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Ein digitaler Zwilling fuir die Analyse von
dynamischen Fahrzeugreaktionen

Benjamin Baasch | Pierfrancesco Oselin | Jorn Groos

ie Erfassung dynamischer Fahrzeugreaktionen mit Onboard-

Sensoren ist eine vielversprechende Methode fiir eine mo-
derne Zustandsiiberwachung der Schienenwege. Der vorliegende
Beitrag zeigt einen Ansatz, der mithilfe eines digitalen Zwillings
die Analyse der Daten vom Signal hin zu einer Zustandsinforma-
tion ermdglicht. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der Fahigkeit,
die zugrundeliegenden Modelle wahrend des Betriebs zu priifen
und bei Bedarf zu erneuern.

1 Einleitung

Eine digitalisierte Zustandstiberwachung ist entscheidend, um die
Zuverldssigkeit und Verfligbarkeit des Schienenpersonen- und -gu-
terverkehrs zu verbessern. Dabei spielen digitale Zwillinge eine wich-
tige Rolle. Wahrend die Digitalisierung der europdischen Hauptstre-
cken durch Initiativen wie die Digitale Schiene Deutschland [1] vor-
anschreitet, fehlt es an Lésungen insbesondere fiir kleinere Eisen-
bahnverkehrsunternehmen (EVU) und Infrastrukturbetreiber. Die Zu-
standsuberwachung wird heute in der Regel durch visuelle Inspektio-
nen durchgefiihrt, gestitzt durch Messungen mit handgeschobenen
Geraten oder Messfahrzeugen. Die oft hdndisch erzeugten Berichte
sind flir weitere automatisierte Analysen oft unzuganglich. Fir ein As-
setmonitoring und -management mit digitalen Zwillingen fehlen un-
ter anderem eine kontinuierliche Datenerfassung, eine automatische
Datenanalyse und eine Bereitstellung der gewonnenen Informatio-
nen mittels digitaler Karten der Streckennetze.

Dieser Beitrag geht auf einen Ansatz ein, der sich sowohl fiir Vollbah-
nen als auch Neben-, Industrie- und Stadtbahnen eignet. Er basiert
auf dem Einsatz von fahrzeuggetragenen Multi-Sensor-Systemen
fur die Erfassung der dynamischen Fahrzeugreaktionen. Diese kos-
tenglinstigen Systeme konnen sowohl auf Messfahrzeugen oder an-
deren Servicefahrzeugen [2] als auch auf den regulér verkehrenden
Fahrzeugen wie Rangierlokomotiven [3] und StraBenbahnen [4] an-
gebracht werden. Dies erlaubt somit eine kontinuierliche Uberwa-
chung der Infrastruktur wahrend des Betriebes. Die kontinuierliche
Erfassung und Analyse der Daten erméglichen auBBerdem die Uber-
wachung der zeitlichen Entwicklung des Streckenzustandes. Aus
den zeitlichen Entwicklungen lassen sich mit entsprechenden Algo-
rithmen Vorhersagen iber den zukiinftigen Streckenzustand tref-
fen. Dies ermdglicht eine pradiktive Instandhaltung, bei der Instand-
haltungsmaf3nahmen basierend auf dem jetzigen Zustand und der
zu erwartenden Zustandsentwicklung des Assets geplant werden
konnen. Der vorliegende Beitrag fokussiert sich auf die Verwendung
eines digitalen Zwillings zur Analyse und Modellierung dynamischer
Fahrzeugreaktionen in Abhangigkeit vom Streckenzustand und des-
sen zugrundeliegenden digitalen Modellen.
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A digital twin for analysing
dynamic vehicle responses

M easuring dynamic vehicle responses with onboard sen-
sors is a promising method for the modern condition
monitoring of railway tracks. This article presents an ap-
proach that uses a digital twin to analyse the data from the
signal to the condition information. The advantage of this ap-
proach lies in the ability to check the underlying models dur-
ing operations and update them if necessary.

