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Zusammenfassung: Die Arbeit beschreibt eine Unter-
suchung von Data-Mining-Ansdtzen zur Klassifikation
der Fahrbahnbeschaffenheit mittels einfacher Beschleuni-
gungssensoren und Gyroskope. Ziel ist sowohl die Klas-
sifikation des Fahrbahnmaterials als auch das Erkennen
von Unregelmafligkeiten wie z. B. Schlaglécher oder Bahn-
libergdange. Aus den Sensorsignalen werden frequenzba-
sierte Merkmale extrahiert, automatisch bewertet und
diskutiert. Die besten Merkmale kommen beim Ent-
wurf verschiedener Klassifikationsverfahren zum Einsatz.
Die verwendeten Verfahren werden schliefilich in einer
MATLAB-Toolbox implementiert, die Klassifikationsergeb-
nisse auf Karten ausgibt, so dass eine manuelle Priifung
der Ergebnisse mdoglich wird. Anhand eines umfangrei-
chen exemplarischen Datensatzes werden die Ergebnisse
diskutiert.
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to classify the state of road surfaces by simple sensors
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such as acceleration sensors and gyroscopes. The work
aims for classification of road material and the recogni-
tion of irregularities such as potholes or railroad cross-
ings. The sensor information therefore is transformed into
frequency-based features, which are automatically rated
and discussed. The best features are used to design classi-
fication routines. All routines are finally implemented into
an open-source MATLAB-toolbox visualizing classifier re-
sults upon road maps, enabling the user to manually val-
idate the results. All results are discussed using an exten-
sive exemplary data-set.

Keywords: Case study, intertial sensor, prediction, road
surface, pothole.

1 Motivation

Schlechte Zustdnde der Strafieninfrastruktur waren 2006
verantwortlich fiir 50% der tddlichen Unfille in Frank-
reich [3], und in Deutschland gab es 2016 vier Unfille, die
nachweislich ausschlief3lich durch Schdaden an der Fahr-
bahnoberfldche verursacht wurden [1].

Deshalb ist es das Ziel der Baudmter, den Strafien-
zustand zu iiberwachen, um eine Verbesserung der Stra-
Renverkehrssicherheit durch die Detektion und Ausbes-
serung der Straflenschdden zu erreichen. Die Ergebnisse
der Detektionen erlauben dann eine gezielte und kosten-
optimierte Wartung der Straf3en. Von den ausgewerteten
Straflenabschnitten kénnen zudem Anbieter von Navigati-
onssystemen profitieren, indem beispielsweise Straf3en in
schlechtem Zustand in der Routenplanung gemieden wer-
den [13] oder auch Automobilhersteller, um adaptive PKW-
Aufhdangungen zu steuern und Warnmeldungen in Echt-
zeit anzuzeigen [19].
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Eine datenbasierte Strafienzustandsschatzung hat im
Vergleich zu einer physikalischen Modellierung den Vor-
teil, dass sie keine umfangreiche Systemcharakterisierung
(Fahrzeug, Straf3e, Sensor, Umgebung etc.) erfordert. Wei-
terhin bendtigt die Modellierung eines Vollfahrzeugs fiinf
Beschleunigungssensoren bzw. Gyroskope, um die verti-
kalen Beschleunigungen der ungefederten Massen sowie
die Beschleunigungen und Drehbewegungen des Fahr-
zeugaufbaus zu messen [6].

Zur Uberwachung von Straflenabschnitten kann ein
Fahrzeug als mobile Sensorplattform eingesetzt werden,
welche sowohl die Fahrzeugdynamik als auch die Um-
gebung (wie z. B. Fahrbahnzustand) aufzeichnet. Fiir die
Beschreibung des Fahrbahnzustandes kommen vor allem
Inertialsensoren zur Aufzeichnung von Drehgeschwindig-
keiten und -beschleunigungen als auch Kameras in Frage.
Diese Art von Sensoren ist in modernen Fahrzeugen mit
aktivem Fahrwerk oder neuartigen Lichtsystemen meist
bereits eingebaut. Der Inertialsensor ist teilweise in der
Serienausstattung von neuen Fahrzeugen zur Fusion mit
GPS fiir eine genauere Positionshestimmung integriert,
wie z.B. bei dem neuen Audi A7 [17]. Somit kann die er-
arbeitete Auswertemethodik nicht nur auf Fahrzeuge, wel-
che mit dem hier vorgestellten Messsystem ausgestattet
wurden, sondern auch auf Serienfahrzeuge mit entspre-
chender Sensorik angewandt werden. Bisherige Studien
konnten zeigen, dass mit diesen Sensoren Straflenmerk-
male ableitbar sind, wie zum Beispiel Schlaglocher oder
Flickstellen auf Asphaltstraflen [5, 7, 15].

Der Vorteil des Inertialsensors besteht darin, dass er
giinstig und in vielen Fahrzeugen ohne spezielle Son-
derausstattung verbaut ist. Schon Informationen {iber
kleinere Unebenheiten, welche das Fahrzeug in Schwin-
gung versetzen, sind in den Daten des Inertialsensors ent-
halten. Jedoch kann mit Inertialsensoren nur der direkt
iiberfahrene Fahrbahnbereich ausgewertet werden.

Im Gegensatz dazu zeichnen Kameras den gesam-
ten Fahrbahnbereich vor dem Fahrzeug inklusive je einer
Nebenspur auf. Kameras werden hingegen nur in hoch-
klassigen Fahrzeugen mit speziellen Ausstattungspake-
ten verbaut. Weiterhin haben aktuelle Serien-Kameras in
Fahrzeugen eine begrenzte Genauigkeit und konnen zum
Beispiel nur Schlaglocher mit einer Tiefe ab ca. 3 cm
erkennen.

