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Weiterentwicklung einer Methodik
zur probabilistischen Prognose
der Zustandsentwicklung

Die Prognose der Zustandsentwicklung ist eine wesentliche Komponente innerhalb des Erhaltungsmanagements der
StraBeninfrastruktur. In Deutschland wird hierfiir derzeit ein deterministisches Prognoseverfahren eingesetzt, das
mit Hilfe von Verhaltensfunktionen und deren Kalibrierung die Zustandsentwicklung eines StraBenabschnittes
prognostiziert. Gleichwohl ist das Zustandsverhalten von StraBen von einer groBen Anzahl an Einflussfaktoren ge-
pragt, die eine treffende Prognose erschwert. Die damit verbundenen Unsicherheiten sind mit den bisher eingesetz-
ten deterministischen Prognosemethoden nicht abbildbar. In diesem Beitrag werden die Forschungsergebnisse
vorgestellt, die federfiihrend von der TU Darmstadt gemeinsam mit der Infrastructure Management Consultants
(IMC) GmbH und der HELLER Ingenieurgesellschaft mbH im Rahmen des FFG-Projektes ,Multikriterielle probabilis-
tische Prognose der Zustandsentwicklung” (ProZEnt) und einer an der TU Darmstadt erstellten Dissertation mit dem
Titel ,Analyse und Prognose von StraBenzustandsdaten mithilfe von probabilistischen Methoden und der Struktur-
gleichungsmodellierung” erarbeitet wurden. Darin wird eine zweistufige probabilistische Bayes'sche Methodik zur
Prognose der Zustandsentwicklung von Fahrbahnen auf der Grundlage des Extended Kalman-Filters (EKF) vorgestellt
und deren praktische Anwendung auf StraBenzustandsdaten aufgezeigt. Das entwickelte Modell ist in der Lage,
sowohl die Unsicherheiten im zukiinftigen Verhalten des StraBBenzustands aufgrund von zahlreichen Einflussfakto-
ren, wie z. B. den Materialeigenschaften und der Verkehrsbelastung, als auch Unsicherheiten aufgrund der Messpra-
zision der Zustandserfassung abzubilden. Der entwickelte Bayes'sche Ansatz ist fiir beliebige Zustandsmerkmale
(z. B. Langs- und Querebenheit, Griffigkeit, Risse usw.) anwendbar. Die Methodik wurde innerhalb des ProZEnt-
Projektes in einen webbasierten IT-Prototyp implementiert und anhand von Daten aus StraBennetzen in Deutschland,
Osterreich und der Schweiz erprobt. Die Prognoseergebnisse zeigen eine hohe Ubereinstimmung zu den Daten aus
dem Validierungsdatensatz. Neben der Prognose der mittleren Zustandsentwicklungen bietet das Verfahren den
wesentlichen Vorteil der Quantifizierung von Unsicherheiten in der objektbezogenen Zustandsprognose. Damit

liefert die Methodik einen wichtigen Baustein auf dem Weg zu einem risikobasierten Erhaltungsmanagement.
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1 Einleitung

Fiir einen zielgerichteten Einsatz der verfiig-
baren Finanzmittel in der StraBenerhaltung
stellt das Wissen iiber den aktuellen und den
zukiinftigen Zustand des StraBennetzes eine
mafBgebende EingangsgroBe dar. Eine exak-
te Dokumentation des aktuellen Zustandes
mit Hilfe der Zustandserfassung und -be-
wertung (ZEB) und eine prizise Prognose
der zukiinftigen Zustandsentwicklung sind
daher fiir ein effektives Erhaltungsmanage-
ment essentiell. Diese Module werden bend-
tigt, um belastbare und transparente Ent-
scheidungen auf der strategischen und
operativen Ebene treffen zu kénnen, sodass
unvermeidbare Beeintrdchtigungen inner-
halb des Netzes aufgrund von umfangrei-
chen ErhaltungsmaBnahmen fiir die Nutzer
moglichst geringgehalten werden. Die Pro-
gnose der Zustandsentwicklung stellt ein
wesentliches Modul innerhalb eines Pave-
ment Management Systems (PMS) dar. Sie
dient dazu anhand von merkmalspezifischen
Verhaltensfunktionen den Schadensverlauf

sowohl vor als auch nach der Durchfiihrung
einer ErhaltungsmafBnahme zu prognosti-
zieren und somit den zukiinftigen Erhal-
tungsbedarf abzuschitzen (Maerschalk et al.
2020).

2 Stand des Wissens

In Deutschland erfolgt die Zustandsprogno-
se fiir Fahrbahnen derzeit mit Hilfe eines
deterministischen Verfahrens. Die Anwen-
dung probabilistischer Prognosemethoden
im Rahmen des Erhaltungsmanagements
wurde in den vergangenen Jahren weltweit
ebenfalls gepriift. In der Schweiz kommen
seit einigen Jahren bereits probabilistische
Verfahren zur Zustandsprognose von Kunst-
bauten zur Anwendung (Hajdin 2008).