1 Introduction

Digitalised condition monitoring is crucial for improving the re-
liability and availability of rail passenger and freight transport.
Digital twins play an important role here. While the digitalisation
of European main lines is progressing through initiatives such as
Digitale Schiene Deutschland [1], there is still a lack of solutions,
especially for smaller railway undertakings and infrastructure
managers. Today, condition monitoring is usually carried out by
means of visual inspections supported by measurements with
hand-held devices or measuring vehicles. The reports, which are
often generated manually, are often inaccessible for further au-
tomated analyses. Asset monitoring and management with digi-
tal twins lacks, amongst other things, continuous data collection,
automatic data analysis and the provision of the information ob-
tained using digital maps of the route networks.

This article discusses an approach that is suitable for mainline,
industrial and light rail vehicles. It is based on the use of vehi-
cle-mounted multi-sensor systems for recording dynamic vehi-
cle responses. These cost-effective systems can be installed on
measurement vehicles or other service vehicles [2] as well as on
regular vehicles such as shunting locomotives [3] and trams [4].
This allows continuous monitoring of the infrastructure during
operations. The continuous recording and analysis of data also
makes it possible to monitor the development of track condi-
tions over time. Predictions can be made about the future con-
dition of the track from the developments over time when us-
ing the appropriate algorithms. This enables predictive mainte-
nance, in which maintenance measures can be planned based on
the current condition and expected development of the asset’s
condition. This article focuses on the use of a digital twin and its
underlying digital models to analyse and model dynamic vehicle
responses depending on the track condition.

2 Acquiring dynamic vehicle responses

Dynamic vehicle responses are caused by the mechanical in-
teraction between the vehicle and the track. The wheel-rail
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2 Erfassung dynamischer Fahrzeugreaktionen

Dynamische Fahrzeugreaktionen entstehen durch die mechanische
Interaktion von Fahrzeug und Fahrweg. Eine besondere Rolle spielt
hier der Rad-Schiene-Kontakt, speziell die durch die Unebenheit der
Rad- und Schienenoberflache erzeugten Schwingungen, die wieder-
um Ursache fiir Ldrm und Vibrationen sind. Die Analyse der dynami-
schen Fahrzeugreaktionen lasst demnach umgekehrt Rickschlusse
auf den Zustand dieser Kontaktflache zu. Auf diese Weise lassen sich
Fehlstellen der Rad- [5] und Schienenoberflache [6] und somit poten-
zielle Larm- und Vibrationsquellen detektieren. Die Analyse dynami-
scher Fahrzeugreaktionen hat einen weiteren Vorteil. Es besteht die
Maoglichkeit, diese mittels Sensoren auf Regelfahrzeugen im operati-
ven Betrieb zu erfassen. Daraus ergibt sich eine kostengtinstige, zeit-
sparende Alternative bzw. wertvolle Erganzung zu herkémmlichen In-
spektionen. Zur Erfassung fahrdynamischer Reaktionen fiir die Stre-
ckenzustandsiiberwachung mit Regelfahrzeugen haben sich Achs-
lagerbeschleunigungssensoren etabliert [7]. Hier wird insbesondere
darauf eingegangen, wie sich aus Achslagerbeschleunigungen (axle-
box accelerations, ABA) das Schienenlangsprofil bzw. die Schienen-
rauheit ermitteln lasst. Daflir wird ein Ansatz basierend auf einem di-
gitalen Zwilling gewahlt, der im Folgenden erldutert wird.

3 Digitaler Zwilling

Digitale Zwillinge spielen eine entscheidende Rolle bei der sensorba-
sierten Zustandstiberwachung und pradiktiven Instandhaltung. Im
Bahnbereich lassen sich dafiir zahlreiche Anwendungsfélle finden [8].
Ein digitaler Zwilling ist ein digitales Abbild eines physikalischen Gegen-
stiicks, dem physikalischen oder realen Zwilling. Dieser kann ein physi-
sches Objekt oder ein physikalisches System sein. Der digitale Zwilling
liefert Informationen tiber den vergangenen und aktuellen Zustand des
physikalischen Gegenstticks. Ein wesentliches Merkmal eines digitalen
Zwillings ist ein regelmaBiger Abgleich mit dem physikalischen Zwil-
ling. Dies unterscheidet ihn auch von einem digitalen Modell, auf dem
der digitale Zwilling wiederum in der Regel beruht.

