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Das Projekt OnboardEU mit einem Projektvolumen von 1.013.178 EUR wurde im Rahmen der Innovationsinitiative mFUND durch 

das Bundesministerium für Digitales und Verkehr gefördert (Förderquote 74,8%). 

 

Über das Förderprogramm mFUND des BMDV 

 

Im Rahmen des Förderprogramms mFUND unterstützt das BMDV seit 2016 Forschungs- und Entwicklungsprojekte rund um daten-

basierte digitale Innovationen für die Mobilität 4.0. Die Projektförderung wird ergänzt durch eine aktive fachliche Vernetzung zwi-

schen Akteuren aus Politik, Wirtschaft, Verwaltung und Forschung und die Bereitstellung von offenen Daten auf der Mobilithek. 

Weitere Informationen finden Sie unter www.mfund.de. 

  

http://www.mfund.de/
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1 Kurze Darstellung 

Straßenbahnen sind stark frequentierte öffentliche Verkehrsmittel, die auch durch eng bewohnte 

Stadtbezirke fahren. Bei Schäden an Gleisen und Schienen entstehen störende Erschütterungen und 

Lärm sowie ein erhöhter Verschleiß an den Fahrzeugen. Eine Folge sind Konflikte mit betroffenen 

Anwohnern und Fahrgästen. Das erforderliche Beschwerdemanagement sowie die reaktive, kurz-

fristige Beseitigung von fortgeschrittenen Schäden an Gleisen und Fahrzeugen verursachen hohe 

Kosten. Mit etablierten Inspektionsverfahren (z. B. handgeführten Messgeräten) ist eine kurzfristige 

Aufdeckung neuer Gleisschäden wirtschaftlich und betrieblich nicht umsetzbar. Die schnelle, kos-

tengünstige und frühzeitige Erkennung von entstehenden Gleisschäden stellt die Verkehrsbetriebe 

vor große Herausforderungen. Eine kontinuierliche Zustandsüberwachung mit eingebetteten Mess-

systemen zur Erfassung der Fahrzeug-Fahrweg-Interaktion auf regulär verkehrenden Fahrzeugen 

soll zukünftig eine zustandsbasierte und kosteneffiziente Instandhaltung der Gleisinfrastruktur er-

möglichen.  

 

1.1 Projektsteckbrief 

 

Zielstellung 

 

Ziel des Projekts OnboardEU ([1]) war die kontinuierliche Überwachung der Gleisnetze mit Mess-

systemen auf den verkehrenden Straßenbahnen. Dazu sollten Straßenbahnen in mindestens drei eu-

ropäischen Städten für mehrere Wochen mit Onboard-Systemen zur Erfassung von Vibrationen und 

Schall im Bereich des Rad-Schiene-Kontakts ausgestattet werden. Anhand der gesammelten Daten 

sollten KI-Verfahren für die Zustandsüberwachung und Lärmkartierung entwickelt werden. 

 

Ergebnisse und Wirkungen 

 

In OnboardEU wurden mittels Multi-Sensor-Systemen mit hohem Technologie-Reifegrad auf sie-

ben Straßenbahnen in Basel, Graz, Hannover und Wien im laufenden Betrieb Messdaten erhoben. 

Innerhalb von 21 Monaten konnten über 150.000 Fahrten mit einer Laufleistung von über 92.000 

km gleisgenau georeferenziert werden. Anhand dieses umfassenden Datensatzes konnten KI-Ver-

fahren für die Erkennung relevanter Schadensbilder wie Riffel und Schienenbrüche erfolgreich de-

monstriert werden, um eine zielgerichtete Instandhaltung zu ermöglichen. Ebenso konnte die Mög-

lichkeit einer Vorhersage der Lärmentwicklung anhand des tatsächlichen Schienenzustandes gezeigt 

werden. Zusammen mit einem entwickelten Edge-Computing-Ansatz soll das Messsystem zur Pro-

duktreife weiterentwickelt werden. Mehrere der Messsysteme bleiben über das Projektende hinaus 

in Betrieb und bilden mit den bereits erhobenen Daten die Grundlage für die nachfolgende Erhöhung 

des Technologiereifegrades der KI-Verfahren. Die Algorithmen für die Georeferenzierung sowie ein 

Trainingsdatensatz werden über die Mobilithek zur Verfügung gestellt. 

 

  

https://www.bmv.de/SharedDocs/DE/Artikel/DG/mfund-projekte/onboardeu.html
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1.2 Ziele und Aufgabenstellung 

Übergeordnetes Ziel des Projektes OnboardEU war die Weiterentwicklung, Erprobung und De-

monstration einer kontinuierlichen und automatisierten Zustandsüberwachung sowie Lärmkartie-

rung der innerstädtischen Gleisnetze mit Messsystemen auf regulär verkehrenden Straßenbahnen. 

Im Fokus stand dabei die Erforschung geeigneter Verfahren der künstlichen Intelligenz (KI) für die 

Detektion von Schäden an den Schienen und dem Gleisoberbau sowie die Lärmkartierung anhand 

eines umfassenden Messdatensatzes aus operativer Umgebung. 

Im Rahmen des Projektes wurden drei leitende Ziele für die inhaltlichen Arbeiten formuliert: 

 

1) Verbesserung des Asset Managements bei städtischen Schieneninfrastruktur-Betreibern in 

Europa 

2) Erstellung eines Datenmuster-Katalogs für spezifische Schienenschäden und typische Fahr-

zeugreaktionen 

3) Verbesserung der Ortungsgenauigkeit der Onboard-Sensorsysteme 

 

Ein maßgebliches technisches Ziel war die Erhebung der erforderlichen Messdaten in mindestens 

drei europäischen Städten mit mehreren Straßenbahnfahrzeugen mit dem im Projekt aufzubauenden 

Sensorsystem (siehe Abschnitt 2.7.1). Es sollten mit jedem Fahrzeug mindestens vier Wochen und 

in Summe über alle Fahrzeuge mindestens zehn Monate Messdaten im regulären Betrieb erfasst 

werden. Teil des Projektes war darüber hinaus das partnerübergreifende Datenmanagement der er-

hobenen Messdaten sowie deren gleisgenaue Georeferenzierung mittels eines kartengestützten 

Multi-Sensor-Ansatzes (siehe Abschnitt 2.7.4). Darauf aufbauend waren standen die Erforschung 

und Weiterentwicklung geeigneter KI-Verfahren für die automatische Datenanalyse im Vordergrund 

(siehe Abschnitt 2.7.6). Die leitenden konkreten Forschungsfragen für die Erforschung der KI-Ver-

fahren sind in Abschnitt 2.2 detailliert dargestellt. Abschließend soll die Bereitstellung eines aufbe-

reiteten Trainingsdatenkatalogs über die Mobilithek die Verwertung der Projektergebnisse über das 

Projekt hinaus unterstützen (siehe Abschnitt 2.7.5). 

1.3 Voraussetzungen und Ausgangslage 

In den vergangenen Jahren ist ein spürbares Wiederaufleben von vielen Straßenbahnnetzen Europas, 

die häufig nach dem zweiten Weltkrieg eingestellt wurden, zu beobachten. In diesem Zusammen-

hang ist die Förderung von Maßnahmen zur Effizienz- und Qualitätssteigerung von sogenannten 

„light railway“ Netzwerken nicht nur in Deutschland sondern in ganz Europa von besonderer Be-

deutung. Bereits heute haben 23 von 27 EU-Staaten Städte mit aktuell betriebenen Straßenbahnen. 

Insgesamt sind Straßenbahnen in 199 Städten in der Europäischen Union (EU) in Betrieb, 8 neue 

sind bereits in Bau bzw. Planung. Eine regelmäßige und möglichst automatisierte Gleisinspektion 

kann zukünftig ein maßgeblicher Eckpfeiler bei der Aufrechterhaltung und Erweiterung des inner-

städtischen Mobilitätsangebots sowie der Reduktion potentieller Lärm- und Erschütterungsemissio-

nen in allen europäischen Ballungsräumen sein. Während sich für die Vollbahn bereits Systeme zum 

Onboard-Monitoring - insbesondere der Gleisgeometrie - auf dem Markt bzw. bei einigen Netzbe-

treibern in Verwendung etabliert haben, werden Straßenbahnnetze aufgrund der anderen Anforde-

rungen (niedrigere Geschwindigkeiten und Tonnagen pro Jahr, straßeneingebettete Oberbauformen, 

Einsatz von Niederflurfahrzeugen, häufige Zwischenhalte, u.a.) und der oft viel kleineren Netze mit 

niedrigerer Priorität hinsichtlich automatischer Zustandserkennung behandelt. Die Durchdringung 

der Flotten mit entsprechenden Systemen ist sehr gering und geht bislang nicht über einzelne Erpro-

bungs- und Demonstrationsprojekte hinaus. Der gegenwärtige Stand der Technik und der sich daraus 

ableitende Forschungsbedarf ist in Abschnitt 2.4 detaillierter dargestellt. Dieser besteht im Schwer-

punkt bei der Entwicklung robuster und zuverlässiger KI-Verfahren für die Gewinnung relevanter 

https://de.wikipedia.org/wiki/Liste_von_Stra%C3%9Fenbahnen_in_Europa
https://de.wikipedia.org/wiki/Liste_von_Stra%C3%9Fenbahnen_in_Europa
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Zustandsinformationen. Dies wiederum erfordert geeignete Datensätze aus operativer Umgebung 

für Training, Test und Validierung entsprechender Ansätze. Bislang sind nur wenige offene Daten-

sätze mit Messdaten zur Fahrzeug-Fahrweg-Interaktion verfügbar. Diese betreffen zudem den Gü-

terverkehr (z. B. mCLOUD QUISS, Fokus auf starke Wagenstöße im Betrieb) bzw. stellen lediglich 

Messungen am Drehgestell bereit (z. B. DR-Train dataset, Light Rail Pittsburgh).  

Die Projektpartner verfügen über umfassende Erfahrungen in der Erfassung und Auswertung von 

dynamischen Fahrzeug-Fahrweg-Wechselwirkungen für die Zustandsüberwachung aus vorangegan-

genen nationalen und internationalen Forschungsprojekten mit Praxispartnern bzw. dem kommerzi-

ellen Betrieb entsprechender Systeme (siehe Abschnitt 2.5 Eigene Vorarbeiten). Das Projekt On-

boardEU schloss unmittelbar an vorausgegangene Forschungsarbeiten sowie bestehende Messsys-

teme der Projektpartner an und adressierte gezielt Bereiche mit besonders großem weiteren For-

schungsbedarf.  

1.4 Planung und Ablauf 

Das Projekt wurde entlang der Wirkkette von der fahrzeug- und streckenseitigen Messdatenerhe-

bung (Arbeitspaket (AP) 2) über die Datenaufbereitung und Georeferenzierung (AP 3) bis hin zur 

KI-basierten Datenanalyse (AP 5) strukturiert. Der vibroakustische Datenkatalog wurde in AP 4 

erstellt. Erste Projektergebnisse wurden bereits projektbegleitend in geeigneten Medien publiziert 

(siehe Abschnitt 2.9) und mit Betreibern von urbanen Gleisnetzen im Rahmen von Fachworkshops 

diskutiert (AP 6). Eine Übersicht über die Arbeitspakete mit Unterarbeitspakten, Verantwortlichkei-

ten und Abhängigkeiten ist in Abbildung 1 gegeben. 

 

 
Abbildung 1. Arbeitspaketstruktur des Projekts.  

 

https://mobilithek.info/offers/573487566471229440
https://doi.org/10.5281/zenodo.5816232


Schlussbericht mFUND OnboardEU 

7/57 

1.5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen 

Mehrere europäische Infrastrukturbetreiber und Verkehrsbetriebe (Basler Verkehrs-Betriebe BVB, 

Holding Graz – Kommunale Dienstleistungen GmbH, ÜSTRA Hannoversche Verkehrsbetriebe AG, 

WIENER LINIEN GmbH, Hafenbetriebsgesellschaft Braunschweig mbH) waren im Rahmen asso-

ziierten Projektpartnerschaften am Projekt OnboardEU maßgeblich beteiligt. Wesentlich war die 

Bereitstellung von Fahrzeugen zur Erhebung von Messdaten im operativen Betrieb, vorhandener 

Geo- und Inspektionsdaten für die Erstellung von Trainingsdaten und der Evaluation der Ergebnisse, 

die Möglichkeit zur Durchführung von Streckenbegehungen sowie der kontinuierliche fachliche 

Austausch zu den Projektinhalten und -ergebnissen. Neben der engen Zusammenarbeit mit den as-

soziierten Projektpartnern bestand ein enger fachlicher Austausch mit weiteren mFUND-Projekten, 

insbesondere IDX4RAIL ([2]) und LRVTwin. Gemeinsam mit den Partnern des Projektes LRVTwin 

wurden zwei Fachkonferenzen unter dem Titel „Digitale Stadtbahnflotten“ durchgeführt. Im Rah-

men dieser Fachkonferenzen konnten die Ergebnisse beider Projekte gemeinsam präsentiert und mit 

der Fachöffentlichkeit diskutiert werden. 

  

https://www.bmv.de/SharedDocs/DE/Artikel/DG/mfund-projekte/idx4rail.html
https://www.bmv.de/SharedDocs/DE/Artikel/DG/mfund-projekte/lrvtwin.html
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2 Eingehende Darstellung 

In den folgenden Abschnitten werden zuerst die grundlegenden wissenschaftlichen Fragestellungen 

sowie Ziele des Projekts eingehender vorgestellt. Der für das Projekt relevante Stand von Wissen-

schaft und Technik sowie die Vorarbeiten der Projektpartner werden zusammenfassend dargestellt. 

Anschließend erfolgt die eingehende Darstellung der erreichten Ergebnisse. 

2.1 Zuwendung 

Das Projekt OnboardEU mit einem bewilligten Projektvolumen von 1.013.178 Euro wurde im Rah-

men der Innovationsinitiative mFUND mit einer Förderquote von 74,8% durch das Bundesministe-

rium für Digitales und Verkehr gefördert. 

Die Notwendigkeit der Förderung ergab sich durch den stark experimentell-forschenden Charakter 

des Projektes sowie der hohen wirtschaftlichen Risiken bei der Umsetzung von Messkampagnen im 

operativen Betrieb. Die Entwicklung von Regelzugmesssystemen für den Einsatz zur Zustandsüber-

wachung in Schienennetzen stellt insbesondere für kleine, innovative Unternehmen noch immer ein 

großes wirtschaftliches Risiko dar: die Entwicklungskosten (insbesondere für KI-basierte Algorith-

men) sind hoch und der Markt noch nicht umfassend entwickelt. Es gibt noch keine im Dauerbetrieb 

erprobten Onboard-Sensorsystemen in Verbindung mit neuartigen KI-Verfahren. Insbesondere feh-

len bei Infrastrukturbetreibern mehrheitlich daher noch die erforderlichen Erfahrungen und geeig-

nete unternehmerischen Prozesse zur Einbindung entsprechender Ansätze und Systeme in das etab-

lierte Instandhaltungsmanagement. Während der Einführungsphase dieser Systeme ist zudem mit 

einem hohen iterativen Weiterentwicklungsbedarf zu rechnen, um die Robustheit und Zuverlässig-

keit der Systeme entsprechend der konkreten Anwendungsumgebungen zu erhöhen. Die mit diesem 

Projekt verbundene Förderung war daher notwendig, um mit Hilfe der involvierten Betreiber städti-

scher Schieneninfrastrukturen Pilot-Implementierungen aufzubauen, die als „Leuchtturm-Projekte“ 

der Kooperation von Forschung und Wirtschaft die technische und wirtschaftliche Machbarkeit sol-

cher innovativen, datenbasierten Ansätze der Infrastrukturzustandsüberwachung unter Beweis stel-

len. Die Umsetzung solcher Leuchtturmprojekte ist ohne Förderung nur für sehr große Unternehmen 

möglich und würde kleinere, innovative Unternehmen sowie Forschungseinrichtungen von der Ent-

wicklung marktfähiger Lösungen ausschließen. Für den erfolgreichen Transfer wissenschaftlicher 

Ergebnisse in die Praxis sind Forschungseinrichtungen wie AIT und DLR maßgeblich auf den Rah-

men öffentlich geförderter Verbundprojekte mit Praxispartnern angewiesen. 
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2.2 Projektziele und Forschungsfragen 

Aus den bereits dargestellten übergeordneten Projektzielen wurden die in der folgenden Tabelle dar-

gestellten konkreten fachlichen/technischen Ziele für das Projekt abgeleitet. 

