
Institut für Architektur von Anwendungssystemen

Universität Stuttgart

Universitätsstraße 38

D–70569 Stuttgart

Bachelorarbeit Nr. 330

Dienstleistungen für
Datenplattformen - Modul zur
Analyse von Zeitreihen zur
Verarbeitung von Daten von

städtischen Sensoren
Simon Reiß

Studiengang: Softwaretechnik

Prüfer/in: Prof. Dr. Dr. h. c. Frank Leymann

Betreuer/in: Dipl.-Inf. Sebastian Wagner,

M.Sc. Kristian Lehmann,

M.Sc. Julien Ostermann

Beginn am: 1. Mai 2016

Beendet am: 1. November 2016

CR-Nummer: H.3.5





Kurzfassung

Um Prozesse in Städten mithilfe von Diensten sowie Sensordaten effizienter zu gestalten ist es

nötig, eine Datenplattformmit sehr breit gefächerten Anforderungen zu verwenden. Es wird zu-

sammengefasst, welche Eigenschaften die heterogenen Daten, speziell Sensor-Zeitreihendaten,

in einem städtischen Umfeld besitzen. Daraus werden Anforderungen für eine Datenplatt-

form, welche diese Daten verarbeiten soll, formuliert. Darunter sind Anforderungen an die

Skalierbarkeit, an Operationen beim Verarbeiten der Daten und die Visualisierung der Daten.

Es wird in Form mehrerer Entwürfe vorgestellt, wie durch einen Ansatz über Regeln, eine

möglichst hohe Anzahl an Dateien mit enthaltenen Zeitreihendaten eingepflegt werden kann,

wie Daten in der Datenplattform verarbeitet und schließlich visualisiert werden können. Die

erweiterte Funktionalität ermöglicht die Analyse und Verarbeitung von städtischen Zeitrei-

hendaten. Diese Entwürfe sind primär für die im Rahmen eines Studienprojekts entstandene

Datenplattform die „Energiemanagementplattform” erstellt und umgesetzt worden. Der Import,

die Verarbeitung und Visualisierung von Feinstaubdaten haben gezeigt, dass die Entwürfe,

sowie die Datenplattform ihre Funktionalität im Bereich von städtischen Daten erfüllen.
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1 Einleitung

Die Vereinigten Nationen schrieben in demDokument [E215], dass im Jahr 2014 die Prozentzahl

der urban lebenden Menschen 54% betrug. Ihre Voraussage für das Jahr 2016 waren 54,5%,

was zum ersten Mal die 4 Milliarden Grenze überschreiten würde. Die Prognose für 2016 der

urban lebenden Menschen in Deutschland ist 75,5%, was 62,26 Millionen Deutschen entspricht.

Ein weiterer Blick in die Zukunft lässt vermuten, dass 66,4% der Weltbevölkerung in 2060 ein

urbanes Leben führen wird.

Was bedeuten diese Zahlen? Zum einen, dass bereits mehr als die Hälfte der Weltbevölkerung

in Städten wohnt, zum anderen, dass Interesse darin besteht das Stadtleben so komfortabel wie

möglich zu gestalten, um die Lebensqualität der in Städten lebenden Bevölkerung zu heben.

Aber auch Prozesse, in Bereichen wie Ver- und Entsorgung sollten möglichst effizient ablaufen

um den höheren Bewohnerzahlen gerecht zu werden.

Es ist sinnvoll sich Konzepte zu überlegen um die verschiedensten Prozesse in Städten, bei-

spielsweise der Ver- und Entsorgung oder dem Verkehr besser zu verwalten.

Gerade für Prozesse in Bereichen, die eine direkte Auswirkung auf Bürger in einer Stadt

haben, ist es wichtig diese Prozesse genau zu analysieren und schließlich zu optimieren. Die

Luftqualität kann das gesundheitliche Wohlbefinden und somit die Lebensqualität eines Men-

schen stark beeinflussen. Deshalb sind in Städten die durch den Verkehr bedingten Werte zur

Feinstaubkonzentration in der Luft von großer Bedeutung. Dort können, wegen des negativen

Einflusses auf die Gesundheit der Bürger, bei zu hohen Werten Fahrverbote drohen.

Hier liegt ein konkreter Zusammenhang zwischen den Feinstaubwerten einer Stadt, der Ge-

sundheit der Bürger und dem dortigen Verkehr vor. Um fundiert über diese Zusammenhänge

zu sprechen und bedeutsame Entscheidungen zur Problembekämpfung treffen zu können,

wären relevante integere Daten, die die Feinstaubkonzentration widerspiegeln, wünschenswert.

Hierzu reicht bereits die sorgfältige Datenerhebung und Speicherung in einer Datenplattform

sowie die Visualisierung der Messungen. Erhobene Daten ermöglichen gleichzeitig aber auch

deren Weiterverarbeitung und Auswertung um neue Erkenntnisse zu erlangen. Wodurch auch

die Optimierung der Prozesse, welche diesen Daten zugrunde liegen, ermöglicht wird.

Aus diesem Umstand heraus werden Dienste entwickelt, um aus den Daten einen Mehrwert für

eine Optimierung der Prozesse in einer Stadt zu generieren. Im Beispiel der Feinstaubwerte einer

Stadt können Dienste entstehen, welche die Feinstaubdaten durch eine geeignete Visualisierung

zugänglich machen, aber auch diese Feinstaubdaten weiter zu verarbeiten, um Voraussagen

über den zukünftigen Verlauf der Feinstaubkonzentration für eine Stadt zu formulieren.
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1 Einleitung

städtische Daten

Problem P in städtischem Umfeld

Suche nach:
Ursachen 

U1, U2, U3 , ...

Definition des 
gewünschten 

Zustands

Formulierung der 
Maßnahme M

Smart Urban Service 
erhöht Effizienz bei der 

Umsetzung von M (durch 
z.B. Planung, 
Vorhersagen)

Umwelt
daten
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daten

Verkehrs
daten

Karten
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Energie
daten

Niederschlag
sensor

Temperatur
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Strommessgerät Induktionsschleife 
im Asphalt

Verkehrsnetz

...

Partikel
sensor

Grundlage für Auswertung

unterstützt unterstützt

Abbildung 1.1: Einordnung der Dienste des Smart Urban Services Projekts und deren Mehr-

wert zur Entscheidungsfindung

Motiviert durch die Ergebnisse einer Prognose ist es damit möglich, rechtzeitig Gegenmaßnah-

men zu formulieren, sodass beispielsweise an Tagen mit hoher prognostizierter Feinstaubkon-

zentration mehr öffentliche Verkehrsmittel zur Verfügung stehen.

Diese Art von Diensten, welche auf Grundlage von Daten Prozesse in Städten verbessern,

werden bereits in vielen Projekten international entwickelt. Eines davon ist das Projekt Smart

Urban Services des Fraunhofer-Institut für Arbeitswirtschaft und Organisation (Fraunhofer

IAO). In diesem Projekt wird die Erhebung von Daten, deren Analyse und schließlich daraus

entstehende Dienste untersucht. [16g]

In Abbildung 1.1 kann man erkennen, wie sich Dienste des Smart Urban Services-Projekts in

einen Ablauf zur Behebung eines städtischen Problems einordnen. Dies wird Anhand eines

hypothetischen Szenarios vorgestellt.

Durch die Stadtverwaltung wird ein Problem im städtischen Umfeld gefunden und nach der

Ursache gesucht. Diese Suche kann durch erhobene Daten erleichtert werden. Bei dem Problem
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des zu hohen Feinstaubanteils in der Luft, können Daten zur Verteilung des Feinstaubs in

der Stadt zu Hilfe genommen werden. Unter Umständen finden sich dort schon Hinweise auf

mögliche Ursachen.

Gleichermaßen können städtische Daten zur Formulierung von gewünschten Zuständen hilf-

reich sein, indem anhand der Daten realistische Ziele festgelegt werden. Aus diesen Überle-

gungen werden Maßnahmen formuliert. Im Fall der Feinstaubbelastung kann eine Maßnahme

sein, ab einem bestimmten Feinstaubgehalt in der Luft vermehrt öffentliche Verkehrsmittel

bereit zu stellen und das Befahren der Straßen in der Stadt mit PKWs zu regulieren.

Hier ist die Stelle, an der die Dienste des Smart Urban Service-Projekts hilfreich sein können.

Anstelle auf den Tag zu warten, an dem der Grenzwert des Feinstaubgehalts überschritten ist

und kurzfristig die Informationen an die öffentlichen Verkehrsmittel weiter zu geben, könnte

ein solcher Dienst mit Grundlage der städtischen Daten den Zeitpunkt prognostizieren, wo-

durch schon vorzeitig Vorbereitungen getroffen werden können. Diese Vorhersagen können

auch für die Prävention von Verkehrsregulierungen genutzt werden. Wie beschrieben unter-

stützen und optimieren diese Dienste Prozesse in Städten durch zugrundeliegende Daten und

Berechnungen.

Da dem Konzept des Smart Urban Service-Projekt eine Sensorinfrastruktur zugrunde liegt

um Daten zu erheben und diese anschließend in einer Datenplattform zu sammeln, stellt sich

die Frage, ob für eine solche Datenplattform eine bereits für ein anderes Projekt entwickelte

Datenplattform für Sensordaten verwendet werden kann.

Dabei handelt es sich um die Energiemanagementplattform (EMP), welche Sensordaten im

Bereich des Energiemanagements in Form von Zeitreihen in großen Mengen speichern und

anzeigen kann. Diese Datenplattform ist im Rahmen eines Studienprojekts 2015 am Fraunhofer

IAO entwickelt worden.

Um mögliche Synergien zu diesem Projekt zu nutzen, soll nun untersucht werden, inwiefern

die EMP für das Smart Urban Service-Projekt verwendet werden kann. Dazu ist es nötig,

dass Konzepte zur Erweiterung der EMP erstellt, aber auch allgemeine Überlegungen zu

wichtigen Eigenschaften einer solchen Datenplattform getätigt werden. Diese Konzepte und

Überlegungen wurden erarbeitet sowie umgesetzt und werden in den folgenden Kapiteln

vorgestellt. Es wurden Dienste für die Anbindung von Daten an die EMP, deren Verarbeitung

und Visualisierung entwickelt.

Nach der Umsetzung der Konzepte werden an einem Fallbeispiel mit Feinstaubdaten deren An-

bindung, Verarbeitung sowie Visualisierung durchgeführt, um eine aussagekräftige Bewertung

der Konzepte machen zu können. Auch die weitere Nutzung der erweiterten Datenplattform,

für das Smart Urban Services-Projekt wird bewertet.
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1 Einleitung

1.1 Grundlagen

Im städtischen Umfeld bleiben viele Informationen, die nützlich für eine Optimierung von

Prozessen oder zur Erhöhung der Lebensqualität der Anwohner sein können, ungenutzt.

Ein Beispiel für solche ungenützte Informationen sind die Füllstände von Mülltonnen. Wären

Mülltonnen mit Sensoren ausgestattet, die den Füllstand ermitteln können, könnten die Routen

der Müllfahrzeuge effizienter geplant werden. [Nib14]

Mit Kenntnis über den Füllstand müssen leere Mülltonnen nicht erst überprüft werden und

volle Mülltonnen können zeitgerecht entleert werden. In großen Teilen des städtischen Umfelds

werden keine Daten erhoben, daher liegen Daten, wie der Füllstand von Mülltonen, nicht

digital vor und können nicht genutzt werden.

Um zu Ergebnissen, wie einem durch Füllstände von Mülltonnen optimierter Fahrplan für Müll-

fahrzeuge, zu gelangen ist es zusätzlich nötig, diese Daten zu speichern und die verbesserten

Fahrpläne auf deren Grundlage zu errechnen.

Dazu ist eine Datenplattform nötig, welche es ermöglicht Daten anzubinden, sowie diese

Daten zu verarbeiten und die Ergebnisse anzuzeigen. Eine solche Datenplattform wird je

nach Anwendungsfall sehr unterschiedliche Daten enthalten, da zu verbessernde Prozesse

in Städten ein sehr breitgefächertes Feld an Diensten ergibt. So besteht nicht nur der Bedarf,

Daten wie die Füllstände von Mülltonnen anzubinden, andere Dienste werden abweichende

Daten zur Bereitstellung ihres Ergebnisses benötigen. Ein Dienst, welcher Informationen über

freie Parkplätze zur Verfügung stellt benötigt beispielsweise komplett andere Daten.

Diesem breitgefächerten Umfeld muss eine Datenplattform für diese Art von Diensten gerecht

werden. Nicht nur die Anbindung dieser Daten, sondern auch deren Verarbeitung ist für

verschiedene Dienste auch unterschiedlich durchzuführen. Die Datenplattform muss also auch

in diesem Aspekt flexibel sein.

1.2 State of the Art

Die Verbesserung von Prozessen mithilfe von Daten in Städten ist das Ziel sehr vieler Un-

ternehmen und Projekte. Ein Begriff, welcher im Zusammenhang mit Optimierungen von

Prozessen in Städten durch Informations- und Kommunikationstechnik (IKT) häufig genannt

wird, ist Smart City. Damit ist die Gestaltung von Städten gemeint, bei der IKT-Technologien

einen festen Bestandteil der Konzeption bilden. Durch die Einbeziehung der IKT-Technologien

in die Konzeption, werden auch hier Datenplattformen benötigt, um Daten zu speichern und

Dienste zur Verbesserung von Prozessen in der Smart City zu ermöglichen.