Die Grundlage des hier verwendeten digitalen Zwillings ist ein digita-
les Modell, welches die dynamischen Fahrzeugreaktionen mit dem
Schienenprofil in Verbindung bringt. Der Ansatz des digitalen Zwillings
erlaubt es, die Giite des Modells in Echtzeit zu Gberprifen. Dafiir wird
das Modell regelmédBig anhand der gemessenen Sensordaten validiert.
Spiegelt der digitale Zwilling durch Veranderungen des Systems, z.B.
nach Revision des Radsatzes oder Veranderungen des Sensorsystems,
die Realitat nicht mehr adaquat wider, kann das zugrunde liegende Mo-
dell mithilfe von konventionellen Inspektionsdaten aktualisiert werden.
Das Modell soll fiir Modellierungen in beide Richtungen (vorwarts und
invers) genutzt werden kénnen. Das heif3t, es soll zum einen in der Lage
sein, aus einem Schienenldngsprofil die zu erwartenden Fahrzeugreak-
tionen bzw. ABA-Daten zu ermitteln (Vorwartsmodellierung) und zum
anderen, und fiir die Zustandstiberwachung der Schiene viel interes-
santer, aus gemessenen ABA-Daten das Schienenldngsprofil zu bestim-
men (inverse Modellierung). Der Zustand der Schiene kann so perma-
nent wahrend des operativen Betriebes ermittelt werden und an ein
zentrales Assetmanagement-System weitergegeben werden. Die so
aus den Messdaten gewonnenen Zustandsinformationen kénnen wie-
derum genutzt werden, um umfassendere digitale Zwillinge fiir das As-
setmanagement, z.B. von ganzen Streckenabschnitten, kontinuierlich
auf den neuesten Stand zu halten. Die Einbindung eines digitalen Zwil-
lings fuir die Analyse von dynamischen Fahrzeugreaktionen in ein Asset-
management ist in Bild 1 dargestellt.

In dem folgenden Abschnitt werden die verschiedenen Méglichkeiten
der Modellierung behandelt.
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contact plays a special role here, especially the vibrations gen-
erated by any unevenness of the wheel and the rail surface,
which in turn are the cause of noise and vibrations. Analysing
the dynamic vehicle responses therefore allows conclusions to
be drawn about the condition of this contact surface. In this
way, defects in the wheel [5] and rail surface [6] and thus any
potential noise and vibration sources can be detected. Ana-
lysing the dynamic vehicle responses also has a further ad-
vantage. It is possible to record them using sensors on in-ser-
vice vehicles during operations. This results in a cost-effec-
tive, time-saving alternative or a valuable addition to conven-
tional inspections. Axle-box acceleration (ABA) sensors have
become established for recording dynamic vehicle responses
for track condition monitoring with in-service vehicles [7].
This paper particularly focuses on how the longitudinal rail
profile or rail roughness can be determined from ABA. An ap-
proach based on a digital twin has been chosen for this, as is
explained below.

3 Digital twins

Digital twins play a crucial role in sensor-based condition mon-
itoring and predictive maintenance. Numerous use cases can be
found in the railway sector [8]. A digital twin is a digital image
of a physical counterpart of the physical or real twin. This can
be a physical object or a physical system. The digital twin pro-
vides information about the past and current state of its physi-
cal counterpart. A key feature of a digital twin is regular syn-
chronisation with the physical twin. This also distinguishes it
from a digital model on which the digital twin is usually based.
The digital twin used here is based on a digital model that links
the dynamic vehicle responses with the rail profile. The digi-
tal twin approach makes it possible to check the quality of the
model in real time. To do this, the model is regularly validated
using the measured sensor data. If the digital twin no longer
adequately reflects reality due to any changes in the system, e.g.
after the revision of the wheelset or changes to the sensor sys-
tem, the underlying model can be updated with the help of con-
ventional inspection data.

The model should be able to be used for modelling in both di-
rections (forward and inverse). This means that, on the one
hand, it should be possible to determine the expected vehicle
reactions or ABA data from a longitudinal rail profile (forward
modelling) and, on the other hand and of much greater inter-
est for rail condition monitoring, to determine the longitudinal
rail profile from the measured ABA data (inverse modelling).
The rail’s condition can thus be permanently determined dur-
ing operations and transmitted to a central asset management
system. The condition information obtained from the meas-
urement data can in turn be used to continuously update more
comprehensive digital twins for asset management, e.g. for en-
tire track sections. The integration of a digital twin to analyse
dynamic vehicle reactions in an asset management system is
shown in fig. 1.

