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Kl-basierte Analyse des Einflusses von
Wetter auf die Fahrgeschwindigkeiten
von Fernbussen und Lastkraftwagen

Anwendung von Methoden des maschinellen
Lernens auf Umweltinformations- und
Warnsysteme

David Plavcan, Eridy Lukau, Michael Klafft und Moritz Piening

Zusammenfassung

Kenntnisse der Zusammenhinge zwischen Wetterbedingungen und Fahrgeschwindig-
keiten verbessern die Planbarkeit und Reaktionsfihigkeit im Bereich der Giiter-
logistik und des offentlichen Personenverkehrs und konnen so genutzt werden, um
die Kundenzufriedenheit zu verbessern. Ziel ist es dabei, mit Hilfe moglichst genauer
Wetterprognosen zu erwartende Beeintrichtigungen friihzeitig zu identifizieren und
so die Auswirkungen derselben zu reduzieren. Dieser Beitrag untersucht den Ein-
fluss des Wetters auf die Fahrgeschwindigkeiten von Lastkraftwagen und Fernbussen.
Genauer werden zwei Ansdtze aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz
angewandt, um zum einen wetterbedingte Ankunftszeitprognosen zu erstellen und
zum anderen Frilhwarnungen vor wetterbedingten Verzogerungen zu generieren.
Die Ergebnisse der Modelle bestitigen einen negativen Einfluss von Neuschnee und
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Starkregen auf die Fahrzeuggeschwindigkeiten, wohingegen andere Wetterparameter
wie z. B. Wind nur einen marginalen Einfluss auf die Fahrgeschwindigkeiten im
Untersuchungsgebiet hatten. Es konnte gezeigt werden, dass die genutzten Modelle
geeignet sind, sowohl Navigationssysteme als auch intelligente Frithwarnsysteme zu
verbessern.

Schliisselworter

Maschinelles Lernen - Regression - Klassifikation - Logistik - Wetter - Expected Time
of Arrival - Frithwarnsystem - Fahrgeschwindigkeit

1 Einleitung

Einer moglichst prizisen Vorhersage der Ankunftszeiten von Fahrzeugen kommt sowohl
in der Straenverkehrslogistik [1] als auch im offentlichen Personenverkehr [2] eine
groB3e Bedeutung zu. Prizisere Prognosen erhohen die Kundenzufriedenheit durch eine
bessere Planbarkeit von Anschlussverbindungen, Reduzierung unnotiger Wartezeiten
sowie im Logistikbereich durch die Moglichkeit einer effizienteren Bereitstellung von
Ressourcen fiir Be- und Entladevorginge. Zusitzlich hat in Schaltzentralen und im
Notfallmanagement der betroffenen Unternehmen die Resilienz gegeniiber Verkehrs-
storungen eine hohe Prioritdt. Mitarbeiter und Mitarbeiterinnen profitieren daher von
Entscheidungsunterstiitzungssystemen, welche friihzeitig auf erwartete Verzogerungen
im Strafenverkehr hinweisen und es ermdéglichen, rechtzeitig und vorbereitend darauf zu
reagieren.

In der vorliegenden Studie werden wetterbedingte Verzogerungen bei Fahrten von
LKW und Bussen mit zwei verschiedenen Ansitzen quantitativ untersucht.

Abschn. 2 verschafft einen Uberblick iiber den aktuellen Stand des Wissens in Bezug
auf Wetter und Verkehr bzw. den Einfluss des Wetters auf Geschwindigkeiten sowie die
in der Forschungslandschaft fiir die Analyse dieser Zusammenhinge genutzten Ansitze.

Abschn. 3 beschreibt die grundlegende Datenauswahl sowie die bendtigten Vor-
bereitungen, welche getroffen werden mussten, um beide Ansitze des maschinellen
Lernens verfolgen zu kdnnen.

In Abschn. 4 wird zunichst analysiert wie verschiedene Wetterbedingungen die Fahr-
geschwindigkeit beeinflussen, mit dem Ziel, diese Zusammenhinge fiir genauere Fahr-
geschwindigkeitsprognosen zu nutzen.

In Abschn. 5 wird untersucht, ob wetterbedingte Verzogerungen auf Ebene einzel-
ner Streckenabschnitte gelernt werden konnen, sodass auf Basis kurz- bis mittelfristiger
Wettervorhersagen erwartete Verzogerungen ermittelt und darauf aufbauend Friih-
warnungen fiir bestimmte Streckenabschnitte ausgespielt werden konnen.

Abschn. 6 fasst die Ergebnisse zusammen, diskutiert die dem Paper zugrunde
liegende Hypothese und verschafft einen Ausblick auf weitere Arbeiten.
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2 Stand des Wissens

Internationale Studien zeigen, dass starker Wind [3], schlechte Sicht [3] und starker
Niederschlag [3, 4], insbesondere in Form von Schnee [4], zu einer Reduzierung der
generellen Fahrgeschwindigkeit im StraBenverkehr fiihren. Dies legt den Schluss nahe,
dass Wetter einen signifikanten Einfluss auf die Fahrgeschwindigkeiten — auch von
Fernbussen und LKW — hat und die Einbeziehung von Wetter daher eine genauere
Prognose der Ankunftszeiten ermdglicht.

Die Studienlage ist jedoch nicht einheitlich: so konnte [1] keine messbare Ver-
besserung der ETA(Expected-Time-of-Arrival)-Prognose von LKW durch Hinzunahme
von Wetterdaten nachweisen, wobei die Parameter Schnee und Eis jedoch nicht beriick-
sichtigt wurden und die Analyse auch nur auf einer einzigen Strecke in Schweden mit
Daten von genau 5 Wetterstationen basierte. [5] konnte nur eine geringere Verbesserung
der Genauigkeit von Stauprognosen durch Hinzunahme von Wetterfaktoren nachweisen,
wobei sich die Analyse auf den Grofiraum Islamabad bezog, wo keine Schneefille vor-
kommen. Allen Studien ist gemein, dass sie im Ausland durchgefiihrt wurden und daher
nicht ohne weiteres auf den deutschen bzw. mitteleuropdischen Kontext iibertragbar
sind. Zudem bezieht sich keine der vorhandenen Studien explizit auf die Prognose der
Fahrgeschwindigkeiten von Fernbussen. Die vorliegende Publikation wird diese beiden
Forschungsliicken adressieren.