 

Ziel Verbesserung des Asset 

Managements bei städti-

schen Schieneninfrastruk-

tur-Betreibern in Europa 

Erstellung eines Datenmuster-

Katalogs für spezifische Schie-

nenschäden und typische 

Fahrzeugreaktionen 

Verbesserung der Or-

tungsgenauigkeit des On-

board-Sensorsystems 

 Identifikation von Fehlstel-

len in Schienennetzen mit 

KI-Verfahren anhand von 

Onboard-Daten der Fahr-

zeug-Fahrweg-Interaktion. 

Erfassung dynamischer 

Fahrzeugreaktionen in Ab-

hängigkeit von Strecken-zu-

stand / Fahrprofil und Witte-

rung bei verschiedenen eu-

ropäischen Schieneninfra-

struktur-Betreibern 

Definition einer einheitlichen 

Datenstruktur für die Erfassung 

von dynamischen Fahrzeugreak-

tionen und Gleis-Zustandsdaten. 

Extraktion von Beispiel-Daten-

sätzen aus den Messdaten (ano-

nymisierter Trainingsdatensatz) 

zur Vergleichbarkeit auf Basis 

von Datenqualitätskriterien. Be-

reitstellung von Datensätzen 

über die Mobilithek. 

Verknüpfung von Sensor- 

und Kartendaten für die 

präzisere, gleisgenaue Lo-

kalisierung von Gleisfehl-

stellen. Lärmkartierung auf 

der Basis von georeferen-

zierten Onboard-Sensorda-

ten und streckenseitig ge-

messenen Daten. 

 

2.3 Forschungsfragen 

Das Auffinden bestimmter Fehlzustände im Schienennetz durch sehr spezifische Auswertungen von 

dynamischen Fahrzeugreaktionen können heutzutage bereits als Stand der Technik betrachtet wer-

den (siehe auch Abschnitte 2.4 und 2.5). In den meisten Fällen beruht diese Detektion auf sehr ein-

fachen Schwellenwertverfahren die - bedingt durch unzureichende Informationen über externe Pa-

rameter - einer relativ hohen Fehlerquote unterliegen und keine Detailauskünfte über die Art der 

Fehlstelle liefern. Um an dieser Stelle im Rahmen der beschriebenen Zielstellungen des Projektes 

einen substanziellen Beitrag zu leisten, wurden die im Folgenden dargestellten forschungsleitenden 

Fragen formuliert. 

Forschungsfrage: Welche KI-Ansätze (überwacht und unüberwacht) eignen sich, um ein möglichst 

breites Spektrum an Schienenfehlern richtig und frühzeitig zu identifizieren und zu klassifizie-

ren? 

Auf Basis von Messungen über einen längeren Zeitraum und bei verschiedenen Betriebsbedingun-

gen in verschiedenen städtischen Netzen sollen externe Einwirkungen wie Fahrprofil und Witterung 

in die Detektion-Algorithmen mit einfließen. Durch die Verschneidung dieser Datensätze sollen die 

erzeugten Fahrzeugpegelkarten bestmöglich anhand von Modellen erklärt werden, die alle rele-

vanten Einflussgrößen berücksichtigen. Gleichzeitig soll eine automatische Erkennung und Grup-

pierung auffälliger Fahrzeugreaktionen zur Identifikation von plötzlich auftretenden und/oder aty-

pischen, seltenen Fehlzuständen stattfinden, die auch zur Aufdeckung erhöhter Belastungen der 

Fahrzeuge dient. 

Forschungsfrage: Können geeignete Transferspektren zwischen Fahrzeugpegeln und Vorbei-

fahrtspegeln (Immissionen) gebildet werden, die eine netzweite Lärmkartierung auf Basis von Fahr-

zeugpegeln ermöglichen? 
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Es gilt hierbei zu untersuchen, wie sich das Umfeld (Bebauungsdichte: Freifeld vs. enge Straßen, 

Vegetation, Fahrzeugeigenschaften, …) auf die Übertragungsfunktion auswirkt und welche Umge-

bungsparameter bekannt sein müssen, um innerstädtische, flächendeckende Lärmkarten allgemein-

gültig und hinreichend genau anhand der Fahrzeugpegel zu ermitteln. 

Diese übergeordneten Fragestellungen wurden wiederum für die Projektdurchführung weiter kon-

kretisiert/untergliedert: 

1. Welche KI-Ansätze (überwacht und unüberwacht) eignen sich, um ein möglichst breites 

Spektrum an Schienenfehlern richtig und frühzeitig zu identifizieren und klassifizieren? 

2. Welche KI-Ansätze eigenen sich zur zuverlässigen Erkennung atypischer, ggfs. bislang un-

bekannter, dynamischer Fahrzeugreaktionen die auf Schäden an Strecke oder Fahrzeug hin-

deuten können? 

3. Welche Umgebungsbedingungen sind für die Erklärung und Modellierung der erfassten 

Fahrzeugpegel relevant? 

4. Können geeignete Transferspektren zwischen Fahrzeugpegeln und Vorbeifahrtspegeln ge-

bildet werden, die eine netzweite Lärmkartierung auf Basis von Fahrzeugpegeln ermögli-

chen? 

Um den beschriebenen Herausforderungen zu begegnen, wurden die Vorteile moderner KI-Verfah-

ren (überwachtes und unüberwachtes maschinelles Lernen) im Zuge einer intelligenten Analyse der 

auf den Fahrzeugen erhobenen Sensordaten unter Hinzunahme weiterer ergänzender Sensordaten, 

Bestandsinformationen und Umgebungsinformationen genutzt. Hierfür wurden in AP 5 die aus vo-

rangegangenen Projekten bereits vorhandenen Ansätze hinsichtlich der spezifischen Anforderungen 

für Straßenbahnen angepasst und weiterentwickelt. Die Ansätze kombinieren bereits heute etablierte 

Techniken der klassischen Signalanalyse mit überwachten und unüberwachten Lernverfahren. Mit 

im Projekt erstellten annotierten Datensätzen (z. B. durch Inspektionen bekannte und quantifizierte 

Fehlzustände) wurden überwachte Lernverfahren eingesetzt (siehe Abschnitt 2.7.6.3). Ergänzend 

wurden unüberwachte Lernverfahren (z. B. Autoencoder) für die vollautomatische Erkennung un-

gewöhnlicher Fahrzeugreaktionen (Anomaliedetektion) genutzt (siehe Abschnitt 2.7.6.2). Durch das 

unüberwachte Lernen können auch Fehlzustände erkannt werden, für welche noch keine annotierten 

Trainingsdaten oder Beobachtungen aus der Vergangenheit vorliegen. 

Voraussetzung für weitere Fortschritte bei der Entwicklung dieser KI-basierten Analyseansätze ist 

die Verfügbarkeit geeigneter Trainings-, Test- und Benchmarkdatensätze. In diesem Sinne erfolgten 

Veröffentlichungen offener Datensätze über die Mobilithek (siehe Abschnitt 2.7.5). 

 

2.4 Stand von Wissenschaft und Technik 

Der Ansatz zur Gleiszustands- sowie Emissionsüberwachung basierend auf Messungen der dynami-

schen Fahrzeugreaktionen (z. B. Beschleunigungen am Achslager) regulär verkehrender Schienen-

fahrzeuge wurde bereits vor Jahrzehnten beschrieben (z. B. [3, 4]) und die grundsätzliche Eignung 

in Feldversuchen demonstriert. Eine geringe Zahl an Patenten wurde angemeldet, wobei die erfolgs-

relevanten Datenanalyseverfahren in der Regel nicht patentierfähig sind. In Bezug auf die Senso-

rausstattung der Fahrzeuge besteht kein grundsätzlicher Forschungsbedarf, einige Systeme von 

Fahrzeugherstellern und Systemanbietern sind am Markt verfügbar (z. B. Siemens, ZF Friedrichs-

hafen AG, Tyréns AB). Bisher vorhandene Systeme und Ansätze fokussieren sich überwiegend auf 

den Einsatz auf Vollbahnen (Geschwindigkeiten > 60 km/h) für die Überwachung einzelner Para-

meter der Gleisgeometrie. Die Rahmenbedingungen (z. B. Fahrzeugeigenschaften, Streckeneigen-

schaften, Betriebsmodus, Geschwindigkeitsprofile, Häufigkeit der Halte, …) für die eingebettete 

Zustandsüberwachung für Straßenbahnen unterscheiden sich jedoch stark von den Anforderungen 
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für die Vollbahn (z. B. Personenzüge auf Hochgeschwindigkeitstrecken). Für Stadt- bzw. Straßen-

bahnen sind wenige Systeme etabliert und keines eignet sich bislang für ein vollumfassendes In-

standhaltungsmanagement. Untersuchungen die gezielt auf Straßenbahnnetze abzielten fanden bei-

spielsweise in Budapest ( [5]) und Melbourne ( [6]) statt. Im Rahmen diverser Entwicklungsaufträge 

wurde für den Kunden Rheinbahn AG von i4M seit 2016 ein System zur Identifikation von periodi-

schen Gleisfehlstellen (Riffeln, Wellen) sowie von stoßartigen Anregungen entwickelt. Hierbei 

stand die Belastung bestimmter Antriebskomponenten an den Schienenfahrzeugen im Fokus. Der 

Stand des Systems wurde von i4M im Rahmen von Veröffentlichungen auf Fachkonferenzen be-

schrieben (z. B. [7]).  

Konkrete Schwachstellen bestehender Systeme für Straßenbahnen liegen beispielsweise in der An-

wohnerlärmdetektion, der hochgenauen Ortung der Fehlstellen sowie der eindeutigen Identifikation 

der Fehlstellen (Abgleich zwischen Sensordaten und tatsächlichem Schadensbild vor Ort). Hinzu 

kommt, dass Weichen und Kreuzungen aktuell nicht zuverlässig identifiziert und überwacht werden 

können. Daher werden entsprechende Systeme bislang noch kaum von Infrastrukturbetreibern ein-

gesetzt. Bezüglich der Zustandsüberwachung von Weichen erfolgten bereits Forschungsvorhaben 

(z. B. „Predictive Railway Monitoring (PRM) 4.0“ geleitet von voestalpine Signaling sowie 

STRAWE). Kernherausforderung ist bis heute die anspruchsvolle, zuverlässige Gewinnung der re-

levanten Information (Art und Ausmaß sowie Position des Fehlzustands) aus den sehr großen Men-

gen an erhobenen Messdaten. Stand der Technik bei der Datenauswertung ist der Einsatz von etab-

lierten, klassischen Methoden der Signalanalyse (Filterung, Integration, Zeit-Frequenz-Analysen, 

etc.). Erst mit der Verfügbarkeit zunehmend leistungsfähigerer mobiler Rechnersysteme (edge com-

puting) sowie leistungsfähiger maschineller Lernverfahren (z. B. tiefe neuronale Netze) werden re-

levante Verbesserungen bei der Datenanalyse ( [8, 9]) für die Überwindung der bestehenden Hemm-

nisse praktisch umsetzbar. Ein sehr relevantes Beispiel aus jüngster Zeit ist die Arbeit im EU-Projekt 

QUIET-TRACK. Aus diesem Vorhaben ging unter anderem eine Dissertation zum Thema Squat-

Detektion mittels „supervised learning“ (überwachtes Lernen) anhand von Vibro-Akustiksignalen 

hervor ([10]). 

Die aktuellen Herausforderungen für Forschung und Entwicklung liegen beim Einsatz des maschi-

nellen Lernens für die sichere Ursachen-Unterscheidung sich ähnelnder dynamischer Fahrzeugreak-

tionen (z. B. Fahrzeug-Reaktionen auf unterschiedliche Fehler der Schienenfahrfläche mit ähnlichen 

Wellenlängen wie Squats und Schleuderstellen oder durch Schäden am Fahrzeug selbst) sowie der 

Erhebung und Berücksichtigung räumlich und zeitlich variabler Randbedingungen (z. B. Fahrzeug-

geschwindigkeit, Fahrbahnverschmutzung, Gleistrassierung, Witterung, Radverschleiß, Degrada-

tion der Sensorik). Nur auf diese Weise entsteht ein tatsächlicher Mehrwert für das Instandhaltungs-

management. Aufgrund der vielfältigen Einflussfaktoren gestaltet sich die Erhebung geeigneter 

Trainingsdaten hinreichender Qualität für das maschinelle Lernen als sehr schwierig und aufwendig. 

Die Verfügbarkeit weiterer offener Trainings- und Benchmarkdatensätze würde die Entwicklung 

robuster und zuverlässiger KI-Verfahren unterstützen und stark beschleunigen. 

2.5 Eigene Vorarbeiten 

Das im Rahmen der österreichischen Forschungsprojekte exSentric, ASSESS und STRAWE am 

AIT erworbene Wissen in puncto Datenerfassung mittels eines dedizierten Gleismesswagens konnte 

bereits erfolgreich in die Instandhaltungsplanung der Wiener Linien einfließen und wurde auf fach-

einschlägigen Konferenzen ( [11–14]) präsentiert. Der Fokus lag hierbei immer auf der Untersu-

chung von Straßenbahngleisen im Wiener Netz (Normalspur, eingebettetes Gleis) und die gewon-

nene Erfahrung sollte im Rahmen von OnboardEU auf andere europäische Stadt- und Straßenbahn-

netze ausgeweitet werden. Die Forschungsschwerpunkte im Wiener Netz lagen auf der automati-

schen Detektion von Kurvenkreischen mit Mikrofonen im Bereich der nicht-angetriebenen Drehge-

stelle sowie die Klassifizierung von Riffel anhand einer Kombination aus Achslagerbeschleunigun-

gen und Akustik. Außerdem wurden Geräuschmuster an Regelgarnituren bei Weichenüberfahrten 

https://trimis.ec.europa.eu/project/quiet-tracks-sustainable-railway-infrastructures#tab-outline
https://www2.ffg.at/verkehr/projekte.php?id=1132&lang=de&browse=programm
https://projekte.ffg.at/projekt/1704281
https://projekte.ffg.at/projekt/3200196
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auf Basis eines eigens entwickelten MEMS-Sensorsystems untersucht und erste Basismodelle für 

Onboard-Emissionen abgeleitet werden.  

Die wissenschaftlichen Arbeitsschwerpunkte des DLR liegen in der Datenerhebung und Datenana-

lyse für die gleisgenaue Ortung von Schienenfahrzeugen (z. B. [15]; IHATEC-Ortung im Hafen) 

sowie den Einsatz von KI-Verfahren für die Zustandsüberwachung der Fahrzeuge und des Gleis-

oberbaus mit regulär verkehrenden Schienenfahrzeugen (z. B. [8] ; IHATEC-HavenZuG ). Die For-

schungsarbeiten wurden und werden gemeinsam mit Praxispartnern im Rahmen von nationalen (z. 