The following section deals with the various modelling ap-
proaches.

4 Digital models for dynamic vehicle responses
When modelling physical systems, a distinction is made be-
tween deterministic (physical) and data-driven approaches, as

well as hybrid approaches that combine both.
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Bild 1: Digitaler Zwilling der dynamischen Fahrzeugreaktionen eingebettet in ein modernes Asset-Monitoring- und -Management-Konzept

Fig. 1: A digital twin of the dynamic vehicle responses embedded in a modern asset monitoring and management concept

Quelle/Source: DLR

4 Digitale Modelle fiir dynamische Fahrzeugreaktionen

Bei der Modellierung von physikalischen Systemen unterscheidet
man zwischen deterministischen (physikalischen) und datengetrie-
benen Ansdtzen sowie hybriden Ansatzen, die beides miteinander
verbinden.

4.1 Physikalische Modelle

Bei den physikbasierten Ansatzen wird, wie der Name impliziert, ein
physikalisches Modell zugrunde gelegt, um Eingang und Ausgang
eines Systems in Relation zu bringen. Fiir die Modellierung der Verti-
kaldynamik eines Fahrzeuges werden in der Regel Masse-Feder-Sys-
teme wie z.B. ein Viertelfahrzeugmodell verwendet. Ein solches Mo-
dell ist in Bild 2 dargestellt. Es kann als linear zeitinvariantes System
(linear time-invariant system, LTI system) betrachtet werden. Sind
die Masse-Feder-Parameter bekannt, kann per Modellinversion das
Schienenlangsprofil aus den dynamischen Fahrzeugreaktionen er-
mittelt werden [9]. Haufig sind diese Parameter jedoch nicht mit hin-

Driving direction
> Mg

LA

Mys

Mys

kus

SIGNAL + DRAHT (117) 4/2025

© DVV Media Group GmbH

4.1 Physical (physics-based) models

As the name implies, physics-based approaches are based on
a physical model in order to relate the input and output of a
system. Mass-spring systems such as a quarter-car model are
generally used to model the vertical dynamics of a vehicle.
Such a model is shown in fig. 2. It can be considered a lin-
ear time-invariant (LTI) system. If the mass-spring parame-
ters are known, the longitudinal rail profile can be determined
from the dynamic vehicle responses using model inversion
[9]. However, these parameters are often not available with
sufficient accuracy. A further requirement of the digital twin,
namely that a regular comparison with the physical twin takes
place, is also difficult to realise. It is not possible to record any
changes to the model parameters by regularly checking the in-
dividual components during operations.

A digital twin therefore cannot adequately represent the real
world with such a model. In addition, the inversion of the
model can be very computationally intensive, especially for

Bild 2: Darstellung eines
Viertelfahrzeugmodells als
Masse-Feder-Systeme
(LTI-System)

Fig. 2: A representation of a
quarter-car model as a mass-spring
system (LTI system) Quelle/Source: [9]
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reichender Genauigkeit verfligbar. Eine weitere Anforderung des di-
gitalen Zwillings, namlich dass ein regelmafiger Abgleich mit dem
physischen Zwilling stattfindet, lasst sich zudem nur schwer realisie-
ren. Die Erfassung von Verdnderungen der Modellparameter durch
regelmaBige Priifung der einzelnen Komponenten ist im operativen
Betrieb nicht moglich.

Ein digitaler Zwilling kann demnach mit einem solchem Modell die
Realitdt nicht addquat abbilden. Dariliber hinaus kann die Inversion
des Modells gerade bei komplexeren Mehrkdrpersimulationen und
nichtlinearen Modellen sehr rechenintensiv sein. Aus diesem Grund
wird fir digitale Zwillinge hdufig auf datengetriebene Modelle zu-
rickgegriffen, die im folgenden Abschnitt beschrieben werden.