Bisher wird der Fahrbahnzustand vor allem auf Au-
tobahnen mit kostenintensiven und komplexen Messfahr-
zeugen automatisch oder im stadtischen und ldndlichen
Bereich manuell erfasst [16]. Nachteil dieser Methoden ist
der hohe Aufwand sowie die Dauer bis zur Aktualisie-
rung der Bewertung der Straflennetzqualitit aufgrund der
manuellen Auswertung. Insbesondere sicherheitsrelevan-
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te Schdden konnen zu spat entdeckt werden und kritische

Folgen nach sich ziehen, wie z. B. Verkehrsunfalle oder die

kostenintensive, komplette Erneuerung der Straf3e.

Fiir die Straflenerhaltung findet in einigen Landern
die Ermittlung der stochastischen Fahrbahnprofiltiefe
bzw. des International Roughness Index (IRI), beschrie-
ben in [23], statt. Letzterer wird jedoch oft nur fiir 100 m-
Intervalle berechnet, weshalb einzelne Hindernisse, wie
z.B. Schlaglocher, nicht erfasst werden. Deshalb werden
in Landern mit einer systematischen Strafienerhaltung
nicht nur der IRI, sondern vor allem Einzelhindernisse er-
fasst, was auch das Ziel dieser Studie ist.

Es existieren Ansdtze fiir eine automatisierte Fahr-
bahnzustandserfassung mit Inertialsensoren, z.B. [2, 5,
14, 20]. Diese konzentrieren sich jeweils jedoch nur auf ein-
zelne Straflenmerkmale (z.B. Schlaglocher), weisen kei-
nen reprasentativen Datensatz auf oder haben Daten unter
eingeschrankten Bedingungen, z. B. begrenzte Geschwin-
digkeitsbereiche oder nur auf bestimmten Strecken, er-
fasst. Des Weiteren wird in der Validierung oft nur iiber-
priift, ob es sich bei detektierten Straflenschdden tatsach-
lich um Schiden handelt (falsch positiv), aber nicht, ob
Straflenschidden nicht erkannt werden konnten (falsch
negativ).

Zudem ist fiir die Straflenbaudamter die Kenntnis des
Materials (Straflenbelag) von grofler Bedeutung, da Re-
paraturmafinahmen auf verschiedenen Beldgen unter-
schiedlich ausfallen und andere Schadensfille auftreten
konnen [21]. Weiterhin muss zwischen sicherheitsrelevan-
ten Schiden, welche innerhalb von 24 h repariert werden
miissen, und nicht sicherheitsrelevanten Schiaden, deren
Reparaturmafinahmen geplant und aufgeschoben werden
konnen, differenziert werden.

Um die grundsatzliche Machbarkeit der automatisier-
ten Erfassung von Straflenbelag und Straflenschdden zu
bewerten, ist es das Ziel dieser Arbeit,

- eine Verarbeitungskette zur Auswertung von Fahr-
bahndaten auf der Basis von Intertialsensoren zu kon-
zipieren,

— die automatisierte Aufzeichnung eines geeigneten Da-
tensatzes durchzufiihren,

— eine Methode zur Schatzung von Stralenbeldgen und
-schdden zu entwickeln und zu bewerten sowie

— die entwickelten Algorithmen in eine grafische Benut-
zeroberflache einzubinden, so dass Datenséitze mit al-
ternativen Parametrierungen auch von fachfremden
Personen ausgewertet werden konnen.

Abschnitt 2 stellt hierzu die methodische Vorgehensweise
vor, Abschnitt 3 zeigt die daraus abgeleitete Implementie-
rung und Abschnitt 4 erlautert die Ergebnisse anhand ei-
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nes ersten Datensatzes. In Abschnitt 5 wird das Resultat
bzgl. Einsetzbarkeit und offener Probleme diskutiert.

2 Methoden

2.1 Konzeption

Abbildung 1 gibt einen Uberblick iiber das Vorgehen zur
Bewertung des Straflenzustandes. In einem ersten Schritt
ist der Strafenzustand durch geeignete Sensoren zu er-
fassen. Hierzu konnen akustische Sensoren, wie z.B.
in [9], Beschleunigungs- und Drehgeschwindigkeitssenso-
ren, Kameraaufnahmen u. . verwendet werden. Als Resul-
tat werden mehrere synchronisierte Zeitreihen erhalten.
Um einen reprasentativen Referenzdatensatz zu erhal-
ten, sind Sensordaten so aufzuzeichnen, dass moglichst
viele Auspriagungen variierender Randbedingungen (z. B.
Variationen in Au3entemperatur, Fahrer, Geschwindigkeit
etc.) enthalten sind. Jeder Zeitpunkt / Straflenabschnitt
ist zeitgleich oder im Nachhinein mit einer Ausgangs-
grofie (z.B. Art des Straflenbelags) zu belegen. Auf die-
se Weise entsteht ein Datensatz mit korrekten Zuordnun-
gen von Sensordaten zu Ausgangsgrofien (engl. Ground
Truth). Mittels Data-Mining konnen Modelle entworfen
werden (offline), die schliefllich eine retrospektive Aus-
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wertung (offline) oder eine Klassifikation im fahrenden Be-
trieb (online) erlauben. Die Ergebnisse der Klassifikations-
modelle miissen schlief3lich auf der Basis von Kartenmate-
rialien visualisiert und bewertet werden.

Um die fiir die Straenbaudmter wichtigen Informa-
tionen Straflenbelag und Ereignis/Schaden zu schitzen,
sind zwei separate Klassifikationsroutinen zu entwickeln.

