bei Kursanomalien mit 

knapp 50% hoch ist. 

Im Folgenden wird diskutiert, in welchem Maße die entwickelte Methode zur kontextsensitiven 

Verhaltensprädiktion die Ziele der Arbeit und die daraus abgeleiteten Anforderungen abdeckt. Die 

Bewertung erfolgt argumentativ. 

 

A.1 Vorrausschauende Kollisionsvermeidung. Die Prädiktionsmethode ist besser für die vor-

rausschauende Kollisionsvermeidung in küstennahen Gewässern geeignet als die lineare Verhal-

tensprädiktion, die auf heutigen Schiffsbrücken zum Einsatz kommt. Mit der Berechnung der pro-

zentualen Überschneidung der Schiffsdomänen wurde ein Evaluationsverfahren aufgezeigt, mit 

dem die vorrausschauende Gefahrenbewertung gemessen werden kann. Die unterschiedlichen 

hydrodynamischen Eigenschaften der Schiffe wurden durch die Bildung von Schiffsklassen be-

rücksichtigt. Die Anforderung gilt als erfüllt. 

 

A.2 Genauigkeit & A.3 Gültigkeit. Neben der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion wurde das 

lineare Prädiktionsverfahren, welches heute auf Schiffsbrücken eingesetzt wird, prototypisch um-

gesetzt. Die Evaluation hat gezeigt, dass die Güte der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion bes-

ser ist als die der linearen Verhaltensprädiktion. 

Gleichzeitig wurde gezeigt, dass Verkehrsmuster, die zur Prädiktion genutzt und für bestimmte 

Schiffsklassen und Seegebiete gültig sind, präzisere Ergebnisse liefern. Beide Anforderungen gelten 

damit als erfüllt. 

 

A.4 Anomaliedetektion. Basierend auf den Übergangspunkten kann das wahrscheinlichste 

Schiffsverhalten berechnet werden. Im Umkehrschluss ergibt sich hieraus das unwahrscheinlichste 

Verhalten, welches als anomales Verhalten definiert ist. Die in dieser Arbeit detektierten Anomalien 

wurden darüber hinaus qualitativ bewertet. Die Anforderung gilt als erfüllt. 

 

A.5 Berücksichtigung meteorologische Bedingungen & A.6 Berücksichtigung ozeanogra-

phischer Bedingungen. Basierend auf den existierenden Verfahrensstandards und der Literatur 

wurden die relevanten meteorologischen (Windrichtung und -geschwindigkeit) und ozeanographi-
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schen Bedingungen (signifikante Wellenhöhe und Tide) identifiziert. Basierend auf ihren räumli-

chen und zeitlichen Eigenschaften wurden die identifizierten Bedingungen mit historischen AIS-

Daten kombiniert und zur Verkehrsmusterextraktion verwendet. Die Verkehrsmuster wurden an-

schließend zur Verhaltensprädiktion verwendet. Beide Anforderungen gelten als erfüllt. 

 

A.7 Seekarteninformationen. Für die betrachteten küstennahen Seegebiete wurden aus elektro-

nischen Seekarten die Betonnungsinformationen der Fahrwasser extrahiert. Diese Informationen 

wurden anschließend dazu genutzt, ein Gitter aufzubauen, welches das Fahrwasser abbildet. Im 

Rahmen der Verkehrsmusterextraktion wurden das spezifische Verhalten an den Zellgrenzen be-

rechnet (Übergangspunkte). Historische Schiffsbahnen wurden im Folgenden als Sequenz von 

Übergangspunkten modelliert. Die Anforderung gilt als erfüllt. 

 

A.8 Hydrodynamische Schiffseigenschaften & A.11 Abbildung hydrodynamischer Eigen-

schaften. Für diese Arbeit gilt die These, dass Schiffe mit ähnlichen Dimensionen vergleichbare 

hydrodynamische Eigenschaften haben. Aus diesem Grund wurden basierend auf der Länge der 

Schiffe spezifische Schiffsklassen gebildet. Die Einteilung der Schiffsklassen wurde basierend auf 

dem verwendeten Datensatz explorativ vorgenommen. Für die kontextsensitive Verhaltensprädik-

tion wurden schiffsklassenspezifische Verkehrsmuster extrahiert und zur Prädiktion verwendet (via 

LSTM-Modelle). Folglich gelten beide Anforderungen als erfüllt. 

 

A.9 Nutzung historischer Verkehrsdaten & A.10 Datenanreicherung: In dieser Arbeit werden 

historische AIS-Daten verwendet, um typische Bewegungsmuster zu extrahieren. Hierfür werden 

die AIS-Daten mit den zuvor identifizierten meteorologischen, ozeanographischen Daten sowie 

mit der Betonnungsinformation aus der Seekarte basierend auf ihren räumlichen und zeitlichen 

Eigenschaften kombiniert (siehe Abschnitt 4.3). Beide Anforderungen gelten als erfüllt. 

 

A.12 Abbildung kontextueller Bedingungen. Für die Extraktion der Verkehrsmuster wurde in 

Abschnitt 4.3 das Konzept der Übergangspunkte eingeführt. Ein Übergangspunkt wird durch den 

Abstand zur steuerbordseitigen Tonne, dem Kurs und der Geschwindigkeit definiert. Hinzu kom-

men die ozeanographischen und meteorologischen Bedingungen zum jeweiligen Zeitpunkt. Auf 

diese Weise bilden die Übergangspunkte die zuvor identifizierten kontextuellen Bedingungen ab. 