Seit mehreren Jahren gibt es ausladende Projekte, die versuchen Städte zu erbauen, die durch

Informationsinfrastrukturen und Datensammlung optimiert sind. Große Unternehmen wie

Cisco und IBM sind in diesem Bereich mit möglichen Lösungen vertreten. [Kit14, Seite 2] [16k]
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1.2 State of the Art

Abbildung 1.2: Die Umsetzung des Datenportals für Deutschland GovData mithilfe der CKAN

Datenkatalog-Software [16h].

[16j] Projekte im Zusammenhang mit Smart City in etwas kleinerem Umfang werden bereits

in vielen Städten, wie z.B. Barcelona, London, etc. durchgeführt. [16a]

Technologien wie Datenplattformen für diesen Anwendungsbereich existieren bereits, bei-

spielsweise bietet CKAN eine quelloffene Datenkatalog-Software an, in der Daten gespeichert,

sowie verwaltet und visualisiert werden können.

Die Anbindung von neuen Daten ist durch eine Schnittstelle möglich. Zusätzlich können Daten

aber auch durch eine Funktion aus bereits existierenden Katalogen gesammelt werden. CKAN

wird von mehreren Regierungen zur Bereitstellung von öffentlichen Daten verwendet und

ermöglicht die Suche nach Daten in den Katalogen. [16b]

GovData - das Datenportal für Deutschland nutzt CKAN beispielsweise als Grundlage zum

Speichern und Verteilen von Daten, wie der Website [16h] unter dem Punkt Technischer

Hintergrund zu entnehmen ist. In Abbildung 1.2 ist dargestellt, wie GovData aufgebaut ist.

Der Umsetzung liegt die CKAN Katalog-Software zu Grunde. Funktionen wie die Suche,

Filtermöglichkeiten und die Anzeige von Dateien in verschiedenen Dateiformaten ist dort

möglich.

Die EMP wurde als Datenplattform für Energiemanagement Daten entwickelt und ermöglicht

die Speicherung von Zeitreihendaten. Sie bietet Lösungen zur Darstellung von Sensordaten an

und benutzt aktuelle Technologien zur Umsetzung.

Die Einbindung einer Zeitreihendatenbank macht die Verwendung als Datenplattform für

Sensordaten in Form von Zeitreihen möglich und bietet eine Visualisierung der Zeitreihen

13



1 Einleitung

Abbildung 1.3: Das Dashboard der EMP mit Karte und Zusammenfassungen über das System,

sowie die Seitenleiste mit zusätzlichen Möglichkeiten zur Anzeige.

über Grafen an. Zusätzlich enthält sie Funktionen zur Modellierung von Energiedaten und

stellt einen Ausgangspunkt für eine Datenplattform für Daten aus Städten dar.

Die Abbildung 1.3 stellt das Dashboard der EMP dar. In der Seitenleiste sind Funktionen zum

Anzeigen von Sensoren enthalten, sowie zur Visualisierung ihrer Sensordaten-Zeitreihen

durch Grafen. Zusätzlich kann die Position von Sensoren auf einer Karte dargestellt werden.

Da die EMP eine Datenplattform für das Energiemanagement ist, sind auch Funktionen zu

Energiedaten, wie zum Beispiel Stromnetze, vorhanden.
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1.2 State of the Art

Gliederung

Das Dokument hat folgende Gliederung:

Kapitel 2 – Städtische Daten: Die Art und Qualität der Daten, welche eine Datenplattform

als Grundlage für Dienste im städtischen Bereich speichert, werden hier zusammen-

gefasst. Eine Einordnung dieser Daten und vorhandene Standards für die Anbindung

werden ebenfalls betrachtet.

Kapitel 3 – Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten: Die

Notwendigkeit zur Skalierbarkeit einer Datenplattform wird anhand eines Beispiels

verdeutlicht, Operationen auf Zeitreihen werden untersucht und Anforderungen an

Visualisierungen werden ermittelt.

Kapitel 4 – Energiemanagementplattform als Datenplattform für städtische Daten:
Die EMP wird erklärt und mit Informationen aus Kapitel 2 in einem neuen Kontext

betrachtet. Zusätzlich werden Erweiterungen unter Berücksichtigung der Kapitel 2 und

3 für die EMP entworfen.

Kapitel 5 – Umsetzung der EMP als Datenplattform für städtische Daten: Die Umset-

zung der in Kapitel 4 vorgestellten Entwürfe für die EMP wird durchgeführt und doku-

mentiert.

Kapitel 6 – Evaluation der EMP als Datenplattform für städtische Daten: Anhand der

Anbindung, Verarbeitung und Visualisierung von Feinstaubdaten wird die Funktion der

Umsetzung aus Kapitel 5 präsentiert.

Kapitel 7 – Zusammenfassung und Ausblick Die erarbeiteten Ergebnisse werden zusam-

mengefasst und bewertet mit anschließendem Ausblick.
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2 Städtische Daten

Durch die Vielfalt an Diensten, welchen Daten aus städtischen Prozessen zugrunde liegen,

ist eine Eigenschaft dieser Daten, dass sie ebenfalls sehr vielfältig sind. Diese Vielfalt wird in

diesem Kapitel genauer betrachtet. Faktoren mit Einfluss auf die Qualität dieser Daten sind

ebenfalls zusammengefasst. Zusätzlich werden diese Daten eingeordnet und Standards im

Bereich von Sensordaten werden betrachtet.

2.1 Eigenschaften

Städtische Daten sind als Daten zu verstehen, welche durch die geografische Lage ihrer Mes-

sung eine Zugehörigkeit zu einer Stadt erhalten oder Aussagen über den Zustand in dieser

Stadt zulassen. So sind beispielsweise der Füllstand einer Mülltonne und der Zustand eines

Parkplatzes (besetzt oder frei) städtische Daten dieser Stadt. Eine Eigenschaft solcher Daten ist,

dass die Domäne über sehr heterogene Daten verfügt, da je nach späterem Verwendungszweck

sehr unterschiedliche Daten benötigt werden. [ZBC+14, Seite 1]

Durch die Eigenschaft der starken Heterogenität, werden diese Daten in verschiedensten

Formen erhoben und durch unterschiedliche Dateiformate zugänglich gemacht.

Grundlegend sind Sensordaten im städtischen Bereich, sie messen Daten abhängig von ihrem

Standort und einem Messzeitpunkt. Dadurch werden die Sensordaten in einen Zusammenhang

mit Ort und Zeit der Messung gesetzt.

Wenn Daten über die Umwelt in einer Stadt gesammelt werden sollen können Sensoren mit

sehr unterschiedlichen Messgrößen eingesetzt werden. So messen Lichtsensoren Werte der

Einheit Lux, Feinstaubsensoren messen Partikel pro Volumeneinheit und Temperatursensoren

können Werte in Grad Celsius messen. An diesen Sensoren ist zu erkennen, dass Sensordaten

in eine Vielfalt verschiedener Einheiten vorliegen. Zusätzlich sind Sensordaten nicht immer

im gleichen Einheitssystem angegeben, wodurch eine weitere Unregelmäßigkeit in den Daten

vorliegen kann.

Die durch Sensoren erhobenen Daten werden nicht immer in einem einheitlichen Format

gespeichert, wodurch sie ebenfalls in unterschiedlichen Dateiformaten mit unterschiedlichem

Aufbau vorliegen.
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2 Städtische Daten

Durch den Zusammenhang von Sensordaten und dem Messzeitpunkt, kann die zeitliche

Erhebung von Daten ebenfalls variieren, da Sensordaten in Echtzeit oder durch periodische

Veröffentlichungen Messungen liefern können. [FVL+10, Seite 5] Dieser Umstand führt zu

Unterschieden in Daten mit gleicher Einheit aber verschiedenen Sensoren, wodurch auch diese

Daten Unterschiede in ihrer Form mit sich bringen.

2.2 Qualität

Um die Qualität von Daten bewerten zu können, ist es nötig, dass Informationen zur Erhebung

vorliegen.

Bereits das Messgerät, mit dem die Messung durchgeführt wird, hat Auswirkungen auf die

Qualität der Daten. So erzeugt eine hoch kalibrierte Messtation sehr akkurate Messungen, ein

mobiler Sensor weniger genaue Messungen. [LS16, Seite 14-15]

Messtationen sind an einen Ort gebunden und oftmals in geringer Anzahl vorhanden, was die

statistische Aussagekraft auch an diesen Ort bindet. Eine höhere Anzahl verteilter Sensoren

ermöglicht es dagegen qualitativ bessere Aussagen über einen Ort zu treffen, dafür können die

Messungen nicht die Präzision der Messtationen erreichen. [DAK+09]

Durch die Positionierung des Messgeräts wird der Messwert ebenfalls beeinflusst. Ein Fein-

staubsensor in der Nähe einer befahrenen Autobahn ist anderen Feinstaubquellen ausgesetzt

als ein Sensor weit über dem Boden. Je nach Position können dann Werte in Ballungsräumen

sowie zwischen regionalem und urbanen Hintergrund variieren. [09]

Auch unterschiedliche Messintervalle können die Qualität im Bezug auf die Aussagekraft der

Daten beeinflussen. Variierende Intervalle zwischen Sensoren oder willkürlicheMesszeitpunkte

geben weniger Auskunft über den Verlauf des Messwertes über die Zeit. [16d, Seite 32-33] Die

Länge des Zeitraums der Datenerhebung und damit die Größe des Datensatzes ist ebenfalls

ein Faktor für die Qualität und Aussagekraft der Daten. [16d, Seite 19]

Der Preis der Messgeräte hat einen großen Einfluss auf die Qualität der Daten. Geräte aus

höheren Preiskategorien können verlässlichere und bessere Werte liefern, da der Preis durch

eine Eichung entsteht, aber eventuell außerhalb des Budgets einer Umsetzung liegen. Auch das

Verwenden von verschiedenen Sensoren kann zu Messunterschieden führen, was sich dann

in der Qualität niederschlägt. Gerade bei kostengünstigen Sensoren können Toleranzen in

den Messungen, bedingt durch die Herstellung, vorhanden sein. Die Messtechnik, welche zur

Bestimmung eines Messwerts angewendet wird, bestimmt zusätzlich noch, welche Faktoren

auf den Messwert Einfluss haben.
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2.3 Einordnung

2.3 Einordnung

Um Daten für Dienste zur Optimierung von Prozessen in einer Stadt mithilfe einer Datenplatt-

form zu speichern und zu verarbeiten, werden nun Kategorien genannt, um die Dienste sowie

die Daten einzuordnen. Diese Einordnung führt zu einem Überblick des Umfelds, in dem sich

eine Datenplattform befinden wird.

Einige häufig genannte Potentialfelder für Dienste zur Optimierung von Prozessen in Städten

sind folgende:

• Mobilität

• Logistik - Transport, Lagerung

• Infrastruktur - Verkehrsmanagement

• Planen/Bauen

• Ver-/Entsorgung

• Energie

• Gesundheit

• Bürgerservices

Die Potentialfelder wurden [16g] entnommen.

Um die Vielfalt der Daten, die eine Datenplattform in diesem Bereich speichern und verarbeiten

muss zu verdeutlichen ist am Beispiel der Umweltdaten eine Einordnung in Abbildung 2.1

visualisiert. Die angegebenen Kategorien sind aus der Webseite des Umweltbundesamts [16c]

entnommen.

Bei dieser Darstellung der Kategorien ist auffällig, dass bereits Umweltdaten eine Vielfalt an

oben genannten Potentialfeldern enthalten, so deuten Kategorien wie Energiebereitstellung/-
Energieverbrauch und Energie als Ressource auf einen Zusammenhang mit dem Potentialfeld

Energie hin.

In Abbildung 2.1 ist auch zu erkennen, dass sich einzelne Kategorien wieder unterteilen lassen,

beispielsweise in messbare Einheiten. So ergeben sich aus Größen wie der Stickstoff- und der

Feinstaubbelastung Ansätze die Luftbelastung als Teil der Umweltdaten genauer zu betrachten.

Um Daten dieser Größen zu erhalten sind Sensoren nötig, die diese Größen messen können.

Im Fall der Feinstaubbelastung sind diese Sensoren eingeteilt in Partikelsensoren, welche den

Anteil von Partikeln in der Luft bei unterschiedlichen Partikelgrößen messen können.

Die Einordnung in Abbildung 2.1 ist eine mögliche Sicht auf Umweltdaten. Es ist allerdings

anzumerken, dass bei Vorgängen aus der Natur und aus der Umwelt komplexe Zusammenhänge

verschiedener Kategorien vorherrschen. So sind auch Daten, welche durch diese Darstellung

in unterschiedliche Kategorien unterteilt sind oft abhängig voneinander.
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2 Städtische Daten
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Abbildung 2.1: Einordnung von Umweltdaten mithilfe von Kategorien von [16c]

Ein Beispiel sind Daten aus der Kategorie Verkehr. Die Quellen dieser Daten können gleichzeitig

Einfluss auf Messwerte in der Luftbelastung mit sich bringen. Zusammenhänge zwischen den

Kategorien sind hier nicht weiter berücksichtigt, die Darstellung soll einem allgemeinen

Überblick dienen um die Vielfalt der in den Kategorien befindlichen Daten zu verdeutlichen.