2.2 Datenerfassung

Die Daten der im Fahrzeug verbauten Sensoren (z. B. GPS-
und Inertialsensor) sind auf dem CAN-Bus kodiert hin-
terlegt und ohne die Kommunikationsmatrix, welche nur
dem Steuergerdteentwickler und dem Automobilhersteller
zur Verfiigung steht, nicht lesbar. Daher wird in dieser Ar-
beit ein kostengiinstiges Messsystem vorgeschlagen, wel-
ches dem im Fahrzeug verbauten Inertialsensor gleicht.
Ziel ist ein einfaches Aufnehmen und Auslesen der Daten,
erfasst werden Position und Dynamik des Fahrzeugs, ins-
besondere die Vertikaldynamik aufgrund von Unebenhei-
ten [8]. Weiterhin konnen die Daten bereits wdahrend der
Aufnahme mit Ausgangsgréf3en versehen werden.

Das Messsystem (Abbildung 2, links) besteht aus ei-
nem GPS-Empfinger (Adafruit ultimate GPS Hat) und ei-
nem MEMS Inertialsensor (Sense Hat), welcher die Be-
schleunigungen und Drehraten des Fahrzeugs in alle drei
Achsen erfasst. Die Daten der Sensoren werden mit ei-
nem Raspberry Pi erfasst und fusioniert in einer Tabelle
abgespeichert.

Der GPS-Empfédnger hat eine Abtastrate von 10 Hz,
eine Positionsauflésung von 3 m und eine Geschwindig-
keitsauflésung von 0,1 m/s. Da es sich bei dem Inertial-
sensor um einen kostengiinstigen MEMS Sensor handelt,
ist die Abtastrate nicht konstant, was in der Datenverar-
beitung mit einem Filter kompensiert werden muss. Die
Abtastrate liegt bei ca. 220 Hz und die Genauigkeit des
Beschleunigungssensors ist 0,05 m/s* und des Gyroskops
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Abbildung 2: Links: Verwendete Messeinheit bestehend aus Raspberry Pi, Sense Hat und Adafruit ultimate GPS Hat, rechts: Exemplarische

Darstellung der aufgezeichneten Daten im CSV-Format.
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Tabelle 1: Klassen von Materialien und Ereignisse und ihre
Kodierung mit natiirlichen Zahlen (m und e).

m — Material e — Ereignis

0 — Asphalt 0 — unbekannt
1 - Beton 1-gut

2 — Kopfsteinpflaster 2 - Schlagloch

3 — Bremsschwelle
4 - sonstige Unebenheiten

0,003°/s. Ohne Zwischeniibertragung koénnen mit
einer 32 GB Speicherkarte Messdaten bis zu 1.000h
aufgezeichnet werden.

Fiir das Versehen der Daten mit Ausgangsgréf3en gibt
es in der Literatur unterschiedliche Ansatze. Beispielswei-
se kann ein Mikrofon die (StraBen-)Schadensmeldung des
Beifahrers aufzeichnen [20]. Diese Methode weist jedoch
mehrere Mangel auf. Unter anderem werden die Ausgangs-
grofien stark verzégert zum tatsdchlichen Strafenschaden
aufgezeichnet und die Tonspur war nicht synchron mit
den Sensordaten. Des Weiteren benutzt [5] ,loosely labe-
led‘ Trainingsdaten, bei denen fiir grofe Straflensegmen-
te nur die Anzahl der Klassen aufgenommen wurde, aber
nicht die exakte Position.

Das entwickelte Messsystem fiir diese Studie wur-
de mit zwei Tastern versehen, durch gedriickten Taster
werden Schadensklasse oder Strafienbelagswechsel anno-
tiert'. Dabei werden fiir jede Messfahrt jeweils Daten mit
einem bestimmten Material (z. B. wenn Asphalt 1, sonst 0)
und einem Ereignis (z. B. wenn Schlagloch 1, sonst 0) auf-
genommen. Nach den Messfahrten wurde die bindre Ko-
dierung der Daten der jeweiligen Dateien in die Kodierung
entsprechend Tabelle 1 transformiert.

Insgesamt werden die Unixzeit £, ID fiir den Sensor,
Geschwindigkeit v, Position und Zeitstempel des GPS lat,
lon, t ;pg, Beschleunigungen a und Drehraten g in alle drei
Achsen, sowie die zwei Label fiir Ereignis e und Material m
aufgezeichnet und in einer csv-Tabelle auf dem Messsys-
tem gespeichert (Abbildung 2).

Das Messsystem ist in der Nahe des statischen Schwer-
punktes eines BMW 116d angebracht, in der Konsole
zwischen Fahrer und Beifahrersitz. Die Orientierung der
Sensorachsen stimmt mit den Fahrzeugachsen nach ISO
8855:2011 iiberein. Um eine Generalisierung der vorge-
stellten Methode zu gewdhrleisten, werden Messdaten
auf zufallig gewdhlten Straflen im Raum Karlsruhe auf-

1 In der Folge der Arbeit werden die Beldge ,,Material“ und die Scha-
den ,Ereignis“ genannt.
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gezeichnet. Dabei werden die Geschwindigkeit, die Fahr-
bahnbeschaffenheit und die Umweltbedingungen (z.B.
Messfahrten bei gutem und regnerischem Wetter) stark va-
riiert. Insgesamt werden Referenzdaten auf iiber 200 km
Strecke in einem Zeitraum von 3 Monaten aufgezeich-
net. Die Daten wurden an 8 Tagen (3mal ganztigig) von
drei verschiedenen Fahrern aufgezeichnet. Die Erfassung
von Referenzdaten ist ein langwieriger Prozess, da die
Uberfahrt der Materialien und Ereignisse unter Variati-
on der Umweltbedingungen und Geschwindigkeiten erfol-
gen muss. Insbesondere miissen Einzelereignisse, wie z. B.
Schlaglocher, mit unterschiedlichen Auspragungen im
Straflennetz gefunden und mit variierenden Anfahrwin-
keln und Fahrzeugspuren mehrfach iiberfahren werden.