B. IHATEC-Ortung im Hafen, IHATEC-HavenZuG) und europäischen Forschungsprojekten (z. B. 

Horizon 2020-SIA, FR8RAIL 1 bis 4 in Shift2Rail Innovationsprogramm 5) durchgeführt. Das Insti-

tut für Verkehrssystemtechnik des DLR hat für die Datenerhebung in operativer Umgebung bereits 

prototypische Multi-Sensor-Systeme auf Schienenfahrzeugen bei der SBB, ÖBB sowie der Hafen-

bahn des Braunschweiger Hafens (Rangierlokomotive) betrieben.  

Im Rahmen diverser Entwicklungsaufträge wurden von der i4M technologies GmbH für die Rhein-

bahn AG seit 2016 ein System zur Identifikation von periodischen Gleisfehlstellen (Riffeln, Wellen) 

sowie von stoßartigen Anregungen entwickelt ([7]). Hierbei stand die Belastung bestimmter An-

triebskomponenten an den Schienenfahrzeugen im Fokus. 

2.6 Fortschritte im Arbeitsgebiet 

Im Rahmen des Projektes erfolgte eine kontinuierliche Recherche bezüglich relevanter wissen-

schaftlicher Publikationen im Bereich der Datenanalyse von Beschleunigungsmessungen auf Fahr-

zeugen, insbesondere auf Schienenfahrzeugen. Relevante aktuelle Erkenntnisse sowie Weiterent-

wicklungen im Bereich des maschinellen Lernens flossen in die Bearbeitung des Projektes ein. 

Mehrheitlich wurden Anwendungsfälle auf Vollbahnen untersucht. Eine Liste relevanter Publikati-

onen aus dem Arbeitsgebiet ist im Folgenden gegeben: 

• Hoelzl, Cyprien; Dertimanis, Vasilis; Landgraf, Matthias; Ancu, Lucian; Zurkirchen, Marcel; 

Chatzi, Eleni (2022): On-board monitoring for smart assessment of railway infrastructure: A 

systematic review. In: The Rise of Smart Cities: Elsevier, S. 223–259. 

• Morais, João; Morais, Paulo; Santos, Carlos; Paixão, André; Fortunato, Eduardo (2022): Rail-

way track support condition assessment—Initial developments on a vehicle-based monitoring 

solution through modal analysis. In: ARCHIVE: Proceedings of the Institution of Mechanical 

Engineers, Part F: Journal of Rail and Rapid Transit 1989-1996 (vols 203-210) 236 (9), S. 1058–

1069. DOI: 10.1177/09544097211064101. 

• Silva-Rodríguez, Julio; Salvador, Pablo; Naranjo, Valery; Insa, Ricardo (2022): Supervised con-

trastive learning-guided prototypes on axle-box accelerations for railway crossing inspections. 

In: Expert Systems with Applications 207, S. 117946. DOI: 10.1016/j.eswa.2022.117946. 

• Jelila, Yohanis Dabesa; Pamuła, Wiesław (2022): Detection of Tram Wheel Faults Using 

MEMS-Based Sensors. In: Sensors (Basel, Switzerland) 22 (17), S. 6373. DOI: 

10.3390/s22176373. 

In den Bereichen Onboard-Messsysteme, Datenmanagement, Georeferenzierung, Zustandsüberwa-

chung, überwachtes und unüberwachtes maschinelles Lernen, Trainingsdaten und Datenkataloge 

wurde eine Vielzahl von technischen und wissenschaftlichen Fortschritten erreicht. Diese werden 

im folgenden Abschnitt 2.7 im jeweiligen Kontext detailliert. 

  

https://www.innovativehafentechnologien.de/wp-content/uploads/2020/03/Ergebnissteckbrief_OrtungimHafen_2020-03-16_rk.pdf
https://www.innovativehafentechnologien.de/wp-content/uploads/2018/12/IHATEC_Projektsteckbrief_HavenZuG_formatiert.pdf
https://www.innovativehafentechnologien.de/wp-content/uploads/2020/03/Ergebnissteckbrief_OrtungimHafen_2022-01-03_ml.pdf
https://www.innovativehafentechnologien.de/wp-content/uploads/2018/12/IHATEC_Projektsteckbrief_HavenZuG_formatiert.pdf
https://siaproject.eu/
https://projects.shift2rail.org/s2r_ip.aspx?ip=5
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2.7 Projektergebnisse 

In den folgenden Abschnitten werden die Projektergebnisse eingehender dargestellt. 

2.7.1 Messsystem und Datenerhebung 

Grundlage der wissenschaftlichen Fragestellungen sind die am Fahrzeug gemessenen Schwingun-

gen, sowohl in Form von abgestrahltem Luftschall als auch Vibrationen. Pro Fahrzeug werden meh-

rere Messkanäle mit hoher Abtastrate (mind. 4 kHz für triaxiale Accelerometer, bis zu 48 kHz für 

Mikrofone) erfasst. Für die Durchführung der Messkampagnen war im Projekt eine Kleinserie ge-

eigneter Messsysteme zur vibroakustischen Erfassung auf regulär verkehrenden Straßenbahnen über 

einen längeren Zeitraum aufzubauen. Die Messsysteme sollten darüber hinaus die Fähigkeit für zu-

künftige Edge-Computing Anwendungen bereitstellen. Ziel war die Erreichung eines Technologie-

reifegrades von 6-7 als Grundlage für eine dem Projekt nachfolgende Produktentwicklung. 

Auf jedem ausgerüsteten Fahrzeug sollten insgesamt vier Sensoren eingesetzt werden, wobei jeweils 

zwei Sensoren pro Fahrzeugseite an einer Fahrzeugachse vorgesehen wurden: 

1. Vibrationssensor (Beschleunigungssensor) zur Erfassung von Vibrationen in allen drei 

Raumrichtungen (Fahrzeug Längs-, Quer und Hochrichtung) insbesondere auch mit hohem 

Messbereich bis zu 200 g, nahe des Radaufstandspunktes, am besten direkt am Radlager 

2. Luftschallsensor (Mikrofon) zur Erfassung von Luftschall, nahe des Radaufstandspunktes 

Ferner wurde eine Messsystem-Basiseinheit entwickelt, die die von den Sensoren erzeugten Mess-

daten erfasst, zwischenspeichert, per LTE/Cloud-Verbindung in voller Datenrate möglichst dauer-

haft bereitstellt und ebenfalls zum Edge-Computing (KI-Inferencing) fähig ist. Ein Linux-OS dient 

als Betriebssystem der Basiseinheit und erlaubt einen dauerhaften Remote-Zugriff auf das System.  

Das Zielsystem Straßenbahn ist insbesondere hinsichtlich der Emission von elektromagnetischen 

Störungen eine Herausforderung, weshalb das Messsystem entsprechend robust ausgeführt werden 

musste. Die Systemarchitektur wurde daher auf Basis einschlägiger Erfahrungen bei i4M derart ge-

staltet, dass die analogen Sensorsignale so nah wie möglich am Sensor digitalisiert und digital per 

robuster Datenschnittstelle (differentielle RS 485 Leitungen) zur Basiseinheit übertragen werden. 

Hierbei werden für den Einsatz in der Bahn zertifizierte Kabelverbindungen verwendet, da diese 

insbesondere hinsichtlich des Brandschutzes von besonderer Bedeutung sind. Die Spannungsversor-

gung erfolgt über Bahn-zertifizierte Module, sodass Überspannungen und Ausfälle sicher vermieden 

werden. Zur exakten Lokalisierung des Systems wurde innerhalb des Systems sowohl ein Hochprä-

zisions-GNSS Modul als auch eine inertiale Messeinheit (IMU) basierend auf MEMS-Sensoren ein-

gesetzt. Ferner wurden LTE-Modem und Solid State Speicher (SSD) integriert sowie ein Steckplatz 

für ein AI Inferencing Modul (Google Coral Edge TPU) vorgesehen. Für Empfang der Satelliten-

signale und Kommunikation können je nach Möglichkeiten der spezifischen Fahrzeuge Aufdach- 

oder Innen-Antennen eingesetzt werden. 

Eine Übersicht über das System aus Beschleunigungssensor (ACC), Mikrofon (MIC) und Basisein-

heit (BASE) ist in Abbildung 2 gegeben. 
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Abbildung 2. Übersicht über das System aus Beschleunigungssensor (ACC), Mikrofon (MIC) und Basiseinheit (BASE). 

 

Das fertige System mit den wichtigsten Eigenschaften ist in Abbildung 3 gezeigt. 

 

 
Abbildung 3. Basiseinheit mit abgesetzten Sensormodulen mit Beschleunigungssensoren (ACC) und Mikrofon (MIC). 
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Größte Herausforderung bei der Durchführung des Projekts war die weltweite Chipkrise in Verbin-

dung mit starken Preissteigerungen für die Hardware im Jahr 2022. Bedingt durch den Chipmangel 

musste die gesamte interne Hardware-Struktur im Vergleich zur ursprünglichen Planung im Laufe 

der Zeit mehrmals angepasst werden. Die ursprünglich vorgesehenen Raspberry Pi Compute Module 

mit einem erforderlichen USB und SATA Controller Module wurden durch x86 SMARC Module 

ersetzt. Ferner mussten alle ursprünglich vorgesehenen Microcontroller von Microchip durch die 

zum entsprechenden Zeitpunkt gut lieferbare MCUs ersetzt werden. 

Die Entwicklung der Hardware war Ende 2022 zu großen Teilen abgeschlossen. Vor Installation der 

Messsysteme im Feld wurden im ersten Halbjahr 2023 die zugrundeliegenden Soft- und Firmware-

Komponenten erstellt. Alle echtzeit-kritischen Komponenten werden via kabelgebundener Half-

Duplex RS485-Schnittstelle per Microcontroller angebunden, um das Betriebssystem des PC-Teils 

der BASE-Einheiten von diesen Aufgaben zu entkoppeln. Dabei wurde eine Mikrosekunden-genaue 

Zeitsynchronisierung aller Sensorsignale umgesetzt. Die Sensor Stränge links und rechts sowie die 

BASE-interne IMU bilden eigene Netzwerke (siehe Abbildung 2), die jeweils auf die zentrale Sys-

tem-Uhr synchronisiert werden, welche wiederum per GPS oder NTP (via Mobilfunk) auf das glo-

bale Zeitnormal synchronisiert wird. So können alle einlaufenden Sensor-Daten von MIC und ACC 

jeweils links und rechts sowie BASE-GNSS und BASE-IMU über einem synchronisierten Zeitstem-

pel mit hoher Genauigkeit erfasst werden.  

Innerhalb der BASE-Einheiten werden die jeweiligen Micro-Controller-gesteuerten Sensornetze 

(Links, Rechts, IMU) per gepufferter USB-Verbindung an ein x86-basiertes Linux PC-System an-

gebunden, wobei auf Intel Atom Prozessoren in Verbindung mit Ubuntu IoT als Betriebssystem 

zurückgegriffen wird. Hierbei erfolgt eine laufende Überwachung aller Datenströme z. B. auf feh-

lende Datenpakete und Plausibilität sowie die darauffolgende Ablage der Daten in verlustfrei kom-

primierten Dateien. Das Linux System stellt via schnellem LTE-Mobilfunkmodem automatisch nach 

Systemstart eine Mobilfunkverbindung her und loggt sich in ein von i4M zur Verfügung gestelltes 

VPN-Netzwerk ein. Über das VPN-Netzwerk kann auf die Einheiten vollständig und sicher zuge-

griffen werden, wodurch das Abrufen neuer Mess-Daten und auch das Updaten und Warten der 

Systeme erfolgen kann. Die Daten der Systeme werden mittels auf den BASE-Einheiten laufenden 

FTP-Servern bereitgestellt (siehe auch Abschnitt 2.7.3). 

Für die Installation der Systeme wurden neben umfangreichem Testing der Hard-, Firm- und Soft-

warekomponenten durch i4M technologies ergänzende Anleitungen für die ÖPNV Betreiber erstellt. 

Weiterhin wurde durch einen externen Gutachter der Fa. MFTEC ein Gutachten gemäß §40 des 

österreichischen Eisenbahngesetzes erstellt, welches die Messsysteme und deren testweisen Einbau 

als sach- und fachgerecht bestätigt. Für das Gutachten waren neben umfangreicher Dokumentation 

auch EMV-Messungen vonnöten, die von i4M technologies gemeinsam mit der FH Aachen in einem 

modernen Prüflabor der FH Aachen durchgeführt wurden (Abbildung 4). 
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Abbildung 4. Durchführung der EMV-Messungen am Messsytem im Prüflabor der FH Aachen. 

 

Zur einfacheren und schnelleren Installation und zum Test des Systems bei der Inbetriebnahme 

wurde zudem Software entwickelt, die eine Live-Darstellung der eintreffenden Sensordaten ermög-

licht. Ein Beispiel mit Messdaten eines Fahrtabschnitts in Hannover ist in Abbildung 5 dargestellt. 

Tiefergehende Analysen der Messdaten sind in Abschnitt 2.7.6 gegeben. 

 

 
Abbildung 5. Darstellung von erhobenen Messdaten einer Onboard-Sensoreinheit in Hannover. Illustriert sind die hochfrequenten 

vibroakustischen Messungen (ACC und MIC) und die Sensordaten für die Georeferenzierung (GNSS, BASE IMU ACC und GYR). 
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Die fahrenden Systeme zeichnen somit Vibrationen in Form von Beschleunigungen und Schallemis-

sionen in Form von Luftdruckänderungen mittels Beschleunigungssensoren und Mikrofonen auf. 

Hierbei ergeben sich Datenraten von bis zu 8 kHz pro Sensor und Messachse bei den Beschleuni-

gungssensoren und 44.1 kHz Mono bei den Mikrofonen. Diese recht hohen Abtastraten bei hoher 

vertikaler Auflösung der Signale von 16 bis 20 Bit (je nach Sensor) bewirken eine hohe Datenrate.  

Pro Tag und Fahrzeug werden so bei dauerhafter, kontinuierlicher Aufzeichnung aller Sensoren ca. 

20 GB Messdaten im bereits komprimierten Binär-Formaten von den Systemen erzeugt.  

Nach einer anfänglichen Testphase wurde daher eine Triggerung implementiert, die die Speicherung 

der Messdaten nur bei Bewegung des Fahrzeugs auslöst. Hierbei wird laufend das GNSS-Geschwin-

digkeitssignal überwacht. Erst wenn eine Mindestgeschwindigkeit von 0,5 m/s überschritten wird, 

startet die Datenaufzeichnung, wobei 10 Sekunden vor Überschreiten dieser Grenze (Pre-Trigger) 

mit der Aufzeichnung begonnen und 10 Sekunden nach Unterschreiten dieser Grenze (Post-Trigger) 

die Aufzeichnung beendet wird. Sollte die Geschwindigkeit während einer laufenden Aufzeichnung 

kurzzeitig, also für weniger als 10 Sekunden unter den Wert fallen wird nicht mit der Aufzeichnung 

gestoppt. Es wird erst nach minimal zehnsekündigem Unterschreiten mit der Aufzeichnung aufge-

hört. Somit ergeben sich Einzelfahrten von Stillstand zu Stillstand (z. B. von Haltestelle zu Halte-

stelle oder Haltestelle zu Ampel etc.), die jeweils als Dateien abgelegt werden. Eine Aufzeichnung 

im Stillstand ist nicht sinnvoll und wird so vermieden. Insgesamt fallen durch die starke Nutzung 

der Fahrzeuge bei den öffentlichen Nahverkehrsunternehmen jedoch trotzdem ca. 5 bis 10 GB pro 

Tag pro System an. Diese Datenmengen sind weiterhin zu groß, um in einem finalen Produkt über-

tragen werden zu können. Für eine Skalierung der Zustandsüberwachung mit Regelfahrzeugen sind 

daher weiterführende Ansätze zur Datenreduktion erforderlich (siehe auch Arbeiten zur Datenre-

duktion in Abschnitt 2.7.7). 