Die Anforderung gilt somit als erfüllt. 
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A.13 Kontextuelle Informationen zur Prädiktion. Die eigentliche Methode zur Verhaltensvor-

hersage der in dieser Arbeit entwickelten Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion ist 

ein LSTM-Modell. Die im Rahmen des Trainings verwendeten Feature sind die Übergangspunkte, 

die, wie oben definiert, kontextuelle Bedingungen des jeweiligen Schiffsverhaltens abbilden. Somit 

werden diese Bedingungen beim Training und auch bei der eigentlichen Vorhersage berücksichtigt, 

wodurch diese Anforderung als erfüllt gilt. 

 

A.14 Vorhergesagte Bahnpunkte. Für diese Arbeit wurde in Abschnitt 4.3 definiert, dass Schiffs-

bahnen aus einer Sequenz von Übergangspunkten bestehen. Wie oben beschrieben, werden diese 

Übergangspunkte zum Training des Vorhersagemodells genutzt. Ziel ist es, basierend auf einer 

Sequenz an beobachteten Übergangspunkten zukünftige Übergangspunkte zu prädizieren. Folglich 

sind die prädizierten Übergangspunkte die Bahnenpunkte. Die Anforderung gilt als erfüllt. 

 

Basierend auf dem Abdeckungsgrad der Anforderungen gelten die übergeordneten Ziele der Arbeit 

als erfüllt und die eingangs formulierten Forschungsfragen können beantwortet werden. 

 

„Wie kann das wahrscheinlichste Schiffsverhalten unter Berücksichtigung von kontextbezogenen Informatio-

nen und Wissen über typisches Schiffsverhalten vorhergesagt werden?“ 

Mit den Unterfragen: 

 

1. Wie müssen historische Bewegungsdaten mit Kontextinformationen verknüpft werden, damit das wahr-

scheinlichste Verhalten prädiziert werden kann? 

 

2. Wie sind kontextsensitive Verhaltensmuster zu repräsentieren, um sie zur Verhaltensprädiktion von Schif-

fen verwenden zu können? 

 

Die Evaluation hat gezeigt, dass in küstennahen Gewässern das wahrscheinlichste Verhalten unter 

der Verwendung von Seekarteninformationen (laterale Betonnung), meteorologischen und ozea-

nographischen Informationen vorhergesagt werden kann. Durch die gemeinsamen räumlichen und 

zeitlichen Informationen können die jeweiligen Daten miteinander verknüpft werden. Schiffsposi-

tionen und Informationen über die laterale Betonnung aus den Seekarten werden über den steuer-

bordseitigen Abstand der Schiffsposition und der Betonnung miteinander verknüpft. Die Model-

lierung der kontextsensitiven Verhaltensmuster geschieht durch das Konzept der Übergangs-

punkte, die immer zwischen zwei lateralen Tonnen liegen. In der Evaluation wurde nachgewiesen, 
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dass mit der Methode der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion Schiffsverhalten präziser vorher-

gesagt werden kann als mit dem linearen Verfahren, welches standardmäßig auf Schiffsbrücken 

zum Einsatz kommt. 
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7 Fazit 

In dieser Arbeit wurde ingenieurswissenschaftlich eine Methode zur kontextsensitiven Verhal-

tensprädiktion in küstennahen Gewässern konzipiert und evaluiert. Hierfür wurde zunächst in Ab-

schnitt 1 die Problemstellung identifiziert und hieraus Forschungsfragen abgeleitet. Wesentliches 

Ergebnis des Abschnitts sind die aus der Problemstellung und den Forschungsfragen abgeleiteten 

Anforderungen an ein Lösungskonzept. 

Anschließend wurden in Abschnitt 2 die relevanten Grundlagen erläutert, die sowohl für das 

Verständnis des Stands der Wissenschaft und Technik als auch für den Konzeptionsteil relevant 

sind. 

Basierend auf der Problemstellung und den Anforderungen aus Abschnitt 1 wurde der Stand 

der Wissenschaft und Technik in Abschnitt 3 analysiert. Neben der maritimen Domäne wurden 

Ansätze zur Verhaltensprädiktion von Fahrzeugen aus dem Automotive-Bereich und der Vorher-

sage des Luftfahrzeugsverhaltens betrachtet. Als Ergebnis wurde die für diese Arbeit relevante 

Forschungslücke identifiziert und beschrieben. 

Im darauffolgenden Abschnitt 4 wurde das Konzept zur kontextsensitiven Verhaltensprädik-

tion entwickelt, um die identifizierte Forschungslücke zu schließen. Wesentliche Grundlage für die 

Konzeptionierung waren wieder die zu Beginn abgeleiteten Anforderungen. 

Abschnitt 5 beinhaltet die Evaluation der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion. Es wurde 

gezeigt, dass die in dieser Arbeit entwickelte Methode präziser Schiffsverhalten vorhersagen kann 

als die heute standardmäßig verwendete lineare Prädiktion. Gleichzeitig wurde gezeigt, inwiefern 

das Konzept der Übergangspunkte dazu geeignet ist, anomales Schiffsverhalten zu detektieren. Die 

identifizierten Anomalien wurden abschließend qualitativ von einer fachkundigen Person bewertet. 

Darüber hinaus konnte in dem Abschnitt 5 argumentativ aufgezeigt werden, dass die kontextsen-

sitive Verhaltensprädiktion die definierten Anforderungen erfüllt und die Forschungsfragen beant-

wortet werden können. Das Ziel der Arbeit ist somit erreicht. 