Die aufgrund unterschiedlicher Abtastraten fehlen-
den Werte der GPS-Daten werden durch eine lineare In-
terpolation rekonstruiert. Da die Messreihen zudem nicht
mit konstanter Abtastrate aufgezeichnet werden, ist ein
Resampling notwendig. Dieses iiberfiihrt die Daten vom
Zeitbereich (s™') in den Ortsbereich (in m™). In [18, 22]
wurde gezeigt, dass die Antwort vom Fahrzeug auf die An-
regung der Strafle von der Geschwindigkeit abhangig ist
und dass die Darstellung im Ortsbereich diesen Effekt ver-
mindert. Alle Zeitreihen werden mit einer (Orts-)Frequenz
von 100 m™' resampelt. Die gefahrene Strecke wird aus
dem Zeitstempel und der Geschwindigkeit mithilfe des im-
pliziten Euler-Verfahrens berechnet?.

Die Klassen der Beldge m und der Ereignisse e werden
mit natiirlichen Zahlen kodiert (Tabelle 1). Hierbei repra-
sentiert die Klasse sonstige Unebenheiten samtliche bau-
liche Hindernisse, wie z. B. Bahniibergdnge, und allgemei-
ne Unebenheiten. Allgemeine Unebenheiten sind nicht si-
cherheitsrelevant und beschreiben kleinere Ausbriiche so-
wie Reparaturstellen. Eine Bremsschwelle wurde als quer
zur Fahrtrichtung angeordnete bauliche Erhebung defi-
niert und ein Schlagloch als Ausbruch mit einer Tiefe von
mindestens 2 cm. Letzteres Ereignis ist sicherheitsrelevant
und sollte innerhalb von maximal 24 h repariert werden.
Fiir jeden Abtastpunkt k des Referenzdatensatzes werden
zwei Label fiir das Material m[k] und das Ereignis e[k]
erfasst.

2.3 Signalverarbeitung
Um aus den aufgezeichneten Sensordaten eine Entschei-

dung tiber Straflenbelag und Ereignis/Schaden abzulei-
ten, sind die Zeitreihen vorab in einen Merkmalsraum zu

2 Eine Berechnung {iber GPS ist ebenfalls moglich, aber ungenauer.
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iiberfithren. Die Merkmalsextraktion berechnet reprasen-
tative und niitzliche Einzelmerkmale aus den komplet-
ten oder partiellen Messreihen. Ohne Kenntnis des phy-
sikalischen Modells der Auswirkungen von Asphaltdnde-
rungen oder Straflenschiden auf den Sensor bietet es
sich an, einen grofien Satz an Merkmalen zu berechnen
und anhand von Daten mit zugehdrigen Ausgangsgrofien
(Ground Truth) ihre Eignung beziiglich des Klassifikati-
onsproblems zu untersuchen. Wichtig ist hierbei eine ef-
fiziente Merkmalsberechnung, um die Méglichkeit der Be-
rechnung auf mobilen Geriten (z. B. Mikrocontroller) zu
erhalten.

2.3.1 Generierung neuer Zeitreihen

Zur Beschreibung des Straflenzustandes sind die Be-
schleunigung in der Vertikalen (a,) und die Drehgeschwin-
digkeiten um Léngs- und Querrichtung (g, und g,) beson-
ders wichtig [5]. Es werden einerseits einfache zeitliche
Differenzen dieser drei Messreihen gebildet, andererseits
bandpassgefilterte Signale zur Isolierung von Frequenz-
bandern im Signal.

Das Differenzsignal dx einer diskreten Variable x
fiir eine Zeitreihe von N Punkten wird folgendermafien
berechnet:

Vk=2..N: dx[k] =x[k] - x[k-1], dx[1]=0.
Als Bandpassfilter werden diskrete Butterworthfilter

2. Ordnung berechnet? gemaf3
n, n,
ylk] = Y bxlk = j1 - ) aylk—i].
=0 i=1

Anhand der Spektrogramme der Querdrehgeschwin-
digkeit g, fiir die drei Materialien werden folgende acht
Frequenzbereiche* heuristisch als interessant bestimmt
und zur Berechnung der Bandpassfilter herangezogen:

[0.01, 0.1] [0.1, 0.5] [0.5, 1] [1, 3] [3,5] [5 7]

[7, 10] [10, 15] [15, 20] [20, 30].

Insgesamt werden so 33 zusdtzliche Zeitreihen aus
den drei wichtigen Messreihen erzeugt (Differenzsignal

3 Fiir das Butterworthfilter 2. Ordnung gilt: n, = n, = 5. Die Koeffi-
zienten g; und b; werden mithilfe der Matlab-Funktion butter be-
stimmt [10].

4 Wegen der Darstellung im Ortsbereich werden die Frequenzen
nicht in Herz [Hz], sondern in ,,pro Meter” [m™"] dargestellt.
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und 10 bandpassgefilterte Signale fiir 3 Zeitreihen). Die
zusatzlichen Zeitreihen aus den Bandpassfiltern werden
(am Beispiel der Vertikalbeschleunigung®) folgenderma-
Ben notiert: az0000 fiir den Frequenzbereich [0.01, 0.1],
az0001 fiir den Bereich [0.1, 0.5], az0103 fiir den Bereich
[1 3], usw. Die originalen Zeitreihen werden fiir die weitere
Analyse nicht weiter betrachtet.