2.4 Standards bei Sensordaten

Das Verwenden und Verarbeiten von sehr heterogenen Daten bringt Herausforderungen mit

sich, die durch Berücksichtigung von Standards bearbeitet werden können. Diese ermöglichen

auch die Kommunikation zwischen Systemen, welche ebenfalls diese Standards nutzen.

Das Open Geospatial Consortium (OGC) ist ein Zusammenschluss von internationalen Mit-

gliedern, um offene Standards für Geoinformationssysteme zu entwickeln. Durch Vorschläge

im Bereich von Sensorstandards sind einige dort angegebene Standards auch für eine Daten-

plattform im Bereich von städtischen Sensordaten von Bedeutung.
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2.4 Standards bei Sensordaten

Ein solcher Standard ist die Sensor Model Language (SensorML), der Modelle und XML Schema

Dateien definiert. Dabei liegt das Augenmerk auf dem Messen von Sensordaten, sowie der Vor-

und Nachbearbeitung dieser Daten. Es können durch diesen Standard Sensoren und Systeme

von Sensoren beschrieben werden. [16i]

Für eine Umsetzung in der Datenplattform ist dieser Standard nur geeignet, wenn die Sen-

sormessungen nicht außerhalb der Datenplattform geschehen, sondern bereits stark in diese

integriert sind.

Da Sensordaten auch ohne Kenntnis über die Prozesse bei der Messung angebunden werden

sollen und diese nicht immer vorliegen, ist dieser Standard nur für eine Umsetzung mit starker

Integration des Messvorgangs der Sensoren von Vorteil.

Die EMP, welche als Datenplattform für städtische Sensordaten umgesetzt wird, verwendet

bereits eine eigene Modellierung von Sensoren. Diese wurde umgesetzt, sodass Anpassungen

einfach möglich sind. Zusätzlich entstand die Modellierung der Sensoren mit einer engen Ein-

bindung einer Abstraktionsebene über Gateways, welche den Zugang im System zu Sensoren

ermöglichen, sowie eine Ordnung der Sensoren ermöglicht.

Bei der Umsetzung des Standards ist es nötig den engen Zusammenhang zwischen der Model-

lierung der Sensoren und der Abstraktion über Gateways zu lockern, wodurch Funktionen der

Datenhaltung in der EMP beeinflusst werden.
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3 Anforderungen an eine
Datenplattform im Bereich städtischer
Daten

Im folgenden Kapitel werden einige Anforderungen genauer betrachtet, welche eine Daten-

plattform für städtische Daten mit sich bringt. Insbesondere wird die Skalierbarkeit im Bezug

auf die Menge der anfallenden Daten untersucht, sowie die Verarbeitung von Daten und deren

Visualisierung. Die Anforderungen bilden den Ausgangspunkt für die Entwürfe im Kapitel 4

und fließen in deren Konzeption ein.

3.1 Skalierbarkeit

Datenplattformen, müssen je nach Anwendungsbereich unterschiedlich große Mengen an

Daten speichern und verarbeiten. Im Bereich von Diensten für eine Optimierung in Städten

mithilfe von städtischen Daten, wie sie in Kapitel 2 beschrieben worden sind, hängt die Menge

der Daten zunächst am geografischen Raum, der observiert werden soll.

Dieser kann von kleinen Gemeinden bis hin zu Millionenstädten reichen. Der geografische

Raum kann dadurch ebenfalls variieren.

Gerade bei Daten, die vom Standpunkt ihrer Erhebung abhängig sind, spielt die Auflösung, in

der die Daten erhoben werden, eine große Rolle. Ein Beispiel hierfür sind die Messintervalle

von Sensoren. Je geringer das Messintervall, desto mehr Daten fallen über die Zeit hinweg

an. Hinzu kommen auch die gemessenen Daten, je größer die gemessenen Werte sind, desto

größer kann auch der benötigte Speicherplatz werden.

Vom Anwendungsfall abhängig, sind unterschiedliche Daten in der Datenplattform zu spei-

chern. Hier wird auf Kapitel 2 und die Einordnung der Daten verwiesen. Speichert eine

Datenplattform nur Daten über die Luftqualität in der Stadt, wird diese weniger Daten zu

verarbeiten haben, als eine entsprechende Datenplattform, die zusätzlich noch Wetterdaten

zur Verfügung stellt. Unterschiedliche Dienste, welche an die Datenplattform angebunden

werden, verlangen damit auch unterschiedliche Speicherkapazitäten.

Um die Notwendigkeit zur Skalierbarkeit der Speicherkapazitäten einer Datenplattform deut-

lich zu machen, wird im folgenden ein reales Fallbeispiel untersucht.
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3 Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten

sensor_id 100

sensor_type PPD42NS

lat 48.741644

lon 9.095766

timestamp 2016-07-28T12:20:32

P1 443.24

durP1 256563

ratioP1 0.86

P2 0.62

durP2 0

ratioP2 0.00

Tabelle 3.1: Aufbau der CSV-Dateien für Feinstaubmessungen mit einer Spalte Beispieldaten.

Messungen wurden mit PPD42NS-Sensoren durchgeführt, welche unter [16e]

veröffentlicht werden. Aus Platzgründen wurde die Tabelle transponiert.

In dem Projekt Luftdaten selber messen vom OK Lab Stuttgart, welches ein Teil des Code for

Germany Programms der Open Knowledge Foundation Deutschland ist, werden Feinstaubdaten

täglich veröffentlicht. Die Feinstaubmessungen mehrerer Sensoren werden dort in Form von

Comma-separated values Dateien (CSV-Dateien), an einem Ablageplatz gesammelt und sind

dort zugänglich. Der Ablageplatz der CSV-Dateien, oder kurz CSV-Dump ist unter der Adresse

[16e] zu finden.

Die dort vorliegenden Daten dienen als Grundlage für das folgende Beispielszenario zur

Speicherkapazität von städtischen Daten.

Die Betrachteten Daten sind Feinstaubmessungen durch sogenannte PPD42NS-Sensoren,

welche die Anzahl der Partikel (> 1µm) in der Luft messen. In Abschnitt 3.1 ist der Aufbau

der CSV-Dateien mit den Messdaten dargestellt.

Es sind Angaben zum Sensor enthalten, wie dessen Id und der Sensortyp, zusätzlich über

Längen- und Breitengrad, also auch die Position des Sensors hinterlegt.

Der Messzeitpunkt ist in Form eines Zeitstempels angegeben, welcher zu den Messwerten in

der gleichen Zeile (in Abschnitt 3.1 der gleichen Spalte, wegen Transponierung) gehört. Die

Werte P1, P2 sind dabei die Partikelkonzentrationen in verschiedenen Einheiten (Partikel pro

0,01 Kubikfuß und Partikel pro Liter), die Werte durP1, ratioP1, durP2, ratioP2 sind bei den

Messungen anfallende Werte, die zur Errechnung der Partikelkonzentrationen dienen.

Eine solche Zeile an Daten fällt alle 30 Sekunden an, da dies dem Zeitraum zwischen zwei

Messungen entspricht. Pro Tag und pro Sensor fallen damit ca. 2880 Daten zu Feinstaubmes-

sungen an. Die über den Tag angefallenen Daten werden am nächsten Tag in dem CSV-Dump

veröffentlicht, sodass eine CSV-Datei pro Sensor und pro Tag entsteht.
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3.1 Skalierbarkeit

Anzahl der ausgewerteten Sensoren pro Tag

Datum

Abbildung 3.1: Anzahl der ausgewerteten Sensoren aufgetragen gegen das Datum. Die Grund-

lage der Abbildung liefert [16e].

Zunächst werden die Statistiken zum genannten CSV-Dump angegeben.

In Abbildung 3.1 ist die Anzahl der ausgewerteten Sensoren gegen die Zeit aufgetragen. Seit

Beginn der Messungen bis zum Zeitpunkt der Erhebung dieser Statistik (Juli 2016) ist die

Anzahl der ausgewerteten Sensoren größer geworden.

Die durchschnittliche Anzahl an ausgewerteten Sensoren pro Tag, beträgt gerundet 11, 7
Sensoren.

Da die Größe der CSV-Dateien durch die Messwerte und die Anzahl der enthaltenenMessungen

durchaus variiert, ist die Speichergröße für CSV-Dateien ebenfalls unterschiedlich.

Die Speichergröße jeder veröffentlichten CSV-Datei ist in Abbildung 3.2 gegen den Tag der

Messung aufgetragen. Mit diesen Daten kann die durchschnittliche Größe einer CSV-Datei

mit Feinstaubmessdaten errechnet werden. Diese beträgt gerundet 209862 Bytes.

Um die Speichergröße des gesamten CSV-Dumps darzustellen, wurden in Abbildung 3.3 die

Speichergrößen der CSV-Dateien, welche Messdaten bis zum angegebenen Datum beinhalten,

aufsummiert.

Auf der Grundlage der errechneten Daten wird nun eine Formel für den benötigten Speicher-

platz pro Sensor pro Tag formuliert.
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3 Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten

Datum

Speichergrößer der einzelnen CSV Dateien am Tag der Messung

Abbildung 3.2: Speichergröße der CSV-Dateien zum Messdatum. Die Grundlage der Abbil-

dung liefert [16e].

Die Gleichung (3.1) setzt sich aus S(t), dem benötigten Speicherplatz nach t Tagen und den

Faktoren Sn, die Anzahl der Daten produzierenden Sensoren, sowie Sd der durchschnittlichen

Speichergröße pro Datei, zusammen.

(3.1) S(t) = Sn × Sd × t

Einflüsse, wie Ausfälle von Sensoren sowie das Hinzufügen von Sensoren sind hier nicht

modelliert. Diese Formel erzeugt nur bei konstanter Anzahl von Sensoren und konstanten

durchschnittlichen Speichergrößen einen Wert zur Annäherung des benötigten Speicherplat-

zes.

Mithilfe der Gleichung (3.1) wird nun ein hypothetisches Szenario für den Verlauf der nötigen

Speicherkapazität einer Datenplattform konstruiert.

Die Fläche von Stuttgart beträgt 207, 36 km2
. Je nach gewünschter Dichte kann die Anzahl

an Sensoren pro Fläche verändert werden. Mit 207 Sensoren ergibt sich eine Dichte von ca.

einem Sensor pro km2
.
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3.1 Skalierbarkeit

Speichergröße der CSV-Dateien aufsummiert gegen die Zeit

Datum

Abbildung 3.3: Aufsummierte Speichergröße aller CSV-Dateien mit Messpunkt vor dem auf-

getragenen Datum. Die Grundlage der Abbildung liefert [16e].

Wenn von einer durchschnittlichen Speichergröße der gemessenen Daten pro Tag und pro

Sensor von ca. 209862 Bytes ausgegangen wird (Gleichung (3.2) enthält einen genaueren Wert),

erhält man Gleichung (3.2).

(3.2) S(t) = 207 × 209862, 1603076013 × t

Täglich werden nach dieser Annäherung gerundet 56, 663 Megabytes anfallen, auf das Jahr

gerechnet dann gerundet 20, 682 Gigabytes.

Bei einer höheren Dichte von Sensoren pro Fläche, zum Beispiel bei 10 Sensoren pro km2
und

damit 1 Sensor pro 0, 1 km2
, erhält man eine Anzahl von ca. 2074 Sensoren, deren jährliche

Messwerte rund 158, 868 Gigabytes betragen.

Dieses Szenario zeigt, dass für städtische Daten bereits bei einer Art von Sensormessung, zum

Beispiel Feinstaubdaten, beachtliche Speicherkapazitäten anfallen. Da eine Datenplattform

mit städtischen Daten nicht nur Feinstaub Sensormessungen speichern und verarbeiten soll,

sondern darüber hinaus noch weitere Daten, sollte sie eine gute Skalierbarkeit im Hinblick auf

verfügbaren Speicher haben.
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3 Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten

Das hinzufügen von Sensoren, welche städtische Daten messen, stellt einen Anwendungsfall

dar, der bei der Entwicklung einer solchen Datenplattform beachtet werden muss.

Ein Ansatzpunkt für Designentscheidungen hinsichtlich der Skalierbarkeit ist beispielsweise

die Wahl und Anbindung der Datenbank.

Ein weiterer Aspekt, der beachtet werden muss wenn von Skalierbarkeit gesprochen wird ist

die Parallelität. Am Beispiel des CSV-Dumps wäre hier die Frage, wie das System mit einer

sehr großen Anzahl an CSV-Dateien, die eingelesen werden müssen, umgeht.

Für die Erhöhung der Anzahl an CSV-Dateien sollten bereits beim Entwurf Designentschei-

dungen so getroffen werden, dass diese Erhöhung nicht mit untragbaren Einbußen in der

Performance einher geht. Eine Lösung für dieses Problem ist ein parallelisiertes Einlesen der

Dateien.

3.2 Operationen auf Zeitreihen

Eine Datenplattform an die Dienste, wie sie bei dem Smart Urban Services-Projekt umgesetzt

werden, anzubinden sind, sollte über Strukturen verfügen um Operationen auf den enthaltenen

Daten auszuführen.

Diese Operationen sind nötig um Informationen aus den Daten, welche zuvor durch Sensoren

erhoben wurden, zu gewinnen. Diese Informationen werden für die Bewertung, sowie die

Auswertung der gemessenen Daten genutzt.

Durch Eigenschaften der zu verarbeitenden Datensätze können Ergebnisse aus beispielsweise

statistischen Verfahren, stark beeinflusst werden, wodurch keine statistisch aussagekräftigen

Informationen extrahiert werden können.