2.1 Deterministische Zustandsprognose
nach RPE-Stra 01

Das derzeit angewendete Verfahren zur
Zustandsprognose ist in den Richtlinien fiir
die Planung von Erhaltungsmafnahmen an
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Forecasting road condition development is an essential component within pavement management systems of road infrastructure.
In Germany, a deterministic forecasting method is currently used, which forecasts the surface condition development of a road
section using performance functions and their calibration. The condition performance of roads is affected by many factors
making a precise forecast challenging. However, these uncertainties in the forecast of road condition development cannot be
addressed with deterministic performance models. The contents of this paper derive from research carried out by TU Darmstadt
in corporation with Infrastructure Management Consultants (IMC) GmbH and HELLER Ingenieurgesellschaft mbH within the
framework of the FFG research project "Multi-criteria Probabilistic Prediction of Pavement Condition" (ProZEnt) and a disserta-
tion prepared at the TU Darmstadt entitled "Analysis and Prediction of Road Condition Data by Using Probabilistic Approaches
and Structural Equation Models". This paper presents a two-stage probabilistic Bayesian methodology for forecasting the
condition development of roads based on the Extended Kalman Filter (EKF) and demonstrates its practical application. The de-
veloped model can represent the uncertainties in the future performance of the road condition based on numerous affecting
factors, such as material properties and traffic load. Moreover, it considers uncertainties based on the measurement precision
of the condition surveys. The developed Bayesian approach is applicable to any road condition indicator (e.g., longitudinal and
transverse evenness, skid resistance, cracks, etc.). The methodology was implemented in a web-based IT prototype and tested
using data from road networks in Germany, Austria, and Switzerland. The forecast results show a high correlation with the data
from the validation dataset. In addition to the forecast of mean condition developments, the method offers the significant
advantage of quantifying uncertainties in the object-related condition forecast. Thus, the methodology provides an essential

step towards a risk-based pavement management system.

StraBenbefestigungen (RPE-Stra 01) doku-
mentiert (FGSV 2001). Die Zustandsprogno-
se erfolgt mit Hilfe von deterministischen
Verhaltensfunktionen auf Basis von Zu-
standswerten (Krause, Maerschalk 2010). Die
Standardverhaltensfunktionen werden mit
der folgenden mathematischen Potenzfunk-
tion beschrieben:

IW,()=1+a-th

mit:

ZW; (t} merkmalsspezifischer
Zustandswert zum Zeitpunkt t

a, b spezifische Verlaufskoeffizienten

t Alter der Deckschicht in Jahren

Die im PMS fiir die abschnittsbezogene

Zustandswert (ZW)

Zustandsprognose hinterlegten Verhaltens-
kurven wurden im Laufe der Zeit im Rah-
men von Forschungsprojekten (vgl. Maer-
schalk, Krause 2004; Oertelt 2007) mehrfach
iiberpriift und aktualisiert. Bild 1 zeigt ex-
emplarisch die Verhaltensklassen und -funk-
tionen fiir das Zustandsmerkmal Spurrin-
nen.

In einem zweiten Schritt wird die Verhal-
tensfunktion fiir jedes Zustandsmerkmal
separat angepasst, sodass der aktuelle Zu-
standswert auf der entsprechenden Verhal-
tenskurve liegt. Die Anpassung der Verhal-
tensfunktion kann entweder anhand einer
Modifizierung der Koeffizienten (FGSV
2001; Hinsch et al. 2005; Oertelt 2007) oder
durch ein Curve-Shifting mit dem von Ma-

ZWi(t) = 1+0,8394. t0.6781

erschalk & Socina (2008) vorgestellten
Verfahren erfolgen, wie es derzeit auch in-
nerhalb des PMS in Deutschland Anwen-
dung findet. Aufgrund der hohen Komple-
xitit und Variabilitit des Materialverhaltens
von Strafenbeldgen ist die Anwendung
deterministischer Prognosemodelle fiir den
Zustand von Fahrbahnen mit Nachteilen
verbunden. Daher wurde die Anwendbarkeit
probabilistischer Ansidtze in den letzten
Jahren durch eine stetig wachsende Daten-
grundlage gepriift (Uddin et al. 2013).