Im Folgenden wird der wissenschaftliche Beitrag der Arbeit herausgestellt. Daran schließt sich 

eine Diskussion an, in der potenzielle Anwendungsmöglichkeiten und Grenzen des entwickelten 

Konzepts aufgezeigt werden. Die Arbeit schließt, indem der weitere Forschungsbedarf aufgezeigt 

wird. 
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7.1 Wissenschaftlicher Beitrag 

Die in Abschnitt 4 vorgestellte Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion von Schiffen 

adressiert die in Abschnitt 3 identifizierte Forschungslücke. Der dabei entstandene wissenschaftli-

che Beitrag besteht aus drei Säulen. 

 

Kontextsensitive Prädiktion: In Abschnitt 1wurde dargelegt, dass das nautische Personal an Bord 

im Rahmen der Kollisionsvermeidung die Umgebung und die Seewetterbedingungen berücksich-

tigen. Auf Basis dieser Beobachtungen und der allgemeinen und ganz spezifischen Erfahrung des 

nautischen Personals wird die unzureichende lineare Verhaltensprädiktion der an Bord befindli-

chen Systeme ausgeglichen. Die hier vorgestellte Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädik-

tion berücksichtigt diese Kontextinformationen und generiert entsprechende kontextsensitive Ver-

haltensmuster, die zur Prädiktion genutzt werden. Damit liefert diese Arbeit einen Beitrag, um die 

in Abschnitt 3.4 identifizierte Forschungslücke zu schließen. 

 

Präziser durch Seewetter: Ein zentrales Ergebnis von Abschnitt 3 ist die Erkenntnis, dass bishe-

rige Forschungsarbeiten zur Verhaltensprädiktion von Schiffen weder meteorologische noch oze-

anographische Informationen nutzen. In dieser Arbeit wurden zur Prädiktion die Windstärke und 

-geschwindigkeit, die signifikante Wellenhöhe und Tideinformationen verwendet. Die in Abschnitt 

6 präsentierten Ergebnisse zeigen, dass die Prädiktionsgüte in Bezug auf die Kurs- und Positions-

prädiktion steigt, sobald meteorologische und ozeanographische Informationen berücksichtigt 

werden. Die Arbeit trägt somit zu einem besseren Verständnis bei, inwiefern Seewetterinformati-

onen bei der Prädiktion genutzt werden können und inwiefern sie die Prädiktionsgüte verbessern 

können. 

 

Anwendungsorientierte Evaluation: In Abschnitt 4 wurde argumentiert, dass ein bewertender 

Vergleich zwischen Prädiktionsmethoden im Kontext einer späteren Anwendung geschehen muss. 

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren demonstriert, mit dem Prädiktionsmethoden zur Anwendung 

der vorrausschauenden Kollisionsvermeidung evaluiert werden können. Hierfür wird das Konzept 

der Schiffsdomänen genutzt und die prozentuale Überschneidung zwischen der tatsächlichen und 

prädizierten Domäne berechnet. Eine Methode ist dann besser zur Verhaltensprädiktion im Rah-

men der Kollisionsvermeidung geeignet, wenn sie eine höhere prozentuale Überschneidung hat als 

die Vergleichsmethode. Der wissenschaftliche Beitrag besteht somit darin, dass Prädiktionsalgo-

rithmen hinsichtlich ihrer Nutzbarkeit für die vorrausschauende Kollisionsvermeidung miteinan-

der verglichen werden können. 
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7.2 Anwendungsmöglichkeiten und Grenzen der Lösung 

Praktische Anwendungsmöglichkeiten für die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zur kontext-

sensitiven Verhaltensprädiktion bieten sich sowohl an Bord der Schiffe als auch an Land. 

Auf Schiffsbrücken kann die Methode eingesetzt werden, um das nautische Personal bei der 

Identifizierung, Bewertung und Auflösung von gefährlichen Schiff-zu-Schiff-Begegnungen unter-

stützen. In küstennahen Gewässern, die durch Wasserstraßen reglementiert sind, können zukünf-

tige Schiffsbewegungen präziser abgeschätzt werden, als wenn das lineare Modell zur Verhal-

tensprädiktion verwendet wird. Darüber hinaus ist ein solches System die Grundlage für zukünftige 

intelligente Assistenzsysteme, die für den sicheren Betrieb hochautomatisierter Schiffe benötigt 

werden. Ein solches Assistenzsystem kann beispielsweise auf Basis der Verhaltensprädiktionen ein 

intelligentes Verkehrslagebild erstellen, welches automatisiert ausgewertet wird. Ziel ist die auto-

matisierte Identifizierung von kritischen Schiff-zu-Schiff-Begegnungen. 

Eine weitere Anwendungsmöglichkeit ist die Anzeige der erwarteten Schiffsdomäne für das 

nautische Personal auf der Brücke. Die Anzeige der wahrscheinlich zu erwartenden Domäne kann 

dem nautischen Personal helfen, die Interpretation von Schiff-zu-Schiff-Begegnungen zu verbes-

sern. So können Begegnungssituationen eindeutiger dargestellt werden, was potenzielle Missver-

ständnisse in der Bewertung solcher Situationen reduzieren kann. 

Landseitig kann die Methode zur kontextsensitiven Verhaltensprädiktion perspektivisch in ei-

nem Rechenzentrum in einem VTS eingesetzt werden. Dort kann es – analog zum Einsatz auf der 

Schiffsbrücke – zur Detektion gefährlicher Schiff-zu-Schiff-Begegnungen genutzt werden. Sobald 

eine solche Begegnung identifiziert ist, können die VTS-Operatoren benachrichtigt werden und 

unter Umständen durch eine rechtzeitige Kontaktaufnahme mit den beiden Schiffen Kollisionen 

vermeiden. Der Einsatz der Methode zur Anomaliedetektion hat das Potenzial, die Arbeitsbelas-

tung der VTS-Operatoren zu reduzieren. Insbesondere in der Deutschen Bucht ist eine rein ma-

nuelle Verkehrsüberwachung aufgrund der hohen Verkehrsdichte eine kognitive Herausforderung. 