Die Installation des ersten Testsystems erfolgte am 12.06.2023 in Braunschweig auf einer Rangier-

lok der Hafenbahn Braunschweig (Abbildung 7, links oben). Nach erfolgreichem Abschluss der 

Tests im Braunschweiger Hafen erfolgte sukzessive ab August 2023 die Ausrüstung von Straßen-

bahnen in Graz, Hannover, Wien und Basel. Beispielhafte Fotos der Installationen können Abbil-

dung 7 entnommen werden. Bis zum Projektende konnten insgesamt sieben Straßenbahnen in vier 

Städten und drei Ländern ausgerüstet und insgesamt Daten aus 74 Messmonaten erfasst werden 

(siehe Abbildung 6). 

 

 
Abbildung 6. Tabellarische Darstellung der Messdatenerhebung auf sieben Straßenbahnen in vier Städten und drei Ländern. Ei-

nige Messsysteme sind zum Zeitpunkt der Berichterstellung über das Projektende hinaus in Betrieb. 
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Abbildung 7. Beispielhafte Fotos von Messsysteminstallationen in Braunschweig (links oben), Hannover (rechts oben), Graz (links 

unten) und Basel (rechts unten). 
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2.7.2 Referenzdaten und Pass-by-Messungen 

Für die Städte Basel, Graz und Hannover wurden Referenzdaten des Gleiszustandes erhoben. Dafür 

fanden in Graz Begehungen des Gleisnetzes gemeinsam mit dem Betreiber im Dezember 2023 sowie 

im Mai 2024 statt. Weiters wurden vom Netzbetreiber durchgeführte Erhaltungsmaßnahmen im Be-

obachtungszeitraum gemeldet. In Hannover wurde im August 2024 eine Begehung gemeinsam mit 

dem Betreiber durchgeführt, während für Basel vom Netzbetreiber im April 2025 der Gleiszustand 

inklusive durchgeführter Erhaltungsmaßnahmen übermittelt wurde. Im Rahmen der Begehungen 

durch die Projektpartner wurden folgende Kategorien der Referenzdaten erhoben:  

Abnutzung, Blockherzschaden, Dehnstoß, Doppelspurkranz, Einsenkung, Fahrkantenausbruch, Ge-

flickter Schienenbruch, Riffel, Risse, Schienenausziehvorrichtung, Schienenbefestigung locker, 

Schienenbruch, Schienenkopfabnützung, Schienenkopfausbruch, Schlupfwellen, Schweißstoß, 

Spitzblech locker, Spitzenbruch, Stoß, Überwalzung, Unterbau kaputt, Verschmutzung, Ver-

schweißter Wurzelstoß, Weichenherzausbruch, Zungenspitzenausbruch, Zungenspitzenbruch sowie 

Zungenspitzenschaden.  

Abbildung 8 zeigt zwei Fotos für Gleisschäden an dem Bereich der Schiene, die im Kontakt mit der 

Lauffläche des Rades steht. Daher wird eine deutliche Reaktion der vibroakustischen Emission des 

Fahrzeuges erwartet. Für jeden erhobenen Datenpunkt wurde neben der Kategorie der Zeitpunkt, die 

Lage im Gleisnetz sowie das Ausmaß des Schadens (leicht, mittel, schwer) erfasst. Zur Unterstüt-

zung des überwachten Lernens wurden auch Abschnitte im Gleisnetz erfasst, die im Rahmen der 

Begutachtung als optisch einwandfrei beurteilt wurden.  

 

  
Abbildung 8. Fotos eines Schienenbruchs (links) sowie eines Schienenkopfausbruchs (rechts) für Beispiele an Gleisschäden, an 

denen von einer deutlichen Beeinflussung der vibroakustischen Sensordaten ausgegangen werden kann. 

 

Zum Training der KI-Modelle des überwachten Lernens bilden die aufwendig erhobenen Referenz-

daten eine grundlegende Basis, da den an den Fehlstellen auffällig auftretenden vibroakustischen 



Schlussbericht mFUND OnboardEU 

20/57 

Merkmalen die entsprechende Schadenskategorien zugeordnet werden kann. Dadurch ist ein tiefer-

gehendes Verständnis der Auswirkungen der Gleisschäden möglich und bildet auch die Grundlage 

zur zeitlichen Modellierung der Entwicklung von Gleisschäden. Letztere ist eine Voraussetzung, um 

im Rahmen einer vorausschauenden Instandhaltung die Effizienz der aufzuwendenden Ressourcen 

im Erhaltungsmanagement zu maximieren. 

 

Für die Verwendung von Onboard-Sensordaten in der Lärmkartierung wurden Pass-by-Messungen 

im Grazer Stadtgebiet durchgeführt, um den Vorbeifahrtspegel einer Straßenbahn unter unterschied-

lichen Ausbreitungsbedingungen zu bestimmen. Dabei wurden variable Fahrzeuggeschwindigkei-

ten, unterschiedliche Bebauungsdichten, verschiedene Oberbautypen sowie Streckengeometrien 

(Bogen vs. gerade Strecke) untersucht. Die ausgewählten Messorte sind in Abbildung 9 dargestellt. 

Eine hohe Bebauungsdichte führt dabei durch Mehrfachreflexionen an den angrenzenden Fassaden 

der Häuser zu einem erhöhten Immissionsschalldruckpegel am Mikrofon im Vergleich zu einer Aus-

breitung im Freifeld. Es wurden die Vorbeifahrten der mit Sensorik ausgestatteten Straßenbahnen 

gemessen, wobei ein Mikrofon in 7,5 m Entfernung zur jeweiligen Gleismitte und 1,2 m oberhalb 

der Schienenoberkante den Verlauf des Schalldrucks aufzeichnete. Die Vorbeifahrten wurden in 

beiden Fahrtrichtungen aufgezeichnet, wobei auf eine getrennte Auswertung aufgrund des akustisch 

gesehenen symmetrischen Aufbaus der Fahrzeuge verzichtet wurde.  

 

 
Abbildung 9. Orte der Pass-by-Messungen im Grazer Stadtgebiet. In rot ist die Mikrofonpositionen eingezeichnet.  

 

Ein Datenbeispiel für eine Pass-by-Messung ist in Abbildung 10 gezeigt. Für das Onboard-Mikrofon 

ist für den relativ konstanten Schalldruckpegel eine Abhängigkeit von der Geschwindigkeit ersicht-

lich. Für das externe Mikrofon ist der typische Pegelverlauf einer Vorbeifahrt eines Fahrzeuges er-

sichtlich, der maßgeblich von der Entfernung (und auch der Geschwindigkeit) beeinflusst wird. Zur 

Bildung von Übertragungsfunktionen ist es zielführend, diesen zeitlichen Verlauf auf eine Kennzahl 

abzubilden. In der rechten Grafik von Abbildung 10 sind drei mögliche Varianten einer Kennzahl 

eingezeichnet: Der Schallergeinispegel LAE, der maximale Schalldruckpegel LAf,max sowie der ener-

gieäquivalente Dauerschallpegel LAeq. LAE und LAeq werden für den Zeitbereich berechnet, in dem 

der Schalldruckpegel weniger als 10 dB unter dem Maximalwert der Vorbeifahrt liegt. Detailliertere 

Analysen und die Bildung der Transferspektren sind in Abschnitt 2.7.6.4 dargestellt. 
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Abbildung 10. Datenbeispiel einer Pass-by-Messung in Graz. Auf der linken Seite ist der Schalldruck, der frequenz- und zeitbe-

werte Schalldruckpegel LA,f sowie die gemessene Geschwindigkeit der Straßenbahn der Vorbeifahrt gezeigt. Auf der rechte Seite 

der Schalldruckpegel LA,f  an der externen Mikrofonposition. 
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2.7.3 Datenmanagement 

Für das Projekt wurde bei der i4M technologies GmbH ein Datenmanagementsystem mit 2 Terabyte 

Speicherplatz eingerichtet. Die Daten der Messsysteme auf den Straßenbahnen werden über ein mo-

biles VPN-Netzwerk auf das zentrale Management-System übertragen (Abbildung 11) und von dort 

allen Projektpartnern für die weiterführenden Verarbeitungsschritte und Analysen bereitgestellt. 

Aufgrund des begrenzten Speicherplatzes auf den Messsystemen sowie den begrenzten Datenüber-

tragungsbandbreiten über Mobilfunk wurden die Messdaten in einem stark komprimierten und op-

timierten Binärformat erzeugt und übertragen. 

 

 
Abbildung 11. Schematische Darstellung des Datenhandlings im Projekt OnboardEU über das zentrale Datenmanagementsystem 

der i4M technologies GmbH. 

 

Im Zuge des Datenmanagements erfolgt eine Umwandlung der Messdaten in das im wissenschaftli-

chen Bereich weit verbreitete und einfacher zu verarbeitende Format HDF5 ([16]). Insgesamt wur-

den im Projektverlauf über 3,2 Terabyte Messdaten im Format HDF5 erzeugt. Ergänzend zu den 

Messdaten wurden die Metadaten der Messsysteme in leicht mensch- und maschinenlesbaren 

TOML-Dateien aufbereitet.  

Die Metadaten umfassen folgende Informationen über die individuellen Messsysteme: 

- Absolute Positionen der Sensoren (Beschleunigungssensoren, Mikrofone, Inertialmessein-

heit, Antenne des GNSS-Empfängers) im Fahrzeugbezugsrahmen 

- Orientierung (Quaternions) der Sensoren im Fahrzeugbezugsrahmen 

- Eigenschaften der Sensoren (Typ, Abtastraten Umrechnungsfaktoren) 

 

Die weiterführenden Datenverarbeitungsschritte erfolgten unter Nutzung der HDF5 und TOML-Da-

teien. Beispiele der erzeugten Dateien sind in den veröffentlichten Datensätzen enthalten (siehe Ab-

schnitt 2.7.5). Für die gleisgenaue Georeferenzierung der erhobenen Messdaten (siehe Abschnitt 

2.7.4) wurden beim DLR stadtspezifische automatisierte Verarbeitungsketten umgesetzt. Die er-

zeugten Georeferenzierungen wurden ebenfalls im Format HDF5 bereitgestellt. Die weiterführenden 

Datenanalysen (AP5, Abschnitt 2.7.6) erfolgten darauf aufbauend in den Prozessierungs- und Ent-

wicklungsumgebungen der Projektpartner AIT und DLR.  



Schlussbericht mFUND OnboardEU 

23/57 

2.7.4 Georeferenzierung 

Gegenstand der Arbeiten in „AP 3 Datenmanagement, digitale Karte und Georeferenzierung“ war 

die gleisgenaue Verortung von Onboard-Daten (siehe auch [17]). Der Begriff Georeferenzierung ist 

als Anreicherung von z. B. Vibrationsdaten mit gleisgenauen Positions- und Bewegungsinformatio-

nen zu verstehen. Position bedeutet Position im Gleisnetz mit Bezug zu einer digitalen Karte. Zu-

sätzlich zu geographischen Koordinaten werden also Gleisnummern und Distanzen bereitgestellt. 

Die entwickelte Implementierung wurde veröffentlicht. Dokumentierter Open-Source Code für die 

Georeferenzierung ([18], https://github.com/DLR-TS/railpos-onboardeu) mitsamt einem Datenbei-

spiel  (https://doi.org/10.5281/zenodo.16368240) kann ergänzend zu diesem Bericht eingesehen 

werden. 

Folgende Aspekte wurden erforscht und für die Ausführung auf Projektdaten in Python implemen-

tiert und integriert.  

Digitale Gleiskarten wurden aus unterschiedlichen Quellen extrahiert und für die Georeferenzierung 

aufgearbeitet. Als Quellen wurden OpenStreetMap (OSM) und Betreiberdaten genutzt. Mit der Auf-

arbeitung der offen zugänglichen OSM-Daten konnte eine agile Umsetzung der Georeferenzierung 

für verschiedene Städte auch ohne Betreiberdaten sichergestellt werden. Mithilfe von Betreiberdaten 

aus Graz wurde die Arbeit mit unterschiedlichen Detailgraden im Kartenmaterial untersucht (von 

sehr kleinteiligen Kartendaten mit einer separaten Geometrie pro Kurve/Gerade/Übergangselement 

zu Linienkarten mit einer einzelnen Geometrie für alle Abschnitte von der Anfangs- bis zur Endhal-

testelle). 

Die in AP2 erhobenen Onboard-Daten beinhalten einerseits Sensordaten für die Zustandserfassung 

(Schall, Achslagerbeschleunigungen). Andererseits werden GNSS- und IMU-Daten als Datengrund-

lage für die Georeferenzierung / Verortung erhoben. GNSS steht für Global Navigation Satellite 

Systems und beschreibt die Satellitennavigation mit GPS und Galileo. Onboard-GNSS umfasst im-

mer mindestens eine Antenne und einen Empfänger. IMU steht für Inertial Measurement Unit, eine 

Kombination aus günstigen Sensoren für Fahrzeugbeschleunigungen und -drehraten. Um die ver-

einheitlichte Verarbeitung von Daten mehrerer Fahrzeuge zu ermöglichen, wurden Metadaten für 

die Positionen und Orientierungen der Sensorkomponenten in einem Fahrzeugkoordinatensystem 

gelistet. 

Die Georeferenzierung wurde modular in mehreren separaten Arbeitsschritten realisiert (Abbildung 

12). Hierzu gehören die Vorverarbeitung der Sensordaten, die Aufteilung von Messtagen (oder län-

geren Aufnahmen mit mehreren Stopps und möglichen Änderungen der Fahrtrichtung) in einzelne 

Fahrten, die Pfadschätzung für einzelne Fahrten, die Positionsschätzung mithilfe von Kalman-Filter-

Methoden für eine Fahrt und einen zuvor bestimmten Pfad, sowie die abschließende Bereitstellung 

von Ergebnisdaten für die weitere Verarbeitung in geeigneten Dateiformaten und Koordinatensys-

temen. 

  

https://github.com/DLR-TS/railpos-onboardeu
https://doi.org/10.5281/zenodo.16368240
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Abbildung 12. Modulare Verarbeitungskette der Georeferenzierung mit Details zu Eingangs- und Ergebnisdaten, Verarbeitungs-

schritten und genutzten Software-Klassen. 

 

Die Pfadschätzung für einzelne Fahrten wurde zuvor auf Basis von Karten- und GNSS-Daten reali-

siert. Eine Liste von Pfadhypothesen wurde aus den möglichen Pfaden (Gleissequenzen) zwischen 

potentiellen Start- und Endgleisen erstellt und mithilfe von projizierten GNSS-Positionen bewertet. 

Durch die Struktur von Tram- und Stadtbahnnetzen (mit zahlreichen Depots und Schleifen) kann die 

Anzahl der Pfadhypothesen jedoch sehr hoch werden. Dieser Herausforderung wurde durch die Ein-

führung erweiterter Gütekriterien begegnet (Projektionsfehler, Abgleich von Distanzen, Gleisanzahl 

bei vergleichbarer Güte). Zudem wurde die Einbindung von betrieblichen Informationen realisiert 

(insbesondere Rechtsverkehr). 