Die Größe des zu verarbeitenden Datensatzes ist eine Eigenschaft, welche Einfluss auf die

Auswertung hat. Bei einer sehr geringen Anzahl an Datenpunkten ist es unwahrscheinlich,

dass das Ergebnis statistisch repräsentativ ist. [16d, Seite 19]

Datenpunkte können in Form von Ausreißern, untypisch hohe Werte, manche statistischen

Verfahren beeinflussen und müssen daher bei Berechnungen mit in Betracht gezogen werden.

[Ste03, Seite 20]

Bei Operationen auf städtischen Daten, insbesondere Sensordaten, dient oftmals eine Zeitreihe,

welche die ursprünglich gemessenen Daten enthält, als Grundlage. Mithilfe von Methoden aus

der Zeitreihenanalyse kann eine Zeitreihe, bearbeitet werden.

Bevor eine Zeitreihe verarbeitet wird, muss sie in manchen Fällen angepasst werden. Anpas-

sungen können Berechnungen, wie der gleitende Mittelwert, der Zeitreihe sein, aber auch

andere Vorbehandlungen umfassen. [Ste03, Seite 91]
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3.2 Operationen auf Zeitreihen

Durch die Zeitreihenanalyse können Informationen wie Prognosen für den zukünftigen Verlauf

einer Zeitreihe errechnet werden. Solche Ergebnisse werden von Diensten, wie aus dem Smart

Urban Services-Projekt, verwendet.

Bei der Anwendung von Operationen auf Zeitreihen ist es zunächst nötig festzulegen auf

welche Daten die Operationen angewendet werden sollen.

Dabei kann das Zeitintervall, welches für ein Ergebnis interessant ist, die relevanten Daten

einschränken und unnötige Berechnungen außerhalb des Zeitintervalls entfernen. Zusätzlich

ist die Wahl der relevanten Zeitreihen von großer Bedeutung, da diese die Grundlage des

späteren Ergebnisses bilden. Diese Auswahl der Zeitreihen, welche verarbeitet werden sollen,

kann durch Faktoren wie den Ort der Datenerhebung getroffen werden.

Bei Sensordaten-Zeitreihen ist ein Anwendungsfall, eine Operation über Zeitreihen-Daten,

welche an einem bestimmten Ort erhoben wurden, durchzuführen. Die Auswahl der Daten

beschränkt sich in diesem Fall auf Sensordaten-Zeitreihen eines geografischen Bereichs, zum

Beispiel einer Stadt oder eines Stadtteils.

Operationen auf Sensordaten-Zeitreihen können ebenfalls über die Einheit des gemessenen

Werts ausgewählt werden.

Um festzustellen welche Zeitreihen, welcher Sensoren entsprechend der Auswahl relevant

sind, ist eine Möglichkeit der Sortierung oder Gliederung dieser Zeitreihen nötig.

Bei einer Auswahl von Zeitreihen über deren Ort muss überprüft werden, ob sich der Sensor,

von dem die Messdaten stammen, an dem ausgewählten Ort befindet. Bei Sensoren mit festem

Standort ist das einfach, da nur verifiziert werden muss, ob sich der Sensor im ausgewählten

Ort befindet. Bei mobilen Sensoren ergibt sich das Problem, dass sie sich zeitabhängig teilweise

in aber auch außerhalb des ausgewählten Bereichs befinden können.

Durch die Vielfalt an Daten im städtischen Umfeld, sind sehr unterschiedliche Methoden und

Operationen zur Verarbeitung von Zeitreihen umzusetzen.

Einfache Beispiele für Operationen auf Zeitreihen mit städtischen Daten könnte die Addition

mehrerer Zeitreihen darstellen. Wenn Parkplätze durch Sensoren als frei (0) und belegt (1)

erfasst werden, wäre ein Anwendungsfall durch die Operation der Addition alle Messwerte

dieser Sensoren auf dem Parkplatz zu addieren, um die Anzahl der belegten Parkplätze zu

errechnen.

Dieser Anwendungsfall stellt ein eher einfaches Szenario dar, wenn davon ausgegangen wird,

dass die Sensoren ihren Wert nur ändern, wenn ein Auto den Parkplatz verlässt oder sich

auf einen Parkplatz stellt. Für einen beliebigen Zeitpunkt gilt dadurch, dass der momentane

Wert dem letzten gemessenen Wert entspricht. Somit kann für jeden beliebigen Zeitpunkt die

Anzahl der parkenden Autos, durch die Addition der letzten Werte aller Parkplätze, errechnet

werden.

Bei komplexeren Anwendungsfällen kommt hinzu, dass im Allgemeinen nicht angenommen

werden kann, dass der letzteWert vor dem ausgewählten Zeitpunkt demWert am ausgewählten

29



3 Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten

Zeitpunkt entspricht. Für entsprechenden Informationsgewinn muss ein passendes Modell für

die Berechnung neuer Zeitreihen gefunden werden.

Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass aufeinander folgende Werte in einer Zeitreihe

unabhängig voneinander sind. [Ste03, Seite 94] Eigenschaften von Zeitreihen nehmen Ein-

fluss auf die Modellierung eines Berechnungsverfahrens, welches für eine hohe Anzahl von

unterschiedlichen Zeitreihen auch unterschiedliche Berechnungsverfahren verlangt.

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10

Sensor 1

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10

Sensor 2

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10

Sensor 3

T1

: Ein Wert des Sensors ist am Zeitpunkt vorhanden

Abbildung 3.4: Zeitreihen von Sensoren, dargestellt auf identischen Zeitstrahlen

Ein Problem, das bei der Anwendung von Operationen oder Methoden auf Zeitreihen auftreten

kann, ist in Abbildung 3.4 dargestellt. Die Zeitstrahlen stellen dar welcher der Sensoren zu

einem Zeitpunkt t einen Wert gemessen hat. Wenn nun die Zeitreihen mithilfe einer Methode

zusammengerechnet werden sollen stellt sich die Frage, wie Zeitpunkte gehandhabt werden,

an denen nicht alle Sensoren (in Abbildung 3.4 am Zeitpunkt T1 ) einen Wert enthalten.

Es kann durchaus gewollt sein nur Sensoren mit einem Wert zum gewünschten Zeitpunkt in

das Ergebnis fließen zu lassen, in anderen Fällen muss dieser Sachverhalt entsprechend anders

gehandhabt werden.
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3.3 Visualisierung der städtischen Daten

Mögliche Ansätze bei der Umsetzung sind Toleranzen einzubauen, so dass im Umfeld des

ausgewählten Zeitpunkts nach möglichen Werten gesucht wird, um diese dann in die Be-

rechnungsmethode einfließen zu lassen. Die Wahl der Toleranz stellt dann einen weiteren

Parameter dar, welcher die Berechnung beeinflusst.

Eine weitere Herangehensweise kann die Interpolation des Werts an dem gewünschten Zeit-

punkt sein, wodurch aus den diskreten Daten auf den unbekannten Wert an einer gewünschten

Stelle geschlossen wird.

Die Berechnung von Mittelwerten aus den Werten, im Bereich um den Zeitpunkt, könnten

ebenfalls genutzt werden. Auch hierbei sind für verschiedene Zeitreihen unterschiedliche

Lösungen nötig.

3.3 Visualisierung der städtischen Daten

Bei der Visualisierung von Zeitreihen allgemein ist zunächst die Darstellung als Graf, der

die Zeit gegen den speziellen Wert aufträgt, wichtig. Dadurch werden Verläufe innerhalb der

Daten sichtbar.

Hier ist es von Nutzen, wenn mehrere Zeitreihen gleichzeitig eingeblendet werden können. So

können verschiedene Zeitreihen miteinander verglichen werden.

Bei städtischen Daten ist darüber hinaus die geografische Lage der Sensoren, welche die Daten

messen, von großer Bedeutung. Über die Visualisierung der Sensoren auf einer Karte kann die

Information der geografischen Lage in der Darstellung angezeigt werden.

Durch die Relevanz der geografischen Position bei städtischen Sensoren ist die Visualisierung

mithilfe einer Karte eine wichtige Option. Diese Art der Darstellung stellt den Bezug zwischen

Sensor und geografischer Position direkt her.

Eine Karte, welche die Sensoren lediglich an ihrer jeweiligen Position darstellt, enthält ent-

gegen der Darstellung durch einen Grafen keine Informationen über die Zeitreihen-Werte

des betreffenden Sensors. Um diesen Zusammenhang herzustellen ist eine weitere Anpassung

nötig.

Heatmaps ermöglichen eine Art der Darstellung von Daten auf einer Karte abhängig von deren

Wert und Position. Es wird somit ein Zusammenhang zwischen der geografischen Position

und des, im Falle eines Sensors, gemessenen Werts hergestellt.

Eine Heatmap kodiert den Wert abhängig von der Position über die Farbe. Somit ist durch die

Farbe auf der Karte ersichtlich, wo sich hohe Werte befinden. Eine offensichtliche Anwendung

ist die Darstellung der Temperatur durch eine Heatmap. Aber auch Sensorwerte anderer

Einheiten lassen sich durch eine Heatmap visualisieren.
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3 Anforderungen an eine Datenplattform im Bereich städtischer Daten

Durch das auswählen eines Zeitpunkts können Zeitreihen, welche die darzustellenden Daten

enthalten, nach dem ausgewählten Zeitpunkt durchsucht werden und anschließend über die

Farbkodierung auf der Karte dargestellt werden.

Diese Heatmap bringt die geografische Position mit einem Wert und einem Zeitpunkt in

Verbindung und ermöglicht somit eine Visualisierung, welche für Zeitreihen von städtischen

Daten durch deren Zeit- und Positionsbezug interessant sind.

Damit Visualisierungen nicht ein verfälschtes Bild der tatsächlichen Daten wiedergeben, ist es

nötig anzugeben wie sie zustande kommen. Im Fall der Heatmap gibt es Implementierungen

die Parameter fordern, welche die Darstellung stark beeinflussen. Es sollte also nachvollziehbar

sein wie die Visualisierung zustande kommt.

In Sachen Visualisierung kann je nach zu visualisierenden Daten eine andere Art der Darstel-

lung gewünscht sein, daher sollte es möglich sein neue Visualisierungen einfach einzubinden.

Um den größten möglichen Mehrwert der Visualisierungen für den Benutzer bereitstellen

zu können ist es wichtig, dass Parameter, welche die Visualisierung beeinflussen, über die

Oberfläche angepasst werden können.
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4 Energiemanagementplattform als
Datenplattform für städtische Daten

Im folgenden Kapitel wird die Energiemanagementplattform (EMP), im Kontext der städtischen

Daten gesehen und auf Grundlage einer möglichen Erweiterung zu einer Datenplattform für die

Anbindung, Verarbeitung und Visualisierung städtischer Daten betrachtet. Eine Erweiterung

hin zu einer Datenplattform, welche die Analyse über bereits vorhandene und zusätzlich

entworfene Funktionalitäten, im Bereich von Diensten aus dem Smart Urban Services-Projekt,

ermöglicht.

4.1 Übersicht über die EMP

Die EMP ist eine für den Bereich des Energiemanagements entwickelte Datenplattform, welche

die Speicherung, Verarbeitung und Visualisierung von Sensordaten, speziell Energiedaten

ermöglicht.

Für eine Nutzung der EMP außerhalb des Energiemanagements werden in folgenden Kapiteln

Entwürfe zur Anpassung vorgestellt.

Die EMP ist stark vereinfacht in der Abbildung 4.1 dargestellt. Dort sind vor allem Details

eingetragen, um später die Stellen, an welchen die Entwürfe ansetzen darzustellen. Die EMP

verfügt über zusätzliche Module, die zur Vereinfachung nicht abgebildet wurden.

Man erkennt, dass die Daten nach der Einbindung durch einen Datei-Import oder über eine

Schnittstelle in einer Datenbank gespeichert werden. Hierbei benutzt das EMP eine KairosDB,
die eine Speicherung von Zeitreihen ermöglicht. Es handelt sich hier um eine Time Series
Database.

Die EMP ist in der Programmiersprache Java geschrieben und enthält eine Web basierte

Benutzerschnittstelle. Diese Benutzerschnittstelle ist durch die Technologie der JavaServer

Pages (JSP) umgesetzt, wodurch eine dynamische Erzeugung von HTML-Seiten ermöglicht

wird. In der Komponente Web ist die Implementierung zur Erzeugung und Bereitstellung von

HTML-Seiten vorhanden.
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EMP Backend

Web Browser

Datenbank

Import Importverzeichnis

Web

Web page

Abbildung 4.1: Stark vereinfachte Darstellung des EMP mit für den Entwurf relevanten De-

tails.

Zusätzlich zu Funktionen für Sensoren und deren Zeitreihen, enthält die EMP ebenfalls Funk-

tionen, die sich speziell an den Bereich des Energiemanagements richten. Die Darstellung von

Stromnetzen und Energiedaten-Transaktionen sind solche Funktionen.

Die EMP wurde im Zusammenhang mit einem Smart Grid und dessen Daten bereits verwen-

det.

4.2 Städtische Daten in der EMP

Um städtische Daten in die EMP einzubinden ist es nötig die Modellierung, welche in der EMP

umgesetzt ist zu verstehen und die neuen Daten dem anzupassen.