Das in dieser Arbeit präsentierte Vorgehen zur Anomaliedetektion kann anomales Verhalten auto-

matisiert identifiziert werden. Durch einen entsprechenden Hinweis können die VTS-Operatoren 

benachrichtigt werden und können anschließend – basierend auf ihrer nautischen Expertise – ent-

scheiden, inwiefern es sich bei der Situation tatsächlich um anomales Schiffsverhalten handelt. 

Die Evaluation in Abschnitt 5 hat gezeigt, dass die zukünftige Geschwindigkeit der Schiffe 

mittels der kontextsensitiven Verhaltensprädiktion mit einem geringen Fehler vorhergesagt werden 

kann. Dies kann einen Beitrag zu einer präziseren ETA-Berechnung (Estimated Time of Arrival) 

der Schiffe führen, was die Grundlage für die maritime Verkehrsteuerung ist. So kann beispiels-

weise die Auslastung von Wasserstraßen besser abgeschätzt werden. Gleichzeitig kann das „Hurry 
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up and wait“-Phänomen in der Schifffahrt vermieden werden. Dieses Phänomen besagt, dass die 

Schiffe mit hoher Geschwindigkeit in Richtung Zielhafen segeln, nur um dann auf eine Rede war-

ten zu müssen, weil der vorgesehene Liegeplatz noch belegt ist. Eine präzisere ETA-Berechnung 

und eine darauf basierend intelligente Verkehrssteuerung kann diesem Phänomen vorbeugen und 

so Logistikketten optimieren. Durch eine Verringerung der Geschwindigkeit kann darüber hinaus 

ein Beitrag zum maritimen Umwelt- und Klimaschutz geleistet werden. 

Neben den potenziellen Anwendungsmöglichkeiten der Methode in der Praxis existieren aller-

dings auch Grenzen. Deutlich wird dies bei der Verfügbarkeit der hier verwendeten Daten während 

einer Seereise. Hervorzuheben sind hier insbesondere die Informationen zum Seegang beziehungs-

weise die signifikante Wellenhöhe. Grundsätzlich besteht die Möglichkeit, mittels eines am Schiff 

montierten Wellenradars die signifikante Wellenhöhe zu berechnen. Entsprechende Produkte sind 

am Markt verfügbar24. Zum aktuellen Zeitpunkt besteht allerdings keine Ausrüstungspflicht für die 

Schiffe, sodass lediglich eine kleine Minderheit der Welthandelsflotte mit der entsprechenden 

Technologie ausgerüstet ist. 

Während der Umsetzung beziehungsweise für die Evaluation wurden historische Verkehrsda-

ten verwendet, die eine dreimonatigen Zeitraum abbilden. Die daraus generierten kontextsensitiven 

Verhaltensmuster haben im Kontext einer späteren Anwendbarkeit in der Praxis wahrscheinlich 

einen geringen Nutzwert. Für einen Produktivbetrieb muss die Menge an historischen Verkehrs-

daten sowie Seewetterdaten bedeutend größer sein, um aussagekräftige Muster extrahieren zu kön-

nen. 

Zur anwendungsorientierten Bewertung des Kollisionsrisikos wird in dieser Arbeit die Schiffs-

domäne nach Fujii und Tanaka (Fujii und Tanaka 1971) genutzt. Diese Domäne ist eine Ellipse, 

sodass die anschließende Berechnung der Überschneidung zwischen zwei Domänen simpel ist. Die 

im weiteren Verlauf der Zeit entstandenen Domänen sind komplexer und zum Teil asymmetrisch. 

Insbesondere dann, wenn die spezifischen COLREG-Regeln abgebildet werden sollen (siehe Ab-

schnitt 4.4.1). Komplexere und COLREG-spezifische Domänenmodelle haben zumindest das Po-

tenzial, eine Anforderung an die Präzision bei der Prädiktion definieren zu können. Hinzu kommt, 

dass mit dem Domänenmodell lediglich eine weitere Maßzahl präsentiert wurde, die einen anwen-

dungsorientierten Vergleich zwischen zwei Prädiktionsmethoden zur vorausschauenden Kollisi-

onsvermeidung ermöglicht. Was in diesem Zusammenhang noch fehlt, ist ein Schwellenwert, aber 

wann die Prädiktionsgüte eines Verfahrens hinreichend gut ist, um zur Kollisionsvermeidung ein-

gesetzt werden zu können. 

 
24 Beispielhaft: https://nextocean.nl/technology.php (Letzter Abruf 18.11.2023) 
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Im Rahmen der Anomaliedetektion ist hervorzuheben, dass mit dem oben präsentierten Ver-

fahren Anomalien an fest definierten Orten (hier Übergangspunkte) detektiert werden können. 

Aufgrund der Eigenheit des lateralen Betonnungssystem (siehe Abschnitt 2.3) schwankt die Dis-

tanz zwischen zwei Übergangspunkten zwischen 1,5 und 2 Kilometern. In diesem Abschnitt zwi-

schen den Übergangspunkten existiert somit ein blinder Fleck, bei dem keine Anomalien detektiert 

werden können. 

7.3 Ausblick 

Diese Arbeit ist die Grundlage für weitere Forschungsaktivitäten rund um die Prädiktion von 

Schiffsverhalten. Im Folgenden werden potenzielle Anknüpfungspunkte erläutert, die sich aus der 

Methode als solche und aus den Erkenntnissen der Evaluation ergeben. 

