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Smart Site One (SSO) – Eines der am häufigsten eingesetzten Systeme

In 12 Sprachen „von der 
Nordsee bis ans schwarze 
Meer“ eingesetzt.

Eines der größten API-Netzwerke 
der Branche, u. a. rd. 700 
Mischanlagen angebunden. 

Täglich mehrere 10.000 
Tonnen Asphalt im digital 
unterstützten Einbau.

Mehrere 10 Millionen Daten-
sätze werden pro Tag in Echtzeit 
DSGVO-konform verarbeitet.



Pro Tonne Asphalt werden in Produktion, Transport und Einbau 50kg CO2e emittiert.

In Deutschland
Rd. 38 Mio. Tonnen Asphalt

➔ 1,9 Mio. Tonnen CO2

In Europa (EU-27)

Rd. 220 Mio. Tonnen Asphalt

➔ 10,5 Mio. Tonnen CO2
2X

2X

In Asphalt umgerechnet:
Berchtesgaden nach 
Flensburg, 6m Breite & 
10 cm Dicke.

Warschau nach 
Lissabon, 6m Breite & 
10 cm Dicke.
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Hypothese:

Digitalisierung trägt dazu bei, 

die CO2-Emissionen im 

Asphaltstraßenbau zu senken.
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KI reduziert CO2-Emissionen im Straßenbau.

Projektziel

• KI-Verfahren für die 
Echtzeitsteuerung
und Analyse von 
Asphaltbaustellen nach 
Kriterien der 
Nachhaltigkeit, 

• CO2-Emissionen im 
Bauprozess nachweislich 
senken, 

• ohne negative 
Auswirkungen auf die 
Qualität und 
Wirtschaftlichkeit.

Förderung

www.kinastra.de

Konsortium

KI-Lösungen

für Echtzeit-
Bauprozess-
steuerung

Bauen 4.0

wirtschaftlich 
umsetzen

Nachhaltigkeit

in allen Phasen 
im Asphaltbau

KI-Forschung 

für Praxis-
anwendungen

Assoziierte Partner
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Digitalisierung ermöglicht neue Ansätze für das nachhaltige Bauen.

Minimal mögliche 
Produktionstemperatur

vorhersagen.

CO2-Bilanzierung
automatisieren.

6



Das KInaStra-CO2-Modell: Cradle-to-Cradle.

CO2

Zusammensetzung des Asphalts

Entfernung zu Rohmaterial

Eingesetzte Transportgeräte

Feuchtigkeit / Lagerhaltung

Technische Ausstattung Mischanlage

Verwendeter Brennstoff

Herstelltemperatur

Transportentfernung Baustelle

Schadstoffklasse Transportgeräte

Anzahl Transportgeräte

Verbrauch Transportgeräte

Anzahl der Baugeräte

Verbrauch Baugeräte

Einsatzstunden Baugeräte

Pro-
duktion

Trans-
port

Einbau

Verwendeter Treibstoff Baugeräte

A1 – A3

Herstellung

A4 – A5

Errichtung

D

Vorteile und 

Belastungen

C1 – C4

Entsorgung

B1 – B7

Nutzung
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Nachhaltigkeit automatisch dokumentiert mit der CO2-Echtzeit-Bilanzierung.

Projekte

Komplett automatisiert „im Hintergrund“.

Dynamische CO2-Bilanzierung aus Live-Daten und kontinuierlicher Plan-
Ist-Abgleich in Echtzeit während des Einbaus.
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EinbauTransportProduktionGesamtBaustelle

1,94 kg CO2e / t
2,01 kg CO2 / t (-3,48%)

2,99 %

1,03 kg CO2e / t
1,03 kg CO2 / t  (0,00%)

1,59 %

61,99 kg CO2e / t
61,96 kg CO2 / t (+0,05%)

95,43 %

64,96 kg CO2e / t
65,00 kg CO2 / t (-0,06%)

100,00%

Bundesstraße

2.362 t
2.397 t

2,79 kg CO2e / t
3,58 kg CO2 / t (-22,07%)

6,50 %

0,51 kg CO2e / t
0,51 kg CO2 / t (0,00%)

1,19 %

39,63 kg CO2e / t
40,68 kg CO2 / t (-2,58%)

92,31 %

42,93 kg CO2e / t
44,77 kg CO2 / t (-4,11%)

100,00%

Kreisstraße

1.785 t
1.641 t

2,69 kg CO2e / t
3,04 kg CO2 / t (-11,51%)

6,63 %

1,54 kg CO2e / t
1,54 kg CO2 / t (0,00%)

3,79 %

36,36 kg CO2e / t
36,48 kg CO2 / t (-0,33%)

89,58 %

40,59 kg CO2e / t
41,06 kg CO2 / t (-1,14%)

100,00 %

Landstraße

1.962 t
1.736 t

1,83 kg CO2e / t
1,85 kg CO2 / t (-1,08%)