Die grundlegende Modellierung in der EMP beruht auf Gateways und Sensoren. Hierbei sind

Gateways als zusammenfassende Einheit von Sensoren zu verstehen.
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4.2 Städtische Daten in der EMP

Ein Gateway kann beliebig viele Sensoren beinhalten. Gateways sind ein hilfreiches Werkzeug

zur Ordnung der verschiedenen Sensoren.

Sensoren hingegen sind die Träger der Meta-, sowie Zeitreihen-Daten. Sie ermöglichen die

Abfrage und das Hinzufügen dieser Daten. Sensoren können nur eine Art von Daten speichern,

da sie durch ihren Sensortyp im EMP auch direkt einer Einheit zugeordnet sind.

Eine weitere Abstraktionsebene der EMP sind die Orte. Diese sind hierarchisch angeordnet

und können Sensoren enthalten. Das stellt eine weitere Möglichkeit der Ordnung dar. Die

Ortshierarchie ist unabhängig von den Gateways, sie bildet also eine separate Möglichkeit zur

Sortierung von Sensoren.

Für eine Anbindung von städtischen Daten bietet die EMP somit bereits einige Ansatzpunkte

um solche Daten einzubinden. Die Gateways sind für die Ordnung in Datenarten hilfreich, da

beispielsweise Gateways für Umweltdaten, Verkehrsdaten oder Ver- und Entsorgungsdaten

angelegt werden können.

Denkbar wäre auch eine feinere Einteilung, am Beispiel der Umweltdaten wären dann Wetter-

daten, Luftqualitätsdaten oder Daten über die Bodenbelastung mögliche Gateways.

Durch den klaren Bezug von städtischenDaten zu einer Stadt, bietet sich auch die Ortshierarchie

an, um ortsgebundene Sensoren in Unterorte einzuteilen. Somit wird es möglich gesondert auf

Sensoren in einem Industriegebiet oder in einer Einkaufsmeile zuzugreifen. Hierfür müssen

diese Orte eingepflegt werden.

Wie in Kapitel 2 beschrieben, ist bei städtischen Daten mit sehr heterogenen Daten zu rechnen,

die Energiemanagementplattform schränkt allerdings den Typ der Daten durchaus ein. So

sind beispielsweise nur Sensorwerte, die sich mit dem Format der Gleitpunktzahlen speichern

lassen unterstützt.

Zusätzlich müssen die Daten einen zeitlichen Bezug aufweisen, da die Energiemanagement-

plattform Daten in Zeitreihen verarbeitet.

Es können bei Daten, die normalerweise nicht durch Gleitpunktzahlen ausgedrückt werden,

dennoch Möglichkeiten gefunden werden, diese in das System sinnvoll einzubinden. Zum

Beispiel können Wahrheitswerte einfach durch 0 und 1 dargestellt werden, der Fokus liegt

allerdings auf Zeitreihendaten, die Gleitpunktzahlen enthalten.

In Anwendungsfällen, in denen Messwerte durch Sensoren erhoben werden, hat dieser Sach-

verhalt einen geringen Einfluss, da Sensoren die gemessenen Werte für gewöhnlich als Gleit-

punktzahlen darstellen.

Die Modellierung über Gateways, Sensoren und Orte hat sich schon für eine Anzahl an

Anwendungsfällen beweisen können, so sind bereits Wetterdaten, Energietransaktionsdaten

und Daten eines Smart Grids eingepflegt worden.
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4 Energiemanagementplattform als Datenplattform für städtische Daten

Im Designprozess für die Datenhaltungsklassen wurde darauf geachtet, dass eine möglichst

hohe Anzahl an unterschiedlichen Daten eingebunden werden kann, sodass die Energiema-

nagementplattform möglichst offen gegenüber neuen Daten bleibt und flexibel ist.

Abbildung 4.2: Abhängigkeiten innerhalb des entity Pakets bei der Erstellung eines Gateways

Um Daten in die EMP einzupflegen, müssen zunächst einige Metadaten angegeben werden.

Die Gateway-Abstraktionsebene ist erforderlich um Sensoren einpflegen zu können. In Abbil-

dung 4.2 ist dargestellt, welche Abhängigkeiten beim Erstellten eines Gateways bestehen.

Zusätzlich zu dem GatewayTyp, welcher angibt ob an diesem Gateway importierte oder physi-

sche Sensoren angeschlossen sind müssen noch weitere Metadaten angegeben werden. Danach

können Sensoren bei diesem Gateway registriert werden.

In den Gateway-Metadaten wird auch eine Position des Gateways verlangt, diese hat jedoch

nichts mit der Ortshierarchie zu tun und spiegelt lediglich die Position des Gateways wider.
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4.2 Städtische Daten in der EMP

Sollte das Gateway keinen spezifischen Ort haben und lediglich für die Ordnung von Sensoren

einer Art von Daten dienen, kann auch ein virtueller Ort angegeben werden.

Abbildung 4.3: Abhängigkeiten innerhalb des entity Pakets bei der Erstellung eines Sensors

Um einen Sensor in der Energiemanagementplattform zu registrieren sind mehr Abhängigkei-

ten zu beachten, wie Abbildung 4.3 zeigt. So sind Metadaten anzugeben, die in weitere Klassen

ausgelagert wurden, wie etwa die Sensorposition, der Ort und der Sensortyp.

Die Sensorposition gibt den Längen- und Breitengrad an, auf dem sich der Sensor befindet,

dies dient der Visualisierung auf einer Karte. Das hat aber nicht unmittelbar etwas mit der

Ortshierarchie zu tun, da das Einschränkungen im Einpflegen von Sensoren in die Ortshierar-

chie mit sich bringen würde. Der Ort in den ein Sensor eingepflegt wird ist ein hierarchisch

gegliedertes Konstrukt.
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4 Energiemanagementplattform als Datenplattform für städtische Daten

Ein Sensor, der im Informatikgebäude der Universität Stuttgart steht, kann folgendermaßen

eingeordnet werden:

Deutschland/Baden-Württemberg/Stuttgart/Universität/Informatikgebäude

Das Informatikgebäude wäre hier dann ein Unterort der Universität, wodurch es möglich wird

festzustellen welche Sensoren sich im Ort Universität und allen deren Unterorten befinden.

Der Sensortyp eines Sensors gibt die Einheit, den minimalen Wert sowie den maximalen Wert

und eine Beschreibung an, wodurch Informationen über die Art der Daten, die der Sensor

erzeugt, zugänglich gemacht werden.

Die Abhängigkeit eines Sensors zu Sensordaten in der Abbildung 4.3 beruht darauf, dass der

letzte Wert den dieser Sensor geliefert hat in dem Sensorobjekt gespeichert wird. Alle anderen

Werte sind über die Datenbank zugänglich.

Der Sensor muss einem Gateway zugeordnet werden, da die Gateways eine allgemeine Anlauf-

stelle für alle Sensoren bieten.

In Abbildung 4.2 und Abbildung 4.3 sind weitere Möglichkeiten zur Abstraktion von Sensoren

angegeben und beziehen sich vorrangig auf Energiemanagement spezifische Daten, welche

auch im städtischen Umfeld Anwendung finden. Diese Abstraktionen ermöglichen das Erstellen

von Stromnetzen mit Erzeugern und Verbrauchern, außerdem ist es möglich Sensoren als

Aktoren zu modellieren.

An diesen Beispielen ist erkennbar, dass zusätzliche Modellierungsebenen von Sensoren im

System über solche einseitigen Abhängigkeiten auf die Sensordatenstruktur möglich sind.

Die EMP enthält bereits Möglichkeiten zur Verarbeitung von Daten, so können einfache Ma-

thematische Operationen bereits auf Sensordaten angewendet werden. Dadurch ist es möglich,

dass Zeitreihen addiert sowie miteinander multipliziert oder mit Zahlenwerten verrechnet wer-

den können. Dieses Modul der EMP nennt sich Zielfunktionen. Das Errechnen eines gleitenden

Mittelwerts ist ebenfalls umgesetzt.

Die Visualisierung der Zeitreihen in der EMP ist über Graphen möglich. So lässt sich ein

Zeitfenster auswählen, in dem Daten der Zeitreihen, welche bestimmten Sensoren zugeordnet

sind anzeigen. Diese Graphen enthalten allerdings nicht alle Werte, sondern aggregieren

die Werte zuerst im Backend um dann einen kleineren Datensatz an den Web Browser des

Benutzers zu schicken.

Dieses Verfahren hat den Vorteil, dass dadurch die Größe der zu versendenden Daten drastisch

abnimmt, was zu kürzeren Ladezeiten und schnellerer Visualisierung führt. Der Nachteil an

diesem Verfahren ist, dass Daten zusammengefasst werden müssen und somit die Daten nicht

mehr vollständig dargestellt werden.

Am Beispiel eines Feinstaubsensors ist dieser Sachverhalt einfach zu erkennen.
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4.3 Entwurf eines Moduls für die Energiemanagementplattform zur Analyse und
Verarbeitung städtischer Daten

In dem Zeitfenster vom 01.05.2016 bis zum 10.05.2016 sind in der Datenbank der EMP 27019
Datenpunkte hinterlegt. Nach dem Vorgang des Zusammenfassens schickt die EMP noch 120
Datenpunkte an den Web Browser des Benutzers.

Dieser Unterschied zwischen der Darstellung mit 27019 und 120 Datenpunkten ist in Ab-

bildung 4.4 zu erkennen. Im Oberen Graph sind 27019 Datenpunkte in 10 Tagen enthalten,

durchschnittlich somit gerundet 113 Datenpunkte in einer Stunde, der untere Graph stellt

durchschnittlich 1 Datenpunkt pro zwei Stunden dar.

Je nach Verwendungszweck der Visualisierung kann eine schnelle aggregierte Darstellung

Vorteile bieten, gleiches gilt für die genauere langsame Darstellung.

Abbildung 4.4: Sensordaten Zeitreihe ohne Aggregierungsfunktion mit 27019 Datenpunkten

(oben) und mit Aggregierungsfunktion mit 120 Datenpunkten (unten). An-

merkung: Y-Achsen sind für eine bessere Sichtbarkeit unterschiedlich skaliert.

[Tan14]

4.3 Entwurf eines Moduls für die
Energiemanagementplattform zur Analyse und
Verarbeitung städtischer Daten

Das Kapitel 3 hat bereits gezeigt, auf welche Anforderungen bei einem Entwurf sowie bei einer

Implementierung Wert gelegt werden sollte.
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Auch die Analyse aus Kapitel 2, mit welchen Daten gearbeitet wird, hat starken Einfluss auf

die Konzeption von Modulen einer Datenplattform für städtische Daten.

Im folgenden werden Entwürfe zu Modulen für die EMP vorgestellt, die sich dem Import

städtischer Daten, der Verarbeitung und der Visualisierung widmen. Die Entwürfe sind an

die EMP angepasst, enthalten dennoch Ansätze, die auch in ähnlichen Projekten Anwendung

finden können.

An entsprechenden Stellen, an den spezifisch an die Energiemanagementplattform angepasste

Modellierungen angegeben sind wird kurz erläutert, wie dieser Aspekt in anderen Projekten

aussehen könnte.

Abbildung 4.5: Pipeline, die von Daten, welche an die EMP angebunden werden, durchlaufen

wird.

Die Daten, welche in die EMP eingepflegt werden, durchlaufen eine Pipeline, hier in Abbil-

dung 4.5 dargestellt. Zunächst müssen sie angebunden und eingepflegt werden, dazu dient

entweder eine Schnittstelle, an die Daten geschickt werden, oder ein Importmodul, das Daten

einliest.

Durch die Anforderung eines Datensatzes in der EMP durch einen Benutzer über einen Web

Browser, wird die Datenbank angesprochen und die Daten werden, sofern ausgewählt, verar-

beitet und anschließend visualisiert.

Es sind drei Module, für jeden Schritt der Pipeline eines, nötig um die EMP zur Analyse und

Verarbeitung von städtischen Daten zu erweitern. Da die EMP bereits Teile dieser Funktionen

enthält, werden diese für eine Nutzung mit städtischen Daten erweitert.

4.3.1 Anbindung

Der erste Schritt in der EMP ist die Anbindung und das Einpflegen der Daten. Die EMP bietet

eine Möglichkeit zur Übertragung von Daten über eine HTTP-Schnittstelle an. Dort könnenmit

Kenntnis der Gateway-ID und Sensor-ID, über das JSON Dateiformat Sensordaten hinzugefügt

werden.
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4.3 Entwurf eines Moduls für die Energiemanagementplattform zur Analyse und
Verarbeitung städtischer Daten

Es handelt sich hierbei um Zeitreihendaten, mit Unix-Zeitstempeln und Fließpunktzahlen als

Werte.

Im Zusammenhang mit Städtischen Daten ist allerdings auch eine Anbindung wünschenswert,

welche Dateien in verschiedenen Dateiformaten einlesen kann, da städtische Daten oftmals in

verschiedenen Dateiformaten verfügbar sind.

Daten in diesen Dateien werden dann auf die Sensor- und Gateway-Datenstruktur abgebildet.

Öffentlich angebotene Daten sind nicht notwendigerweise in einheitlichen Dateiformaten,

noch mit einheitlichen Strukturen in diesen Dateien gespeichert.

Da sich diese Daten dennoch zum Anbinden an die EMP anbieten und die Kontrolle über deren

Form entfällt, ist eine möglichst generische Lösung zur Anbindung dieser Daten notwendig.