 

Präzisere Verkehrsmuster durch Radar. Die in dieser Arbeit verwendeten Verkehrsmuster ba-

sieren auf historischen AIS-Daten. Trotz der großen Verfügbarkeit der AIS-Daten ist immer zu 

berücksichtigen, dass die darin versendeten Informationen von fremder Sensorik stammen und 

unter Umständen manipuliert sein können. Für eine sicherheitskritische Anwendung der kontext-

sensitiven Verhaltensprädiktion ist dies ein Risiko. Durch die zusätzliche Berücksichtigung von 

Radardaten und einer entsprechenden Assoziation historischer AIS- und Radardaten kann die Prä-

zision der Zuverlässigkeit der Verkehrsmuster potenziell gesteigert werden. Zumal in den SOLAS 

definiert ist, dass die ausschließliche Verwendung von AIS-Daten zur Kollisionsvermeidung nicht 

zulässig ist. 

 

Laufende Aktualisierung der Verkehrsmuster. Für eine zukünftige Praxisanwendung der kon-

textsensitiven Verhaltensprädiktion ist es notwendig, dass sich die Verkehrsmuster laufend aktua-

lisieren. Insbesondere, wenn sich beispielsweise die Verkehrsführung in einer Wasserstraße grund-

legend ändert, liefern Prädiktionsmodelle, die auf nicht aktuellen Verkehrsdaten basieren, unzu-

reichende Prädiktionsergebnisse Aus datenwissenschaftlicher Sicht ist die kontextsensitive Verhal-

tensprädiktion einen Gesamtprozess zu integrieren, der bereits gelernte Verkehrsmuster mit neuen 

Bewegungsdaten aktualisieren kann. Dabei gilt es zu untersuchen, inwiefern eine höhere Gewich-

tung neuer Verkehrsdaten sinnvoll sein kann. 

 

Schwellenwert für die Schiffsdomänen. Die prozentuale Überschneidung der Schiffsdomänen 

hilft bei der Bewertung des Prädiktionsfehler in Bezug auf die Dimensionen des Schiffes. Allerdings 
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fehlt ein Schwellenwert, der eine hinreichend präzise Prädiktionsgüte in Abhängigkeit der Schiffs-

dimensionen definiert. Um einen solchen Schwellenwert abzuleiten, können Unfälle oder Beinahe-

kollisionen statistisch ausgewertet werden. Hierfür können die Situationen simulativ hinsichtlich 

ihrer Domänenüberschneidung untersucht werden. 

 

Berücksichtigung weiterer meteorologische und ozeanographische Parameter. In dieser 

Arbeit wurde gezeigt, dass die Berücksichtigung von Seewetterinformationen einen positiven Ein-

fluss auf die Prädiktionsgüte hat. Neben den bereits berücksichtigten Parametern existieren weitere, 

die möglicherweise einen Einfluss auf die Prädiktionsgüte haben. Die Sichtweite im Allgemeinen 

beziehungsweise Nebel im Speziellen können insbesondere in verkehrsreichen Gebieten das 

Schiffsverhalten deutlich beeinflussen. Gleiches gilt für die Strömung des Wassers, die je nach 

Stärke und Richtung einen Einfluss auf das Verhalten des Schiffes haben könnte. 

 

Prädiktion der Interaktion zwischen zwei Schiffen. Das hier vorgestellten Prädiktionsverfah-

ren berücksichtigt den potenziellen Einfluss anderer Schiffe auf das zukünftige Verhalten eines 

Schiffes nicht. Neben dem Seewetter kann die vorliegende Verkehrsdichte sowie der wahrschein-

liche Verlauf der zukünftigen Bahnen anderer Schiffe einen Einfluss auf das Verhalten haben. Die 

Berücksichtigung dieser Informationen im Rahmen der Verkehrsmusterextraktion sowie der Ver-

haltensprädiktion kann im Rahmen zukünftiger Forschungsaktivitäten weiter untersucht werden. 

 

Anomaliedetektion in der gesamten Zelle. Wie oben erläutert kann mit dem in dieser Arbeit 

vorgestellten Verfahren zur Anomaliedetektion lediglich anomales Schiffsverhalten an den Über-

gangspunkten detektiert werden. Zukünftige Forschung kann sich darauf fokussieren, anomales 

Verhalten in den Zellen des genutzten Gitters zu detektieren. Ein erster Ansatz bietet die in Ab-

schnitt 4.3.1 beschriebene Vorstudie, in der Schiffsverhalten über richtungsbezogene Korridore 

modelliert wird. Im Zuge der Anomaliedetektion können diese Korridore das wahrscheinlichste 

Verhalten modellieren. Sobald sich ein Schiff dann außerhalb des jeweiligen Korridors bewegt, 

wäre sein Verhalten als anomal zu klassifizieren. 
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Anhang 

 

 

Abbildung 71: Verteilung der Schiffslängen der Cargo-Schiffe im Datensatz. 

 

 

Abbildung 72: Verteilung der Schiffslängen der Cargo-Schiffe im Datensatz. 
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Elbe 

 

Jade 

 

Weser 

Abbildung 73:Prädiktionsfehler in Meter der linearen Prädiktion, des LSTM-Modells 1 und 2. 
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Abbildung 74: Prädiktionsfehler für den Kurs der linearen Prädiktion, des LSTM-Modells 1 und 2. 
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Elbe 

 

Jade 

 

Weser 

Abbildung 75: Prädiktionsfehler für die Geschwindigkeit der linearen Prädiktion, des LSTM-Modells 1 und 

2. 

 

Tabelle 12: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des linearen Modells. 