Auch weitere Studien haben Zusammenhinge zwischen nachteiligem Wetter und ver-
ringerten Fahrgeschwindigkeiten aufzeigen konnen [6]. So wird in [7] ein verringerter
Verkehrsfluss durch Regen, Schnee und Wind aufgrund von schlechten Sichtverhilt-
nissen aufgezeigt. In [8] zeigen die Autoren signifikanten Einfluss von Regen auf Fahr-
geschwindigkeiten bei geringem Verkehrsaufkommen und freier Fahrbahn (Autobahn)
und gleichzeitig wenig Einfluss von Regen auf Fahrgeschwindigkeiten bei hohem Ver-
kehrsaufkommen bzw. voller Strafe.

In [9] wurden dhnliche Losungsansitze verfolgt, wie es in dieser Studie der Fall ist.
So wurden in den vorher genannten Studien die Wetterparameter: Nebel, Regen, Schnee,
Uberschwemmung und Eis, als fiir Fahrzeuge nachteilige Wetterbedingungen identi-
fiziert. Auf Basis dieser Parameter wurde dann ein neuronales Netz trainiert, welches
die Verkehrsgeschwindigkeit auf einem Streckenabschnitt prognostiziert. Auch wenn
die Ergebnisse in [9] vielversprechend sind, wurden in der Studie lediglich 6 Monate
historische Daten und auch nur ein einziger Streckenabschnitt untersucht. In der vor-
liegenden Studie werden Daten aus einem Zeitraum von knapp 3 Jahren fiir mehrere
Streckenabschnitte auf Autobahnen durch Deutschland und Europa betrachtet, welche in
der Stralengiiterverkehrslogistik und von Fernbusunternehmen genutzt werden. Ebenso
werden in dieser Studie im Vergleich zu [9] keine Deep-Learning-Methoden, sondern
Methoden des klassischen maschinellen Lernens sowohl fiir die Regression als auch fiir
die Klassifikation verwendet.

Als weiteren Beitrag zu Studien in diesem Feld prisentiert die vorliegende Studie
die Betrachtung des Einflusses von Wetter auf Fahrgeschwindigkeiten — speziell von
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Bussen und LKW - und untersucht die Integrierbarkeit von kiinstlicher Intelligenz in
Navigationssysteme und intelligente Frithwarnsysteme.

3 Datengrundlage und Verarbeitung

Untersucht wurden Fahrten auf 12 ausgewihlten Teststrecken mit einer Gesamtlinge
von 5010 km pro Fahrtrichtung auf Autobahnen in Deutschland und Europa fiir den Zeit-
raum vom 01.01.2018 bis 16.07.2020. Insgesamt liegen Fahrspurdaten von ca. 1,1 Mio.
Fahrten mit Wechselbriicken im Stralengiiterverkehr sowie 39.190 Fernbusfahrten auf
den o. g. Teststrecken vor. Insgesamt wurden fiir die Analyse 153,4 Mio. Fahrkilometer
berticksichtigt (davon 144,8 Mio. km durch LKW und 8,6 Mio. km durch Fernbusse
zuriickgelegt). Fiir all diese Strecken liegen ebenfalls historische Wetteranalysen aus
den Jahren 2018, 2019 und 2020 fiir die Parameter Temperatur, Luftfeuchtigkeit, Wind,
Windboen, Niederschlag, Neuschnee, Schneehthe und ein Glétteparameter in einer
stiindlichen Auflosung auf einen 1 km-Gitter vor.

Die Fahrten liegen als GPS-Punkte in einer zeitlichen Auflosung von 1 bis 5 min vor
und miissen fiir die geplanten Untersuchungen zunichst auf Stralenabschnitte projiziert
werden. Dafiir werden Routendaten in sehr detaillierter Auflosung von teilweise
wenigen Dekametern verwendet, entlang welcher die Fahrten aus den GPS-Punkten (re-)
konstruiert werden. Dabei werden die Zeiten zwischen den GPS-Punkten entlang des
Stralenverlaufs interpoliert. Im Anschluss werden fiir alle Straensegmente aus deren
Liangen und den Durchfahrzeiten die Fahrgeschwindigkeiten berechnet. Diese tatsdch-
lich gefahrenen Geschwindigkeiten werden in weiterer Folge Track-Geschwindigkeiten
genannt.

Diese Track-Geschwindigkeiten konnen beispielsweise aufgrund von schwachem
GPS-Signal fehlerhaft sein und miissen daher qualititskontrolliert werden. Dafiir werden
alle unplausibel hohen Geschwindigkeiten (>105 km/h bei Bussen und >95 km/h bei
LKW), aber auch sehr langsame (<3 km/h) aus dem Datensatz komplett entfernt. Zusitz-
lich werden ungewohnlich langsame Fahrten (<25 km/h auf Autobahnen) bei denen
anzunehmen ist, dass Wetter keinen Einfluss haben kann (kein Niederschlag, keine
Glitte, nur schwacher Wind und relative Feuchte deutlich unter der Sittigung) aus-
geschlossen, um die Daten um Staus aufgrund von anderen Ursachen wie z. B. Unfillen
oder Baustellen zu bereinigen. Ebenfalls werden alle Segmente, welche durch Tunnels
fiihren, entfernt, da hier die Fahrtstrecke witterungsgeschiitzt ist.