Dieses Problem versucht der Entwurf eines Importmoduls für die EMP zu lösen.

EMP Backend

Web Browser

Datenbank

Import Importverzeichnis

Web

Web page

Abbildung 4.6: Die stark vereinfachte Architektur des EMP, sowie der Verlauf von einer

Einbindung von Daten bis zur Visualisierung über eine Web page. Der An-

satzpunkt für das Import-Modul in grün markiert.
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In der EMP wird hierzu ein Importmodul angepasst. In Abbildung 4.6 ist die stark vereinfachte

Architektur der EMP dargestellt, dort ist das Modul markiert, an dem die neuen Klassen für

einen generischen Import eingebunden werden.

Aus diesem Modul, welches zunächst nur sehr speziell geformte CSV-Dateien einlesen kann,

wird ein neues Import-Modul für ein allgemeines Einlesen von CSV-Dateien, sowie ein leicht

erweiterbares Modul für zusätzliche Dateiformate.

Bei dem alten Import-Modul musste für neu angebundene Dateien mit neuem Aufbau zu-

sätzlicher Quelltext geschrieben werden. Das neue Modul macht Codeänderungen für neue

Dateien, welche eine andere Form aufweisen, nicht mehr nötig. Lediglich das Anpassen einer

Konfigurationsdatei ermöglicht dann das Einlesen.

Da das entstehende Import-Modul aus Dateien Zeitreihen und Metadaten für Gateways, sowie

Sensoren in das System einlesen soll, ist eine Verbindung zur Datenbank nötig. Zusätzlich benö-

tigt dieses Paket Informationen zu den sich im System befindlichen Gateways und Sensoren um

keine Duplikate zu erzeugen und um neue Gateways und Sensoren dort einzutragen. Diese In-

formationen liegen in einem Sensorkonfigurations-Objekt vor, welches jegliche Informationen

zu Sensoren, Gateways und auch zur Ortshierarchie enthält.

Dem Entwurf des Import-Moduls liegt vor allem zugrunde, dass die EMP durch die Hetero-

genität der anzubindenden Daten sehr unterschiedliche Dateiformate, sowie unterschiedlich

strukturierte Dateien einlesen können sollte.

Die vorherige Lösung, für jede Datei eine neue Klasse anzulegen, welche Dateien einer spezifi-

schen Struktur einlesen kann, bedeutet bei einer hohen Anzahl an unterschiedlich strukturier-

ten Dateien großen Aufwand.

Der neue Lösungsansatz ermöglicht es Dateien eines Dateiformats unter Anpassung einer

Konfigurationsdatei einzulesen, ohne neuen Quelltext schreiben zu müssen, wie es bisher

der Fall war. In Abbildung 4.7 ist in einem UML-Klassendiagramm die neue Konzeption des

Import-Moduls angegeben.

Bei Programmstart wird der FileImportManager aufgerufen, welcher als Zentrale Einheit für
den Import agiert. Dieser setzt zunächst eine Ordnerstruktur auf, die zum Ablegen von zu

importierenden Dateien dient.

Diese Ordnerstruktur basiert auf den FileImportPolicies, welche aus einer Konfigurationsdatei
eingelesen und initialisiert werden.

Um Dateien gezielt einlesen zu können muss in irgendeiner Form definiert sein, wo die betref-

fenden Informationen in der Datei zu finden sind. An dieser Stelle setzen die FileImportPolicies,
die Import-Regeln an.

Diese werden in einer Konfigurationsdatei von einem Benutzer hinterlegt und enthalten die

Information, wie Dateien eines bestimmten Dateiformats, sowie einer bestimmten Struktur

eingelesen werden können.
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FileImportPolicies

Import

FileImportSensor

FileImportGateway

FileImporter

- datenbank: IDatabase
- datei: File

+ verarbeiteDatei()

FileImportManager

- datenbank: IDatabase
- konfiguration: SensorKonfiguration

+ erstelleOrdnerhierarchie(): void
+ starteFileImporter(File datei): void

0..n

1

1

0..n

1

0..n

Abbildung 4.7: UML Klassendiagramm zum Entwurf des ImportModuls

In der alten Umsetzung in der EMP musste in diesem Schritt neuer Quelltext verfasst werden.

Das wird nun eliminiert und durch das einfache Anpassen einer Konfigurationsdatei ersetzt.

Die FileImportPolicies enthalten die Spezifikation, wo Informationen, wie der Name eines

Sensors zu finden ist oder wo die Zeitstempel und Werte einer Zeitreihe in der Datei gefunden

werden können.

Diese Regeln nutzen die einem Dateiformat zugrundeliegenden Strukturen, beispielsweise

die Repräsentation von CSV-Dateien über Tabellen oder die hierarchische Gliederung von

XML-Dateien. Es muss für die Anbindung eines neuen Dateiformats definiert werden, wie in

den Regeln auf die Informationen in der Datei dieses Dateiformats verwiesen werden kann.

An diesem Punkt bleibt die Notwendigkeit den Code zu erweitern um neue Dateiformate anzu-

binden, für Dateien dieser Dateiformate muss dann allerdings nur noch die Konfigurationsdatei

angepasst werden.

Da die Ordnerstruktur, welche der FileImportManager zum Programmstart anlegt, auf diesen

Regeln basiert, kann festgestellt werden welche Regel angewendet werden muss, wenn in

einen Ordner eine Datei zum Einlesen abgelegt wird.
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Der FileImportManager überwacht die Ordnerstruktur und startet beim Ablegen einer Datei

dann einen FileImporter und übergibt diesem die einzulesende Datei und die zugehörige Regel

zum Einlesen.

Um nicht auf die Antwort des FileImporter warten zu müssen, wird dieser in einem eigenen

Thread gestartet, das auch paralleles Einlesen ermöglicht.

Der FileImporter ist die Einheit, die dafür sorgt, aus der einzulesenden Datei die Informationen

zum Aufsetzen der Sensor- und Gatewaystrukturen zu ziehen. Dabei wird überprüft, ob der zu

erzeugende Sensor oder das zu erzeugende Gateway bereits existiert. Ist dies der Fall, werden

nur die Zeitreihen in die Datenbank gespeichert und gegebenenfalls der letzte Wert, welcher

in das Sensor Objekt gespeichert werden muss, aktualisiert.

Es ist anzumerken, dass die Konfigurationsdatei je nach Realisierung unterschiedlich aussehen

kann. In Kapitel 5 wird diese über eine XML-Datei umgesetzt. Die wichtigen Informationen, die

sie enthalten sollte sind, eine Gliederung der Regeln über deren zugehörige Dateiformate. Die

Angabe der Regeln, in einer Form, dass diese vom System auf die entsprechenden hinterlegten

Klassen abgebildet werden können, muss ebenfalls enthalten sein, um zum Einlesen die nötigen

Informationen zu haben.

4.3.2 Verarbeitung

Abbildung 4.8: Ablauf bei der Verarbeitung von Zeitreihen.

Die Verarbeitung von Zeitreihen folgt der Abbildung 4.8, welche auf den Erkenntnissen aus

Kapitel 3 basiert. Es werden zunächst die zu verarbeiteten Zeitreihen ausgewählt. Danach

werden sie gefiltert und anschließend von einer Methode zur Verarbeitung genutzt um neue

Zeitreihen zu erzeugen. Dabei kann aus mehreren Zeitreihen eine Zeitreihe entstehen (in

Abbildung 4.8 ZE) oder wieder mehrere (in Abbildung 4.8 Z1, Z2, . . . ).

In Abbildung 4.9 ist die Einordnung in die EMP dargestellt. Das Modul StatisticProcessing wird

neu hinzugefügt.
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EMP Backend

Web Browser

Datenbank

Import

Statistic 
Processing

Importverzeichnis

Web

Web page

Abbildung 4.9: Die stark vereinfachte Architektur des EMP, sowie der Verlauf von einer

Einbindung von Daten bis zur Visualisierung über eine Web page. Der An-

satzpunkt für das Verarbeitungs-Modul ist in grün markiert.

Zunächst muss ausgewählt werden welche Daten verarbeitet werden sollen. Dies geschieht

in diesem Ansatz über die DataFetcher Klasse, die eine Auswahl der zu verarbeitenden Daten

ermöglicht.

In der EMP kommen für die Auswahl der Daten die Strukturen des Gateways und der Orte

in Frage, um die darin enthaltenen Sensoren und deren Sensordaten-Zeitreihen auszuwählen.

Auch die Angabe der Zeitspanne, aus der die Daten für die Verarbeitung stammen sollen, kann

als Auswahlkriterium dienen.

In der Abbildung 4.10 ist die Auswahl von Daten in der Methode wähleDaten über deren

Parameter geregelt. Dort wird ein Gateway angegeben um die zugehörigen Sensoren auszu-

wählen.

Um zu verhindern, dass Sensordaten-Zeitreihen verschiedener Sensortypen miteinander ver-

arbeitet werden, wird über eine Key-Value Datenstruktur angegeben, wie Sensoren eines
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Sensortyps verarbeitet werden sollen. Dabei werden die Sensortypen als Key verwendet und

die darauf anzuwendende Methode als Wert.

StuendlichesMittelProcessor

- datenbank: IDatabase
- statistischeMethode: String
- startZeitstempel: long
- endeZeitstempel: long

- filterSensoren(List<Sensor> sensorenZuFiltern): List<Sensor>
+ verarbeiteSensoren(): List<Sensor>

DataFetcher

- datenbank: IDatabase

+ wähleDaten(Gateway gateway): void

StatisticProcessor

- datenbank: IDatabase
- statistischeMethode: String
- startZeitstempel: long
- endeZeitstempel: long

- filterSensoren(List<Sensor> sensorenZuFiltern): List<Sensor>
+ verarbeiteSensoren(): List<Sensor>

StatisticProcessing

Abbildung 4.10: UML Klassendiagramm für die Verarbeitung von Zeitreihen-Daten

Bevor die Daten an die Verarbeitungseinheit weitergegeben wird, werden die zu verarbeitenden

Sensordaten in neue Sensoren gespeichert, um später eine erneute Berechnung mithilfe dieser

archivierten Sensordaten zu ermöglichen.

Zusätzlich wird ein Gateway aufgesetzt, das die archivierten Sensoren enthält und zu welchem

die Ergebnisse aus der Verarbeitung hinzugefügt werden.

Die Verarbeitung wird über ein Objekt einer Kindklasse der abstrakten StatisticProcessor-
Klasse durchgeführt, das die ausgewählten Daten, sowie das erzeugte Gateway des DataFet-
cher-Objekts erhält. Der Vererbungsschritt ermöglicht eine Erweiterung durch zusätzliche

Kindklassen.

Bevor die Sensordaten-Zeitreihen verarbeitet werden, ist noch ein Filtervorgang zwischenge-

schaltet, sodass fehlerhafte Sensoren oder Werte aussortiert werden können.

Es kann sich dabei zum Beispiel um Ausreißer handeln oder um Sensoren, die zu wenige

Datenpunkte in ihrer Sensordaten-Zeitreihe enthalten. Diese Methode zum Filtern von Daten
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ist für unterschiedliche statistische Verfahren unterschiedlich zu realisieren, wie bereits in

Kapitel 3 erläutert wurde.

Um die Zeitreihen zu verarbeiten muss eine weitere Methode implementiert werden, welche die

Berechnung von neuen Zeitreihen ermöglicht. Je nach Verfahren kann es hier zu einer Zeitreihe

als Ergebnis kommen, wenn mehrere Sensordaten-Zeitreihen auf eine Zeitreihe abgebildet

werden oder zumehreren Ergebnissen in Form von Zeitreihen, wenn jede Sensordaten-Zeitreihe

separat verarbeitet wird.

Je nach Verfahren werden dann die resultierenden Zeitreihen in einem oder mehreren Ergebnis-

sensoren festgehalten, welche dann an das vom DataFetcher übergebene Gateway angebunden

werden.

In Abbildung 4.10 ist als Kindklasse beispielhaft das Verfahren des stündlichen Durchschnitts

angegeben. Je nach geforderten Verarbeitungs-Methoden können weitere Kindklassen hinzu-

gefügt werden. Der stündliche Durchschnitt ist das Mittel aus den gemessenen Werten aller

Sensoren zur vollen Stunde.

Bei der Implementierung der statistischen Verfahren ergeben sich möglicherweise Situationen,

wie sie in Kapitel 3 beschrieben sind, die bei einer Umsetzung eines zusätzlichen Verfahrens

beachtet werden müssen.

4.3.3 Visualisierung

Für eine Erweiterung der Web basierten Benutzerschnittstelle um eine Heatmap, ist das anzu-

passende Modul in Abbildung 4.11 angegeben.

Die Heatmap soll die Funktion erfüllen, Sensordaten zu einem durch den Benutzer bestimmten

Zeitpunkt eines Typs von Sensoren auf einer Karte farbkodiert darzustellen.

In Abbildung 4.12 ist ein Mock-up für die Umsetzung einer grafischen Oberfläche dargestellt.

Die farbkodierten Werte der Heatmap werden in der Umsetzung zusätzlich auf die Karte

projiziert.

Es müssen Entscheidungen für die Eingabe der benötigten Daten durch den Benutzer festgelegt

werden.

Für die Auswahl eines Zeitpunkts wird ein Slider vorgeschlagen, um in einem Zeitraum von

einem Jahr zu navigieren. Je nach Position des Sliders auf dem Balken wird ein zugehöriger

Zeitpunkt berechnet.