 Elbe Jade Weser 

Position 

(in Meter) 

Mittel 174,86 251,77 225,62 

Median 176,58 259,38 224,19 

σ 86,15 85,06 59,26 

RMSE 194,93 265,75 233,27 

COG 

(in °) 

Mittel 7,33 7,47 5,46 

Median 5,10 1,65 3,25 

σ 9,10 12,12 6,86 

RMSE 11,68 14,24 8,77 

SOG 

(in Knoten) 

Mittel 1,58 1,76 1,75 

Median 1,25 1,25 1,30 

σ 1,00 1,29 1,38 

RMSE 1,88 2,18 2,23 

SD 

(in %) 

Mittel 45,76 33,27 30,10 

Median 35,06 27,27 25,79 

σ 29,01 19,32 15,29 
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Tabelle 13: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 1. 

 Elbe Jade Weser 

𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 

(in Meter) 

Mittel 139,43 180,86 173,88 

Median 103,02 171,38 136,24 

σ 126,35 126,36 146,79 

RMSE 188,17 220,63 227,56 

COG 

(in °) 

Mittel 2,23 2,32 1,88 

Median 1,71 1,62 1,40 

σ 2,19 2,28 1,80 

RMSE 3,12 3,26 2,60 

SOG 

(in Knoten) 

Mittel 1,12 1,38 1,46 

Median 0,72 1,07 1,22 

σ 1,11 1,10 1,16 

RMSE 1,58 1,73 1,85 

SD 

(in %) 

Mittel 52,57 48,73 47,88 

Median 44,35 37,02 36,03 

σ 32,94 33,00 29,63 
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Tabelle 14: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 2. 

 Elbe Jade Weser 

𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 

(in Meter) 

Mittel 101,40 115,31 109,00 

Median 74,76 94,21 79,63 

σ 100,75 96,32 101,50 

RMSE 142,94 150,25 148,94 

COG 

(in °) 

Mittel 2,17 1,87 2,22 

Median 1,72 1,40 1,59 

σ 1,90 1,81 2,28 

RMSE 2,88 2,61 3,18 

SOG 

(in Knoten) 

Mittel 0,65 0,71 0,81 

Median 0,44 0,50 0,58 

σ 0,68 0,75 0,87 

RMSE 0,94 1,03 1,19 

SD 

(in %) 

Mittel 62,41 69,17 59,97 

Median 60,31 76,27 53,84 

σ 31,81 31,04 31,01 
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Tabelle 15: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des linearen Modells je Cargo-Schiffsklasse. 

  Cargo klein  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 105,60 7,59 1,55 44,43 – – – – – – – – 

Median 82,21 5,30 1,30 30,72 – – – – – – – – 

σ 63,43 9,46 0,97 34,61 – – – – – – – – 

RMSE 123,18 12,13 1,83 – – – – – – – – – 

  Cargo mittel  

Mittel 113,19 7,79 1,53 40,83 – – – – 185,03 6,73 1,55 12,60 

Median 94,71 4,77 1,25 32,66 – – – – 185,57 3,40 1,30 11,34 

σ 61,84 11,05 0,96 28,77 – – – – 45,57 9,19 1,03 4,63 

RMSE 128,99 13,52 1,80 – – – – – 190,56 11,39 1,86 – 

  Cargo groß  

Mittel 184,23 7,18 1,58 44,57 252,85 9,11 1,62 24,27 227,37 5,46 1,76 28,01 

Median 191,58 4,90 1,25 31,34 238,49 2,25 1,20 21,90 228,73 3,20 1,30 24,80 

σ 90,86 8,87 0,98 29,10 90,86 13,66 1,11 13,44 74,96 6,89 1,36 12,88 

RMSE 236,11 11,41 1,86 – 268,68 16,42 1,97 – 214,71 8,79 2,22 – 

  Cargo sehr groß  

Mittel 201,20 7,11 1,66 51,95 281,69 8,78 1,91 35,70 219,33 5,29 1,86 44,85 

Median 210,08 5,90 1,30 42,55 291,29 1,55 1,40 28,70 213,35 3,40 1,35 39,53 

σ 74,96 7,69 1,08 25,24 85,86 13,80 1,34 17,77 62,73 6,08 1,56 19,32 

RMSE 214,74 10,48 1,99 – 294,49 16,36 2,34 – 228,12 8,07 2,43 – 
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Tabelle 16: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des linearen Modells je Tanker-Schiffsklasse. 

  Tanker mittel  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 153,11 7,96 1,52 41,14 218,02 15,06 1,90 19,24 197,22 4,37 1,24 19,00 

Median 142,67 5,45 1,25 27,28 267,09 6,30 1,42 11,34 202,76 2,00 1,20 15,77 

σ 81,28 10,59 0,97 30,07 74,76 11,84 1,09 17,64 47,81 5,95 0,20 11,21 

RMSE 173,35 13,25 1,80 – 230,48 24,91 1,19 – 202,93 7,39 1,26 – 

  Tanker groß  

Mittel 167,40 7,13 1,53 50,44 236,71 6,12 1,71 36,26 227,65 6,17 1,68 25,55 

Median 167,05 4,57 1,25 34,77 249,41 1,60 1,25 28,78 223,58 3,67 1,20 23,88 

σ 88,47 8,34 0,98 32,53 80,78 9,66 1,32 20,63 58,42 8,62 1,75 9,84 

RMSE 189,34 10,98 1,82 – 251,11 11,44 2,16 – 235,03 10,60 2,43 – 
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Tabelle 17: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 3 je Cargo-Schiffsklasse. 