Neben diesen tatsidchlich gefahrenen Track-Geschwindigkeiten werden fiir die Ana-
lyse zusitzlich Routengeschwindigkeiten verwendet. Die Routengeschwindigkeiten
werden von einer Navigationssoftware verwendet, welche sich fiir jedes Segment
aus gemittelten Geschwindigkeiten je Wochentag und Zeitpunkt (in 5 min Auf-
I6sung) ableiten. Somit beriicksichtigen diese Routengeschwindigkeiten die iiblichen
Schwankungen der Verkehrsdichte je nach Tageszeit. Fiir LKW und Busse miissen
diese Routengeschwindigkeiten mit der jeweiligen Maximalgeschwindigkeit (fiir Busse
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100 km/h und fiir LKW 90 km/h) nach oben begrenzt werden. Dabei ist darauf hinzu-
weisen, dass Fiir LKW eigentlich eine Geschwindigkeitsbegrenzung von 80 km/h gilt,
die genutzten Geschwindigkeitsdaten der LKW aber zeigen, dass in der Praxis meist mit
knapp 90 km/h gefahren wird.

Ein Vergleich der Routengeschwindigkeiten mit den Track-Geschwindigkeiten zeigt
im Median fiir die Mehrheit der Segmente eine gute Ubereinstimmung, teilweise aber
auch systematische Abweichungen. Zu diesen Abweichungen kommt es besonders an
Steigungen, wobei die Routengeschwindigkeit die Track-Geschwindigkeit im Median
hdufig (je nach Segment) um 10 bis 30 km/h iiberschitzt. Da in dieser Studie die Routen-
geschwindigkeit als Referenz dienen soll, wiirden solche Segment-abhingigen Fehler
die Ergebnisse und deren Interpretation verfilschen. Um diese Abweichungen zu
korrigieren, wird je Segment der Bias der Routengeschwindigkeiten separat fiir LKW
und Busse abgezogen. Dadurch wird je Segment eine korrigierte Routengeschwindigkeit
eingefiihrt, deren Median dem Median der Track-Geschwindigkeiten entspricht. Folg-
lich ist diese korrigierte Routengeschwindigkeit je Segment biasfrei, wobei weiterhin die
tageszeitlichen und wochentéglichen Schwankungen der Routengeschwindigkeit beriick-
sichtigt werden.

All diese Geschwindigkeitsdaten liegen bisher auf sehr feingliedrigen
Stralensegmenten vor mit einer mittleren Segmentlinge von 0,24 km. Um die Daten-
menge zu reduzieren und zufillige, kurzfristige Geschwindigkeitsfluktuationen auszu-
gleichen, werden die Segmente auf eine Lidnge in der Grofenordnung von Kilometern
zusammengefiigt, wobei beriicksichtigt wird, dass nur zusammenhidngende Abschnitte
mit dhnlichen Steigungen und Hohenlagen als ein ganzes Segment zusammengefasst
werden. Dadurch ergibt sich fiir die Untersuchung eine mittlere Segmentlinge von
1,4 km, was auch in etwa einer miniitlichen Auflosung der GPS-Daten entspricht (bei
90 km/h legt ein Fahrzeugt in einer Minute 1,5 km zuriick).

Neben dieser rdumlichen Aggregation werden die Fahrten auch zeitlich zusammen-
gefasst. Es kommt hdufig vor, dass LKW nur kurz hintereinanderfahren und dadurch
unnotig redundante Daten erzeugen. Bei der statistischen Analyse konnen solche stark
miteinander korrelierte Datenpunkte zu einer iiberproportional hohen Gewichtung einer
einzelnen Situation fithren was die Ergebnisse verfilschen wiirde. Deshalb werden alle
Fahrten je Segment innerhalb von 20-miniitigen Zeitfenstern zusammengefasst.

Da Geschwindigkeiten je nach Streckenabschnitt und Fahrzeugtyp variieren, sind die
absoluten Geschwindigkeiten der unterschiedlichen Segmente nicht vergleichbar und
miissen fiir die (gemeinsame) Analyse normiert werden. Dafiir werden relative Track-
Geschwindigkeiten verwendet, welche durch das Verhiltnis der Track-Geschwindig-
keiten zu korrigierten Routengeschwindigkeiten definiert werden. Durch dieses
Vorgehen werden sowohl Segmente mit unterschiedlichen Routengeschwindigkeiten
als auch beider Fahrzeugtypen (Busse und LKW) mit unterschiedlichen Geschwindig-
keiten miteinander vergleichbar gemacht und konnen gemeinsam untersucht und
modelliert werden. Die Daten sind jedoch so aufbereitet, dass fiir das Training der
Modelle Busse und LKW trotz Vergleichbarkeit getrennt betrachtet werden konnen.
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Geschwindigkeitsverteilung
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Abb.1 Normierte Haufigkeitsverteilungen der relativen Track-Geschwindigkeit (einheitenlos) je
Wetter: ohne Niederschlag, bei Regen (kein Schneefall und Niederschlag >2 mm/h), bei Schneefall
(Neuschnee >1 cm/h) und bei Wind (kein Niederschlag und Windgeschwindigkeit >10 m/s)

Die Hiufigkeitsverteilungen der relativen Track-Geschwindigkeiten je Wetterklasse sind
in Abb. 1 fiir alle verwendeten Daten dargestellt.

4 Wetterabhangige Routengeschwindigkeit

Nach abgeschlossener Datenvorbereitung wird ein Regressionsmodell trainiert,
welches die Fahrgeschwindigkeit in Abhingigkeit von Wetter- und Routenvariablen
beschreibt. Im Anschluss werden insbesondere die Einfliisse der Wettervariablen auf
die Fahrgeschwindigkeit quantitativ untersucht. Zusitzlich wird ausgewertet ob die
modellierten Routengeschwindigkeiten die tatsdchlichen Fahrgeschwindigkeiten genauer
prognostizieren konnen als die wetterunabhidngigen und Bias-korrigierten Routen-
geschwindigkeiten (siehe Abschn. 3).