Kalman-Filter-Methoden wurden als modulare, robuste und etablierte Werkzeuge für die Berech-

nung von Positions- und Bewegungsinformationen mit einer konstanten Rate von 100 Hz gewählt. 

Die KF-Implementierung besteht hierbei aus einzelnen Funktionen für die Initialisierung, die Prä-

diktion von Zeitschritt zu Zeitschritt mithilfe von IMU-Beschleunigungen, sowie Mess-Updates für 

die Einbindung von GNSS-Positionen und -Geschwindigkeiten (Raten von 1 Hz mit Lücken durch 

mangelnden GNSS-Empfang). Da eine Offline-Anwendung basierend auf zuvor gesammelten Daten 

in einem Batch vorliegt, können die KF-Ergebnisse der Vorwärts-Iteration in einer Rückwärts-Ite-

ration mit einem Rauch-Tung-Striebel-Smoother geglättet werden. Insbesondere führt dies zu Ver-

besserungen bei kurzen Lücken in den GNSS-Daten in Unterführungen oder überdachten Haltestel-

len.  

In Abbildung 13 ist beispielhaft das Geschwindigkeitsprofil einer Fahrt illustriert (oben links), wie 

es anhand der Georeferenzierung bereitgestellt wird. Die GNSS-Punkte mit geringerer Rate werden 

als Eingangsgröße in Kalman Filter Mess-Updates verarbeitet. Das Vorzeichen zeigt die Fahrtrich-

tung. Oben rechts ist die Beschleunigung des Fahrzeugs in Fahrtrichtung illustriert, wie sie von der 

Inertialmesseinheit (IMU) gemessen wird. Der Offset- oder Bias-Fehler wird separat geschätzt und 

kompensiert. Die Beschleunigung wird in Kalman Filter Zeit-Updates verarbeitet. Unten links ist 

die Güte verschiedener Pfade im Schritt der Pfadschätzung gezeigt. Unten rechts ist ein herausfor-

derndes Beispiel gezeigt, bei welchem trotz GNSS-Positionsfehlern, der befahrene Pfad korrekt be-

stimmt werden konnte. Dies ist durch die Einbindung von Informationen zum Rechtsverkehr mög-

lich. 

Die Georeferenzierung wurde für die automatisierte Verarbeitung von Sensordaten, Metadaten und 

digitalen Karten der jeweiligen Fahrzeuge und Einsatzorte umgesetzt. Der modularen Verarbei-

tungskette folgend wurden Software-Bausteine in Python programmiert. Für die Softwareentwick-

lung wurde der Ansatz Domain-Driven-Design (DDD) genutzt.  

Die Leistungsfähigkeit der umgesetzten Georeferenzierung wurde kontinuierlich durch verschie-

dene Ansätze überprüft. Hierzu zählen die qualitative Analyse von Zwischen- und Endergebnissen 

der Georeferenzierung mithilfe von interaktiven Plots und Karten, um eine geeignete Passung der 
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Ergebnisse mit Einsichten aus den Eingangsdaten festzustellen. Quantitative Überprüfungen wurden 

u. a. bei der Rechenzeit vorgenommen. Dies war z. B. besonders wichtig, um einen performanten 

Umgang mit der großen Zahl von Pfadhypothesen in Gleisnetzen mit Depots und Schleifen zu er-

reichen.  

 

        

        
Abbildung 13. Beispielergebnisse der Georeferenzierung.  

 

Ergebnisse wurden für mehrere Einsatzorte und -fahrzeuge über längere Zeiträume erzeugt. Diese 

gleisgenauen Positions- und Bewegungsinformationen stellen die Grundlage für eine gleisbezogene 

Analyse von z. B. Achslagerbeschleunigungsdaten dar. Jedoch können sie auch für sich allein rele-

vante Informationen über die Nutzung der Infrastruktur bieten und somit einen Mehrwert für die 

Betreiber und weitere Stakeholder bieten. 

In Abbildung 14 und Abbildung 15 sind die Anzahl der äquivalenten vollständigen Befahrungen der 

verschiedenen Streckenabschnitte in Hannover, Basel und Graz gezeigt. Die Anzahl äquivalenter 

vollständiger Befahrungen ergibt sich aus der Gesamtsumme der auf dem Streckensegment zurück-

gelegten Fahrtmeter geteilt durch Länge des Streckensegments in Metern. Teilweise wurden über 

800 äquivalente vollständige Befahrungen erreicht (Farbskala siehe Abbildung 15). 
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Abbildung 14. Aggregierte Informationen aus den Ergebnissen der Georeferenzierung über längere Zeiträume für verschiedene 

Einsatzorte. Blau gefärbt sind Gleise, welche mehr als 800 äquivalente Befahrungen aufweisen. Die Farbskala ist in Abbildung 

15 enthalten.   

 

 
Abbildung 15. Aggregierte Befahrungen für das gesamte Netz in Hannover. 
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2.7.5 Datenkatalog 

Im Rahmen des Projektes wurden zwei offene Datensätze erzeugt und über die Plattform zenodo 

zitierfähig unter einer permissiven Lizenz (CC-BY 4.0) veröffentlicht. Beide Datensätze sind über 

die Mobilithek auffindbar. 

Der Datensatz „OnboardEU: Track-Selective Georeferencing for Railways – Sample Measurement 

Data” (https://doi.org/10.5281/zenodo.16368240) ergänzend zur Veröffentlichung einer Beispiel-

Implementierung der Georeferenzierung ([18]) umfasst Messdaten (GNSS und Inertialmesseinheit), 

Metadaten des Messsysteme, die erforderliche hochgenaue digitale Karte sowie die daraus abgelei-

teten Georeferenzierungen für Fahrten einer Rangierlok im Braunschweiger Hafen. 

Der Datensatz „OnboardEU: Urban light rail vehicle-track interaction for infrastructure condition 

monitoring“ (https://doi.org/10.5281/zenodo.16980642) umfasst einen Katalog mit ausgewählten 

Datenbeispielen von Fahrzeugreaktionen an verschiedenen Gleisfehlstellen. Die Datenbeispiele 

wurden anhand der erhobenen Referenzdaten aus den georeferenzierten Messsystemdaten (Be-

schleunigungs- und Mikrofonmessungen) der regulär verkehrenden Straßenbahnen extrahiert. Der 

Datenkatalog besteht aus anonymisierten Daten ohne absoluten Ortsbezug. 

Der Datensätze besteht aus aufbereiteten Sensormessdaten im Format HDF5 ([16]) sowie  wo erfor-

derlich  Metadaten in Form von mensch- und maschinenlesbaren toml-Dateien sowie begleitenden 

Dateien und Abbildungen in weit verbreiteten, leicht lesbaren Formaten. 

Detailliertere Informationen können den jeweiligen Datenveröffentlichungen entnommen werden.  

 

 
Abbildung 16. Informationen zum Datenkatalog in tabellarischer Form (anonymisierte Gleisfehlstellen-ID, Beschreibung der Gleis-

fehlstelle, Anzahl von Fahrzeugen im Datenbeispiel, Anzahl der Überfahrten). 

https://doi.org/10.5281/zenodo.16368240
https://doi.org/10.5281/zenodo.16980642
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Abbildung 17. Informationen zum Datenkatalog in tabellarischer Form (Zeitstempel der ersten und letzten Überfahrt im Datenbei-

spiel). 
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Abbildung 18. Beispiel aus dem Datenkatalog. Anonymisierte Beschleunigungsdaten aus mehreren Überfahrten rund um eine anno-

tierte Fehlstelle. Zudem enthalten sind Geschwindigkeiten, Zeitstempel, relevante Metadaten und Informationen über die Fehlstelle. 
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2.7.6 Zustandsüberwachung und Lärmkartierung 

Bezüglich der Anwendung maschineller Lernverfahren für die Zustandsüberwachung wurden im 

Projekt zwei Ansätze verfolgt: Das überwachte und das unüberwachte maschinelle Lernen. 

Der Vorteil unüberwachter Lernverfahren ist deren unmittelbare Anwendbarkeit zur Erkennung von 

Anomalien und Mustern in bislang unbekannten Daten. Auf die vorausgehende aufwändige Erstel-

lung von umfangreichen annotierten Trainingsdaten kann verzichtet werden. Dies verringert erheb-

lich den vor der Datenanalyse erforderlichen Aufwand und erlaubt die schnelle Bereitstellung von 

ersten Ergebnissen. Nachteilig ist, dass die erkannten Muster und Anomalien im Nachgang mit ent-

sprechender Fachexpertise ausgewertet und interpretiert werden müssen, um praktisch nutzbare In-

formationen für die Zustandsüberwachung und Instandhaltung abzuleiten.  

Der Vorteil überwachter Lernverfahren liegt dahingehend darin, dass diese als Ergebnis einer durch-

geführten Klassifizierung direkt nutzbare Informationen aus den Daten gewinnen können. Nachtei-

lig ist, dass dafür im Vorhinein entsprechende Trainingsdaten bereitgestellt werden müssen. Dieser 

Vorgang der Annotation benötigt entsprechende Referenzdaten, tiefgehende Fachexpertise und ist 

sehr zeitaufwändig. 

Bei der Etablierung eingebetteter Zustandsüberwachungsansätze wie der Nutzung von vibroakusti-

schen Daten aus dem Regelbetrieb ist zu Beginn eine gleichzeitige Anwendung beider Ansätze emp-

fehlenswert. Der Einsatz der unüberwachten Lernverfahren stellt unmittelbar erste nutzbare Ergeb-

nisse bereit, da Streckenbereiche mit auffälligen Fahrzeugreaktionen automatisch erkannt und näher 

inspiziert werden können. Erfahrenen Anlagenverantwortlichen ist damit häufig bereits eine erste 

Einschätzung der Strecken möglich. Insbesondere können Bereiche mit erhöhtem Inspektionsbedarf 

identifiziert und Streckenbegehungen zielgerichtet und effektiv durchgeführt werden. Diese Nut-

zung der mit unüberwachten Lernverfahren erkannten Anomalien und Muster stellt gleichzeitig die 

Grundlage für eine Annotation der erhobenen Messdaten dar. Dadurch entsteht im operativen Be-

trieb iterativ ein kontinuierlich wachsender mit der vorhandenen Fachexpertise annotierter Datenbe-

stand, der begleitend für das Training überwachter Verfahren genutzt werden kann. Nach einer ent-

sprechenden Trainingsphase der überwachten Verfahren kann dann längerfristig auf den Einsatz un-

überwachter Lernverfahren verzichtet werden. 

Die Arbeiten zur Zustandsüberwachung mit unüberwachten (Abschnitt 2.7.6.2) und überwachten 

(Abschnitt 2.7.6.3) maschinellen Lernverfahren sowie zur Lärmkartierung (Abschnitt 2.7.6.4) sind 

in den jeweiligen Unterabschnitten dargestellt.  

Grundlage für diese weiterführenden Analysen waren die erhobenen vibroakustischen Messungen 

sowie die Ergebnisse der Georeferenzierung, jeweils im HDF5-Format. Den weiteren Analysen vo-

rausgehend wurde eine Evaluation der Daten hinsichtlich Qualität und Wiederholbarkeit durchge-

führt. Dabei konnte eine allgemeine hohe Datenqualität der erhobenen Messdaten bestätigt sowie 

eine sehr gute Wiederholbarkeit der erhobenen Achslagerbeschleunigungen auf den individuellen 

Streckenabschnitten festgestellt werden. Die durchgeführten Analysen werden im Folgenden an Bei-

spielen eines Streckenabschnitts in Hannover exemplarisch dargestellt. 

In Abbildung 19 ist das Geschwindigkeitsprofil einer Fahrt zwischen den Haltestellen Brunnenstraße 

und Ehrhartstraße in Hannover nach der erfolgten Georeferenzierung dargestellt. Das Vorzeichen 

der Fahrzeuggeschwindigkeit ist richtungsabhängig und zeigt so die Fahrtrichtung der Zweirich-

tungs-Fahrzeuge in Hannover an. Gut zu erkennen sind die Bereiche mit geringeren Geschwindig-

keiten (gelbe bis grüne Färbung) im Bereich der beiden Haltestellen und der Kurve. 
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Abbildung 19. Farbkodiertes Geschwindigkeitsprofil einer Fahrt von Haltestelle Brunnenstraße (rechts) zur Haltestelle Ehrhart-

straße (links). Hohe Geschwindigkeiten in blau, niedrige Geschwindigkeiten in gelb. Das Vorzeichen zeigt die Fahrtrichtung des 

Zweigrichtungs-Fahrzeugs an. 

 

In Abbildung 20 sind die vertikalen Beschleunigungen am Radlager für zwei Befahrungen dieses 

Streckenabschnitts dargestellt. Erkennbar sind die ausgeprägten streckenabhängigen Signalanteile 

und die gute Wiederholbarkeit der Messungen. Aufgrund leicht unterschiedlicher Geschwindigkeits-

profile ergibt sich bei der Fahrtdauer zwischen den Haltestellen ein Unterschied von ca. 10 Sekun-

den. Diese betriebstypischen Unterschiede werden im weiteren Verlauf durch die Übertragung in 

den Distanzbereich anhand der gleisgenauen Georeferenzierung ausgeglichen. Weiterhin gehen die 

ermittelten Geschwindigkeitsprofile in die weiteren Auswertungen mit ein, um die gegebene Ge-

schwindigkeitsabhängigkeit der Achslagerbeschleunigungen zu berücksichtigen (siehe auch Abbil-

dung 22).  

 

 
Abbildung 20. Vertikale Beschleunigungen am Radlager zweier Fahrten von Haltestelle Brunnenstraße zu Haltestelle Ehrhart-

straße mit leicht unterschiedlichem Geschwindigkeitsprofilen. 

 

Eine Zeit-Frequenzbereichs-Analyse (Abbildung 21) bestätigt die gute Wiederholbarkeit in einem 

breiten Frequenzbereich bis zu 2000 Hz. Gut zu erkennen sind in Ihrer Frequenz geschwindigkeits-

abhängige Signalanteile unter 300 Hz von ca. 70 bis 90 Sekunden bei beiden Fahrten  

In Vorbereitung auf die Auswertung mit maschinellen Lernverfahren wurden Frequenzbereichs-

merkmale (z. B. Schwingleistungen in Oktav-Bändern, siehe Abbildung 22) berechnet und analy-

siert. Wie erwartet zeigt sich eine ausgeprägte systematische Abhängigkeit von der Geschwindigkeit 
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der Fahrzeuge (Abbildung 22, rechts, „Hockey-Schläger“). Ausgeprägte Fahrzeugreaktionen auf-

grund von Besonderheiten an der Strecke (z. B. Fehlzustände und Weichen) zeigen sich als deutlich 

erhöhte Schwingleistungen in Bezug auf das Geschwindigkeitsnormal. 

 

 
Abbildung 21. Zeit-Frequenzbereichs-Analysen (Spektrogramme) für zwei Fahrten von Haltestelle Brunnenstraße zu Haltestelle 

Ehrhartstraße. Die Spektrogramme zeigen farbkodiert die Leistungsdichte der Achslagerbeschleunigungen bis ca. 2000 Hz (hohe 

Leistungsdichten gelb, niedrige blau). 

 

 
Abbildung 22. Zeit-Frequenzbereichs-Analyse (links) einer Fahrt stadteinwärts von Ehrhartstraße in Richtung Brunnenstraße. 