  Cargo klein  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 87,36 2,30 1,31 42,78 – – – – – – – – 

Median 61,97 1,27 1,10 26,07 – – – – – – – – 

σ 75,79 2,44 1,01 35,86 – – – – – – – – 

RMSE 115,65 3,35 1,66 – – – – – – – – – 

  Cargo mittel  

Mittel 100,96 2,24 1,03 38,26 – – – – 109,10 2,97 0,88 33,11 

Median 82,02 1,68 0,72 25,46 – – – – 81,85 1,78 0,68 21,645 

σ 82,30 1,97 1,01 30,66 – – – – 100,31 3,35 0,89 29,33 

RMSE 130,05 2,98 1,42 – – – – – 148,21 4,48 1,25 – 

  Cargo groß  

Mittel 140,58 2,21 1,09 54,37 127,51 2,22 0,92 50,94 172,04 1,90 1,47 49,03 

Median 104,54 1,72 0,67 46,68 135,26 1,68 0,78 33,70 128,85 1,42 1,21 37,69 

σ 124,85 1,98 1,11 32,53 94,94 2,31 0,64 31,99 148,89 1,82 1,18 33,41 

RMSE 188,02 2,97 1,56 – 158,97 3,21 1,12 – 227,52 2,63 1,89 – 

  Cargo sehr groß  

Mittel 173,36 2,10 1,211 62,03 185,00 2,83 1,78 54,71 220,04 1,67 1,66 48,85 

Median 123,10 1,74 0,78 61,89 173,71 1,51 1,65 47,59 204,20 1,32 1,533 37,10 

σ 147,03 1,72 1,19 31,53 128,53 2,87 1,12 28,82 149,76 1,45 1,10 30,45 

RMSE 227,32 2,72 1,70 – 225,27 4,03 2,10 – 266,17 2,21 1,99 – 
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Tabelle 18: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 3 je Tanker-Schiffsklasse. 

  Tanker mittel  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 157,56 2,35 1,15 37,10 199,36 3,25 0,86 41,77 165,06 1,90 0,85 49,94 

Median 122,71 1,72 0,79 25,02 203,17 2,11 0,55 26,48 168,48 1,97 0,95 39,43 

σ 134,10 2,46 1,11 30,00 157,14 3,24 0,90 33,09 128,08 1,04 0,79 26,14 

RMSE 206,91 3,41 1,59 – 214,63 4,60 1,25 – 170,86 2,17 1,20 – 

  Tanker groß  

Mittel 142,99 2,17 1,12 51,39 193,47 3,27 0,82 44,17 135,21 2,235 0,66 49,80 

Median 117,41 1,77 0,77 40,77 107,45 2,66 0,81 33,69 138,90 1,78 0,52 29,50 

σ 115,80 1,82 1,03 31,04 174,92 3,21 0,93 28,50 39,51 2,63 0,14 34,74 

RMSE 183,99 2,83 1,52 – 210,82 4,58 1,24 – 184,28 3,12 0,77 – 
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Tabelle 19 Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 4 je Cargo-Schiffsklasse. 

  Cargo klein  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 62,44 2,26 0,50 47,77 – – – – – – – – 

Median 47,37 1,50 0,41 33,73 – – – – – – – – 

σ 58,95 2,18 0,46 33,65 – – – – – – – – 

RMSE 85,87 3,14 0,68 – – – – – – – – – 

  Cargo mittel  

Mittel 75,90 2,22 0,72 51,69 – – – – 57,00 2,48 0,50 46,42 

Median 52,62 1,75 0,39 40,32 – – – – 49,92 1,72 0,49 36,06 

σ 98,83 1,97 0,69 33,84 – – – – 39,48 2,68 0,28 30,04 

RMSE 124,61 2,97 0,91 – – – – – 69,34 3,66 0,57 – 

  Cargo groß  

Mittel 106,40 2,18 0,66 63,51 106,05 2,06 0,89 61,74 112,05 2,74 0,71 60,15 

Median 81,35 1,73 0,44 59,90 73,38 0,60 0,37 57,23 92,19 1,42 0,50 54,06 

σ 105,90 0,68 0,68 31,01 104,87 2,40 1,06 31,52 94,40 1,86 0,77 31,14 

RMSE 150,12 2,90 0,95 – 149,15 3,17 1,38 – 146,52 2,66 1,06 – 

  Cargo sehr groß  

Mittel 128,43 2,02 0,74 71,13 120,90 2,74 0,933 78,01 156,21 1,65 0,80 60,97 

Median 101,46 1,73 0,49 75,16 75,33 1,85 0,58 98,81 138,14 1,26 0,54 54,93 

σ 110,37 1,67 0,84 28,63 134,18 2,93 1,11 29,90 110,49 1,52 0,79 29,56 

RMSE 169,34 2,62 1,12 – 180,61 4,01 1,45 – 191,34 2,24 1,12 – 
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Tabelle 20: Zusammenfassung der Prädiktionsfehler des LSTM-Modells 4 je Cargo-Schiffsklasse. 