2.2 Probabilistische Zustandsprognose

Fiir die probabilistische Zustandsprognose
stehen grundsitzlich mehrere Methoden zur
Auswahl. Das Ziel dieser Methoden ist die

Bild 1: Verhaltensklas-
sen und -funktionen fiir
das Zustandsmerkmal

ZW(t) = 1+0,5246. 1055 Spurrinnen (FGSV 2001)

ZW(t) = 1+0,3520-10.6%2

ZW((t) = 1+0,2051.10.585

» Liegezeit
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Bild 2: Modellstruktur mit zwei Iterationsschritten innerhalb des Extended Kalman-Filters:

Prozess- und Messmodell (Blumenfeld et al. 2021)

Beschreibung des Alterungsverhaltens von
Objekten in Abhingigkeit von exogenen
Einflussfaktoren unter Beriicksichtigung
von Unsicherheit. Aufgrund der mittlerwei-
le groferen Datengrundlage aus den Zu-
standserfassungen ist es inzwischen mog-
lich, die probabilistischen Methoden mit
Daten zu unterfiittern, sodass die praktische
Umsetzbarkeit aller Methoden zumindest im
Rahmen von Vorstudien (vgl. Weninger-
Vycudil et al. 2008, Oeser et al. 2014, Blu-
menfeld 2016) bereits tiberpriift wurde. Bei
den probabilistischen Modellen ist, neben
der Anwendung der Survival-Analyse und
den Bayes’schen Modellen, insbesondere die
Abbildung eines Markov-Entscheidungspro-
zesses (engl. Markov Decision Process MDP)
der am weitesten verbreitete Ansatz:

Homogene Markov’sche Entscheidungsmo-
delle nutzen Wahrscheinlichkeiten, um Zu-
standsédnderungen zwischen diskreten Zu-
standskategorien zu modellieren. Diese
Wahrscheinlichkeiten sind jedoch nicht nach
dem Verhalten einzelner Fahrbahnkompo-
nenten definiert, sondern allein aus empiri-
schen Daten zu Objektzustandsidnderungen
iiber die Zeit hergeleitet. Zur Verbesserung
dieses Modellansatzes sollten neben den
Zustandsdaten weitere merkmalsspezifische
Einflussparameter, wie z. B. Verkehrsbelas-
tung, verwendet werden, um die vorhande-
ne Multidimensionalitdt der Prognoseprob-
lematik auch in den Modellansitzen abzu-
bilden. Erweiterungen des homogenen
Markov-Ansatzes sind in der Literatur eben-
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falls zahlreich zu finden. Hierbei besteht
jedoch meist die Herausforderung fiir die
ermittelten Prognoseergebnisse im Rahmen
einer anschlieBenden Optimierung eine ge-
schlossene Losung zu finden (Masovi¢ et al.
2015).

Ein wesentliches Merkmal der Survival-
Analyse besteht darin, dass die Uberschrei-
tung eines definierten Qualitdtsniveaus einer
Fahrbahnoberflédche als ,,Ausfall“ bezeichnet
wird (Klinghammer et al. 1997). Es erfolgt
hierbei lediglich eine Differenzierung, ob das
definierte Qualitdtsniveau innerhalb eines
Zeitraumes tiberschritten wird. Eine Prog-
nose von Zustandsverteilungen ist daher nur
begrenzt moglich.

Die Bayes’sche Statistik erlaubt im Vergleich
zu den anderen beiden Methoden die Be-
rlicksichtigung einer a priori Verteilung des
zu prognostizierenden Merkmals. Dadurch
konnen bereits vorliegende Informationen
zum erwarteten Systemverhalten in das
Modell integriert werden. Die Methode des
Bayes-Filters ist vielseitig einsetzbar und
findet bereits in vielen Fachgebieten An-
wendung. Eine Anwendung auf Straenzu-
standsdaten erfolgte bisher exemplarisch auf
Basis von einzelnen Teststrecken in Kanada
(Li 2005), den USA (Park et al. 2008) sowie
in Deutschland (Blumenfeld 2020a). Der
Einbau von komplexen Zusammenhingen
mit Hilfe von Bayes’schen Modellen kénnte
die Verkniipfung der von Weninger-Vycudil
et al. (2016) diskutierten Zusammenhéinge
aus materialtechnischen Untersuchungen

und der Zustandsentwicklung von Fahr-
bahnoberflichen bilden. Anhand von
Bayes’schen Netzen kann ein Modell zudem
stetig um Module und Schnittstellen erwei-
tert werden, um neue Erkenntnisse zu inte-
grieren. Dies stellt zugleich die Abgrenzung
zum klassischen Markov-Prozess sowie zur
Survival-Analyse dar. Ziel der vorliegenden
Untersuchung war es, eine Methodik zu
entwickeln, die die objektbezogene proba-
bilistische Zustandsprognose von Strafien
ermoglicht. Das Bayes-Filter eignet sich
hierfiir am besten, da dieses insbesondere
den Aspekt der Messunsicherheit bertick-
sichtigt und die Abbildung von merkmals-
spezifischen Zustandsverlaufen ermoglicht.