Rechts: Schwingleistungen in verschiedenen Oktavbändern für kurze Streckenabschnitte (ca. 1 m) über die Fahrzeuggeschwindig-

keit aufgetragen. Deutlich erkennbar ist die systematische Zunahme der Schwingleistungen mit der Fahrzeuggeschwindigkeit 

(„Hockey-Schläger“) sowie erhöhte Schwingleistungen im Vergleich zum Geschwindigkeitsnormal aufgrund von Streckenbeson-

derheiten. 
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Ergänzend wurden die Daten mit etablierten klassischen Methoden der Signalanalyse auf bestimmte 

typische Fehlzustände hin ausgewertet. Die Eignung eines im IHATEC-Projekt HavenZuG ([19]) 

demonstrierten Verfahrens zur Erkennung von Schienenriffeln mit Achslagerbeschleunigungen ei-

ner Rangierlokomotive ([20]) konnte erfolgreich übertragen werden. Beispielhaft sind in Abbildung 

23 mittels u. a. doppelter Integration, Filterung und Übertragung in den Distanzbereich abgeleiteten 

Schienenprofile für verschiedene Wellenlängenbereiche dargestellt. Die Wellenlängenbereiche 10-

30 cm und 3-10 cm entsprechen typischen Wellenlängen von Schienenriffeln bzw. verschiedenen 

Formen kurzwelliger Fehlzustände der Schienenfahrfläche.  

Die im Streckenabschnitt Brunnenstraße-Ehrhartstraße festgestellten Bereiche mit Abweichungen 

im Schienenlängsprofil (Abbildung 24 und gelbe bis grüne Abschnitte in Abbildung 23) stimmen 

gut mit den bei der Ortsbegehung festgestellten Riffeln im Bereich des langestreckten Bogens sowie 

Squat-artigen Fehlzuständen im Bereich der Brücken überein. 

 

 
Abbildung 23. Schienenlängsprofile in den Wellenlängenbereichen 10-30 cm (oben) und 3-10 cm (unten) für den Streckenabschnitt 

zwischen Brunnenstraße (rechts) und Ehrhartstraße (links). Die festgestellten Abweichungen im Profil stimmen gut mit den bei 

der Streckenbegehung festgestellten Riffeln im Bereich des langestreckten Bogens und Squat-artiger Fehlzustünde im Bereich der 

Brücken überein. 
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Abbildung 24. Aus den Achslagerbeschleunigungen für die linke (blau) und rechte (orange) Schiene abgeleitete Schienenlängs-

profile für verschiedene Wellenlängenbereiche auf dem Streckenabschnitt Brunnenstraße – Ehrhartstraße. 

 

2.7.6.1 Basismodelle 

 

Anhand von Basismodellen wurden die grundlegenden Zusammenhänge der Sensordaten mit der 

Fahrdynamik, den örtlichen Gegebenheiten sowie der vorherrschenden Witterung in Bezug gesetzt, 

um den jeweiligen Einfluss zu untersuchen. Dies kann je nach verwendetem Modell die Erkennung 

in den maschinellen Lernverfahren verbessern, da der Einfluss dieser Effekte entsprechend kompen-

siert werden kann. Für den Schalldruckpegel liefern die Basismodelle weiters anschauliche Abschät-

zungen der genannten Einflussfaktoren.  

Für die drei in Graz verkehrenden Systeme wurde ein lineares, multivariates Regressionsmodell mit 

den folgenden unabhängigen Variablen zur Vorhersage des mittleren Schalldruckpegels LAeq für 5m 

lange Abschnitte untersucht: 

𝐿Aeq~ log10 𝑣𝑣𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒 + 𝑎 + 𝑑 +  𝑋 + 𝜅 + 𝑜 + 𝑏 + 𝑇 + 𝑅 + 𝑣𝑤𝑖𝑛𝑑 + 𝑝 

mit  

𝑣𝑣𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒 Geschwindigkeit der Straßenbahn in m/s, 

𝑎 Beschleunigung der Straßenbahn in m/s² (≥0), 

𝑑 Verzögerung der Straßenbahn in m/s² (< 0), 

𝑋 Kombinierter Faktor aus Messsystem (OnboardEU002, OnboardEU003 

bzw. OnboardEU003) sowie Mikrofonseite (links, rechts), 

𝜅 Krümmung des Gleises in 1/m, 

𝑜 Oberbautyp (Schotter, Grüngleis, Eingebettetes Gleis) 

𝑏 Blockherz im 5 Meterabschnitt vorhanden 

𝑇 Lufttemperatur in °C, 

𝑅 Niederschlagsmenge im mm/h, 

𝑝 Luftdruck in hPa. 
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In der folgenden Tabelle sind die Koeffizienten des zwar einfachen, aber anschaulichen Regressi-

onsmodells, die Standardfehler und der jeweilige Effektbeitrag angegeben. Der Effektbeitrag ist der 

maximale Beitrag des Parameters zum Pegel, den dieser Parameter im Durchschnitt für seinen max-

imalen Wert im Vergleich zu seinem minimalen Wert liefert. Alle Parameter sind hoch signifikant 

(p<0,001). Das Bestimmtheitsmaß R² ist 0,63. Das linke Mikrofon des OnboardEU002 Systems wird 

als Referenz verwendet. Dabei zeigt sich eine sehr gute Vergleichbarkeit der Systeme und der linken 

und rechten Mikrofonpositionen zueinander. So ist die maximale durchschnittliche Abweichung 0,6 

dB, wobei auch ein Einfluss des Radzustandes sowie des Fahrzeuges zu berücksichtigen ist. Durch 

die geringe Abhängigkeit des Modells von den einzelnen Messsysteme, erscheint der verfolge An-

satz der Onboard-Messung von Schalldruckpegeln an Regelfahrzeugen als durchaus geeignet, um 

als Eingangsparameter für die Lärmkartierung zu dienen.  

 

Parameter Koeffizient Standardfehler Effektbeitrag (dB) 

Intercept 86,7962 0,093 - 

OnboardEU002 rechts -0,6047 0,003 -0,6 

OnboardEU003 links -0,3728 0,003 0,4 

OnboardEU003 rechts 0,2463 0,004 0,3 

OnboardEU006 links -0,6213 0,003 -0,6 

OnboardEU006 rechts 0,3825 0,004 0,4 

𝜅 -4,2503 0,018 10,8 

Grüngleis -1,3091 0,005 -1,3 

Schottergleis -0,8034 0,003 -0,8 

Blockherz 3,2727 0,007 3,3 

𝑙𝑜𝑔10 𝑣𝑣𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒  19,6901 0,003 42,8 

𝑎 0,0564 0,003 0,3 

𝑑 1,3356 0,003 6,7 

𝑇 -0,1078 0,000 -4,5 

𝑅 0,2777 0,002 3,0 

𝑝 -0,0145 0,000 -0,7 

 

Der Onboard-Schalldruckpegel über einen Grün- bzw. Schottergleis sinkt im Schnitt um 1,3 dB bzw. 

0,8 dB, während die Überfahrt über ein Blockherz den Pegel um 3,5 dB deutlich anhebt. Eine fah-

rende Straßenbahn ist bis zu 43 dB lauter als eine stehende Straßenbahn. Während Beschleunigungs-

vorgänge nur einen geringen Einfluss haben, können vor allem starke Bremsvorgänge deutlich er-

höhte Pegel hervorrufen. In der Analyse ist zu beachten, dass Kolinearitäten zwischen den Parame-

tern nicht berücksichtigt sind. So treten hohe Krümmungen immer nur bei niedrigen Geschwindig-

keiten auf, bei denen es jedoch zu einem relativen Pegelanstieg von fast 11 dB im Vergleich zu einer 

geraden Strecke und allen anderen fixierten Parametern kommen kann.  

In Bezug auf die vorherrschende Witterung während der Fahrt zeigt sich ein eher geringer Einfluss 

des statischen Luftdrucks. Die Lufttemperatur und Niederschlagsmenge zeigen hier jedoch einen 

relativ starken Einfluss. Mit einem Effektbeitrag von -4,5 dB für die Temperaturspanne von -8,5°C 

bis 33,5°C ist die Straßenbahn an heißen Tagen deutlich leiser als im Winter. Andersrum ist bei 

starken Niederschlägen der Schalldruckpegel deutlich höher. 
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Sofern absolute Schalldruckpegel in der Analyse des Gleiszustandes verwendet werden, sind daher 

neben der Gleisgeometrie und Fahrdynamik auch die vorherrschenden Witterungsbedingungen zu 

berücksichtigen. 

 

2.7.6.2 Unüberwachte Lernverfahren 

 

Im Rahmen des Projektes wurden verschiedene Ansätze erprobt, um mittels unüberwachter Lern-

verfahren aus den breitbandigen Achslagerbeschleunigungen und unter Berücksichtigung der Fahr-

zeuggeschwindigkeit einen eindimensionalen sogenannten Zustandsindikator zu ermitteln (siehe 

auch [21]). Der Zustandsindikator soll im befahrenen Netz Abschnitte mit auffälligen Fahrzeugre-

aktionen aufzeigen. Eine unmittelbare Korrelation des Zustandsindikators mit der „Schwere“ etwa-

iger Fehlzustände oder die Unterscheidung spezifischer Fehlzustände wird nicht angestrebt (siehe 

überwachtes Lernen). Bei gleichbleibenden Rahmenbedingungen (z. B. Betrachtung eines bestimm-

ten Streckenabschnitts) können jedoch Veränderungen des Zustandsindikators im Zeitverlauf (Zu- 

oder Abnahme) entsprechende Veränderungen an der Strecke in der Regel qualitativ abbilden.  

Dieser Ansatz mittels unüberwachter Lernverfahren ist in Abbildung 25 schematisch dargestellt.  

 

 
Abbildung 25. Schematische Darstellung des Einsatzes unüberwachter Lernverfahren für die Zustandsüberwachung. Mittels des 

maschinellen Lernens erfolgt anhand der aus den Sensordaten extrahierten Merkmale sowie der Fahrzeuggeschwindigkeit die 

Ableitung eines eindimensionalen Zustandsindikators. Die weiterführende Auswertung der Zustandsindikatoren pro Streckenmeter 

und für viele Streckenbefahrungen ((Big Data) Analyse) erlaubt bei fachlicher Auswertung tiefgehende Einblicke in Zustand und 

Zustandsentwicklung des Netzes. 

 

Zu Beginn erfolgt eine Aufbereitung der erhobenen Messdaten mittels digitaler Signalverarbeitung 

(siehe Abbildung 26 und [21]). Dieser Schritt umfasst typischerweise die Anwendung von Skalie-

rungsfaktoren (z. B. Umrechnung in m/s2), die Entfernung linearer Trends und des Mittelwerts aus 

den Zeitreihen sowie ggfs. Frequenzbereichsfilterungen.  
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Abbildung 26. Zeitreihe der vertikalen Achslagerbeschleunigungen nach der Signalaufbereitung mit der Fahrzeuggeschwindigkeit 

(oben) mit entsprechender Zeit-Frequenz-Analyse als Grundlage für die Gewinnung von Zeitreihenmerkmalen (z. B. Schwingleis-

tungen in Oktavbändern. 

 

Nach Aufbereitung der Sensordaten werden Merkmale der Zeitreihen extrahiert (siehe Abbildung 

27 und [21]).  

 

 
Abbildung 27. Im Frequenzbereich extrahierte Zeitreihenmerkmale (Oktavbänder) als Grundlage für das unüberwachte Lernen. 
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Für den Einsatz unüberwachter Lernverfahren für Achslagerbeschleunigungen haben sich spektrale 

Leistungsdichten in Oktav- und Terzbändern als robust und geeignet erwiesen (siehe Abbildung 22 

und Abbildung 27). Möglich ist auch der Einsatz von Autoencodern für eine automatische Merk-

malsextraktion (siehe [9]). Sowohl der Schritt der Signalverarbeitung als auch die Merkmalsextrak-

tion wurden im Rahmen des Projektes nach der Übertragung auf das Datenmanagement-System 

landseitig durchgeführt. Zukünftig sollen beide Schritte direkt auf dem Fahrzeug erfolgen (siehe 

Abschnitt Edge-Computing). Hier bietet sich eine Kombination der Merkmalsextraktion mit der Da-

tenreduktion mittels Autoencodern (z. B. sparse dictionary learning, siehe Abschnitt 2.7.7 Edge-

Computing und [22]) an. 

Für die Ableitung des eindimensionalen Zustandsindikators bieten sich sowohl Autoencoder-ba-

sierte Ansätze (siehe [21]) als auch verschiedene Distanzmaße wie z. B. die Mahalanobis-Distanz 

(siehe Abbildung 28) an. Für die praktische Anwendung ist zu Beginn eine vergleichende Berech-

nung der Zustandsindikatoren mit verschiedenen Ansätzen und Parametrisierungen zu empfehlen, 

um eine für den jeweiligen konkreten Anwendungskontext optimale Konfiguration zu bestimmen. 

 

 
Abbildung 28. Ableitung eines eindimensionalen Zustandsindikators aus einem mehrdimensionalen Merkmalsvektor einschließlich 

der Fahrzeuggeschwindigkeit. Hier am Beispiel der Mahalanobis-Distanz. 

 

Die Berechnung der Zustandsindikatoren erfolgt pro Fahrt und pro Streckenmeter aufbauend auf den 

Ergebnissen der Georeferenzierung. Aufgrund der zahlreichen äußeren Einflussfaktoren auf die er-

fassten Achslagerbeschleunigungen (z. B. aktuelle Beladung, aktueller Zustand der Räder, Witte-

rung, Beschleunigungs- und Bremsmanöver, etc.) weisen die abgeleiteten Zustandsindikatoren pro 

Fahrt weiterhin eine zum Teil erhebliche Streuung auf. Diesbezüglich können die Vorteile einer 

kontinuierlichen Erfassung im Regelbetrieb und die daraus resultierende hohe Anzahl an Befahrun-

gen (siehe auch Abbildung 15) genutzt werden, um Variationen des Zustandsindikators aufgrund 

des Streckenzustands durch Mittelung zahlreicher Überfahrten zuverlässig herauszubilden. Diesbe-

züglich hat sich eine tagesweise Mittelung der fahrtweise bestimmten Zustandsindikatoren als vor-

teilhaft erwiesen. Dies minimiert den Einfluss einzelner Überfahrten mit abweichenden Fahrzeug-

reaktionen. In Abbildung 29 sind beispielhaft die Zustandsindikatoren pro Tag auf zwei Strecken-
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abschnitten der Linie 10 in Hannover dargestellt. Erkennbar sind verschiedene Bereiche mit erhöh-

ten Zustandsindikatoren, die sich über den gesamten Zeitraum oder längere Phasen wiederholt be-

obachten lassen und Hinweise auf mögliche Fehlzustände oder andere fahrdynamisch relevante Be-

sonderheiten entlang der Strecke geben. Die Tageswerte der Zustandsindikatoren pro Streckenmeter 

im Netz sowie über längere Zeiträume bilden somit die Grundlage für darauf aufsetzende Analysen 

zum Zustand der Gleisinfrastruktur und zur Zustandsentwicklung durch Anlagenverantwortliche. 

 

 
Abbildung 29. Darstellung von tageweise gemittelten Zustandsindikatoren für zwei Streckenabschnitte der Linie 10 in Hannover. 

In beiden Fällen bilden sich räumlich Bereiche erhöhter Zustandsindikatoren (gelb) aus. Dies weist auf fahrdynamisch relevante 

Fehlzustände und anderweitige Besonderheiten entlang der Strecke hin. Links: Erhöhte Zustandsindikatoren im Bereich eines 

verriffelten Bogens. Rechts: Räumlich eng begrenzte fahrdynamische Auffälligkeiten. 