4.2 Datengetriebene Modelle

Die Modellparameter eines datengetriebenen Modells werden an-
hand von realen Beispielen von Eingangs- und Ausgangsdaten er-
lernt. Ein Vorabwissen uber physikalische Modelle und deren Para-
meter ist demnach nicht notwendig. Es wird bei diesen Modellen
auch von Surrogat- oder Ersatzmodellen gesprochen. Insbesondere
bei der inversen Modellierung bieten sie entscheidende Geschwin-
digkeitsvorteile, die echtzeitnahe Anwendungen erst ermdglichen.
Datengetriebene Methoden reichen von einfachen linearen Model-
len hin zu kiinstlichen neuronalen Netzen (artificial neural networks,
ANN) mit einer Vielzahl von Zwischenschichten, sogenannten Deep-
Learning-Modellen. Ein Nachteil dieser tiefen neuronalen Netze ist
der sogenannte Blackbox-Charakter. Das heift, die Wirkweise des
Modells und deren Parameter sind nicht ohne Weiteres interpretier-
bar. Es besteht ein genereller Zielkonflikt zwischen Interpretierbar-
keit und Genauigkeit eines Modells.

4.3 Hybride Modelle

Eine weitere Kategorie von Modellen bilden die hybriden Modelle,
die datengetriebene Modelle mit physikalischen Modellen verkniip-
fen.

Der Vorteil dieser Modelle besteht auf der einen Seite darin, dass
einfache physikalische Modelle genutzt werden kénnen, die nur
eine begrenzte Anzahl von Modellparametern benétigen und die
dadurch verringerte Genauigkeit durch den datengetriebenen Mo-
dellanteil ausgeglichen wird. Auf der anderen Seite werden daten-
getriebene Modelle durch die Einbindung physikalischer Informa-
tionen gestiitzt. Dies ist besonders relevant, wenn eine zu geringe
Anzahl von Trainingsdaten zu einem erhéhten Generalisierungsfeh-
ler der datengetriebenen Modelle fiihrt. Des Weiteren werden die
datengetriebenen Modelle durch physikalische Einschrankungen
plausibilisiert und gewinnen dadurch an Interpretierbarkeit und Zu-
verlassigkeit.

4.4 Unser Ansatz

Eine rein physikalisch basierte Modellierung ist fiir den hier vorge-
stellten Ansatz nur bedingt geeignet, da die Modellparameter, die
das mechanische Masse-Feder-System beschreiben, nicht bekannt
sind. AuBBerdem ist der breite Frequenzbereich (0,8 - 8000 Hz) der
ABA-Signale mit einem hohen Rechenaufwand fiir die Simulati-
on verbunden. Das Ziel ist daher, ein primar datengetriebenes Er-
satzmodell zu entwickeln, das physikalisches Wissen miteinbezieht.
Wie oben beschrieben, kann die vertikale Fahrzeugdynamik mithil-
fe eins LTI-Systems beschrieben werden. Es ist jedoch bekannt, dass
die Rad-Schiene-Interaktion nichtlinear ist. In der Kontaktmechanik
wird der Rad-Schiene-Kontakt oft als Hertzsches Kontaktproblem
beschrieben [10]. Daher ist es wichtig, ein Modell zu verwenden, das
diese Nichtlinearitat abbildet. Dartiber hinaus ist eine Inversion nur
fur LTI-Systeme mit minimaler Phase kausal und stabil, was fir die
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more complex multi-body simulations and non-linear mod-
els. For this reason, data-driven models, which are described
in the following section, are often used for digital twins.

4.2 Data-driven models

The model parameters of a data-driven model are learnt us-
ing real-world examples of input and output data. Prior know-
ledge of the physical models and their parameters is therefore
not necessary. These models are also referred to as surrogate
models. They especially offer decisive speed advantages in in-
verse modelling that make near-real-time applications possi-
ble. Data-driven methods range from simple linear models to
artificial neural networks (ANN) with a large number of in-
termediate layers known as deep learning models. One disad-
vantage of these deep neural networks is their so-called black
box character. This means that the reasoning of the model and
its parameters cannot be easily interpreted. There is a general
conflict between the objectives of the interpretability and ac-
curacy of a model.

4.3 Hybrid models

Another category concerns hybrid models, which combine
data-driven models with physical models.