3 Methodik

Das Bayes-Filter ist ein statistisches Verfah-
ren, welches die vergangenen, aktuellen und
zukiinftigen Zustdnde eines Systems anhand
von Beobachtungen und eines angenomme-
nen Systemverhaltens abschdtzen kann
(Kalman 1960). Das als Kalman-Filter be-
zeichnete bayes’sche Verfahren basiert im
Wesentlichen auf zwei Berechnungsschrit-
ten: Der erste Berechnungsschritt beinhaltet
die Prognose des zukiinftigen Systemzu-
standes vom aktuellen in den nédchsten
Zeitschritt (Prozessfunktion). Wahrend des
zweiten Berechnungsschrittes erfolgt der
Abgleich des prognostizierten Zustandes mit
dem Messergebnis zum aktuellen Zeitpunkt
(Messgleichung).

3.1 Mathematische Grundlagen

Durch Blumenfeld et al. (2021) erfolgte die
Entwicklung eines Extended Kalman-Filters
(EKF), um nicht-lineare Zusammenhinge
beschreiben zu kénnen. Zu den wichtigsten
Komponenten des EKF zéhlen die a priori
Prozessfunktion, das Prozessrauschen, die
Messgleichung sowie die Messunsicherheit.

In Abhéngigkeit zu der verhaltenshomoge-
nen Gruppe (Cluster) zu dem das zu prog-
nostizierende Objekt gehort, wird eine clus-
terspezifische a priori Prozessfunktion er-
mittelt, um die Zustinde von Beginn der
Liegezeit bis zur ersten Zustandserfassung
zu bestimmen. Die a priori Funktion des EKF
ist eine nicht-lineare Prozessfunktion, die
durch den Funktionstyp und die anfingli-
chen Parameterwerte definiert ist und auf
historischen Zustandsdaten beruht. Die
ausgegebene Funktion beschreibt die erwar-
tete Zustandsverteilung auf Basis der bishe-
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rigen Zustandsentwicklung (rote und blaue
Verteilungen oben in Bild 2).

Das Prozessrauschen charakterisiert die
Unsicherheit innerhalb der Prognose und
wird als Normalverteilung anhand der Stan-
dardabweichung ausgedriickt (violette Ver-
teilung oben in Bild 2). Diese Standardab-
weichung basiert ebenfalls auf empirischen
Zustandsdaten und stellt die Variabilitét der
Zustandsverschlechterung innerhalb eines
Clusters dar. Mit zunehmender Variabilitét
steigt die Unsicherheit in der Vorhersage.

In der Messgleichung werden neue Messer-
gebnisse genutzt, um die a priori Zustands-
schitzung des EKF auf die a posteriori ge-
schitzte Zustandsverteilung zu aktualisie-
ren. Die Ermittlung der a posteriori Zu-
standsverteilung (rote Verteilung unten in
Bild 2) erfolgt durch das gewichtete Mittel
aus a priori Zustandsverteilung (blaue Ver-
teilung unten in Bild 2) und Messergebnis
(griine Verteilung unten in Bild 2).

Die Prizision der Messungen beschreibt,
wie nah die Messergebnisse beieinander
liegen. Diese Daten sind z. B. auf der Grund-
lage der Ergebnisse von Ringversuchen fiir
jede Erfassungsmethode verfligbar oder
anhand von Zustandsdaten abzuschétzen.
Die GroBe der Standardabweichung unter
Vergleichbedingungen beeinflusst, wie stark
die Messergebnisse bei der Aktualisierung
der Prozessfunktion berticksichtigt werden
(griine Verteilung unten in Bild 2).

Bild 2 fasst die beiden Teilmodelle des EKF
aus Prozessfunktion und Messgleichung
zusammen.

3.2 Herleitung von a priori
Prozessfunktionen

Die Parametrisierung der Koeffizienten der
Prozessfunktionen erfolgt mithilfe einer
Regressionsanalyse mit der Software python.
Dazu werden die merkmalsspezifischen
Funktionstypen auf die Zustandsdaten eines
Entwicklungsdatensatzes angewendet und
fiir jedes Cluster die mittlere Zustandsent-
wicklung und die darin enthaltenen Streu-
ungen {ber alle Auswerteabschnitte ermit-
telt (Blumenfeld et al. 2021). Das Bild 3 zeigt
exemplarisch die Datengrundlage der Stra-
Benabschnitte mit einer Liegezeit der As-
phaltdeckschicht von maximal 20 Jahren
(griin) sowie die ermittelte mittlere Zu-
standsentwicklung der Spurrinnentiefen
(rot) fiir Auswerteabschnitte in Asphaltbau-
weise mit hoher Schwerverkehrsbelastung
(DTVgy > 1.000 Kfz/24h).
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Bild 3: Herleitung einer Prozessfunktion aus Zustandsdaten (Blumenfeld et al. 2021)