 

In Abbildung 30 ist der mittlere monatliche Zustandsindikator entlang Linie 10 in Hannover mit 

einer räumlichen Auflösung von einem Meter für September 2023 (oben) und November 2024 (un-

ten) im Vergleich dargestellt. Sichtbar werden weitgehend übliche Fahrzeugreaktionen (dunkle Far-

ben) mit stellenweise auffälligen Fahrzeugreaktionen (grüne bis gelbe Farben) mit einem über den 

betrachteten Zeitraum von 14 Monaten weitgehend stabilem räumlichen Muster. Auffällige Fahr-

zeugreaktionen sind nicht ausschließlich mit Fehlzuständen verbunden, sondern können auch an 

Weichen oder anderen besonderen baulichen Eigenschaften der Strecke (z. B. sehr enge Kurven) 

auftreten. Aufgrund der Wechselwirkungen und gegenseitigen Verstärkung zwischen Fehlzuständen 

und ausgeprägten Fahrzeugreaktionen bieten sich Bereiche mit erhöhten Zustandsindikatoren für 

zielgerichtete Inspektionen an. 

In Abbildung 31 sind die mittleren monatlichen Zustandsindikatoren aus Abbildung 30 im der Be-

reich Brunnenstraße und Ehrhartstraße dargestellt. Fahrdynamisch relevante Fehlzustände wie Riffel 

und Squat-artige Fehlzustände der Schienenfahrfläche bilden sich wie erwartet mit erhöhten Zu-

standsindikatoren ab (siehe Abbildung 32 und vergleiche Abbildung 23).  
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Abbildung 30. Mittlere monatliche Zustandsindikatoren der Linie 10 (stadtauswärts) in Hannover. Oben: September 2023. Unten: 

November 2024. 

 

 

 
Abbildung 31. Mittlere monatlichen Zustandsindikatoren aus Abbildung 28 im der Bereich Brunnenstraße und Ehrhartstraße. 

Oben: September 2023 Unten: November 2024. Erhöhte Zustandsindikatoren im Bereich des verriffelten Bogens sowie im Bereich 

der Brücken. 

 



Schlussbericht mFUND OnboardEU 

41/57 

 
Abbildung 32. Vergleich der Zustandsindikatoren (Unten) aus September 2023 mit den aus den Achslagerbeschleunigungen ab-

geleiteten Schienenlängsprofilen in den Wellenlängenbereichen 10-30 cm (Oben) und 3-10 cm (Mitte). 
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2.7.6.3 Überwachte Lernverfahren 

 

Verfahren des überwachten Lernens (von „supervised learning“) benützen annotierte Datensätze in 

denen den gesammelten Daten ein Zielwert (z. B. ein bestimmter Zustand oder ein bestimmter Zu-

standswert) zugeordnet ist. Anschließend wird eine Funktion gesucht, welche in der Lage ist, zu 

jedem Inputdatenpunkt die korrekte Zustandszuschreibung zu liefern. Es handelt sich dabei im 

Grunde um eine klassische Modellkalibration aus empirischen Daten mit bekanntem Zielwert. Die 

Modelle können dabei sehr vielfältig und durchaus komplex sein (z. B. künstliche neuronale Netze). 

Der Schritt der Modellkalibration wird in diesem Kontext als „Training“ des Modells bezeichnet. 

In dem Projekt OnboardEU war das Vorliegen von Gleisschäden (Riffel, Schlupfwellen, Schienen-

kopfausbruch, Schienenkopfabnützung) ausschlaggebend für die Annotation der Daten zu einem 

bestimmten Zielwert. Die Aufgabe der Methodik des überwachten Lernens war folglich, einem Da-

tensatz aus Umweltparametern (Wetterdaten, Netzgeometrie) und spezifischer Onboard-Sensorik 

(Beschleunigungssensoren „Acc“, Mikrophonen zur akustischen Datenaufnahme und GPS-Veror-

tung) anhand von annotierten Daten aus einer Begehung des Gleisnetzes einen Zustand zuzuordnen 

(z. B. Gutes Gleis, Riffel, Schlupfwellen, Schienenkopfabnutzung). Eine schematische Darstellung 

dieser Zuordnungsaufgabe findet sich in Abbildung 32 unten. Ein Modell, dass auf eine solche Zu-

ordnungsaufgabe hin gebaut und trainiert ist, wird als „Klassifikationsmodell“ bezeichnet und kann 

neuen Datensätzen aus den genannten Parametern einen Zielwert zuordnen. Im Falle des Projektes 

OnboardEU handelte es sich bei dem Modell um ein künstliches neuronales Netz.  

 

 
Abbildung 33. Hier sind die Quellen der Eingangsdaten und Klassifikationen (Grüne Boxen, am linken Rand), die Daten selbst 

(Graue Boxen mit Pfeilen direkt aus den Datenquellen folgend), die Anwendung der Parameter und die Art der Anwendungsdaten 

(hellgrüne Boxen), sowie die Art des verwendeten Modells (blaue Box, rechter Rand) dargestellt.  

 

Basis für all dies waren die Referenzdaten (Ground Truth) der Netzbegehung und Einmessung von 

Fehlstellen vor Ort. Ein relevanter Schadenskatalog wurde mit den Netzbetreibern erstellt. Der Fo-

kus lag dabei auf Schienenbrüchen, Head Checks, Riffel, Kurvenkreischen und Überwalzung sowie 

Schienenkopfverschleiß. 
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Für die Modellierung wurden als Ausgangspunkt die Messdaten der Onboard-Systeme und die Geo-

datenbank des Grazer Schienennetzes, sowie Daten einer Wetterstation in Graz und Schadensklas-

sifikationen aus einer Begehung des Netzes verwendet. Das Grazer Schienennetz war mit dem 

höchsten Detailgrad vorhanden (detaillierte Daten wurden als Geodatabase durch die Netzbetreiber 

zur Verfügung gestellt, 2 Begehungen des Schienennetzes waren im Rahmen des Projektes mög-

lich), wodurch sie sich als Ausgangspunkt besonders eigneten. Im Folgenden wurden die Arbeiten 

zum überwachten Lernen anhand der Grazer Daten durchgeführt. 

Ein zentraler Schritt um die große von den Onboard-Systemen generierte Datenmenge handhabbar 

zu machen und ebenso um örtliche Vergleichbarkeit herzustellen, war die Zusammenfassung von 

Daten in 5 Meter Abschnitte („bins“). Alle Messdaten, die innerhalb eines gegebenen solchen Ab-

schnittes erfasst wurde, wurden mit einer Überfahrts-id versehen und gewissen Standardoperationen 

unterzogen (Mittelwertbildung, Standardabweichung, Fouriertransformation), um eine handhabbare 

Datenmenge zu erhalten. Zur Illustration sind die Abschnitte eines Ausschnittes des Grazer Netzes 

in Abbildung 34 dargestellt.  

 

 
Abbildung 34. Ausschnitt des Grazer Schienennetzes auf dem die 5 Meter Abschnitte/“bin“ als violette Punkte dargestellt sind 

(die Punkte zeigen den Mittelpunkt eines 5 Meter Abschnittes an). Zusätzlich sind die Positionen von Weichen als blaue Dreiecke 

dargestellt. Die Datengrundlage des Schienennetzes wurde von der Holding Graz – Kommunale Dienstleistungen GmbH erhalten. 

 

Als Ergebnis dieser Arbeiten konnte anschließend ein künstliches neuronales Netz darauf trainiert 

werden, für neue Eingangsdaten den Gleiszustand zuzuordnen (siehe Abbildung 35). Dabei wurden 

die Gleiszustände vorerst reduziert auf die Gruppen „Gutes Gleis“, „Riffel“, „Schienenkopfschä-

den“, da es für diese Gruppen die meisten Referenzpunkte gab. Das trainierte Modell kann anschlie-

ßend Überfahrtsdaten in die gelernten Gruppen einteilen. Zum Zweck des Trainings wurden die 

annotierten Ausgangsdaten in 3 Gruppen unterteilt: Die Trainingsdaten auf denen das Modell die 

Zuordnung Eingangsdaten in die 3 Gruppen lernt. Die Validierungsdaten die während des Trainings 

eine gewisse Übertragbarkeit der Modellergebnisse sicherstellen sollen. Und schließlich die Testda-

ten auf denen Modell abschließend evaluiert wurde. 



Schlussbericht mFUND OnboardEU 

44/57 

Für die Trainingsdaten wurden 10% der „Gutes Gleis“ Daten, 60% der Riffelstellen und 60% der 

Schienenkopfschadenstellen herangezogen. Für die Validierungsdaten wurden 50% der „Gutes 

Gleis“ Daten, 20% der Riffelstellen und 20% der Schienenkopfschadenstellen herangezogen. Für 

die Testdaten wurden 40% der „Gutes Gleis“ Daten, 20% der Riffelstellen und 20% der Schienen-

kopfschadenstellen herangezogen. 

 

 
Abbildung 35. Schematisch die Nutzung eines künstlichen neuronalen Netzes nach dem Training. 

 

Die Klassifikationsqualität auf dem gesamten Netz ergibt sich wie in Abbildung 36 ersichtlich. Scha-

denfreie Stellen wurden zu mehr als 90% wiedererkannt, Riffel zu 81% und Schienenkopfschaden-

stellen zu 90%. Die Klassifikation ist damit durchaus gewinnbringend möglich, jedoch gibt es noch 

einen beträchtlichen Teil and fälschlich als schadhaft klassifizierten Stellen („false positives“). 

 

 
Abbildung 36. Ergebnisse der Klassifikation von Schadensstellen auf dem ganzen Grazer Netz (Zeilen ursprüngliche Kategorie, 

Spalten geschätzte Kategorie in Prozent). Die Diagonale dieser Matrix gibt die korrekten Klassifikationen in der jeweiligen Klasse 

an. Diese Art der Matrix bezeichnet man als „Konfusionsmatrix“. 

 

Im Projekt OnboardEU wurde als spezifischer Verbesserungsansatz ein weiteres künstliches neuro-

nales Netz erstellt, welches die Eigenschaften des Oberbaus in 3 Kategorien („Eingebettet“, „Schot-

tergleis“, „Grüngleis“) als Zielwert klassifizierte, basierend auf denselben Eingangsdaten wie das 

ursprüngliche Schadensmodell. Hintergrund dieses Bemühens um ein derartiges Vorhersagemodell 

des Oberbaus war, dass dieser deutlich die akustischen und dynamischen Eingangsdaten beeinflusst 

und eine Berücksichtigung die Trennschärfe zwischen Gleisschäden und schadensfreiem Gleis er-

höhen sollte. Ziel war somit, den Oberbautyp vorhersagen zu können, um ihn anschließend als Ein-

gangsparameter in ein erweitertes Schadensklassfikationsmodell einfließen lassen zu können. Wäh-

rend für das Grazer Gleisnetz eine entsprechende Klassifikation zur Verfügung stand, sollte mit die-

sem Oberbaumodell auch ein einfacher Weg bereitstehen, um ohne eine solche vorherige Annotation 

den Oberbautyp in anderen Städten als Eingangsparameter in ein Schadensmodell nutzen zu können.  

Für die Trainingsdaten wurden 10% der „eingebettetes Gleis“ Daten, 60% der Schottergleisstellen 

und 60% der Grüngleisstellen herangezogen. Für die Validierungsdaten wurden 50% der „eingebet-

tetes Gleis“ Daten, 20% der Schottergleisstellen und 20% der Grüngleisstellen herangezogen. Für 
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die Testdaten wurden 40% der „eingebettetes Gleis“ Daten, 20% der Schottergleisstellen und 20% 

der Grüngleisstellen herangezogen. 

Das Ergebnis der Klassifikation auf dem gesamten Netz ist in Abbildung 37 ersichtlich. Der Ober-

bautyp kann noch etwas verlässlicher klassifiziert werden als die Schadenstypen, was wohl auch an 

dem eher flächig verfügbaren Trainingsmaterial liegen mag. 

 

 
Abbildung 37. Die „Konfusionsmatrix“ stell die Anteile der verschieden Klassenzuordnungen (Zeilen: ursprüngliche Kategorie, 

Spalten: geschätzte Kategorie) als Prozentzahlen dar. Die Diagonale gibt die korrekt zugeordneten „bins“ wieder.  

 

Die Klassifikation von Grüngleis funktioniert sehr robust. In Abbildung 38 sind einige Klassifikati-

onsergebnisse an konkreten Orten im Grazer Netz dargestellt. Man beachte die Klassifikation in der 

linken Abbildung. In der Tat befanden sich in der dort abgebildeten Kurve auf beiden Fahrtrichtun-

gen Grüngleis, auch wenn es ursprünglich im Testdatensatz nur einseitig annotiert war. Das Modell 

ergänzte hier korrekt. Auch die rechte Abbildung bietet einen interessanten Einblick, da hier im 

nördlichen Gleisverlauf zwar kein Grüngleis annotiert war, jedoch ein bereiter Grünsteifen sehr nahe 

an die Einbettung herankommt, was die Klassifikation als Grüngleis möglicherweise beeinflusst hat. 

 

  
Abbildung 38. Vergleich von als Grüngleis klassifizierten Stellen (orangene Rechtecke) und Grüngleis in den Trainingsdaten 

(grüne Punkte) an zwei Streckenabschnitten in Graz. Quelle ist ein Orthophoto erhalten von geodaten.graz.at. 

 

  

https://geodaten.graz.at/arcgis/services/OGD/Hintergrundkarte_Hintergrundkarte_OGD/MapServer/WmsServer
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Auch bei Schottergleis gelingt die Verortung verlässlich, wie Abbildung 39 zeigt. 

 

  
Abbildung 39. Hier sieht man einen Vergleich von als Schottergleis klassifizierten Stellen (orangene Rechtecke) und Schottergleis 

in den Trainingsdaten (blaue Punkte) an zwei Streckenabschnitten in Graz. Quelle ist ein Orthophoto erhalten von geoda-

ten.graz.at. 

 

Abschließend lässt sich sagen, dass sowohl für die Klassifikation von Schadensstellen als auch für 

die Klassifikation des Oberbautypes Methoden des überwachten Lernens aussichtsreiche Kandida-

ten sind, um eine Detektion rein aus Überfahrtsdaten zu ermöglichen. Die weitere Optimierung der 

gezeigten Bespiele ist ein längerer Prozess, der über das Projektende hinausgeht, da es viele Opti-

mierungsparameter gibt (tiefe der verwendeten künstlichen neuronalen Netze, Qualität der Trai-

ningsdaten). Die Klassifikationssicherheit auf den Grazer Daten stimmt hierbei optimistisch und 

zeigt klares Potential der Onboard-Sensorik und darauf aufbauender Methodiken auf. 