4.1 Modellierung eines wetterabhangigen Verzogerungsfaktors
fiir die Routengeschwindigkeit

Um die Routengeschwindigkeit wetterabhiingig zu modellieren, wird ein Regressions-
modell entwickelt, welches den allgemeinen Zusammenhang zwischen Wetter und
Fahrgeschwindigkeit erfassen soll. Dieses Regressionsmodell beschreibt die relative
Track-Geschwindigkeit, welche dem Verhiltnis der Track-Geschwindigkeit zur
korrigierten Routengeschwindigkeit entspricht. Diese relative Track-Geschwindigkeit
kann auch als Verzogerungsfaktor interpretiert werden, wobei der Wert 1 der vollen
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Routengeschwindigkeit entspricht und Werte unterhalb von 1 die entsprechende Ver-
langsamung angeben. In der Anwendung prognostiziert das Modell diesen Faktor,
welcher in weiterer Folge in die Routenberechnung mit einflieft und entsprechend die
Routengeschwindigkeit um den Wettereinfluss verringert.

Als Pridiktoren werden neben den oben beschriebenen Wettervariablen zusitz-
liche Attribute der Stralensegmente verwendet, wie Steigung, Kurvenradien, Briicken-
indikator und Routengeschwindigkeiten. Zusitzlich wird eine binédre Variable fiir die
Unterscheidung Bus/LKW und die Uhrzeit eingefiihrt.

Damit die Prognosen unabhiingig verifiziert werden konnen, werden die Daten in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Dafiir werden aus dem Datensatz sowohl zufillige,
ca. 10 km lange und zusammenhingende Streckenabschnitte fiir alle Fahrten (und somit
fiir den gesamten Zeitraum), als auch 5-Tagesblocke von den Trainingsdaten separiert
und bilden einen unabhingigen Testdatensatz. Alle prisentierten Ergebnisse werden
ausschlieBlich auf diesem Testdatensatz ausgewertet, welcher nicht fiir das Training des
Modells verwendet wird.

Als statistisches Modell wurden Gradient Boosted Trees gewihlt, welche besonders
gut geeignet sind, da diese sowohl nichtlineare Zusammenhinge als auch mehrfache
Abhingigkeiten gut erfassen konnen. Trainiert wird ein universelles Modell mit allen
Segmenten aus dem Trainings-Datensatz, welche Streckenabschnitte verschiedener
Autobahnen abdecken. Anschliefend werden mit diesem Modell ,,Prognosen® fiir
Routengeschwindigkeiten der Testdaten berechnet und analysiert.

4.2 Wettereinfliisse und die Prognose der Fahrgeschwindigkeit

Fiir die Untersuchung der Wettereinfliisse auf die Fahrgeschwindigkeit werden mittlerer
quadratischer Fehler (RMSE [10]) je Wetterklasse sowohl fiir die wetterunabhiingigen
und korrigierten, als auch fiir die wetterabhéingigen Routengeschwindigkeiten berechnet
und miteinander verglichen. Die aus diesem Vergleich resultierenden relativen Ver-
besserungen der RMSE durch die wetterabhingige Routengeschwindigkeitsmodellierung
sind in Abb. 2 rechts dargestellt. Dieser Vergleich zeigt, dass besonders bei Schneefall
(je nach Schneefallintensitit) die wetterabhingige Modellierung zu deutlichen Ver-
besserungen von ca.25 bis iiber 50 % fiihrt. Bei Regen fallen die Verbesserungen
mit ca. 4 bis 8 % deutlich geringer aus. Hingegen sind bei (starkem) Wind nur sehr
marginale Verbesserungen zu erkennen.

Die Analyse der Pradiktoren (siehe Abb. 2 links) bestitigt, dass die Parameter Neu-
schnee und Niederschlag deutlich stirker die Fahrgeschwindigkeit beeinflussen als
Wind und Windboen. Auffillig ist, dass Stralenparameter wie Steigung und Kurven eine
geringe Bedeutung haben.
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Feature Importance ‘Verbesserung des RMSE der korrigierten Routen-Geschw. je Wetter

Neuschnee

]

Niederschlag
Stunde
BusiLKW

&

Temperatur

Monat
Routen-Geschwindigheit
Steigung

Bricke

-1

relative Viermingenang des RMSE (%]
-

Kurvenkrimmung (Betrag)

Windbden

=1

relative Feuchte

Windgeschwindigheit

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Schneefall
Schneefall (stark)
Regen

Regen (stark)
Wind (stark)

Abb. 2 Gradient-Boosted-Tree-Modell: Relative Bedeutung der verwendeten Préidiktoren (links)
und die erzielte, relative Reduktion der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) der
korrigierten Routengeschwindigkeit, je Wetterklasse (rechts)

4.3 Verbesserung der Fahrzeitprognosen

Genauere Geschwindigkeitsprognosen fiihren zu genaueren Berechnungen der Fahr-
zeiten und der Ankunftszeiten (Estimated time of arrival, ETA). Fiir die Analyse der
Wettereinfliisse auf Fahrzeiten werden fiir jede Fahrt die Fahrzeiten jeweils mit wetter-
unabhidngigen und wetterabhingigen Routengeschwindigkeiten berechnet und mit
den tatsdchlichen Fahrzeiten vergleichen. AnschlieBend wird betrachtet, wie sich die
Abweichungen der beiden Routengeschwindigkeiten von den tatsdchlichen Fahrzeiten
unterschieden.