2.3.2 Merkmalsberechnung

Zum Entwurf eines Klassifikators werden aus den insge-
samt 34 Zeitreihen (33 abgeleitete Zeitreihen, eine Ge-
schwindigkeitszeitreihe) Merkmale in sich {iberlappenden
Fenstern berechnet. Ein Fenster U, bezeichnet alle Indices
[n,— %, n;+ % —1] mitdem Laufindex »n, dem Fensterindex i
und der Fensterldnge L. Die Fensteriiberlappung r ent-
spricht dem Anteil an Werten aus dem Fenster U, die im
vorhergehenden Fenster U,_; enthalten sind, d.h. n
n+L(1-r).

Die Fensterldngen werden heuristisch gewdhlt — 20 m
fiir die Materialien und 5 m fiir die Ereignisse®. Es wird ei-
ne Fensteriiberlappung von r = 20% ausgewahlt.

Fiir die Geschwindigkeit wird der Mittelwert ¥[i]
berechnet.

Fiir die 33 abgeleiteten Zeitreihen werden vier Ein-
zelmerkmale in den Fenstern berechnet: Mittelwert x[i],
Standardabweichung x,[i], Maximum des Betrags x,,[i]
und die massenspezifische Energie x;[i] mit’

i+l =

xlil = 7 ¥ Ixlk - <[l
keU;

Es ergeben sich somit 4 - 33 + 1 = 133 Einzelmerk-
male pro Fenster sowie die Position des Fensters als
GPS-Koordinaten. Alle Fenster mit einer mittleren Ge-
schwindigkeit kleiner als 2 m/s werden verworfen, da der

5 Die 18 zusdtzlichen Zeitreihen aus g, und g, werden analog be-
rechnet und notiert.

6 Die Fensterldnge fiir die Ereignisse ist kleiner, da Strafenschaden
eine deutlich kleinere Ausdehnung haben als Beldge. Die Fensterbe-
rechnung dient lediglich dem Nachweis der Machbarkeit, aktuell fin-
den Arbeiten statt, um auf die Fensterberechnung zu verzichten und
stattdessen geeignete Filterroutinen zu verwenden.

7 Um eine onlinefdhige Implementierung zu erhalten, wurde die
massenspezifische Energie eines Frequenzbandes durch ein IIR-Filter
(a = 0.999) abgeschétzt gemaf

Fﬂﬂ—ﬂm
xilk] =
ax;[k - 1] + (1 — a)|x[k] — x[i]|

_ L
k—ni—i

sonst
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Tabelle 2: Gewichte der 5 Klassen von Ereignissen fiir die Methode
der gewichteten Haufigkeiten.

Ereignis e Gewicht w,
2 - Schlagloch 1,000
4 - sonstige Unebenheit 0,500
3 — Bremsschwelle 0,333
1-gut 0,250
0 — unbekannt 0,200

Straflenzustand bei sehr kleinen Geschwindigkeiten mit
einem Inertialsensor nicht erfassbar ist. Die Menge der Da-
tenpunkte aus der Merkmalsberechnung bilden zwei Ma-
trizen der Eingangsgrofien: X, fiir die Materialien und X,
fiir die Ereignisse. X,,, verfiigt {iber 6525 Datenpunkte, X,
iiber 23 627.

Des Weiteren muss jedem Fenster ein Wert fiir die Aus-
gangsgréflen der Materialien 71 und der Ereignisse e zuge-
ordnet werden. In den meisten Fallen ist dieser Wert ein-
deutig, da ein Ereignis oder Material das komplette Fenster
ausfiillt. Ist dies nicht der Fall, wenn sich z. B.in einem 5 m
Fenster ein Schlagloch mit 1 m Lange befindet und sonst
das Fenster als ,gut‘ gekennzeichnet ist, werden den Er-
eignissen Gewichte gemaf3 ihrer Wichtigkeit w, zugeordnet
(Tabelle 2). Im genannten Beispiel soll das Fenster bei-
spielsweise als ,Schlagloch’ und nicht als ,gut‘ gelabelt
werden. Die Anwendung der Gewichte findet nur beim La-
beln der Fenster im Trainingsprozess statt. Die Klasse des
Materials #1[i] wird nach der Hiufigkeit im Fensterinter-
vall U; bestimmt

mli] = argmax m[k].
keU;

So kann vermieden werden, dass ein Ereignis, z. B. ein
Schlagloch, bei mehrheitlich gutem Belag in einem Fens-
ter iibersehen wird. Die Ereignisklasse des Fensters é[i]
wird mithilfe der gewichteten Haufigkeiten bestimmt:

éli] = argmax (w,(&) - card{kle[k] = EVk € U}})

£€{0,1,2,3,4}

Analog zu den Einzelmerkmalen werden die Aus-
gangsgroflen in Vektoren zusammengefasst, y,, mit 6525
und y, mit 23 627 Elementen.

Aus den GPS-Zeitreihen Breite lat und Linge lon wer-
den Mediane in jedem Fenster fiir die spatere Visualisie-
rung verwendet.

DE GRUYTER OLDENBOURG

2.3.3 Klassifikation

Anhand der extrahierten Einzelmerkmale und den ent-
sprechenden Ausgangsgrofien werden zwei Klassifikato-
ren fiir Material und Ereignis entworfen. Fiir Entwurf und
Anwendung der Klassifikation wird eine Kombination aus
Merkmalsauswahl, Merkmalsaggregation und Klassifika-
tor gewahlt.

