Klassifikation von Oberbaufehlern am
Beispiel Weichen

Auf Daten des DB-Projekts ,,Continuous Track Monotoring“ (CTM)

basierende Fehlerprognosen
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Abb. 1: Schematische Darstellung des Messaufbaus auf einer im Regelbetrieb befindlichen Giiterlok zu ,.in service“-Messkampagnen im Rahmen von AutoMain
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Neben langwelligen Gleisgeometriefeh-
lern, kommt es bei der Instandhaltung des
Oberbaus immer wieder zu punktuellen
Einzelfehlern der vertikalen Langshohe
mit Ausdehnungen von unter 3 m wie z.B.
Hohllagen oder Ubergangszonen. Dabei
wird fiir die Beurteilung der Kritikalitat
dieser Fehler gemifl Konzernrichtlinie
(KoRil) 821 [1] allein deren maximale ver-
tikale Ausdehnung, also die Amplitude des
Messsignals, betrachtet. Die KoRil 821 stellt
dariiber hinaus auch die Beurteilungsmaf3-
stabe fiir die Bewertung von Einzelfeh-
lern bereit. Hierbei gibt es ein dreistufiges
Beurteilungssystem. Ist die hochste Stufe
(SRy;yp) erreicht, der Fehler also besonders
weit fortgeschritten, muss durch den An-
lagenverantwortlichen maoglichst sofort ge-
handelt werden. Es kommt vor, dass durch
die teils mehrmonatigen Inspektionszyklen,
Fehler erst dann entdeckt werden, wenn sie
bereits den SR;;,,-Grenzwert iiberschritten
haben. In diesen Fillen ist der Betreiber zu

wirtschaftlich ungiinstigen Sofortmafinah-
men gezwungen. Eine Kkontinuierlichere
Uberwachung dieser Oberbaufehler und
eine Prognoseabschétzung sind daher von
besonderem Interesse.

Im Rahmen des EU-Projektes AutoMain ist
genau dies adressiert worden. Dabei ist eine
Methode entwickelt worden, die Einzelfeh-
ler der Gleisgeometrie identifiziert, im zeit-
lichen Verlauf beobachtet und anhand der
Degradationsgeschwindigkeit eine Progno-
se ableitet. Die Datenbasis dafiir entstand
in Verbindung mit dem DB-Projekt Con-
tinuous-Track-Monitoring (CTM) sowie
einer eigens umgeriisteten Giiterlok fiir ,,in
service“-Messfahrten (Abb. 1).

Die genannten Prognosen des AutoMain-
Projektes basieren auf der Erstellung eines
linearen Regressionsmodells fiir die Feh-
leramplituden. Hierbei wird jedoch - wie
auch in der KoRil 821 - weder die Fehler-
form, noch die Art des Fehlers in diese Be-
trachtung einbezogen. Diese Information
kénnte sich jedoch als niitzlich erweisen, da
bei der Prognoseabschitzung fiir verschie-
dene Fehlerarten auch unterschiedliches
Degradationsverhalten angenommen wird.

Grafik: [3]

So entwickeln sich im zeitlichen Verlauf
Fehler durch Hohllagen anders als Fehler an
Ubergangszonen. Wire die Art eines Fehlers
durch Datenanalyse klassifizierbar, konnten
Algorithmen jedem neu entdeckten Fehler,
eine Klasse zuweisen und ein spezifisches
Prognosemodell, statt des bisherigen linea-
ren Ansatzes, anwenden. Die Prognose wire
genauer.

Neben der verbesserten Prognose, existiert
eine weitere interessante Anwendungs-
moglichkeit. Werden anhand einer konti-
nuierlichen Gleisiiberwachung (z.B. durch
CTM) Fehler entdeckt und auch sofort
Klassifiziert, konnte diese Information dem
Instandhaltungspersonal vorab mitgeteilt
werden. Es wire also vor dem ersten Besuch
der Schadstelle moglich zu wissen, dass vor
Ort beispielsweise eine Hohllage zu erwar-
ten ist. Benotigte Ressourcen, Personal oder
Maschinen konnten vorab organisiert wer-
den. Dies eroffnet wirtschaftliches Optimie-
rungspotential.

Daher wird als konsequente Weiterent-
wicklung im Folgenden gezeigt, wie sich
Techniken der Computational-Intelligence
bzw. des Data-Minings anwenden lassen,
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Abb. 2: Schematische Darstellung des Ansatzes aus AutoMain (Gelb) und der Weiterentwicklung (Griin)

um weiterfithrende Aussagen iiber die Art
des Fehlers zu treffen. Abb. 2 visualisiert das
Vorgehen und zeigt die Zusammenhange
zwischen den AutoMain-Ergebnissen (gelb
hinterlegt) und dem neuen Ansatz (griin

hinterlegt). Uber die gelb hinterlegten Be-
standteile der Methode wurde bereits in [2]
berichtet.