Die Haufigkeitsverteilung dieser Unterschiede ist in Abb. 3 dargestellt, wobei die
Unterschiede auf 100 km normiert sind, um Fahrten mit unterschiedlichen Distanzen

Abb. 3 Hiufigkeitsverteilung Verbesserungen der Fahrzeitprognose pro 100 km, je Fahrt
der Verbesserungen der
Fahrzeitprognosen durch
wetterabhidngige Modellierung
der Routengeschwindigkeit.
Dargestellt sind die
Verbesserungen in Minuten

je Fahrt, normiert auf 100 km
Strecke und auf der X-Achse
die Anzahl der Fahrten, fiir

die diese Verbesserung/
Verschlechterung zutraf

20 30 40 50
des p iz Fahrzeit [min/100km)
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vergleichbar zu machen. Es fillt auf, dass die Anzahl der Fahrten mit verbesserten Fahr-
zeitprognosen deutlich diejenigen Fahrten iiberwiegt, bei denen es zu geringen Ver-
schlechterungen der Prognosen durch die Hinzunahme von Wetter kommt. Bei vielen
Fahrten ldsst sich die ETA um 15 bis 30 min je 100 km Strecke genauer prognostizieren.
Bei einzelnen Fahrten erreicht die Verbesserung sogar Werte um 45 min je 100 km. Wie
zu erwarten ist, wird bei der Mehrheit der Fahrten die Fahrzeit kaum veridndert da ins-
gesamt Niederschlag und insbesondere Schneefall seltene Ereignisse darstellen.

5 Wetterabhangige Verzogerungswarnungen

Ziel der hier diskutierten Klassifikationsmethodik ist es, Warnungen auszulosen, wenn
anhand einer Wettervorhersage erkannt wird, dass ein Streckenabschnitt aufgrund
des Wetters zu einer langsameren Geschwindigkeit fiihren wird. Der zu trainierende
Klassifikator soll lernen die wetterbedingten Eigenschaften so einzuschitzen, dass auf
Basis einer Wettervorhersage vorausgesagt werden kann, ob eine Fahrt auf besagtem
Abschnitt verlangsamt wird oder nicht.

Als Messgrofie fiir die Verlangsamung betrachten die Autoren das Verhiltnis zwischen
Track-Geschwindigkeit und korrigierter Routen-Geschwindigkeit. Der Schwellwert fiir
die Verlangsamung liegt hier bei 0,90, was einer Verlangsamung von 10 % entspricht.
Erkennt man also auf einem Segment eine Geschwindigkeit, welche mindestens 10 %
langsamer ist als die erwartete Geschwindigkeit auf diesem Segment, so wird dies als
»Slow-Trip* bezeichnet. Wird dieser Slow-Trip bei nachteiligem Wetter erkannt, so gilt
dieser als wetterbedingt verlangsamt. Die Geschwindigkeiten auf Fahrten von LKW und
Bussen werden hierbei getrennt betrachtet.

Die Autoren verstehen eine korrekte streckenabschnittsbezogene Prognose des
Klassifikator-Modells entweder als korrekte Warnung oder korrekte Nicht-Warnung.

Eine korrekte Warnung gilt dann, wenn erkannt wird, das nachteiliges Wetter in der
aktuellen Wettervorhersage auf dem Streckenabschnitt zu Verlangsamung fiithren wird,
wenn sehr hiufig in der Vergangenheit wiederholt bei vergleichbaren Wetterverhéltnissen
langsamer gefahren wurde.

Eine korrekte Nicht-Warnung gilt dann, wenn erkannt wird, dass nachteiliges
Wetter in der aktuellen Wettervorhersage auf dem Streckenabschnitt nicht zu Ver-
zogerungen fithren wird, wenn sehr selten in der Vergangenheit bei vergleichbaren
Wetterverhéltnissen langsamer gefahren wurde.

Das Klassifikator-Model soll das Verhalten der Abschnitte auf Basis der Vergangen-
heit erlernen. Die Kombination aus verlangsamter Fahrt bei nachteiligem Wetter
bezeichnen wir als Slow-Trip. Die Kombination aus nichtverlangsamter Fahrt bei nach-
teiligem Wetter bezeichnen wir hingegen als Normal-Trip.



40 D. Plavcan et al.

5.1 Modellierung der Klassen und Aufteilung von Wetterdaten

Fiir die Klassifikation werden mehrere Segmente auf einer Route als Streckenabschnitte
zusammengefasst. Fiir jeden Streckenabschnitt wird ein bindrer Klassifikator als Modell
fiir zwei Klassen trainiert: Die eine Klasse beschreibt wetterbedingt verlangsamten
Fahrten auf diesem Abschnitt (Slow-Trip). Die andere Klasse beschreibt alle nicht ver-
langsamten Fahrten bei normalem Wetter, nicht verlangsamte Fahrten bei nachteiligem
Wetter und verlangsamte Fahrten bei normalem Wetter (Normal-Trip).

Damit die Fahrten im Datensatz gutem bzw. schlechtem Wetter zugeordnet werden
konnen, miissen ebenso die Wetterdaten in gut oder schlecht unterteilt werden. Es wére
jedoch hier keine gute Praxis eigene Aufteilungsregeln ,,per Hand* zu definieren um die
Wetterdaten aufzuteilen. Daher erfolgt das Aufteilen der Wetterdaten in zwei Gruppen
(nachteiliges Wetter und normales Wetter) durch Anwendung einer als ,, Unsupervised
Clustering“ bekannten Methode mithilfe des ,Isolation-Forest“-Algorithmus. Hierbei
soll der Algorithmus es eigenstindig (daher unsupervised) schaffen, die Daten in die
zwei Gruppen aufzuteilen. Der Algorithmus bildet aufgrund von in den Daten erkannten
Ausreillern zwei Wetter-Gruppen. Auf Basis dieser beiden Wetter-Gruppen wurden nun
alle Fahrten untersucht, die innerhalb dieser Gruppen stattgefunden haben.

Der Erfolg dieser Methode wird in Abb. 4 ersichtlich. Hier zeigt sich eindeutig eine
groBere Anzahl an Fahrten je Segment mit niedrigeren Geschwindigkeiten (zwischen 40
und 90 km/h) in der Gruppe des nachteiligen Wetters im Vergleich zu den Fahrten in der
Gruppe des normalen Wetters. Es lédsst sich demnach durch die Gruppierung des Wetters
die Aussage bestitigen, dass bei nachteiligem Wetter haufiger deutlich langsamer
gefahren wurde als bei normalem Wetter. Weiterhin kann nun ein Klassifikator lernen ob
ein neu gesehenes Wetter nachteilig fiir das Fahren ist oder nicht.