3.3 Aktualisierung der Prozessfunktion

Bei der Anwendung eines EKF wird in der
Regel die a priori festgelegte Prozessfunkti-
on wihrend sdmtlicher Iterationsschritte der
Filterung beibehalten. Dies hat jedoch den
Nachteil, dass im Falle einer zu Beginn
schlecht gewéhlten a priori Prozessfunktion
diese die Filterergebnisse verschlechtert, da
das System sich stets an der Prozessfunktion
orientiert. Eine verbesserte Abschitzung der
Zustandsentwicklung kann hingegen durch
eine dynamische Anpassung der Prozess-
funktion erfolgen. Fiir die Aktualisierung
der a priori Prozessfunktionen innerhalb des
EKF wurde sowohl die Koeffizientenanpas-
sung als auch das Curve-Shifting-Verfahren
(vgl. Abschnitt 2.1) probabilistisch umge-
setzt und erprobt.

3.4 Untersuchung der Messprézision

Der kontinuierliche Abgleich der Prozess-
funktion mit Messergebnissen ist ein we-
sentlicher Bestandteil des Kalman-Filters. Je
nach Qualitdt der Messungen erfolgt eine
starke oder schwache Anpassung der Pro-
zessfunktion. Daher gilt es, die Messprazisi-
on bei der Erfassung einzelner Zustandsgro-
Ben moglichst realitdtsnah innerhalb des
Modells zu beschreiben. Die hierfiir beno-
tigten Informationen kénnen sowohl aus der
Literatur als auch empirisch anhand von
Zustandsdaten ermittelt werden. Im Rahmen
der Datenaufbereitung wurden zunichst alle
StraBenabschnitte, bei denen zwischenzeit-
lich eine ErhaltungsmaBnahme durchgefiihrt

wurde, von der zu analysierenden Daten-
grundlage ausgeschlossen, indem die Roh-
bilddaten der Zustandserfassungen analy-
siert wurden. Gleichwohl war die Anzahl der
Zustandsverbesserungen immer noch fast
gleich der Anzahl der Zustandsverschlech-
terungen innerhalb eines Zeitraums von vier
Jahren. Das Phinomen der gemessenen
Zustandsverbesserungen zwischen zwei
aufeinanderfolgenden ZEB-Kampagnen
ohne jegliche bauliche ErhaltungsmaBnah-
men ist in der Literatur gut bekannt (vgl.
z. B. Blumenfeld 2019; Bryce & Rada 2018;
Hinsch, Krause, & Maerschalk 2005; Simp-
son, Bryce, Rada, & Groeger 2018; Socina
2007). Die Ursachen fiir diese hohe Anzahl
von ,unerkldrbaren” Zustandsverbesserun-
gen konnen vielfdltig sein, wie z. B. die
Prizision der Messmethoden, das Ergebnis
der Rasterung, zueinander verschobene
Auswerteabschnitte und inkonsistente Ab-
schnittslingen im Rahmen der Datenaufbe-
reitung sowie nicht dokumentierte betrieb-
liche und bauliche Erhaltungsmafinahmen.
In Bezug auf die Zustandsprognose stellt
sich die Frage, wie mit diesen unerwarteten
Zustandsverbesserungen umgegangen wer-
den kann, um zuverldssige und genaue
Prognosemodelle zu entwickeln (Gao, Agui-
ar-Moya €& Zhang 2011).

Im Allgemeinen ist die Ursache der Streuung
in den Daten sowohl auf systematische als
auch auf zufillige Fehler zuriickzufiihren,
wobei systematische Fehler durch das Qua-
litditsmanagement der Daten weitestgehend
vermieden werden. In Bild 4 ist die Zu-
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Bild 4: Mess-
wertdifferenzen
der mittleren
Spurrinnentiefen
innerhalb von
vier Jahren
(Blumenfeld

et al. 2021)
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standsentwicklung zwischen zwei ZEB-
Kampagnen auf einem Konturplot (links)
und anhand einer 1-dimensionalen Haufig-
keitsverteilung (rechts) dargestellt. Obwohl
bei den dargestellten Auswerteabschnitten
zwischen den beiden Messzeitpunkten kei-
ne ErhaltungsmaBnahmen durchgefiihrt
wurden, ist ein grofBer Anteil an Strafen-
abschnitten mit gemessenen Zustandsver-
besserungen (ca. 43 %) und mit Zustands-
verschlechterungen (ca. 56 %) zu beobach-
ten.