  Tanker mittel  

 Elbe  Jade  Weser  

 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 COG SOG SD 

Mittel 107,39 2,30 0,50 51,39 99,36 3,25 0,68 48,72 65,06 1,90 0,15 58,13 

Median 73,09 1,58 0,35 43,70 103,16 2,11 0,55 43,70 68,47 1,97 0,16 46,76 

σ 103,15 2,47 0,50 33,55 57,14 3,23 0,90 34,00 28,07 1,04 0,08 27,12 

RMSE 148,90 3,38 0,71 – 114,25 4,59 1,25 – 70,86 2,17 0,17 23,57 

  Tanker groß  

Mittel 102,94 2,15 0,64 61,54 99,67 2,01 0,70 67,73 135,21 2,23 0,66 55,93 

Median 85,95 1,71 0,48 57,57 82,62 1,65 0,58 66,66 100,45 1,47 0,71 42,18 

σ 80,89 1,75 0,56 30,46 76,56 1,67 0,56 30,09 125,21 2,17 0,38 37,66 

RMSE 130,92 2,77 0,85 – 125,68 2,61 0,90 – 184,28 3,11 0,77 – 
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Tabelle 21: Fragebogen der qualitativen Bewertung der Anomaliedetektion für 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟. 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

1 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

2 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

3 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

4 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

5 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

6 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

7 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

8 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

9 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

10 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

11 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

12 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

13 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

14 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

15 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

16 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

17 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

18 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

19 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

20 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

21 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

22 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

23 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

24 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

25 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

26 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

27 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

28 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

29 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  
 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

30 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

31 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

32 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

33 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

34 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

35 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

36 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

37 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

38 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

39 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

40 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

41 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

42 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

43 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

44 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

45 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

46 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

47 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

48 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

49 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

50 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

51 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

52 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

53 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

54 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

55 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟 X 

56 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

57 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

58 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  

59 𝑑𝑠𝑡𝑎𝑟  
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Tabelle 22: Fragebogen der qualitativen Bewertung der Anomaliedetektion für 𝐶𝑂𝐺. 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

1 𝐶𝑂𝐺  

2 𝐶𝑂𝐺 X 

3 𝐶𝑂𝐺 X 

4 𝐶𝑂𝐺  

5 𝐶𝑂𝐺 X 

6 𝐶𝑂𝐺  

7 𝐶𝑂𝐺  

8 𝐶𝑂𝐺 X 

9 𝐶𝑂𝐺  

10 𝐶𝑂𝐺 X 

11 𝐶𝑂𝐺  

12 𝐶𝑂𝐺  

13 𝐶𝑂𝐺 X 

14 𝐶𝑂𝐺  

15 𝐶𝑂𝐺  

16 𝐶𝑂𝐺 X 

17 𝐶𝑂𝐺  

18 𝐶𝑂𝐺 X 

19 𝐶𝑂𝐺  

20 𝐶𝑂𝐺  

21 𝐶𝑂𝐺 X 
 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

22 𝐶𝑂𝐺 X 

23 𝐶𝑂𝐺 X 

24 𝐶𝑂𝐺  

25 𝐶𝑂𝐺 X 

26 𝐶𝑂𝐺  

27 𝐶𝑂𝐺 X 

28 𝐶𝑂𝐺 X 

29 𝐶𝑂𝐺 X 

30 𝐶𝑂𝐺 X 

31 𝐶𝑂𝐺  

32 𝐶𝑂𝐺  

33 𝐶𝑂𝐺  

34 𝐶𝑂𝐺 X 

35 𝐶𝑂𝐺  

36 𝐶𝑂𝐺 X 

37 𝐶𝑂𝐺  

38 𝐶𝑂𝐺 X 

39 𝐶𝑂𝐺 X 

40 𝐶𝑂𝐺  

41 𝐶𝑂𝐺 X 
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Tabelle 23: Fragebogen der qualitativen Bewertung der Anomaliedetektion für 𝑆𝑂𝐺. 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

1 𝑆𝑂𝐺  

2 𝑆𝑂𝐺  

3 𝑆𝑂𝐺  

4 𝑆𝑂𝐺  

5 𝑆𝑂𝐺  

6 𝑆𝑂𝐺 X 

7 𝑆𝑂𝐺 X 

8 𝑆𝑂𝐺  

9 𝑆𝑂𝐺  

10 𝑆𝑂𝐺  

11 𝑆𝑂𝐺  

12 𝑆𝑂𝐺  

13 𝑆𝑂𝐺  

14 𝑆𝑂𝐺  

15 𝑆𝑂𝐺  

16 𝑆𝑂𝐺  

17 𝑆𝑂𝐺  

18 𝑆𝑂𝐺  

19 𝑆𝑂𝐺  

20 𝑆𝑂𝐺  

21 𝑆𝑂𝐺  

22 𝑆𝑂𝐺  

23 𝑆𝑂𝐺 X 

24 𝑆𝑂𝐺  

25 𝑆𝑂𝐺  

26 𝑆𝑂𝐺  

27 𝑆𝑂𝐺  

28 𝑆𝑂𝐺  
 

ID
 A
rt d

e
r A

n
o

m
a

lie
 

F
a

lse
-P

o
sitiv

e
 

29 𝑆𝑂𝐺  

30 𝑆𝑂𝐺  

31 𝑆𝑂𝐺 X 

32 𝑆𝑂𝐺  

33 𝑆𝑂𝐺  

34 𝑆𝑂𝐺  

35 𝑆𝑂𝐺  

36 𝑆𝑂𝐺  

37 𝑆𝑂𝐺  

38 𝑆𝑂𝐺  

39 𝑆𝑂𝐺  

40 𝑆𝑂𝐺  

41 𝑆𝑂𝐺 X 

42 𝑆𝑂𝐺  

43 𝑆𝑂𝐺  

44 𝑆𝑂𝐺  

45 𝑆𝑂𝐺  

46 𝑆𝑂𝐺  

47 𝑆𝑂𝐺  

48 𝑆𝑂𝐺  

49 𝑆𝑂𝐺  

50 𝑆𝑂𝐺  

51 𝑆𝑂𝐺  

52 𝑆𝑂𝐺  

53 𝑆𝑂𝐺  

54 𝑆𝑂𝐺 X 

55 𝑆𝑂𝐺  

56 𝑆𝑂𝐺  
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