Fiir die beiden Klassifikationen werden jeweils die
10 besten Einzelmerkmale mittels des MANOVA-Ver-
fahrens bestimmt. Die ausgewahlten Einzelmerkmale wer-
den dann mit der linearen Diskriminanzanalyse (DA) zu
zwei Merkmalen aggregiert, um den Rechenaufwand zu
minimieren und Visualisierungen des Merkmalsraums zu
ermoglichen (Abbildung 4, oben). Als Klassifikator kommt
ein Bayes-Klassifikator mit klassenspezifischen Kovari-
anzmatrizen zum Einsatz?. Die Validierung wird mithilfe
des Bootstrap-Verfahrens mit 15 Versuchen durchgefiihrt.

3 Implementierung

Die dargestellten Methoden wurden zur Erleichterung der

Bedienung fiir fachfremde Personen in eine grafische Be-

nutzerschnittstelle ,,Road state” implementiert. Sie basiert

auf MATLAB und ist in der frei verfiigharen Toolbox SciX-

Miner [11]° (vormals Gait-CAD [12]) integriert. Damit kon-

nen auch die anderen Erweiterungspakete von SciXMiner

verwendet werden, z. B. zur Uberpriifung der Datenquali-
tat [4]. Das Bedienelement und das Menii von ,,Road state*
sind in Abbildung 3 dargestellt. ,,Road state* ermdglicht

— eine Bedienung iiber eine Benutzeroberflache in SciX-
Miner,

— die automatische Datenvorverarbeitung und die Klas-
sifikation der Materialien und Ereignisse,

- die Verwendung neuer Datensitze als Lern- (Referenz-
datensatz) oder Testdaten,

— die Definition der Parameter fiir Merkmalsextraktion
und Klassifikation (z. B. Fensterldngen, Uberlappun-
gen und Resampling-Frequenz) und

— die Visualisierung der Ergebnisse mithilfe von Grafi-
ken und Karten anzeigen.

Im Dialogfeld von ,,Road state” kénnen die Resampling-
Frequenz, die Fensterlingen und die Uberlappungen fiir

8 Verfahren, die h6here Merkmalsdimensionen oder andere Klassifi-
katoren verwenden, liefern bessere Ergebnisse, lassen sich aber nur
schlecht visualisieren.

9 Download: https://sourceforge.net/projects/scixminer
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File Edt View Datamining Rosdstate Extras Favorites Window Help tl

LR
FResamping trequency 100
Usterial (Paverment) Events (Frequisrties)
Windsw wagth [m] 0 Window leng [ 5
Overiapping [%] 20 Overisgpng %) 20

File Edit View Datamining Roadstate Extraz Favorites Window Help

Complete classification: train and apply for material and events (default settings)

Initialize

Extraction of features for materials
Project 'road_state_inif Classification of materials (lesm and apply)
Extraction of festures for events
Classification of events (learn and apply)

0 Time series with {
1 Time series select

Abbildung 3: Grafische Benutzerschnittstelle des Programmpakets
»Road state“ in SciXMiner: Oben: Dialogfeld zur Einstellung der
wichtigsten Parameter, unten: Meniioptionen zum automatisierten
Ausfiihren und Anwenden der Data-Mining-Verfahren.

die Merkmalsextraktionen der Materialien und der Ereig-
nisse eingestellt werden. Die Resampling-Frequenz darf
Werte zwischen 1 und 1000 m~! annehmen, die Fenster-
langen kénnen zwischen 1 und 100 m eingestellt werden,
die Uberlappungen zwischen 0 und 99%.

Die Merkmalsextraktion ist mit den benutzerdefinier-
ten Parametern moglich. Dieser Modus erlaubt auch die
Merkmalsextraktion und die Klassifikation von den Mate-
rialien oder den Ereignissen unabhangig voneinander. Fiir
beide Modi wird der Klassifikator mit den annotierten Da-
ten entworfen und auf alle Daten, inklusive den nichtan-
notierten, angewendet.

Zur Visualisierung werden in jedem Fenster die GPS-
Koordinaten zusammengefasst und auf einer Karte in
Kombination mit den Ausgangsgroflen dargestellt (vgl.
Abbildung 4). Solche grafischen Informationen sind hilf-
reich, um die Ergebnisse der Klassifikation kritisch zu hin-
terfragen. Im vorliegenden Fall werden farbige Linien fiir
die Materialien und farbige Markierungen fiir die Ereignis-
se gewdhlt.

4 Ergebnisse

4.1 Belagsklassifikation

Bei der Klassifikation der Straflenbeldge liefert die
Bootstrap-Validierung durchschnittlich 9,3% Fehlklas-
sifikationen. Die Darstellung des aggregierten Merk-
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malsraums und der Klassifikation zeigt Abbildung 4,
links oben. Die grofle Mehrheit der Fehlklassifikationen
sind Asphalt-Datenpunkte, die als Beton Kklassifiziert
werden. Ein Blick auf die Merkmale und die kartographi-
sche Darstellung der Klassifikation von Lerndaten und
unbekannten Daten (Abbildung 4, links unten) zeigt,
dass unter diesen Fehlklassifikationen Datenpunkte
mit grolen Geschwindigkeiten oft als Beton klassifiziert
werden. Zum Beispiel werden Beton-Datenpunkte auf
einer Landstrale im Bereich 4 angezeigt, obwohl auf
dieser Straf3e Asphalt verbaut ist.

Es hat sich herausgestellt, dass die Anregung des
Fahrzeugs auf gutem Asphalt und Beton sehr dhnlich
ist. Der Referenzdatensatz besteht fiir hohere Geschwin-
digkeiten vor allem aus Daten, welche auf Betonstrafien
gesammelt wurden. Somit tendiert der Klassifikator bei
hohen Geschwindigkeiten dazu, Asphaltbeldge als Be-
tonbeldge zu prddizieren. Eine robuste Unterscheidung
zwischen Asphalt und Beton anhand der Inertialsensor-
daten ist nur fiir Betonstraf3en mit veralteten Betonfugen
moglich, welche das Fahrzeug anregen und somit in den
Signalen zu erkennen sind.