Fiir die Abschétzung der Messprazision
unter ZEB-Bedingungen (einfache Messung)
wurde auf Daten der ZEB-Dauermessstrecke
zurlickgegriffen (Blumenfeld 2020b). Die auf
einem Teilabschnitt der BAB A5 eingerich-
tete Langzeitbeobachtungsstrecke zeichnet
sich insbesondere darin aus, dass halbjahr-
lich alle Oberflichenmerkmale der ZEB er-
fasst werden. Zudem werden samtliche in
diesem Streckenabschnitt zwischenzeitlich
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durchgefiihrten ErhaltungsmaBnahmen de-
tailliert dokumentiert. Obgleich die Voraus-
setzungen eines Ringversuches nicht gege-
ben sind, bietet diese Datengrundlage den-
noch die Moglichkeit, die GroBe der Mess-
prazision der Zustandserfassungen anhand
der Messwertdifferenzen und deren Streu-
ung abzuschitzen.

3.5 Modellvalidierung

Das entwickelte probabilistische Prognose-
modell wurde mit einem unabhingigen
Datensatz validiert. Dazu wurden die Prog-
noseergebnisse des Extended Kalman-Filters
mit der Zustandsverteilung des Validie-
rungsdatensatzes fiir die ZustandsgrofSe
mittlere Spurrinnentiefe nach einem Prog-
nosezeitraum von zwolf Jahren verglichen.
Bild 5 zeigt die mit Hilfe des EKF und inte-
grierter Koeffizientenanpassung bzw. Curve-
Shifting-Verfahren prognostizierten Zu-
standsverteilungen im Vergleich zur Re-

13 14 15 16 17 18 19 20

ferenzverteilung des Validierungsdaten-
satzes.

In Tabelle 1 sind die statistischen Kenngro-
Ben zur Beschreibung der Zustandsvertei-
lungen auf der Netzebene als auch die
Korrelationskoeffizienten fiir den objektbe-
zogenen Vergleich der Modellvarianten mit
dem Validierungsdatensatz gegeniiberge-
stellt.

Es zeigt sich, dass beide Varianten des EKF
eine gute Abschitzung der zukiinftigen Zu-
standsverteilung mit einem Korrelationsko-
effizienten von 0,81 bzw. 0,83 erméglichen.

4 Anwendungsbeispiel

Innerhalb des Forschungsprojektes ProZEnt
wurde die entwickelte Methodik in einen
webbasierten IT-Prototyp implementiert und
sowohl im Rahmen von objektbezogenen als
auch netzweiten Anwendungsbeispielen
erprobt.
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4.1 Datengrundlage

Als Datengrundlage wurden Daten zu Au-
tobahnnetzen in Nordrhein-Westfalen, Bay-
ern, Osterreich bzw. NationalstraBen in der
Schweiz verwendet. Die Bestandsdaten der
StraBennetze (Geometrie und Anzahl der
Fahrstreifen pro Fahrtrichtung), Verkehrs-
belastung (DTV und DTVgy,), Aufbaudaten
(Alter, Dicke und Art der Schichten) sowie
die Zustandsdaten wurden von den Strafen-
bauverwaltungen Deutschlands, Osterreichs
und der Schweiz in der jeweiligen lander-
spezifischen Form zur Verfligung gestellt
und zur Clusterbildung herangezogen. Wah-
rend in Osterreich und der Schweiz das
gesamte Autobahnnetz analysiert wurde,
beschrénkte sich die Auswertung der deut-
schen Bundesautobahnen auf die beiden
Bundesldnder Bayern und Nordrhein-West-
falen, deren Netzlange in etwa der Lange der
Netze in den Nachbarlindern Osterreich und
Schweiz entspricht. Die gelieferten Daten
wurden iiber eine lineare Referenzierung auf
das jeweilige StraBennetz projiziert.

4.2 Datenaufbereitung

Die Parametrisierung der Prozessfunktion
erfolgt idealerweise jeweils getrennt fiir
solche StraBenabschnitte, die dhnliche Ei-
genschaften aufweisen und daher eine
dhnliche Zustandsentwicklung erwarten
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Modellvariante
Bewertungskriterium ‘l}:rf;rﬁglzl; Extended-Kalman-Filter
Curve-Shifting K‘;f:;::ﬁ:;n-

Mittelwert [mm] 4,0 3,2 3,6
Standardabweichung [mm] 2,1 1,5 1,3
5-%-Quantil [mm] 2,2 1,7 1,6
95-0-Quantil [mm] 9,0 5,1 6,7
Korrelationskoeffizient r - 0,81 0,83
p-Value - < 0,001 < 0,001

Tabelle 1:Vergleich der Ergebnisse des Extended Kalman-Filters mit integriertem Curve-Shifting-Verfahren
und Koeffizientenanpassung mit der Referenzverteilung (Blumenfeld et al. 2021)

lassen. Als maBgebliche Einflussgrofie auf
die Zustandsentwicklung kénnen vor allem
die Bauweise (Beton, Asphalt), die Schwer-
verkehrsbelastung und das Deckschicht-
material (Asphaltbeton, Splittmastixasphalt,
Gussasphalt etc.) eingestuft werden. Die
Datensitze wurden daher in homogene
Datencluster gruppiert, die eine Unterschei-
dung nach diesen EinflussgroBen zulassen.