On the one hand, the advantage of these models lies in the
fact that simple physical models, which only require a limit-
ed number of model parameters, can be used and the result-
ing reduced accuracy is compensated for by the data-driven
model component. On the other hand, data-driven models are
supported by the integration of physical information. This is
particularly relevant if an insufficient amount of training data
leads to an increased generalisation error in the data-driven
models. Furthermore, the data-driven models are made plau-
sible by physical constraints and thus gain in interpretability
and reliability.

4.4 Our approach

Purely physics-based modelling is only suitable to a limited
extent for the approach presented here, as the model param-
eters that describe the mechanical mass-spring system are not
known. In addition, the wide frequency range (0.8 - 8000 Hz)
of the ABA signals is associated with a high computational ef-
fort for the simulation. The aim is therefore to develop a pri-
marily data-driven surrogate model that incorporates phys-
ical knowledge. As described above, the vertical vehicle dy-
namics can be described using an LTI system. However, the
wheel-rail interaction is known to be non-linear. In contact
mechanics, wheel-rail contact is often described as a Hertzian
contact problem [10]. It is therefore important to use a model
that represents this non-linearity. Furthermore, inversion is
only causal and stable for LTI systems with minimum phase,
which cannot be guaranteed for dynamic wheel-rail interac-
tions. These requirements have motivated the use of ANN.
These are powerful tools for modelling non-linear time-in-
variant systems. They therefore form the basis of the model
used in this study. The layers of the ANN use non-linear ac-
tivation functions to account for the non-linearity. The mod-
el consists of two sub-models (fig. 3), each consisting of an
ANN. The first ANN represents a surrogate model for the in-
verse problem, namely the prediction of the longitudinal rail
profile from the ABA data. The second ANN is a surrogate
model for the forward problem, which reconstructs the ABA
data from the rail profile. Both models are trained together,
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Bild 3: Kopplung datengetriebener Modelle mit einem physikalischen Modell fiir die Modellierung und Analyse dynamischer Fahrzeugreaktionen.
Das erste ANN extrahiert aus den gemessenen ABA-Daten das Schienenlangsprofil. Dieses wird wiederum durch das zweite ANN und das physikali-

sche Modell in ABA-Signale zuriickgewandelt.

Fig. 3: Coupling data-driven models with a physical model for modelling and analysing dynamic vehicle responses. The first ANN extracts the longitudinal rail

profile from the measured ABA data. This in turn is converted back into ABA signals by the second ANN and the physical model.

Quelle/Source: DLR

dynamische Rad-Schiene-Interaktion nicht garantiert werden kann.
Diese Anforderungen haben die Verwendung von ANN motiviert. Es
handelt sich dabei um leistungsstarke Werkzeuge zur Modellierung
nichtlinearer zeitinvarianter Systeme. Sie bilden daher die Grundla-
ge des in dieser Studie verwendeten Modells. Um der Nichtlineari-
tat Rechnung zu tragen, verwenden die Schichten der ANN nichtli-
neare Aktivierungsfunktionen. Das Modell besteht aus zwei Teilmo-
dellen (Bild 3), die jeweils aus einem ANN bestehen. Das erste ANN
stellt ein Ersatzmodell fiir das inverse Problem dar, némlich die Vor-
hersage des Schienenlangsprofils aus den ABA-Daten. Das zweite
ANN bildet ein Ersatzmodell flir das Vorwartsproblem, das die ABA-
Daten aus dem Schienenprofil rekonstruiert. Beide Modelle werden
gemeinsam trainiert, kdnnen aber separat angewendet werden.
Um physikalisch sinnvolle Ergebnisse zu erhalten, wird dem Modell
eine physikalische Einschrankung auferlegt. Das einfachste physika-
lische Modell, das nicht von den Parametern mechanischer Syste-
me abhdngt, ist die Annahme, dass die Bewegung (Verschiebung)
der Achse dem Schienenprofil entspricht oder, mathematisch aus-
gedriickt, dass die an den Achslagern gemessenen Beschleunigun-
gen (ABA-Daten) gleich der zweiten Ableitung des Schienenprofils
nach der Zeit sind.