Die Auswahl der Sensoren, die die Sensordaten zu dem angegebenen Zeitpunkt liefern sollen,

werden über die Abstraktion der Sensortypen gewählt. Dadurch werden nur Daten gleicher

Einheit auf der Karte visualisiert.

Eine Mischung von verschiedenen Einheiten würde den Vorteil einer Heatmap, hohe Werte

einer Größe zu identifizieren, eliminieren.
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EMP Backend

Web Browser

Datenbank

Import

Statistic 
Processing

Importverzeichnis

Web

Web page

Abbildung 4.11: Die stark vereinfachte Architektur des EMP, sowie der Verlauf von einer

Einbindung von Daten bis zur Visualisierung über eine Web page. Der An-

satzpunkt der Visualisierung ist grün markiert.

Die explizite Auswahl der Sensortypen kann über eine Tabelle und darin eingebundene Check-
boxen umgesetzt werden. Zur übersichtlichen Auswahl kann die Tabelle bei zu vielen Einträgen

über eine in der EMP bereits vorhandene Funktion auf mehrere Seiten aufgeteilt werden.
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Abbildung 4.12: Ein Mock-up als Konzept für die Umsetzung einer Heatmap. Die Farbkodie-

rung der Heatmap fügt sich in die Karte ein.
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5 Umsetzung der EMP als
Datenplattform für städtische Daten

In diesem Kapitel werden Details zur Implementierung des in Kapitel 4 vorgestellten Ent-

wurfs vorgestellt. Dabei wird auch beschrieben, welche Bibliotheken und Technologien zur

Umsetzung des Entwurfs verwendet wurden.

5.1 Anbindung der Daten

Wie in Kapitel 4 bereits beschrieben, ist eine Möglichkeit für ein möglichst generisches Import-

Modul, die Implementierung über eine Konfigurationsdatei mit Regeln zur Spezifizierung der

Position entsprechender Informationen in den zu importierenden Dateien.

In der Implementierung wurde als Konfigurationsdatei eine XML-Datei verwendet, da die

EMP bereits eine starke Einbindung für XML-Dateien als Konfigurationsdateien bietet. Die

hierarchische Struktur von XML-Dateien ermöglicht eine strukturierte Notation der Regeln.

In der Umsetzung wurde beispielhaft das Dateiformat .csv angebunden, da Feinstaubdaten

eingebunden werden sollten, die in diesem Dateityp vorliegen. Eine Anbindung anderer Datei-

formate ist nach dem Entwurf aus Kapitel 4 möglich.

Die zentrale Einheit, die die Importe über einen Import-Ordner ermöglicht ist der FileImportMa-
nager, dieser entstand durch die Anpassung eines vorherigen ImportListeners, der spezifische
Import-Klassen aufrief.

Dieser wurde dergestalt verändert, dass nun beim Erzeugen eines Objekts dieser Klasse ein

Import-Verzeichnis angelegt wird. In diesem werden später zu importierende Dateien abge-

legt.

Das Import-Verzeichnis wird mithilfe der Import-Regeln aufgebaut. Diese wurden vorher aus

einer XML-Konfigurationsdatei regeln.xml durch JAXB, das das Abbilden von XML-Elementen

auf Java Objekte ermöglicht, umgesetzt.

Zu jedem Regel-Objekt, das durch die XML-Konfigurationsdatei erzeugt wurde, fügt der

FileImportManager einen Ordner in dem Import-Verzeichnis hinzu.
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Die Regel-Objekte basieren auf Klassen, die Attribute beinhalten, um die Position einlese

relevanter Daten zu beschreiben. So sind im Falle der Umsetzung des Einlesens von CSV-

Dateien die Klassen CsvPolicies, CsvPolicy und CsvPolicySensor vorhanden, welche durch die

XML-Konfigurationsdatei und JAXB als Objekte erzeugt werden.

In diesen Klassen liegt die Vereinfachung des Einlesevorgangs, da über die Attribute der

einzelnen Klassen klar definiert wird, wo sich die Informationen befinden, die eingelesen

werden sollen.

In Abbildung 5.1 sind die für das Einlesen von CSV-Dateien nötigen Attribute aus der XML-

Konfigurationsdatei dargestellt.

Der Tag <csvRegeln> enthält alle Regeln, für das Einlesen von verschieden geformten CSV-

Dateien. Diese Regeln enthalten nun die Informationen über die Position der verschiedenen

Daten in spezifisch geformten CSV-Dateien und sind über einen <csvRegel>-Tag angegeben.

Das name-Attribut der Csv-Regel ist relevant beim Erstellen des Ordnerverzeichnisses durch

den FileImportManager. Das Attribut csvDelimiter beschreibt, durch welches Zeichen die

einzelnen Zeilen in der CSV-Datei getrennt werden.

Die Elemente gatewayName, gatewayBeschreibung, ortName und ortBeschreibung sind Informa-

tionen, die die EMP benötigt um ein Gateway zu erzeugen.

Innerhalb des <csvSensoren>-Tags werden alle Sensoren angegeben, welche in der einzulesenden
Datei vorhanden sind. Es können dadurch aus einer Datei, falls diese mehrere Sensordaten

verschiedener Sensoren oder mehrere Zwischenergebnisse eines Sensor enthält, beliebig viele

Sensoren ausgelesen werden.

Ein <csvSensor> benötigt Angaben zum Namen, der sich aus drei Teilen zusammensetzt, um

diesen möglichst vielfältig gestalten zu können. So kann ein Präfix (<nameAnfang>) und ein

Suffix (<nameEndung>) angegeben werden, sowie eine Zelle (<nameZeile>, <nameSpalte>) aus
der CSV-Datei.

Durch die Elemente <ortName>, <ortBeschreibung> wird der Sensor in die von der EMP ange-

botenen Abstraktion der Orte eingeordnet.

Auch hier wäre es möglich diese Elemente aus Zellen der CSV-Datei herauszulesen, dazu

müsste die csvPolicySensor-Klasse angepasst werden. Die Praxis erforderte diese Möglichkeit

jedoch nicht, da die Abstraktion der Orte wie sie in der EMP umgesetzt ist nicht allgemein

verwendet wird.

Der <ortName> ist in einer Form wie zum Beispiel Deutschland/Baden-Württemberg/Stuttgart
anzugeben und wird dadurch in die Ortshierarchie eingegliedert.

Die Form der CSV-Datei als Tabelle nutzen vor allem die Angabe des Längen- und Breitengrades,

sowie die Angabe der Werte und Zeitstempel einer Sensordaten-Zeitreihe.
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5.1 Anbindung der Daten

Abbildung 5.1: Konfiguration der Regeln zum Einlesen von CSV-Dateien in einer XML-Datei
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Für Längen- und Breitengrad werden Zellen (<breitengrad/laengengradZeile>, <breitengrad/la-
engengradSpalte>) angegeben. Zum Einlesen von Zeitreihendaten, also einem Wert und einem

zugehörigen Zeitstempel sind die Zellen mit dem ersten Eintrag beider Werte anzugeben.

Später beim Einlesevorgang wird die über die Zellenkoordinaten angegebene Spalte dann

solange nach Werten (Sensorwert/Zeitstempel) durchsucht, bis keine Werte mehr gefunden

werden oder bis ein optional spezifiziertes Ende (<wertEndeZeile> / <zeitstempelEndeZeile>)
erreicht ist.

In diesem Schritt findet eine Einschränkung für die Form der möglichen CSV-Dateien statt,

welche zu einer starken Vereinfachung der XML-Konfigurationsdatei führt. Die Zeitstempel,

sowie die Sensorwerte müssen in einer Spalte untereinander stehen.

Diese Einschränkung ist bei CSV-Dateien durchaus vertretbar, da die Tabellenform eine sol-

che Anordnung sinnvoll gestaltet. Eine Implementierung, die auch das Einlesen über Zeilen

ermöglicht, stellt eine mögliche sinnvolle Erweiterung der csvPoliciy-Klasse dar.

Für die Form des Zeitstempels muss noch angegeben werden, wie dieser vorliegt um ihn

sinnvoll einzulesen. Dazu wird in dem Element <zeitstempelFormat> ein String übergeben, der

gemäß des in Java verfügbaren SimpleDateFormat geformt sein muss.

Durch diese Regeln ist klar definiert wo die nötigen Informationen für das Einlesen und

Aufsetzten von Gateways und Sensoren in der CSV-Datei zu finden sind. Diese Informationen

nutzt der CsvImporter, der in einem Thread vom FileImportManager mit dem Parameter eines

csvPolicy-Objekts gestartet wird.

Der Csvimporter dient dazu alle Dateien des Dateiformats .csv zu verarbeiten. Die im csvPolicy-
Objekt definierten Regeln zum Einlesen werden dort umgesetzt und das Gateway, der Ort, die

Sensoren und dessen Sensordaten erzeugt. Hierbei wird auch überprüft, ob die EMP bereits

Daten zu diesen Strukturen enthält, sodass keine Daten doppelt hinterlegt werden.

Durch die Anbindung des CsvImporters an die Zeitreihendatenbank, werden die eingelesenen

Zeitreihen direkt dort abgespeichert.

5.2 Verarbeitung der Daten

Für die Verarbeitung von Daten in der EMP wurde ein Konzept erstellt, das Zeitreihen zu einer

oder mehreren neuen Zeitreihen mithilfe von statistischen Methoden verarbeiten kann.

Umgesetzt wurde eine einfache Methode, die des stündlichen Durchschnitts. Dort werden

Werte zu vollen Stunden aller ausgewählten Zeitreihen ermittelt und über diese jeweils ein

Durchschnitt gebildet.
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Der DateFetcher wurde implementiert, wie im Entwurf angegeben. Die Auswahl von Sensoren,

welche zu verarbeiten sind geschieht durch die Angabe eines Gateways und einer Key-Value

Datenstruktur, in der Implementierung wurde hierfür eine HashMap verwendet.

Als Key werden Objekte der Klasse SensorTyp akzeptiert, die korrespondierende Value Variable
enthält eine StatisticProcessor-Kindklasse.

Durch die Angabe eines Gateways ist definiert, welche Sensoren für das Verarbeiten in Fra-

ge kommen und durch die HashMap ist angegeben, wie mit Sensoren der verschiedenen

Sensortypen verfahren wird.

Da in der StatisticProcessor-Kindklasse beim Erzeugen eine Zeitspanne in Form zweier Zeits-

tempel übergeben werden muss, ist auch die Zeitspanne, in der sich relevante Daten befinden

angegeben.

Für jeden SensorTyp, der sich in der HashMap befindlichen Keys werden nun Sensoren aus dem

angegebenen Gateway gesucht und zunächst über eine Methode in neuen Sensoren archiviert

und an ein neu erzeugtes Gateway, das Informationen über den Zeitpunkt und die folgende

Verarbeitung enthält, angebunden. Die Archivierung dient einer möglichen Neuberechnung,

um die Ergebnisse nachvollziehen zu können.

Nach der Archivierung werden die Sensoren der über die HashMap zugeordneten StatisticPro-
cessor-Kindklasse übergeben, die die Verarbeitung steuert. Für die Implementierung wurde

hier ein HourlyAverageProcessor umgesetzt, welcher den stündlichen Durchschnitt berechnet.

Ein Objekt dieser Klasse enthält nun die Sensoren, welche auf die Zeitreihen verweisen, die

verarbeitet werden sollen.

Zusätzlich wird das neu erzeugte Gateway, das bereits die archivierten Sensordaten enthält

übergeben und ein Datenbank-Objekt und ein Objekt der SensorKonfiguration, welches für das
Speichern von neuen Sensoren benötigt wird. Zum Verarbeiten von Daten ist das Festlegen

einer Toleranz nötig. Sie gibt an, wie weit die gemessenen Daten einer Zeitreihe von der vollen

Stunde entfernt sein können um noch zur Verarbeitung zugelassen zu werden. Hier wurde die

Problemstellung aus Kapitel 4 über eine Toleranz gelöst.

Mehrere Sensordaten-Zeitreihen werden auf eine Sensordaten-Zeitreihe abgebildet. Die Sen-

sordaten dazu werden errechnet, indem zunächst alle vollen Stunden in der angegebenen

Zeitspanne ermittelt werden. Für jeden Sensor wird der Sensorwert, der zu diesen vollen

Stunden, unter Berücksichtigung der angegebenen Toleranz, am nächsten steht gespeichert

um mit den Sensorwerten der anderen Sensoren an diesem Zeitpunkt addiert und durch die

Anzahl der addierten Werte geteilt wird.

Somit entsteht eine neue Zeitreihe mit den Mittelwerten aus den Sensorwerten zu vollen Stun-

den der ausgewählten Sensoren. Mithilfe einer Methode wird ein Ergebnis-Sensor erzeugt, der

an das Gateway mit den archivierten Sensoren gebunden wird, zusätzlich wird die errechnete

Zeitreihe in die Datenbank gespeichert.
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Vor der Verarbeitung besteht noch die Möglichkeit, Sensoren oder Sensorwerte über eine

filterSensors-Methode auszusortieren, diese wurde in der Umsetzung angepasst um für ei-

ne Verarbeitung der Zeitreihen, redundante Sensorwerte auszusortieren und bezog sich auf

Partikelsensoren.