In Bereich 3 wird eine Belagsdnderung von Asphalt zu
Beton vorhergesagt, die so tatsdchlich existiert. Im Innen-
stadtbereich von Karlsruhe (Bereich 1) hat die Klassifikati-
on der Materialien, vor allem Asphalt und Kopfsteinpflas-
ter, eine hohe Genauigkeit. Es werden alle Datenpunkte
den richtigen Klassen von Asphalt oder Kopfsteinpflas-
ter zugeordnet. Im Bereich 2 wird ein existierender Be-
lagwechsel von Kopfsteinpflaster zu Asphalt erkannt und
der Beton auf der naheliegenden Autobahn richtig klassi-
fiziert. Bereich 2 zeigt eine Fehlklassifikation, bei der ein
Bahniibergang als Kopfsteinpflaster erkannt wird.

Eine theoretische Betrachtung der drei besten Ein-
zelmerkmale fiir die Klassifikation der Materialien nach
MANOVA liefert:

1. az0103¢ — die Standardabweichung der zwischen 1
und 3 m ™' gefilterten Vertikalbeschleunigung,

2. gx1015; - die massenspezifische Energie der Léngs-
drehgeschwindigkeit zwischen 10 und 15 m™" und

3. 0 - der Mittelwert der Geschwindigkeit.

Die Standardabweichung der Vertikalbeschleunigung
az0103g beschreibt die Vibration des Fahrzeugs in verti-
kaler Richtung und enthélt somit Informationen iiber das
Strafenprofil. Das zweite Merkmal gx1015; entspricht
der Energie der Schwingungen um die Langsachse, d.h.
die Rollbewegung des Fahrzeugs. Der Frequenzbereich
von 10 bis 15 m™" entspricht der Ausdehnung von Pflas-
tersteinen und ist daher fiir das Material Kopfsteinpflaster
charakteristisch. Das dritte Merkmal o ist nicht direkt
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Abbildung 4: Links: Oben: Klassifikation der Materialien, Trennlinien des Klassifikators in grau, unten: automatisch generierte Karten des
Klassifikationsergebnisses fiir das Material mit Asphalt (rot), Beton (griin) und Kopfsteinpflaster (blau) mit erfolgreichen Klassifikationen in
Bereichen 1 und 2, Belagsanderungen im Bereich 3 und Asphalt wegen der Geschwindigkeit als Beton klassifiziert im Bereich 4.

Rechts: Oben: Klassifikation der Ereignisse (ohne Kopfsteinpflaster), unten: Beispiel automatisch generierter Karten des
Klassifikationsergebnisses fiir die Ereignisse mit guten Beldgen (griin), Schlaglochern (schwarz), Bremsschwellen (gelb) und sonstigen
Unebenheiten (rot). Bereich 1 zeigt richtig klassifizierte Ereignisse, Bereich 2 und 3 falsche Schlaglécher, Bereich 4 Bahniibergang als
Bremsschwelle klassifiziert und Bereich 5 Kopfsteinpflaster als Schlagloch klassifiziert.

mit dem Straflenzustand verbunden, sondern mit dem
Fahrverhalten. Trotzdem bildet die Geschwindigkeit das
Material indirekt ab, da bei hohen Geschwindigkeiten
tendenziell Kopfsteinpflaster ausgeschlossen werden
konnen, bei niedrigen Beton.

4.2 Ereignisklassifikation

Fiir die Klassifikation der Ereignisse werden vorab die Da-
tenpunkte ausgeschlossen, die als Kopfsteinpflaster klas-
sifiziert wurden. Das Material Kopfsteinpflaster wird bei

der Ereignisklassifikation zu 84% als Schlagloch Kklassifi-
ziert (z.B. im Bereich 5 der Abbildung 4, rechts unten).
Damit vermindert sich der Lerndatensatz von 23 627 auf
23 147 Datenpunkte?®.

Bei der Klassifikation der Ereignisse liefert die
Bootstrap-Validierung durchschnittlich 28,5% Fehler. Auf
der Darstellung des Klassifikationsergebnisses in Abbil-
dung 4, rechts oben, fallt auf, dass im Bereich der guten

10 Fiir eine Schadensdetektion auf Kopfsteinpflaster muss ein sepa-
rater Klassifikator entworfen werden.
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Beldge bzw. der sonstigen Unebenheiten Probleme in der

Klassifikation bestehen. Eine Erkennung von deutlichen

Schlaglochern, wie von den Straflenbaudmtern gefordert,

ist jedoch zweifelsohne moglich.

Bremsschwellen, welche als Schlaglécher klassifiziert
wurden, wurden vor allem meist schrdg iiberfahren, so
dass das Auto eine Rollbewegung wie beim Durchfahren
eines Schlagloches durchgefiihrt hat.

Die Klassifikation wird kartographisch in Abbil-
dung 4, rechts unten, dargestellt. In den Bereichen 2
und 3 werden Schlaglocher angezeigt. Bei beiden Ab-
schnitten liegt ein sehr schlechter Straf}enzustand vor,
jedoch kein Schlagloch!'. Diese Fehlklassifikationen
kommen aus der Uberschneidung zwischen den Vertei-
lungen von Schlagléchern und sonstigen Unebenheiten
im Merkmalsraum. Im Bereich 4 wird der Bahniibergang
als Bremsschwelle fehlklassifiziert. In Bereich 1 wird der
gute Zustand der Autobahn korrekt klassifiziert.