4,04%

2,06 kg CO2e / t
2,06 kg CO2 / t (0,00%)

4,55 %

41,36 kg CO2e / t
41,37 kg CO2 / t (-0,02%)

91,40 %

45,28 kg CO2e / t
45,25 kg CO2 / t (-0,07%)

100,00%

Autobahn

8.430 t
8.113 t

2,78 kg CO2e / t
2,65 kg CO2 / t (+4,91%)

6,27%

0,90 kg CO2e / t
0,90 kg CO2 / t (0,00%)

2,03%

40,66 kg CO2e / t
40,91 kg CO2 / t (-0,61%)

91,70%

44,34 kg CO2e / t
44,46 kg CO2 / t (-0,27%)

100,00%

Bundesstraße

17.819,65 t
17.856,00 t

7,98 kg CO2e / t
7,55 kg CO2 / t (+5,70%)

12,95%

0,82 kg CO2e / t
0,82 kg CO2 / t (0,00%)

1,33%

52,82 kg CO2e / t
51,58 kg CO2 / t (+2,40%)

85,72%

61,62 kg CO2e / t
59,95 kg CO2 / t (+2,79%)

100,00%

Autobahn

1.542 t
1.580 t

6,56%2,41%91,02%100,00%Arithm. Mittel
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Dokumentiert in:

Meisch, L. (2024): Möglichkeiten der CO2-
Reduzierung im nachhaltigen Asphaltstraßenbau, 
Bachelorarbeit

Schreyer, E. (2024): Reduzierung und Verfolgung von 
CO2-Emissionen bei Asphaltbaustellen, 
Masterarbeit 

Tats. eingebaut
Urspr. geplant

Brennmaterial 
Gas/BKS

Mittlere Anz. Lkw
Entfernung

Mittlere Anz. Geräte 
Einsatzzeit

Legende

2
Anz. Einbautage
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Größter Hebel zur Senkung von CO2-Emissionen liegt in der Produktion.

Studie Land

Anteil CO2-Emissionen in den einzelnen Lebenszyklen

Rohstoff-

produktion

Straßenbau Nutzung Unterhalt Rückbau

Park et al. 

(2003)

Korea 57% 2% - 40% 1%

Muench

(2010)

USA 60-90% 15% - 5-50% -

Wang et al. 

(2015)

China 80% 15% - - -

Benning-

hofen

Deutsch-

land

91% 9% - - -

EAPA 

(2024)

EAPA 

Members

82% 8% - - 10%

KInaStra

(2024)
DE 91,02% 8,98%

(Transport+Einbau)
- - -

~90% der Emissionen fallen bei der Rohstoffproduktion an ➔
dort liegt der größte Hebel.

Produktionstemperatur beeinflusst Emissionen deutlich.
mit 10°C Temperaturreduktion wird ca. 1kg CO2e / Tonne Asphalt weniger emittiert (BKS).

Ziel: Vorhersage der benötigten Verladetemperatur unter 

Wahrung der geforderten Einbauqualität.
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Temperaturvorhersage benötigt Daten – oder: „Sh*t in, sh*t out“ gilt im Besonderen für KI-Modelle.

Moba, Völkel Völkel, BOMAP

Bildquelle: MOBA

Bildquelle: MOBA
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Es lässt sich noch viel optimieren, … wenn man die nötigen Daten und die richtige KI hat.

Ziel: 
Bestimmung der min. 
möglichen 
Beladetemperatur 
abgeleitet aus 
prognostiziertem 
Temperaturverlauf. 

Abkühlverhalten vom Mischwerk 
bis abgewalzte Schicht (Einbau auf Landstraße)

8 cm AC 32 T S, 30/45 (TA-Asphalt), 26°C, sonnig, windstill

A
sp

h
a

lt
m

is
c
h

g
u

tt
e

m
p

e
ra

tu
r 

[°
C

]

160

140

120

100

80

60

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Zeit ab Beladung an der Mischanlage [Min.]

Transport Lkw,
Beschicker,

Fertiger

Walzzeit

57min 7min 43min

?
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Es lässt sich noch viel optimieren, … wenn man die nötigen Daten und die richtige KI hat.

Prognose
• zur Planungszeit, um 

Ziel-Belade-
temperatur zu 
bestimmen und

• zur Ausführung, um 
während dem Einbau 
eine Rückmeldung an 
das Mischwerk zu 
geben.

• Hier: Rückmeldung 
„Einsparpotenzial 
vorhanden“ inkl. 
Angabe einer neuen 
Ziel-
Beladetemperatur.

Abkühlverhalten vom Mischwerk 
bis abgewalzte Schicht (Einbau auf Landstraße)

8 cm AC 32 T S, 30/45 (TA-Asphalt), 26°C, sonnig, windstill
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Einsparpotential 
vorhanden !

Messung

Prognose
mit Live-Daten

Wann <90°C? 