5.3 Visualisierung der Daten

Zur Visualisierung von Sensordaten-Zeitreihen enthält die EMP bereits mehrere Möglichkei-

ten. Die Darstellung über einen Grafen ist möglich und die Angabe der Sensoren auf einer

Karte ist vorhanden. Daher wurde, wie in Kapitel 3 und Kapitel 4 vorgestellt, eine Heatmap

implementiert.

Da bereits eine Karte eingebunden ist, wurde darauf geachtet möglichst die gleiche Bibliothek

für die Karte bei der Umsetzung einer Heatmap zu verwenden wie bisher.

Die Kartendaten werden durch die JavaScript-Bibliothek Leaflet.js [Aga15] und OpenStreetMap

in der Web-Oberfläche der EMP dargestellt. Eine kompatible JavaScript-Bibliothek findet sich

in Heatmap.js [Wie16], die als Plugin für Leaflet.js verwendet werden kann.

Die Kompatibilität zu bereits eingebundenen Diensten war ausschlaggebend für die Wahl der

Bibliothek.

Da die HTML-Seiten mithilfe von JavaServer Pages erzeugt werden, erfolgte auch die Umset-

zung der Heatmap mithilfe dieser Technologie. Als Grundlage wurde die bereits existierende

JavaServer Pages-Datei der im EMP vorhandenen Karte benutzt und um die Funktionalität

einer Heatmap erweitert.

Die Bibliothek Heatmap.js wurde nun integriert, sodass eine Anpassung über JavaScript und

jQuery Befehle der Heatmap-Darstellung möglich ist. So ist eine dynamische Interaktion

zwischen Benutzer und EMP möglich.

Zur Einbindung eines Sliders wurde die JavaScript Bibliothek Ion.RangeSlider verwendet.

Dieser ist nötig für eine Umsetzung, wie in Abbildung 4.12.

Um die Heatmap wie in Kapitel 4 einzubinden, ist zusätzlich wichtig, dass die in der EMP

vorhandenen Sensortypen übergeben werden, sodass diese in eine Tabelle eingetragen werden

können.

Um die Ladezeiten zu verkürzen, werden die zu übergebenden Sensortypen über eine bereits

existierenden Methode, den PaginagtionService, automatisch in mehrere Seiten aufgeteilt,

sodass nur 25 Sensortypen auf einer Seite angezeigt werden.

Die Auswahl eines Zeitpunkts, von dem Sensordaten angefordert werden sollen geschieht nun

über einen eingebundenen Slider, der eine Zeitspanne eines Jahres repräsentiert.
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Abbildung 5.2: Popup mit Informationen über den angeklickten Sensor sowie die Parameter

der Darstellung der Heatmap. [Aga15] [con16] [Wie16]

Beim Klicken auf eine Checkbox in der Tabelle mit den Sensortypen wird der Slider und der

Sensortyp ausgewertet und Sensoren dieses Sensortyps nach Daten zum von der Position des

Sliders angegebenen Zeitpunkt angefordert. Auch hier ist eine Toleranz hinterlegt.

Die Sensordaten werden über AJAX GET Befehle, von einer vorhandenen Schnittstelle der

EMP geliefert. Die erhaltenen Sensordaten werden dann mit der Heatmap.js Bibliothek auf der

Karte dargestellt.

Bei der Visualisierung über eine Heatmap werden Daten zusammengefasst. Je nach Konfigura-

tion und Nutzung einer solchen Visualisierung ist es wichtig nachvollziehen zu können, wie

die Darstellung entstanden ist.

Diese Information ist durch ein Popup, wie in Abbildung 5.2, beim Klick auf den Marker eines

Sensors auf der Karte festgehalten.

Mögliche Erweiterungen dieser Art der Visualisierung finden sich in der Konfiguration der

Parameter durch den Benutzer, wie beispielsweise der Skalierung der einzelnen Kreise, deren

Größe sowie des Farbverlaufs.

Abbildung 5.3 zeigt amBeispiel vonHeatmap.js und synthetischenDaten, wie die Visualisierung

durch eine Heatmap Werte an Positionen hoch erscheinen lassen können (rot), obwohl bei

näherer Betrachtung (Zoom auf den markierten Ausschnitt) die Werte durchweg niedrig (blau)

sind.
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5 Umsetzung der EMP als Datenplattform für städtische Daten

Abbildung 5.3: Beispiel für durch die Visualisierung versteckte Informationen mit syntheti-

schen Daten [Aga15] [con16] [Wie16]

Dieses Verhalten der Heatmap kommt zustande, wenn die einzelnen Kreise beim Zoomen

skaliert werden. Bei einer Ansicht aus größerer Entfernung schneiden sich die Kreise und

addieren sich, wodurch ein höherer Wert auf der Karte dargestellt wird.

Die Dichte der Sensoren kann bei bestimmten Konfigurationen der Heatmap also zu unerwar-

teten Darstellungen führen.
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6 Evaluation der EMP als
Datenplattform für städtische Daten

Als Anwendungsfall wurden die schon in Kapitel 3 eingeführten CSV-Dateien in die EMP

eingelesen, verarbeitet und visualisiert.

Das hat gezeigt, dass mit den hinzugefügten Modulen die Funktionalitäten der EMP ausgebaut

und sinnvoll erweitert wurden.

Das Einlesen der CSV-Dateien, die mehrere Zeitreihen über Feinstaubmesswerte pro Datei

enthalten, ist durch die einfache Spezifizierung der Regeln in der XML-Konfigurationsdatei

durchgeführt worden.

Es wurden aus CSV-Dateien insgesamt 132 neue Sensoren erfolgreich der EMP hinzugefügt

und deren Daten in die Datenbank gespeichert.

Pro einzulesende Datei wurden sechs Zeitreihen erstellt. Dadurch wurden auch die Werte, die

zur Errechnung der Partikelkonzentrationen nötig sind, erfolgreich eingelesen.

Die Umsetzung ermöglicht eine vielfältige Anbindung von CSV-Dateien, durch die in den

Entwurf einfließenden Überlegungen im Zusammenhang mit vielfältigen Daten im städtischen

Bereich.

Die Module zur Verarbeitung und Anbindung städtischer Daten, spielen eine große Rolle für

Dienste, wie sie beim Smart Urban Service-Projekt umgesetzt werden. Durch die Konzipierung

des Moduls zur Verarbeitung wird die Berechnung des Mittelwerts zur vollen Stunde von meh-

reren Sensordaten-Zeitreihen ermöglicht. Es wurde zudem in Hinblick auf die Erweiterbarkeit

entworfen und umgesetzt.

Es wurden außerdem mögliche Probleme bei der Umsetzung von statistischen Methoden auf

Zeitreihen identifiziert und diskutiert. In Abbildung 6.1 sind Zeitreihen dargestellt, die durch

die genannte Methode verarbeitet wurden, zusammen mit der daraus resultierenden Zeitreihe.

Die Darstellung ist durch in der EMP bereits vorhandene Möglichkeiten visualisiert.

Die importierten städtischen Daten können auch durch die neu hinzugefügte Heatmap visuali-

siert werden. Diese kann durch Farbkodierung Sensoren in Abhängigkeit von der Zeit und

deren Position darstellen.

In Abbildung 6.2 sind eingelesene Feinstaubdaten angezeigt. Bei höherer Anzahl an Sensoren

wird hier auf die Abbildung 5.3 mit synthetischen Daten verwiesen.
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6 Evaluation der EMP als Datenplattform für städtische Daten

Abbildung 6.1: Archivierte Sensorendaten-Zeitreihen, die zur Zeitreihe des Ergebnis-Sensors
(braun) beigetragen haben. [Tan14]

Abbildung 6.2: Visualisierung von Feinstaubdaten über eine Heatmap. [Aga15] [con16]

[Wie16] [16f]

Der Slider zur Wahl des Zeitpunkts und die Tabelle zur Übersicht und Auswahl des Sensortyps

ermöglichen eine einfache Bedienung.

Die Verwendung der EMP als Datenplattform für städtische Daten und Smart-Urban Services ist

durchaus möglich. Die Umsetzung hat gezeigt, dass neue Dienste wie Import, Verarbeitung und

Visualisierung eingebunden werden können. Einige Herausforderungen, die städtische Daten

mit sich bringen, wie zum Beispiel deren Vielfalt sind in den Entwurf der EMP eingeflossen

und in der Architektur verankert.

Die Skalierung auf hohe Datenmengen ist ebenfalls bereits früh in die Konzeption der EMP

eingeflossen.
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6.1 Beispiele für Erweiterungen für eine Funktion als Datenplattform für städtische Daten

Für die Umsetzung vonDiensten zur Verarbeitung von städtischen Daten, sowie zur Darstellung

und Analyse dieser funktioniert die EMP, beherbergt dennoch Platz zur Verbesserung, wie

der Konfigurierbarkeit, sodass Datensätze in einer Fülle von durch den Benutzer gewählten

Parametern angezeigt werden können.

6.1 Beispiele für Erweiterungen für eine Funktion als
Datenplattform für städtische Daten

Eine Funktion, die die EMP nicht bietet, ist nicht nur die zeitliche Veränderung eines Sensor-

werts zu modellieren, sondern auch die räumliche Veränderung des Sensors.

Dieser Umstand hat durchaus Gewicht, da besonders im städtischen Bereich Smartphones als

Sensoren beziehungsweise als Messgeräte denkbar sind. Smartphones sind an keinen statischen

Ort gebunden und spiegeln nur den Zustand des Standorts der Messung wieder.

Um den Raum sowie die Zeit variabel zu machen müsste, in die EMP eine Möglichkeit für

mobile Sensoren eingebunden werden.

Smartphones könnten durch Bewegungen wie Citizenscience und Opendata, bei denen Bür-

ger Messungen durchführen, an Bedeutung gewinnen. Denn durch Mess-Geräte für mobile

Endgeräte wird die Datenerhebung von Umweltdaten zugänglicher.

Es wäre sinnvoll eine Erweiterung der EMP, in Bezug auf städtische Daten, die mobil erhoben

werden, in Betracht zu ziehen.

Der in Kapitel 4 vorgestellte Entwurf des Import-Moduls, könnte durch einen Dienst erweitert

werden, der automatisiert städtische Daten von öffentlichen, durch das Internet zugänglichen,

Datenbanken herunterlädt. Dieser Dienst könnte in den Entwurf integriert werden, indem die

heruntergeladenen Dateien in die entsprechenden Ordnerverzeichnisse geladen werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Durch die hohe Anzahl an urban lebenden Menschen bieten sich Optimierungen im Bereich

von Prozessen in der Stadt an.

Ein Ansatz, diese Prozesse zu verbessern ist, auf der Grundlage von städtischen Daten Dienste

zu entwickeln. Insbesondere sind städtische Sensordaten von Interesse, da diese Auskunft über

verschiedenste Vorgänge in Städten erfassen können.

Um aus diesen Sensordaten Ergebnisse zur Verbesserung von Prozessen in Städten zu ermögli-

chen, wird eine Möglichkeit zur Speicherung und Verarbeitung dieser Daten benötigt.

Durch eine Datenplattform werden städtische Sensordaten zugänglich gemacht, sodass die-

se Daten möglichst automatisiert angebunden werden können. Hierbei wurde ein Entwurf

vorgestellt, der ein Modul zum Import beschreibt, um möglichst unterschiedliche Daten über

einfache Regeln einzulesen.

Beim Verarbeiten der Sensordaten-Zeitreihen wurden mögliche Probleme und Herausforde-

rungen diskutiert. Zur Optimierung für städtische Prozesse wurde ein allgemeiner Entwurf für

die Verarbeitung von Sensordaten-Zeitreihen vorgeschlagen.

Die Visualisierung von Sensordaten über eine Heatmap wurde als Möglichkeit für eine aussa-

gekräftige Visualisierung umgesetzt. Zusätzlich wurde diskutiert, welche Eigenschaften diese

mit sich bringt.

Bei der Umsetzung von Diensten, wie sie beim Smart Urban Services-Projekt des Fraunhofer

IAO vorgestellt werden, ist eine aussagekräftige Visualisierung von Bedeutung und kann als

Ausgangspunkt für weitere Analysen verschiedener Sensordaten dienen.

Die EMP wurde als Fallbeispiel für die Umsetzung einer Datenplattform mit städtischen Sensor-

daten um die beschriebenen Funktionen erweitert, sodass es möglich ist vielfältige städtische

Daten zu importieren, sie weiterzuverarbeiten und in einer Web basierten Benutzerschnittstelle

anzuzeigen.

Die Umsetzung hat gezeigt, dass die vorgestellten Konzepte erweiterbar sind, sowie ihre

bisherige Funktion erfüllen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Ausblick

Die Ausarbeitung der Anforderungen an eine Datenplattform, sowie das Zusammenfassen

der Eigenschaften von städtischen Daten kann als Ausgang für weitere Überlegungen zur

Entwicklung ähnlicher Projekte gesehen werden.

Die beschriebenen Entwürfe der unterschiedlichen Bereiche einer solchen Datenplattform

bieten zum einen Lösungsvorschläge an, sind zusätzlich auch als Beispiel zu sehen, welche

Umstände bei der Konzeption in Betracht gezogen werden müssen.

Die Evaluation hat gezeigt, dass durch die Umsetzung der Entwürfe, eine Weiterverwendung

der EMP im Rahmen von zukünftigen Projekten als Datenplattform mit städtischen Daten

dienen kann.
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