4.3 IT-Prototyp

Die entwickelte prototypische Web-Anwen-
dung basiert auf Open Source Programmbi-
bliotheken und bietet zunéchst die Moglich-

keit zur Ubersicht der eingelesenen Daten-
satze. Mit Hilfe des IT-Prototyps kann die
Prognose eines einzelnen Auswerteab-
schnitts sowie die Ermittlung des netzweiten
Erhaltungsbedarfs erfolgen. Die netzweiten
Ergebnisse werden als Streckenband visua-
lisiert. In Bild 6 ist die Nutzeroberflache des
IT-Prototyps dargestellt, die die Prognose fiir
einen ausgewdhlten Auswerteabschnitt
durchfiihrt und im Diagramm visualisiert.
Die horizontalen Linien kennzeichnen den
Warn- bzw. Schwellenwert der jeweils be-
trachteten ZustandsgroBe.

Fiir jeden Abschnitt und jede Zustandsgrofie
konnen der Mittelwert und die zweifache
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Bild 6: Ansichtsfenster des IT-Prototyps zur abschnittsbezogenen probabilistischen Zustandsprognose (Blumenfeld et al. 2021)
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Bild 7: Berechnung der gefilterten Werte entlang der Prozessfunktion und Aktualisierung der Prozessfunktion

(Blumenfeld et al. 2022)

Standardabweichung fiir jeden Zeitschritt
ermittelt und grafisch dargestellt werden.
Warn- und Schwellenwert kénnen nutzer-
spezifisch eingelesen werden. Zur Ermitt-
lung des Erhaltungsbedarfs werden alle
Objekte, die den Warnwert iiberschreiten,
identifiziert.

4.4 Ergebnisse

In Bild 7 ist die Funktionsweise des EKF am
Beispiel eines Auswerteabschnittes darge-
stellt. Fiir den vorliegenden Auswerteab-
schnitt liegen Messergebnisse aus drei ZEB-
Kampagnen (2010, 2014 und 2018) zur
Auswertung vor. Das Kalman-Filter wendet
zundchst die a priori Prozessfunktion auf
das erste Messergebnis an. Beim Abgleich
mit den Messergebnissen wird im vorliegen-
den Beispiel die Prozessfunktion jeweils mit
Hilfe der Koeffizientenanpassung aktuali-
siert und fiir den weiteren zeitlichen Verlauf
als Prognosefunktion verwendet. Mit dem
letzten Messergebnis erfolgt schlieBlich die
letzte Aktualisierung der a posteriori Pro-
zessfunktion, die fiir die Prognose des wei-
teren Zustandsverlaufs genutzt wird.

Anhand ausgewdhlter Beispiele konnten die
Ergebnisse der Prognose sowohl auf Objekt-
als auch auf Netzebene ausgewertet werden.
Vor dem Hintergrund, risikobasierte Aussa-
gen tiber den Erhaltungsbedarf treffen zu
konnen, wurden fiir sicherheitsrelevante
ZustandsgroBen (z. B. Griffigkeit) neben dem
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Erwartungswert das 95- %- und 5-%-Per-
zentil untersucht. Fiir nicht-sicherheitsrele-
vante ZustandsgroBen (z. B. Risse) wurden
das 85-%-, 50-%- und das 15-%-Perzentil
betrachtet. Bild 8 zeigt die zeitliche Entwick-
lung der Wahrscheinlichkeit zur Uberschrei-
tung des Schwellenwertes fiir das Zustands-
merkmal Risse eines Streckenabschnittes.
Dargestellt sind hierbei die Wahrscheinlich-
keiten fiir die Prognosejahre 2020, 2025 und
2030.

5 Schlussbetrachtung

Der Beitrag skizziert die Entwicklung eines
probabilistischen Modells zur Zustandspro-
gnose auf Basis eines Extended Kalman-
Filters und beinhaltet dessen beispielhafte
Anwendung auf Zustandsmerkmale der
Fahrbahnoberfldche, welche im Rahmen des
ProZEnt-Projektes und einer Dissertation
an der TU Darmstadt erfolgten. Das Modell
wurde in einen IT-Prototyp implementiert
und getestet. Die Beriicksichtigung der
Unsicherheit sowohl in der Zustandsent-
wicklung als auch bei der Zustandserfas-
sung ermoglicht eine verbesserte Quantifi-
zierung von Unsicherheiten in der Zu-
standsprognose auf Objektebene. Weiterhin
stellt die Berticksichtigung der Heterogeni-
tit von StraBenabschnitten innerhalb eines
Clusters einen wesentlichen Beitrag fiir ein