 

2.7.6.4 Lärmkartierung 

 

In der klassischen Lärmkartierung werden anhand des vorhandenen Rollmaterials, der Eigenschaf-

ten des Gleises, der Befahrungsstärke sowie der Ausbreitungsbedingungen die Lärmimmissionspe-

gel berechnet. Mit einer flächendeckenden akustischen Überwachung mit den im Rahmen des Pro-

jekts entwickelten und verwendeten vibroakustischen Sensoren ist es möglich, den aktuellen akus-

tischen Gleiszustand zu bewerten. Dies ermöglicht eine detaillierte Analyse des durch den Straßen-

bahnverkehr erzeugten Lärm. Zu diesem Zweck werden die Onboard-Pegel mit den Vorbeifahrtspe-

geln der Pass-by-Messungen verglichen. Abbildung 40 zeigt die energieäquivalenten Dauerschall-

pegel aller aufgenommen Vorbeifahrten. Die Onboard-Pegel wurden anhand eines Zeitfensters mit 

einer Länge von 30 m um dem Vorbeifahrtsmesspunkt berechnet. Die Vorbeifahrtspegel sind durch 

den größeren Abstand sowie den Wagenaufbau (Abschattung) geringer, wobei eine langsamere Vor-

beifahrt in beiden Pegeln deutlich geringer ist. In der Abbildung sind konstante Pegeldifferenzen als 

schwarz strichlierte Linien eingezeichnet, wobei sich die Pegel für ähnliche örtliche Gegebenheiten 

anhand dieser konstanten Pegeldifferenzen orientieren. So ist für eine dichte Bebauung die absolute 

Pegeldifferenz geringer, da der Vorbeifahrtspegel durch Mehrfachreflexionen an Gebäuden erhöht 

wird. Auf der anderen Seite ist die absolute Pegeldifferenz für eine Schottergleis im Freifeld im 

Vergleich größer. Ein relativ gesehen geringerer Vorbeifahrtspegel erscheint durch zusätzliche 

Schallabsorption des Gleisschotters plausibel.  

https://geodaten.graz.at/arcgis/services/OGD/Hintergrundkarte_Hintergrundkarte_OGD/MapServer/WmsServer
https://geodaten.graz.at/arcgis/services/OGD/Hintergrundkarte_Hintergrundkarte_OGD/MapServer/WmsServer
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Abbildung 40. Energieäquivalente Dauerschallpegel der Vorbeifahrten als am Fahrzeug aufgenommener Onboard- und extern 

aufgenommener Vorbeifahrtspegel.  

 

Abbildung 41 zeigt diese gemittelten Pegeldifferenzen als Transferspektren sowohl als Gesamtpegel 

als auch in Oktavbändern. In Oktavbändern zeigt sich für die eingebetteten Gleise ein ähnlicher 

Verlauf, wobei eine leichte Bebauung ähnlich Freifeldbedinungen entspricht und eine dichte Bebau-

ung eine konstante Erhöhung des Vorbeifahrtspegels von ca. 2 dB verursacht. Zwei Messstellen 

waren in einem Gleisbogen und zeigen in den Oktavbändern bei 4 kHz und 8 kHz ebenso einen 

erhöhten Vorbeifahrtspegel. 

 

  
Abbildung 41. Transferspektren als gemittelte Pegeldifferenzen zwischen Vorbeifahrts- und Onboardpegel breitbandig (links) und 

in Oktavbändern (rechts). 

 

Im Rahmen des Projekts konnten zwei wesentliche Aspekte erforscht werden, um eine auf Onboard-

pegeln basierte Lärmkartierung zu ermöglichen: 
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1. Anhand der in Abschnitt 2.7.6.1 analysierten Basismodelle ist neben der Gleisgeometrie und 

der Fahrdynamik auch das vorherrschende Wetter ein relevanter Einflussparameter in der 

Bewertung des durch eine Straßenbahn hervorgerufen Schalldruckpegels. 

2. Die drei instrumentierten Regelfahrzeuge sind sowohl an den auftretenden Onboard-Schall-

druckpegel als auch an den Vorbeifahrtspegeln vergleichbar, wobei sich im Bezug auf die 

örtlichen Gegebenheiten sinnvolle Transferspektren lassen. 

Somit erscheint eine auf Onboardpegeln basierte Lärmkartierung möglich. Über dieses Projekt wei-

terführende Forschung beinhaltet die genaue Umrechnung des Onboardschalldruckpegels auf einen 

für die Lärmkartierung typischerweise gebrauchten Schallleistungspegels sowie eine Evaluierung 

mit rein rechnerisch erstellten Lärmkarten. 

 

2.7.7 Edge-Computing 

Schwerpunkt der Arbeiten zum Edge-Computing war die Untersuchung von Ansätzen zur Reduk-

tion der zu übertragenden Datenmengen. Hierzu wurden im Rahmen von Arbeitspaket 5.5 „Edge-

Computing“ Algorithmen untersucht, die auf den Basiseinheiten der Systeme laufen können. Es 

wurden zwei miteinander kombinierbare Ansätze untersucht. Der grundlegende Ansatz ist die Be-

schränkung der zu übertragenden Messdaten auf Streckenbereiche mit auffälligen Fahrzeugreaktio-

nen. Der gewählte Ansatz wird in Abbildung 42 erläutert. Die zwischen zwei Haltepunkten des 

Fahrzeuges erfassten Daten (siehe Triggerung, Abschnitt 2.7.1) werden mittels Edge-Computing 

sofort nach Ablage der Einzelfahrten vom System auf dem Fahrzeug vergleichbar zum unüberwach-

ten Lernen (siehe Abschnitt 2.7.6.2) automatisiert analysiert. Die Analyse beruht auf ebenfalls für 

das maschinelle Lernen verwendeten Merkmalen. Insbesondere werden pro Fahrt Schwingungsleis-

tungen in verschiedenen Frequenzbereichen berechnet, siehe Abbildung 43. 

 

 
Abbildung 42. Die für die gleisgenaue Georeferenzierung erforderlichen Daten von Inertialmesseinheit (IMU) und Satellitenna-

vigation (GNSS) können in vollem Umfang übertragen werden. Die hochfrequenten Messdaten der übrigen Sensoren werden mit-

tels Edge-Computing erheblich reduziert. Für Streckenabschnitte mit auffälligen Fahrzeugverhalten werden die Messdaten für 

spätere detaillierte Analysen vollständig gespeichert und übertragen. 
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Abbildung 43. Schwingleistungen in verschiedenen Frequenzbereichen entlang eines Streckenabschnitts als Grundlage für die 

Auswahl von zu übertragenden Messdaten auf dem Fahrzeug. 

 

Treten Überschreitungen von zuvor anhand des unüberwachten Lernens abgeleiteten Grenzwerten 

auf, werden die Daten vollständig für den betroffenen Bereich sowie jeweils fünf Meter davor und 

danach übertragen. Die gleisgenaue Georeferenzierung kann im Nachhinein anhand der vollständig 

übertragenen IMU und GNSS-Daten durchgeführt werden. Die Messdaten aus unkritischen Berei-

chen werden verworfen bzw. können zukünftig einer Datenkompression unterzogen werden. 

Der zweite im Projekt untersuchte Ansatz (siehe Preprint [22]) umfasst eine entsprechende, im Sinne 

der weiterführenden Analysen möglichst verlustfreie Datenreduktion. Der Ansatz basiert auf „dünn 

besetzter Kodierung“ (Sparse Coding, [23–25]) im Zeit-/Frequenzbereich durch die Kombination 

einer Kurzeit-Fourier-Transformation der Sensormessdaten (Short-Time-Fourier-Transform, STFT) 

mit Sparse Dictionary Learning ( [26, 27]). Das Sparse Coding im Frequenzbereich hat die gleichen 

Eigenschaften wie im Zeitbereich, ist aber rechnerisch weniger komplex. Es existieren skalierbare, 

effiziente Algorithmen, die in Echtzeit implementiert und auf den Onboard-Einheiten ausgeführt 

werden können. Durch das Dictionary Learning entsteht eine adaptive reduzierte Darstellung der 

vibroakustischen Eingangsdaten, die deren für die weiteren Auswertungen relevanten Frequenzcha-

rakteristika trotz erheblicher Datenreduktion erhält. Die experimentellen Auswertungen haben ge-

zeigt ([22]), dass durch die Auswahl eines geeigneten Regularisierungsparameters eine Kompressi-

onsrate von 63 ohne Verlust relevanter Informationen im Sinne der nachgelagerten Analysen er-

reicht werden kann. Die ursprünglichen Daten können dabei im Nachhinein anhand des Sparse Dic-

tionary mit geringem Verlust rekonstruiert werden. Dies erlaubt große Flexibilität bei der anschlie-

ßenden Datenanalyse. Insbesondere sind auch im Nachhinein noch umfassendere Untersuchungen 

der aufgetretenen Fahrzeugreaktionen möglich, falls im weiteren Verlauf der Untersuchungen bis-

lang unbekannte Muster in Erscheinung treten.  

In Abbildung 44 ist links eine Zeit-Frequenz-Analyse der vertikalen Achslagerbeschleunigungen 

(Abtastrate 4 kHz) einer fünfminütigen Fahrt mit drei Haltestellen dargestellt. Auf der rechten Seite 

ist die anhand des gelernten Sparse Dicitionary (Datenreduktion größer Faktor 60) rekonstruierte 

Zeit-Frequenz-Analyse im Vergleich gezeigt. Für die Zeiten mit Fahrzeugstillstand erfolgte keine 

Rekonstruktion. Die Variationen der Schwingleistung über Zeit und Frequenz wurden bis in Details 

(siehe z. B. Zeitbereich 15 bis 55 Sekunden) hinreichend verlustfrei konstruiert. 
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Abbildung 44. Vergleich einer Zeit-Frequenz-Analyse aus den breitbandigen Zeitreihen (links) mit der Zeit-Frequenz-Analyse aus 

den rekonstruierten Daten (Datenreduktion ca. Faktor 60). Siehe auch entsprechende Veröffentlichung im Preprint ([22]). 

 

2.8 Verwertung 

Zusammenfassend stellt der nachhaltige und kosteneffiziente Betrieb einer zuverlässigen und be-

lastbaren Verkehrsinfrastruktur einen hohen gesamtgesellschaftlichen Wert dar. Eine Immissionsre-

duktion von schienengebundenen Fahrzeugen bringt eine Vielzahl von Vorteilen mit sich: Das ruhi-

gere Fahrverhalten erhöht zum einen den Fahrgastkomfort, zum anderen wird die dynamische Be-

anspruchung der Fahrzeugkomponenten und somit die Instandhaltungsnotwendigkeit gesenkt. 

Gleichzeitig erzielt eine Verringerung der Schall- und Erschütterungsemissionen im urbanen Raum 

eine größere Akzeptanz für den Ausbau und die Intervallverdichtung von Schienenverkehr, 

um die Attraktivität nachhaltiger Verkehrsmittel zu steigern. Angesichts stetig wachsender inner-

städtischer Gleisnetze werden die erfassten Daten auch in anderen europäischen Städten von zuneh-

mendem Interesse für ÖPNV-Betreiber sein.  

Die verwendete Sensorik ist robust, günstig und hat keine besonderen Platzerfordernisse (daher ge-

eignet für Niederflurfahrzeuge), wodurch sich eine Instrumentierung wesentlich einfacher als mit 

optischen Verfahren gestaltet und auch zu temporären Zwecken für jene Infrastrukturbetreiber inte-

ressant sein kann, die über kein dediziertes Messfahrzeug verfügen 

Die eingebettete Zustandsüberwachung als Grundlage einer prädiktiven Instandhaltung ist ein Ker-

naspekt gegenwärtiger Digitalisierungsanstrengungen zahlreicher etablierter Unternehmen und in-

novativer Startups. Mit Hinblick auf die Instandhaltung ist aufgrund der Größe der europäischen 

urbanen Schienennetze sowie des an vielen Stellen bestehenden Instandhaltungsstaus mittelfristig 

eine hohe Nachfrage nach entsprechenden Systemen und Dienstleistungen zu erwarten.  

Die wissenschaftlichen Arbeitsergebnisse sowie der zu erstellende Trainingsdatensatz können in die 

Entwicklung entsprechender Produkte eingehen und so unternehmerisch verwertet werden.  

DLR: Die im Projekt erarbeiteten Ergebnisse zur Georeferenzierung, Erstellung des Datenkatalogs 

sowie zur KI-basierten Datenanalyse fließen in die weitere Forschung ein. Die Kommunikation an 

die Fachöffentlichkeit wird durch wissenschaftliche Artikel, Konferenz-Beiträge, Messeauftritte und 

andere Veranstaltungen realisiert. Somit wird ein Wissenstransfer der praxisnahen Forschung für 

die Stärkung der involvierten Stakeholder (Industrie, öffentliche Einrichtungen) erreicht. Erarbeite 

Daten und Software wurden verfügbar gemacht und sind somit eine bestmögliche Grundlage für 

Transfer und Anschlussaktivitäten. 

AIT: Das Vorhaben ermöglichte AIT den Ausbau seiner Erfahrungen zum Thema automatische Zu-

standserkennung von Rillenschienen auf einem europäischen Level sowie relevante Forschungstä-

tigkeiten im Bereich Onboard-Monitoring mittels vibroakustischer Messungen. Auch bei AIT wird 

der Wissenstransfer an relevante Stakeholder über Veröffentlichungen realisiert.  
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i4M: Durch die Zusammenarbeit mit den Forschungseinrichtungen wurde eine signifikante Weiter-

entwicklung vorhandener Lösungen bei i4M erreicht. Die vorhandene Technologie wurde im Funk-

tionsumfang deutlich erweitert, wodurch eine erhöhte Attraktivität für Neukunden im Infrastruktur-

Monitoring erzielt wurde. Somit wurde die Sichtbarkeit von i4M sowohl in globaler Sicht als auch 

in der Zielbranche ÖPNV aufgewertet. i4M kann die aus den Erfahrungen des Projektes abgeleiteten 

Produkte federführend gemeinsam mit DLR und AIT vermarkten. Ferner bieten sich durch die ge-

meinsamen Forschungsaktivitäten Möglichkeiten zur Akquise weiterer geförderter Forschungsvor-

haben. Es werden zusätzliche Umsätze bei i4M durch weitere neu gewonnene Kunden und dort 

betriebene Systeme zum Infrastrukturmonitoring im ÖPNV erwartet. 

 

2.9 Veröffentlichungen 

 

Im Rahmen des Projektes erfolgten projektbegleitend bereits folgende Veröffentlichungen: 

[17]: Roth, Michael und Heusel, Judith und Groos, Jörn Christoffer (2023) Kartengestützte 

GNSS/Multi-Sensor-Ortung von Schienenfahrzeugen. Der Eisenbahningenieur EI, Seiten 16-19. 

Tetzlaff Verlag. ISSN 0013-2810. 

[21]: Baasch, Benjamin und Heusel, Judith und Lähns, Alexander und Roth, Michael (2025) Spec-

tral characterization of the rail surface in urban environments using in-service vehicles. Springer. 

10th Transport Research Arena, TRA 2024, 2024-04-15 - 2024-04-18, Dublin. doi: 10.1007/978-3-

031-85578-8_42. ISBN 978-3-031-85578-8. ISSN 2196-5544. 

Zum Zeitpunkt der Berichtserstellung befand sich folgende Preprint-Veröffentlichung im Peer-Re-

view: 

[22]: Baasch, Benjamin und Groos, Jörn Christoffer und Heusel, Judith und Noll, Martin (2025) 

Data-Driven Sparse Coding for Onboard Condition Monitoring of Railway Tracks. Available at 

SSRN: https://ssrn.com/abstract=5295146 or http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.5295146. 

Weitere Veröffentlichung zu OnboardEU-Inhalten werden bei den Partnern auch nach Projektende 

realisiert. Dies betrifft z. B. technische Details zu Georeferenzierung, Datenmanagement und Ma-

chine Learning auf vibroakustischen Daten.  

  

https://elib.dlr.de/197334/
https://elib.dlr.de/197334/
https://elib.dlr.de/213144/
https://elib.dlr.de/213144/
https://doi.org/10.1007/978-3-031-85578-8_42
https://doi.org/10.1007/978-3-031-85578-8_42
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