5.2 Auswahl der algorithmischen Klassifikatoren

Als mogliche Klassifikatoren aus dem klassischen maschinellen Lernen wurden unter-
schiedliche Algorithmen in Erwidgung gezogen, trainiert und getestet. Die Evaluation
erfolgte anhand der Metriken zur Trefferquote (Recall) und Prizision (Precision).

Die Trefferquote des Modells gibt eine Aussage dariiber, wie hidufig das Modell aus
einem gesehenen Datensatz tatsichlich einen wetterbedingten Slow-Trip richtig erkennt
und einordnet. Diese Metrik ist im Bereich der Warnsysteme dahingehend von grof3er
Bedeutung, dass sie fiir die Héufigkeit steht, in der eine Warnung korrekterweise aus-
gelost wird. Je hoher die Trefferquote, umso hiufiger werden Slow-Trips richtig vorher-
gesagt und somit wird korrekt gewarnt.

Die Prizision des Modells gibt eine Aussage dariiber, wie prizise die Aussage des
Modells ist, also wie hédufig das Modell richtig liegt, wenn es einen Slow-Trip erkennt.
Je hoher die Prizision, umso genauer ist das Warnsystem bzw. umso seltener tendiert das
Warnsystem zur Uberwarnung.
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Haufigkeit der aufgetretenen Track-Geschwindigkeiten bei
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Abb. 4 Hiufigkeitsverteilung der gemessenen Geschwindigkeiten bei normalem Wetter und
nachteiligem Wetter. Es wird deutlich, dass bei nachteiligem Wetter mehr Geschwindigkeiten
zwischen 40 und 90 km/h gefahren wurden als bei normalem Wetter
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Untersucht wurden fiir diese Studien die Algorithmen: Decision Tree, Random Forest,
K-Nearest Neigbours, Ada Boost, QDA (Quadratic Discriminant Analysis) und Naive
Bayes. Letzterer scheint die beste Performance zu bieten und lieferte in allen Tests im
Vergleich zu den anderen Algorithmen sowohl die beste Trefferquote als auch die besten
Prizisionswerte auf Basis des verwendeten Datensatzes.

5.3 Auswertung des Wahrheitsgehalts des Klassifikators

Des Weiteren betrachten die Autoren, wie prizise der Naive-Bayes-Algorithmus fiir
jedes einzelne Streckensegment Prognosen generiert. Die Prognosen betreffen eine
der beiden Klassen Slow-Trip (Verlangsamung auf dem Segment durch Wetter) oder
Normal-Trip (keine Verlangsamung auf dem Segment durch Wetter).

Um eine Aussage dariiber treffen zu konnen, wie prizise die Modelle pro Segment
agieren, werden die Modelle nach dem Training auf einen Test-Datensatz angewandt.
Hierbei bekommt ein Modell ein vorher unbekanntes Wetterphinomen zu sehen,
woraufhin der Wettereinfluss auf das ortlich betroffene Segment bewertet wird. Die
prognostizierte Klasse wird dann mit der tatsdchlichen Klasse verglichen, um so zu
erkennen wie viele richtige oder falsche Annahmen getroffen wurden. Die Annahmen
oder auch Bewertungsfille, welche das Modell trifft, sind die folgenden:

o Richtig Positiv: Das Modell prognostiziert aufgrund des gesehenen Wetters fiir ein
Segment richtigerweise einen Slow-Trip (mit Warnung als Folge).

¢ Richtig Negativ: Das Modell prognostiziert aufgrund des gesehenen Wetters fiir ein
Segment richtigerweise einen Normal-Trip, erwartet also keine Verlangsamung. Eine
Warnung bleibt aus.

e Falsch Positiv: Das Modell prognostiziert filschlicherweise einen durch Wetter ver-
ursachten Slow-Trip. Es wird eine Fehlwarnung generiert.

e Falsch Negativ: Das Modell erkennt einen durch Wetterverursachten Slow-Trip nicht
und prognostiziert filschlicherweise einen Normal-Trip. Die notwendige Warnung
fallt demnach aus.

Die Autoren betrachten zur Auswertung der Aussagekraft die Trefferquote des Modells
in Bezug auf ein ausgewdhltes Wetterphidnomen. Dies ist fiir das Phinomen Neuschnee
zu sehen in Abb. 5.

Es ist zu erkennen, dass eine Richtig-Positiv-Aussage des Modells bei durchschnitt-
lich 0,7 cm Neuschnee pro Stunde erfolgt. Es ist ebenso zu erkennen, dass eine Richtig-
Negativ-Aussage des Modells durchschnittlich bei einen Neuschnee Wert von ca. 0,1 cm
pro Stunde erfolgt. Man kann demnach sagen, dass das Modell bei einer hohen Menge
an Neuschnee richtig warnt, bzw. bei geringen Mengen an Neuschnee richtig nicht
warnt. Es ist ebenso zu erkennen, dass Falsch-Positiv Aussagen des Modells (Fehl-
warnung) bei durchschnittlich bis zu 0,2 cm pro Stunde erfolgen. Bei einer Neuschnee-
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Abb.5 Nach Anwendung der Testdaten wurden die Aussagen des Modells nach Bewertungsfall
sortiert. Innerhalb dieser Fille wurde dann gemessen bei welchem Wetterwert im Durchschnitt die
Aussage getroffen wurde. Die beste Trefferquote ldsst sich bei durchschnittlich 0,7 cm/Std. Neu-
schnee feststellen

menge bis zu diesem Wert sind demnach Unsicherheiten des Modells zu erwarten, die
Situation richtig einzuschitzen. Je mehr Schnee fillt umso eher warnt das Modell. Dies
hat ebenso zur Folge, das Situationen, in denen schon sehr wenig Schneefall zu Ver-
zogerungen fiihren kann, nicht immer erkannt werden. Dies ist erkennbar beim durch-
schnittlichen Schneefall von 0,1 cm pro Stunde. Verlangsamungen, die bereits in diesem
Bereich stattfinden, konnen durch das Modell nur schwer erkannt werden.