5 Anwendung des digitalen Zwillings

Der hier vorgestellte digitale Zwilling wurde anhand von Daten aus
der Braunschweiger Hafenbahn entwickelt, trainiert und getestet [11].
Hierzu wurden ABA-Daten mit Sensoren auf einer Rangierlokomotive
aufgenommen. Firr die hier betrachtete etwa 100 m lange Teilstrecke
wurden insgesamt 18 Fahrten durchgefiihrt, davon neun vorwarts-
und neun rickwartsfahrend mit Geschwindigkeiten zwischen etwa
12 km/h und 25 km/h. Das Langsprofil der Schienen wurde mit einem
handgeschobenen Gerdt gemessen und als Referenzdaten fiir das
Trainieren und Testen der Modelle genutzt. Das Training der Modelle
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but can be used separately during inference. A physical con-
straint is imposed on the model in order to obtain physical-
ly meaningful results. The simplest physical model that does
not depend on the parameters of mechanical systems involves
the assumption that the movement (displacement) of the axis
corresponds to the rail profile or, in mathematical terms, that
the accelerations measured at the axle bearings (ABA data)
are equal to the second derivative of the rail profile with re-
spect to time.

5 Applying the digital twin

The digital twin presented here has been developed, trained
and tested using data from the Braunschweig harbour rail-
way [11]. ABA data was recorded with sensors on a shunting
locomotive for this purpose. A total of 18 journeys were car-
ried out for the approximately 100 m long section considered
here, nine of which were forwards and nine were backwards
at speeds of between approximately 12 km/h and 25 km/h.
The longitudinal profile of the rails was measured with a
hand-pushed device and used as reference data for training
and testing the models. The training of the models was car-
ried out exclusively using the data from the right rail, while
the data from the left rail was used for testing. Fig. 4 and
fig. 5 show the results of training and testing the models, re-
spectively. The top figure in each case clearly shows that the
longitudinal profile obtained from the ABA data (the blue
line) is a very accurate representation of the reference pro-
file (the orange line) measured with the hand-held measur-
ing device. The line diagrams in the middle compare the out-
put of the second ANN, i.e. the reconstructed ABA signal,
with the measured (input) ABA data. Sufficiently accurate re-
sults were also achieved here. However, a decrease in accura-
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Bild 4: Trainingsergebnisse. Oben: Vergleich des durch das ANN vorhergesagten (blaue Linie) und Referenz- (orange Linie) Langsprofils der
Schiene. Mitte: Vergleich des durch das ANN vorhergesagten (blaue Linie) und gemessenen (orange Linie) ABA-Signals. Unten: Vergleich des durch
das physikalische Modell vorhergesagten (blaue Linie) und gemessenen (orange Linie) ABA-Signals

Fig. 4: Training results. Top: a comparison of the longitudinal profile of the rail predicted by the ANN (the blue line) and the reference profile (the orange line).
Centre: a comparison of the ABA signal predicted by the ANN (the blue line) and measured (the orange line). Bottom: a comparison of the ABA signal

predicted by the physical model (the blue line) and measured (the orange line)

Quelle/ Source: [11]

wurde ausschlieflich anhand der Daten der rechten Schiene vollzo-
gen, wahrend die Daten der linken Schiene fiir das Testen verwendet
wurden. Bild 4 und Bild 5 zeigen die Ergebnisse vom Training bezie-
hungsweise Testen der Modelle. Die jeweils oberste Abbildung macht
deutlich, dass das Langsprofil, welches aus den ABA-Daten gewonnen
wurde (blaue Linie), das Referenzprofil (orange Linie) gemessen mit
dem handgeschobenen Messgerat sehr genau wiedergibt. Die mitt-
leren Liniendiagramme vergleichen die Ausgabe des zweiten ANN,
also das rekonstruierte ABA-Signal, mit den gemessenen Daten bzw.
Eingangsdaten. Auch hier wurden hinreichend genaue Ergebnisse
erzielt. Jedoch ist eine Abnahme der Genauigkeit von Trainings- zu
Testdaten zu erkennen. Auch die Ausgaben des physikalischen Mo-
dells (jeweils unterste Liniendiagramme) zeigen eine erwartbare Ver-
schlechterung der Genauigkeit im Vergleich zwischen Training und
Testen. Dies zeigt, dass die Glite des Modells rein anhand der ABA-
Daten gepriift werden kann, ohne dass Referenzdaten nétig sind. So-
mit kdnnen die Modelle wéhrend der Anwendung validiert werden.
Ist die Genauigkeit der Modelle nicht mehr ausreichend hoch, kon-
nen diese gezielt mit Referenzdaten nachtrainiert werden. Dies kann
auch durch regelmaBige Befahrungen einer Referenzstrecke, deren
Zustand gut bekannt ist, erfolgen. Fir eine praktikable Einbindung
in den operativen Betrieb bieten sich dafiir z.B. Zufahrten zu Depots
oder Lokschuppen an.