➔Nach insg. 107 Minuten
➔ Es verbleiben 43 Minuten für die Verdichtung.
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Es lässt sich noch viel optimieren, … wenn man die nötigen Daten und die richtige KI hat.

Rückmeldung 
„Einsparpotenzial 
vorhanden“ inkl. 
Angabe einer neuen 
Ziel-
Beladetemperatur.

Abkühlverhalten vom Mischwerk 
bis abgewalzte Schicht (Einbau auf Landstraße)

8 cm AC 32 T S, 30/45 (TA-Asphalt), 26°C, sonnig, windstill
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20 Min.

-22°C

= -2,2kg CO2 pro 
Tonne Asphalt

Hier: 2.000 Tonnen
➔ rd. 4,4 Tonnen CO2
reduziert (5,5%).
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Entscheidend für hohe Prognosegüte sind Anzahl, Genauigkeit & Repräsentativität der Trainingsdaten.

Trainingsdaten

Umgebung

Wetter

Temperatur Machine Learning (ML):
Lernen der Beziehung 

zwischen Features (Input) & 
Temperatur (Output)

Prognostizierte
Belade-
temperatur

Auswahl von…
▪ Features durch Domänenexperten
▪ ML-Algorithmen durch Experiment (u.a. Artificial Neural

Networks, Random Forests, Support Vector Regression)
Walzübergang

Frühere Baustellen
Aktuelle Baustelle
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Das Machine-Learning-Modell von KInaStra wurde in der Praxis erprobt.

Landstraße
Zeitraum: 30.04.-03.05.2024
Länge: ~1,55 km 
Ø Einbaubreite: 4,5 m
Mischgut: 2.261 t (AC 11 DN 50/70 TA)
Maschinen: 1 Fertiger, 2 Walzen
Messungen: 4.777 (davon 70% für Training)
Ø Überwalzungstemperatur: 101,8 °C

Ein Beispiel von vielen.
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Hohe Prognosegüte erreicht: Für 80% der Prognosen war der absolute Fehler < 5 °C.
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Prognosemodell (n=1433) Metrik Vorteil Ergebnis

MAE
Durchschnittliche 
absolute Fehler

Einfach zu 
interpretieren

3,4 °C

RMSE
Wurzel des 
durchschnittlichen 
Quadratfehlers

Größere Fehler 
werden stärker 
gewichtet

4,7 °C

MAPE
Durchnittliche absolute 
prozentuale Fehler

Unabhängig von 
Einheit & 
Wertebereich

3,5 %

R
2

Bestimmtheitsmaß
Wertebereich von 0 
bis 1 (=perfekte 
Prognose)

0,88
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Nachhaltigkeit in Echtzeit steigern. Prognosen optimieren die Beladetemperaturen.

Ober-&Untergrenzen aus der 
Temperatur-vorhersage zur 

Planungszeit

Zur Planungszeit 
vorhergesagte bzw. vom 

Bauleiter angegebene Ziel-
Beladetemperaturen.

Live-Empfehlung für die minimale 
Beladetemperatur aus 

Echtzeitdaten.

Einsparpotential
Nutzung des KInaStra-Modells zur Vorhersage des 
Abkühlverhaltens bis zum letzten Walzübergang live während des 
Einbautages.

Optimum: Wie „kalt“ darf beladen werden, sodass eine qualitativ 
hochwertige Verdichtung gesichert ist, bei der die letzte 
notwendige Überfahrt bei >90°C Oberflächen-temperatur erfolgt

… unter Berücksichtigung aller erwarteten Liefer- und Einbaudaten (vsl. Ankunftszeit 
& -temp., vsl. Einbau- &Verdichtungsleistung) sowie einer Vorhersage der 
Umgebungsbedingungen (i. B. Wetter).
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Nachhaltigkeit und Digitalisierung zusammendenken!

Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse
• Cradle-to-Cradle-CO2-Modell erstellt; evaluiert durch Nachbilanzierung.
• ML-Modell mit hoher Genauigkeit liegt vor.
• Live-CO2-Bilanz umgesetzt.
• Echtzeit-Entscheidungsunterstützung implementiert. 

Nächste Schritte
• Evaluation des Vorhersagemodells auf Baustellen.
• Vollständige Integration der Ergebnisse im Software-Modul „SSO Green“.
• Lernen, lernen, lernen!
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Faster. Innovation. Together.

Smart Site Solutions GmbH

Postanschrift: Zugäckerstrasse 42, 72622 Nürtingen
Besucheranschrift: Kelterstraße 59, 72669 Unterensingen

Tel.: +49 (0) 7022 2081847
Mobil: +49 (0) 172 743 8622
E-Mail: marcus.mueller@smartsitesolutions.de
Web: www.smartsitesolutions.de

https://www.linkedin.com/company/smartsitesolutions

https://www.smartsitesolutions.de

https://www.kinastra.de/

Projektpartner

Assoziierte Partner

Gefördert durch
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