Abschlieend ldsst sich daher sagen, dass der Klassifikator durchaus korrekte Friih-
warnungen aussprechen kann bzw. korrekte nicht-Warnungen, wenn eine gewisse Menge
an Schnee fillt.

5.4 Anwendung des Klassifikators auf Beispielstrecken

Im vorherigen Abschnitt konnte gezeigt werden, dass ein Modell Verzogerungen auf-
grund von Neuschnee gut erkennen und vorhersagen kann. Folglich wird nun die Warn-
fihigkeit des Modells pro Segment im Verlauf einer kompletten Route betrachtet.

Abb. 6 prisentiert die Abweichung zwischen den vorhergesagten Klassen. Zu sehen
ist hier der Durchschnitt der als unauffillig klassifizierten Trips (Normal-Trips) und
der Durchschnitt der verlangsamten Trips (Slow-Trips). Ersteres wird mit durch-
gezogener, letzteres wird mit durchgezogen-gepunkteter Linie dargestellt. Die Hohe
der Linien ist immer bezogen auf die Geschwindigkeit fiir jedes Segment auf der Route
zwischen Start und Ziel. Auf jedem Segment auf dem sich die Slow-Trip Linie unterhalb
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Abweichung zwischen vorhergesagten Klassen
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Abb. 6 Standardabweichung zwischen den Klassen Normal-Trip und Slow-Trip (durchgezogene
Linie: Fahrten ohne Verzdgerung bzw. Normal Trip, durchgezogen-gepunktete Linie: durch das
Modell erkannte Fahrten mit wetterbedingter Verzogerung nzw. Slow Trip; Je weiter beide Linien
auf einer Strecke auseinanderliegen, umso besser sind die Frithwarnungen der Modelle)
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der Normal-Trip Linie befindet, hat das fiir dieses Segment trainierte Modell die Ver-
langsamung korrekt erkannt und gewarnt. Liegen beide Linien aufeinander, kann fiir
dieses Segment kein eindeutiger Unterschied bei winterlichem und nicht-winterlichem
Wetter gelernt bzw. erkannt werden.

Je weiter die Linien auseinanderliegen (mit der Slow-Trip-Linie unterhalb der
Normal-Trip-Linie), umso besser ist das Modell in der Lage, wetterbedingte Ver-
langsamungen eindeutig zu erkennen.

Betrachtet man nun jeden Punkt auf der Slow-Trip-Linie als Warnung eines der
Modelle pro Segment, ldsst sich feststellen, dass auf der Strecke zwischen Miinchen und
Niirnberg (groBtenteils Autobahn A6) ein Frithwarnsystem den Einfluss des Wetters sehr
gut einschitzen kann. Jedes Mal, wenn eines der segmentbezogenen Modelle einen Slow-
Trip auf einem Segment bei winterlichen Verhiltnissen prognostiziert, liegt die tatséchlich
gemessene Geschwindigkeit auf diesem Segment bei winterlichen Verhiltnissen tatsidch-
lich unterhalb der als normal gewerteten Geschwindigkeit. Am besten funktionieren die
Modelle fiir alle Segmente zwischen Segment 8 und Segment 15. Hier wird bei winter-
lichen Verhiltnissen sehr viel langsamer gefahren, was durch die Modelle klar wieder-
gegeben wird. Die Autobahn A6 scheint demnach fiir Bus und LKW bei winterlichen
Verhiltnissen anfilliger zu sein. Diese Anfilligkeit ldsst sich trainieren und anwenden.

Im Gegensatz zur Strecke zwischen Miinchen und Niirnberg, zeigt das Beispiel der
Strecke zwischen Karlsruhe und Miinchen (grofitenteils Autobahn AS8) eine andere
Aussagekraft des Modells. Hier ist zu erkennen, dass die Linien oftmals sehr nahe bei-
einanderliegen, sich teilweise sogar iiberlappen. Die Modelle schlagen demnach je
Segment bei dhnlichen Geschwindigkeiten aus. Hier ist demnach auf den meisten
Segmenten kein grofer Geschwindigkeitsunterschied bei winterlichen Verhiltnissen
zu erwarten. Die Aussagen der Modelle beziiglich Slow-Trips, treffen daher auch nicht
immer eindeutig den Bereich der Verlangsamung.

Da die Autobahn A8 in den Daten kaum eindeutige Geschwindigkeitsunterschiede bei
winterlichen Verhiltnissen aufweist, konnen diese auch nicht von den Modellen gelernt
und angewendet werden. Daher ist basierend auf dieser Datenlage mit wesentlich mehr
Fehlmeldungen zu rechnen.

6 Diskussion und Schlussfolgerung

Die Autoren haben gezeigt, dass auf mitteleuropdischen Autobahnen das Wetter einen
Einfluss auf die Fahrgeschwindigkeit von LKW und Bussen hat. Mit statistischer
Modellierung und maschinellem Lernen lassen sich diese Wettereinfliisse bestimmen und
die Zusammenhinge mit Routen- und Fahrtgeschwindigkeiten quantifizieren. In weiterer
Folge konnen diese gelernten Zusammenhinge mit Wetterprognosedaten auf zukiinftige
Routenberechnungen und Warnsysteme {iibertragen werden. Die Beriicksichtigung all
dieser Wettereinfliisse erhoht auch die Genauigkeit der Fahrzeitprognose und somit auch
der ETA.
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Fiir die Prognose der wetterabhéngigen Routengeschwindigkeit wird ein universelles,
segment-unabhidngiges Modell entwickelt. Durch die Unterteilung aller Segmente in
Trainings- und Testdaten konnte gezeigt werden, dass sich (zumindest innerhalb von
Mitteleuropa) die Ergebnisse auch auf neue und unbekannte Autobahnabschnitte iiber-
tragen lassen. Des Weiteren kann der gesamte (Trainings-)Datensatz fiir die Modell-
optimierung genutzt werden. Dadurch kann das Modell bereits mit dem nur knapp
3-jahrigen Datensatz auch die Wettereinfliisse von seltenen Ereignissen wie z. B. starken
Schneefillen lernen.