6 Zusammenfassung
Eine kontinuierlich Zustandsiiberwachung im operativen Betrieb

mit Sensoren auf Regel- oder Nebenfahrzeugen bietet die Daten-
grundlage fiir ein Assetmanagement basierend auf digitalen Zwil-

© DVV Media Group GmbH

cy from training data to test data can still be recognised. The
outputs of the physical model (the line diagrams at the bot-
tom in each case) also show an expected deterioration in ac-
curacy in the comparison between training and testing. This
shows that the quality of the model can be tested purely on
the basis of the ABA data without the need for any reference
data. This means that the models can be validated during op-
erations. If the accuracy of the models is no longer sufficient-
ly high, they can be specifically retrained with reference data.
This can also be done by regularly travelling over a reference
track whose condition is well known. Tracks in front of de-
pots or engine sheds, for example, are ideal for practical inte-
gration into operations.

6 Conclusions

Continuous condition monitoring during operations with
sensors on in-service vehicles provides the data basis for as-
set management based on digital twins. It has been shown
that so-called hybrid models, which combine data-driven and
physical approaches, can be used to obtain relevant condition
information from the sensor data. An example from shunting
operations was used in particular to show that the longitudi-
nal rail profile can be reconstructed with sufficient accuracy
for asset management from dynamic vehicle responses (accel-
eration measured at the axle box). The presented digital twin
approach allows the quality of the model to be monitored dur-
ing operations. If necessary, the model can be retrained based
on the inspection data or using reference track sections if its
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Bild 5: Testergebnisse: Oben: Vergleich des durch das ANN vorhergesagten(blaue Linie) und Referenz- (orange Linie) Langsprofils der Schiene.
Mitte: Vergleich des durch das ANN vorhergesagten(blaue Linie) und gemessenen (orange Linie) ABA-Signals. Unten: Vergleich des durch das
physikalische Modell vorhergesagten(blaue Linie) und gemessenen (orange Linie) ABA-Signals

Fig. 5: Test results: Top: a comparison of the longitudinal profile of the rail as predicted by the ANN (the blue line) and the reference profile (the orange line).
Centre: a comparison of the ABA signal predicted by the ANN (the blue line) and measured (the orange line). Bottom: a comparison of the ABA signal

predicted by the physical model (the blue line) and measured (the orange line)

Quelle/ Source: [11]

lingen. Es wurde dargestellt, dass sogenannte hybride Modelle, die
datengetriebene und physikalische Ansétze vereinen, genutzt wer-
den kénnen, um relevante Zustandsinformationen aus den Sensor-
daten zu gewinnen. Insbesondere wurde anhand eines Beispiels aus
dem operativen Rangierbetrieb gezeigt, dass das Schienenldangs-
profil aus dynamischen Fahrzeugreaktionen (am Achslager gemes-
sene Beschleunigungen) fiir das Assetmanagement hinreichend ge-
nau rekonstruiert werden kann. Der vorgestellte Ansatz des digita-
len Zwillings erlaubt es, die Glite des Modells wahrend des Betriebes
zu Uberwachen. Ggf. kann das Modell bei nachlassender Genauig-
keit anhand von Inspektionsdaten oder durch die Nutzung von Re-
ferenzstrecken nachtrainiert werden. Die Moglichkeit dieser perma-
nenten Kontrolle unterscheidet diesen Ansatz von klassischen mo-
dell- und datenbasierten Ansdtzen. =
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accuracy decreases. The possibility of this permanent con-
trol distinguishes this approach from classic model and data-
based approaches. u
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