risikobasiertes PMS dar. Das in diesem
Beitrag dargestellte Phinomen gemessener
Zustandsverbesserungen zeigt, dass die
Einbeziehung der Messunsicherheit fiir die
Qualitdt der Zustandsprognose ebenfalls
von groBer Bedeutung ist. Beide Aspekte
konnen mit dem entwickelten EKF abgebil-
det werden. Um eine vollstédndig probabi-
listische Modellierung der Entscheidungs-
prozesse zu ermdoglichen, ist es sinnvoll im
Rahmen von zukiinftigen Forschungsarbei-
ten auch die Unsicherheit bei der Auswahl
von ErhaltungsmaBnahmen, die Wirksam-
keit von ErhaltungsmaBnahmen und die
MaBnahmenkosten zu berticksichtigen.
Diese Module konnten nacheinander imple-
mentiert werden, wobei jedes Modul die
Grundlage fiir einen bedeutenden Schritt in
Richtung eines risikobasierten PMS dar-
stellt. Die mit Hilfe des EKF ermittelten a
posteriori Prognosefunktionen lassen sich
bereits heute rechnerisch effizient in die
Entscheidungsfindung einbeziehen. Der
derzeitige empirische Ansatz kann zudem
zu einem empirisch-mechanistischen An-
satz erweitert werden, der auch Informati-
onen iiber das Materialverhalten einbezieht.
So konnten die Ergebnisse performanceo-
rientierter Laborversuche an Asphalt- und
Betonproben zur Kalibrierung der Prozess-
funktionen innerhalb des EKF unter Ver-
wendung eines Skalierungsparameters ein-
bezogen werden (Weninger-Vycudil et al.
2016, Schiffmann et al. 2022). Unterstiitzt
wiirde dies durch die Einbeziehung von
Materialeigenschaften, die auf Basis von
Building-Information-Modeling (BIM)-
Daten aus der Bauphase in das Asset-Ma-
nagement-System eingespeist werden (Ha-
jdin et al. 2021; Hagedorn et al. 2022). In
Kombination mit der Erhaltungsstrategie
des Infrastrukturbetreibers und einer Uber-
sicht zu den MaBnahmenkosten und Bud-
getszenarien wire ein Infrastrukturbetreiber
in der Lage, Erhaltungsstrategien zu simu-
lieren und zu vergleichen sowie Baupro-
gramme zu erstellen. Mithilfe von Zu-
standsprognosen innerhalb des PMS ist es
moglich, Erhaltungsstrategien wesentlich
zu verfeinern und damit dem Erhaltungs-
planenden eine verbesserte Entscheidungs-
grundlage zu liefern (Hajdin, Schiffmann
2019; Klinghammer et al. 1997). Der Ver-
gleich verschiedener Erhaltungsstrategien
auf Basis von Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen ermoglicht eine risikobasierte Entschei-
dungsfindung. Dariiber hinaus bietet der
probabilistische Ansatz die Grundlage fiir
die Abbildung von Szenarien und deren
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Bild 8: Wahrscheinlichkeit der Uberschreitung des Schwellenwertes fiir das Zustandsmerkmal Risse im zeitlichen Verlauf als Kartendarstellung mit
der Onlinevisualisierungssoftware OnKo3 (Heller Ingenieurgesellschaft mbH) (Blumenfeld et al. 2022)

Risikobewertung, die im Rahmen des Asset
Managements erforderlich ist.

Zum Projekt

Das Forschungsprojekt ProZEnt wurde in
einer Kooperation zwischen der Technischen
Universitit (TU) Darmstadt - Institut fiir
StraBenwesen (Projektleitung) (Prof. Stefan
Bald, Tim Blumenfeld € David Kempf), der
Heller Ingenieurgesellschaft mbH (Henning
Balck & Christopher Grund) und der Infra-
structure Management Consultants GmbH
(Prof. Rade Hajdin, Frank Schiffmann, Arnor
Elvarsson € Tim Blumenfeld) bearbeitet.

Das ProZEnt-Projekt wurde vom deutschen
Bundesministerium fiir Verkehr und digita-
le Infrastruktur (BMVI), dem osterreichi-
schen Bundesministerium fiir Klimapolitik,
Umwelt, Energie, Mobilitit, Innovation und
Technologie (BMK) und dem Schweizer
Bundesamt fiir Strassen (ASTRA) gefordert.

Zudem wurde das Projekt von der Osterrei-
chischen Forschungsforderungsgesellschaft
(FFG) in Zusammenarbeit mit der Bundes-
anstalt fiir StraBenwesen (BASt), dem Oster-
reichischen Bundesministerium fiir Klima-
politik, Umwelt, Energie, Mobilitit, Innova-
tion und Technologie (BMK), der osterrei-
chischen Autobahnen- und SchnellstraBen-
Finanzierungs-Aktiengesellschaft (ASFI-
NAG) und dem Schweizer Bundesamt fiir

Strassen (ASTRA) betreut.
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