Fiir die Klassifikation der Ereignisse sind die 3 besten
Einzelmerkmale nach MANOVA:

1. gy0001,; - das Maximum des Betrags von der Dreh-
geschwindigkeit um die y-Achse im Frequenzbereich
von 0,1 bis 0, 5 m_l,

2. gx0000,, - das Maximum des Betrags der Dreh-
geschwindigkeit um die x-Achse zwischen 0,01 und
0,1 m ! und

3. dgy; - die massenspezifische Energie vom Differenz-
signal der Drehgeschwindigkeit um die y-Achse.

Das Maximum des Betrags bildet die Hochstwerte in einem
Fenster ab und reprasentiert somit Unebenheiten und ei-
ne hohe Anregung des Fahrzeugs. Die Nickbewegung des
Fahrzeugs, welche im Merkmal gy0001,, enthalten ist, ist
fiir Bremsschwellen charakteristisch. Das zweite Merkmal
gx0000,, ist fiir Schlagldcher charakteristisch, da vor al-
lem bei der Uberfahrt von Schlagléchern hohe Werte fiir
die Geschwindigkeit der Rollbewegung des Fahrzeugs auf-
treten [5]. Das dritte Merkmal dgy, entspricht der Energie,
die durch inkrementelle Schwingungen des Fahrzeugs um
seine Querachse ausgegeben wird. Diese Schwingungen
werden durch das konsekutive Treffen von Unebenheiten
von den Vorder- und Hinterachsen verursacht und kénnen
als sonstige Unebenheiten (Bahniiberginge, leichte Stra-
Benschiden, usw.) interpretiert werden.

11 Je nachdem, wie ein Schlagloch definiert wird, kénnen grof3e Teile
dieser Strecke allerdings auch als Schlagloch gelabelt werden
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Ergebnisse zeigen, dass das dargestellte System in der
Lage ist, Fahrbahnmaterialien sowie Ereignisse zu klassi-
fizieren. Die Merkmale, welche durch MANOVA selektiert
wurden, stimmen mit der Theorie der Fahrzeuganregung
iiberein.

Zur Verbesserung der reinen Klassifikationsergebnis-
se (ohne Visualisierung) kénnen die Parametrierungen
optimiert werden. So liefert z.B. eine Support-Vektor-
Maschine unter Verwendung von 10 Merkmalen ca. 20%
bessere Klassifikationsergebnisse, verschlechtert aller-
dings die Interpretierbarkeit.

Zur Optimierung der Unterscheidung von Asphalt und
Beton kann der Datensatz um langsam befahrenen Beton
und schnell befahrenen Asphalt erweitert werden.

Fiir das weitere Vorgehen ist eine Kategorisierung der
Materialien und Ereignisse u. U. sinnvoll. Beispielsweise
ist eine Einteilung des Straflenbelags in die Kategori-
en Kopfsteinpflaster, guter Fahrbahnbelag, schlechter As-
phalt und schlechter Beton moglich. Die vorliegende Stu-
die hat gezeigt, dass eine Unterscheidung von gutem As-
phalt und gutem Beton oft nicht méglich ist. Da ein guter
Fahrbahnbelag, unabhédngig von dem verbauten Materi-
al, auch fiir die Instandhaltungsplanung nicht von Bedeu-
tung ist, konnen diese zwei Klassen in eine neue Klasse
zusammengefasst werden. Interessanter sind die Klassen
schlechter Asphalt und schlechter Beton.

Ereignisse, welche keine Straflenschdden darstellen,
wie zum Beispiel Bahniibergdnge, werden teilweise als
Schlagl6cher fehlklassifiziert. Diese Ereignisse konnten je-
doch auf einer Karte markiert und von der Klassifikati-
on ausgeschlossen werden, da das Hauptziel ist, Straflen-
schdden zu detektieren.

Da das System modular aufgebaut ist, konnen die
Anzahl und Art der Sensoren und Sensormodalitdt vari-
iert werden — bei Anpassung der Merkmalsextraktion sind
auch Kameraaufnahmen u. d. verwertbar.

Die Ubertragbarkeit auf andere Fahrzeuge mit abwei-
chendem Fahrwerk und Mafien ist bislang nicht gepriift
worden, vermutlich sind die Algorithmen der Parameter
an das Fahrzeug angepasst, mit dem der Lerndatensatz
aufgezeichnet wurde. Abhilfe leisten kann hier die Fusi-
on von Lerndatensatzen aus mehreren Fahrzeugen und ei-
ne entsprechend angepasste Klassifikationsroutine. Hier-
fiir ist anzunehmen, dass sich die Ergebnisse geringfiigig
verschlechtern.

Insgesamt stellt der Inertialsensor eine sehr gute Mog-
lichkeit dar, kostengiinstig und flichendeckend Informa-
tionen iiber den Reifen/Fahrbahn-Kontakt zu sammeln.
Mit dem Einsatz der Informationen mehrerer Fahrzeu-
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ge kann der Nachteil kompensiert werden, dass einzelne
Fahrer sicherheitsrelevante Schaden umfahren, die des-
halb nicht von dem Sensor erfasst werden. Weiterhin wer-
den Hindernisse am Strafenrand nicht iiberfahren und
konnen somit nicht detektiert werden. Eine Fusion aus
Kamera- und Inertialsensordaten stellt eine Méglichkeit
dar, die mobile Zustandserfassung der Straf3enverkehrsin-
frastruktur zu optimieren.

Fiir das von den Stralenbaudmtern identifizierte Pro-
blem ist der Einsatz des kostengiinstigen und recheneffizi-
enten Systems bestehend aus Inertialsensor, Raspberry Pi
und einfacher Signalverarbeitung ausreichend und emp-
fehlenswert.

Danksagung: Wir danken dem KIT (JM, MF, FG) und der
Deutsch-Franzosischen Hochschule (GL).
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