Fiir die Friihwarnung vor wetterbedingten Verzégerungen wurde ein multi-model
Ansatz gewihlt, der fiir jeden Streckenabschnitt ein spezifisches eigenes eigenstindiges
Modell trainiert, welches den in der Vergangenheit gemessenen Einfluss winterlichen
Wetters auf diesen Abschnitt erlernt. Hier lernen die Modelle nicht nur regionale Unter-
schiede, sondern auch lokal-spezifische Effekte und individuelle nicht auf andere
Regionen iibertragbare Eigenschaften eines Streckenabschnittes kennen, welche den Ein-
fluss des Wetters verstirken oder abschwichen. Hier konnten vor allem bei Neuschnee
(also aktiv fallendem Schnee) fiir LKW und Busse sehr gute Warnfahigkeiten erzielt
werden, wenn negative Einfliisse auf die Geschwindigkeit durch Wetter auch in der Ver-
gangenheit aufgetreten sind.

6.1 Diskussion

Sowohl die explorativen Datenanalysen (vgl. Abb. 1) als auch die Analyse der Modell-
ergebnisse (vgl. Abb. 2) zeigen, dass Wetterparameter unterschiedlich stark die Fahr-
geschwindigkeit beeinflussen. Erwartungsgemif3 ist bei Schneefall der Einfluss am
grofiten, wobei auch die Varianz der relativen Track-Geschwindigkeiten (meist zw. 0,4
und 1,0) am groBten ist. Diese Schwankungen lassen sich primir mit der Schneefall-
intensitdt erkldren. Da zur Modellierung ein Baum-basiertes Modell des maschinellen
Lernens verwendet wird, konnen sowohl nicht-lineare Abhingigkeiten der Schneefall-
intensitét, als auch kombinierte Einfliisse von mehreren Variablen vom Modell erfasst
werden. Es muss also auch beriicksichtigt werden, dass kombinierte Effekte mit Wind
(Schneeverwehungen) bzw. Temperatur (abgesenkter Gefrierpunkt von Wasser durch
Salzstreuen) ebenfalls eine wichtige Rolle spielen.

Regen fiihrt meist zu einer geringen, aber signifikanten Verlangsamung um ca. 5 %.
Im Gegensatz dazu zeigt Wind — abgesehen in Kombination von Schneefall — einen ver-
nachldssigbar geringen Einfluss auf die Fahrgeschwindigkeit.

Neben Schneefall und Regen ist auch anzunehmen, dass reduzierte Sichtweiten durch
Nebel die Fahrgeschwindigkeit verringern. Allerdings konnte dieser Zusammenhinge in
dieser Arbeit nicht untersucht werden, weil keine Daten vom Nebel oder der Sichtweite
verfiigbar sind. Da es sich bei Nebel um ein sehr lokales Wetterphinomen handelt wiren
fiir solch eine Untersuchung Mess- oder Beobachtungsdaten direkt von den Autobahnen
notwendig.
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Zusitzlich zum Wetter wurden auch Routenparameter und ein bindrer Parameter zur
Unterscheidung von Bus und LKW bei der Modellierung des wetterabhingigen Ver-
zogerungsfaktors verwendet. Die Analyse des trainierten Modells (sieche Abb. 2 links)
deutet einen relativ grofen Einfluss des Pridiktors zur Unterscheidung LKW-Bus an,
wihrend die Routenparameter (Steigung, Briicke und Kurvenkriimmung) geringere Ein-
fliisse zeigen. Zur weiteren Untersuchung wird auch ein Modell ohne Routenparameter
und ohne den Parameter zur Unterscheidung von Bus-LKW trainiert. Durch das Ent-
fernen dieser Pradiktoren verringern sich die in Abb. 2 rechts gezeigten Verbesserungen
bei Schneefall und Regen geringfiigig um jeweils ca. 2 Prozentpunkte. Diese nur geringe
Verschlechterung deutet darauf hin, dass bei der Modellierung der Wettereinfliisse
(unter Verwendung der relativen-Track-Geschwindigkeit, welche implizit die absoluten
Geschwindigkeitsunterschiede berticksichtigt) eine Unterscheidung zwischen Bus und
LKW nicht notwendig erscheint.

6.2 Ausblick

Fiir verbesserte Fahrzeitprognosen zukiinftiger Fahrten lassen sich wetterabhingige
Verzogerungsfaktoren mit Wetterprognosedaten berechnen und in ein Routingsystem
integrieren. Fiir eine verbesserte Resilienz vor Wettereinfliissen im Stralenverkehr
lassen sich Frithwarnsysteme in Entscheidungsunterstiitzungssysteme und Dashboards
integrieren. Die in dieser Studie gezeigten Ansitze zeigen beide eine starke Relevanz fiir
aktuelle Fragestellungen im Logistikbereich. Bis es jedoch zur unmittelbaren Anwend-
barkeit der Losungsansitze kommt, bedarf es noch weiterer Untersuchungen mit unter-
schiedlichen Datenzusammensetzungen und Einflussgroen. Auch muss untersucht
werden inwieweit regionale Unterschiede stirker beriicksichtigt werden miissen.

Da die Studie aufzeigt, dass iiber beide Ansitze hinweg Schneefall mit dem groBten
Einfluss hervortritt, kann der grofite Nutzen fiir Applikationen auf Basis dieser Techno-
logie in schneereichen Regionen wie Beispielsweise in hoher gelegenen Mittelgebirgs-
regionen oder bei Fahrten im Bereich der Alpen erwartet werden.
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