Um dies zu erreichen, ist es zunichst er-
forderlich, dass Messwerte von Fehlern als
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Abb. 3: Herzstlickiiberfahrten bei km 15,6 (links), Einzelfehler bei km 33,1 (rechts)
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Referenz vorliegen, deren Fehlertyp be-
kannt ist. Dies ist in den vorliegenden Da-
ten jedoch nicht der Fall. Stattdessen sind
von der mittels CTM vermessenen Strecke
die Positionen der Weichen bekannt. Diese
Information wird ausgenutzt, um anhand
der Messdatencharakteristik einer Wei-
cheniiberfahrt zu zeigen, dass Unregelma-
Bigkeiten wie Einzelfehler oder Herzstiicke,
die sich entlang eines Streckenabschnittes
befinden, klassifiziert werden kénnen. Zum
besseren Verstandnis zeigt Abb. 3 zwei in
AutoMain identifizierte Vertikalausschla-
ge. In beiden Bildern sind jeweils 13 Mess-
datenreihen des gleichen Fehlers zu sehen,
die an verschiedenen Tagen aufgenommen
wurden. Das linke Bild zeigt die Vertikalaus-
schldge einer Weicheniiberfahrt, das Rechte
einen bislang unklassifizierten Einzelfehler.
Bereits optisch wird klar, dass sich die Form
der Fehler unterscheidet.

Die folgenden Abschnitte beschreiben das
Vorgehen zur Klassifikation der Datenvek-
toren anhand der bekannten Charakteristik
der Weicheniiberfahrt. Die Aufgabe wurde
am Institut fiir Verkehrssystemtechnik des
Deutschen Zentrums fiir Luft- und Raum-
fahrt (DLR) in Braunschweig im Rahmen ei-
ner Masterarbeit [4] detailliert bearbeitet. Fiir
das Validieren der Methode ist es dabei un-
erheblich, dass eine Weicheniiberfahrt zwar
fehlerartige Messwerte produziert, jedoch im
eigentlichen Sinne kein Einzelfehler ist. Viel-
mehr soll gezeigt werden, dass sich CTM-Da-
ten eignen, um bestimmte punktuelle Phéno-
mene in der Gleisgeometrie zu klassifizieren
und dadurch voneinander zu unterscheiden.

Datenextraktion und
Vorverarbeitung

Das Unterscheiden von Weichentiberfahr-
ten gegeniiber anderen Fehlerarten kann



zundchst als 2-Klassen-Problem definiert
werden. Eine Klasse enthalt dabei die bereits
bekannten Weicheniiberfahrten, die andere
Klasse alle iibrigen Arten von Einzelfehlern
wie in Abb. 2 exemplarisch dargestellt ist, so-
wie weitere Nicht-Weichen-Datensitze, die
zufillig ausgewdhlt wurden. Die einzelnen
Datenvektoren haben dabei eine variierende
Lange von jeweils ca. 1600 Datenpunkten.
Diese Variabilitit in der Anzahl der Daten-
punkte ist in der Geschwindigkeit des Mess-
fahrzeuges begriindet. Fahrt der Zug lang-
samer tiber die fragliche Stelle, generiert das
Messsystem mehr Datenpunkte pro Meter,
da dessen Abtastrate konstant bleibt. Ein
weiterer Aspekt, der bei der Datenvorverar-
beitung zur spateren Klassifikation beachtet
werden muss, ist die Verschiebung der Da-
tenpunkte entlang der X-Achse. Fahrt das
Messfahrzeug an verschiedenen Tagen tiber
den gleichen Fehler, entsteht wegen der Un-
genauigkeiten des GPS-Systems eine gering-
fiigige Abweichung in der Position der Da-
tenvektoren. Mittels Korrelation kann diese
Abweichung jedoch behoben und die Mess-
reihen somit exakt iibereinander geschoben
werden. Um der variablen Linge der Daten-
vektoren zu begegnen, wurden mehrere An-
satze verfolgt. Zunéchst konnen die Vekto-
ren kiinstlich, durch Hinzufiigen fehlender
Punkte mittels Interpolation, bzw. Entfer-
nen von Datenpunkte und Beschneidung
der Vektorenrdnder auf eine einheitliche
Lange gebracht werden. Ferner besteht die

Moglichkeit, die Vektoren durch verschie-
dene Transformationen auf Koeffizienten
zu reduzieren und die Klassifikation anhand
dieser Koeffizienten durchzufithren. Zum
Beispiel ldsst sich mittels der Fourier-Trans-
formation (FT) das Frequenzspektrum des
zu betrachtenden Datenvektors berechnen.
Eine weitere Variante stellen die Wavelet-
Transformationen (WT) dar, dabei kénnen
neben den Frequenzen auch Aussagen tiber
die Zeit bzw. den Ort getroffen werden. Die
so vereinheitlichten Datenvektoren werden
im Folgenden mit zwei verschiedenen Ver-
fahren klassifiziert:

Durchfiihrung der Klassifikation
mittels SVM und GMLVQ
Selbstlernende  Klassifizier-Algorithmen
bieten mittels tiberwachten Lernens die
Moglichkeit, Muster in einem Datensatz zu
finden. Dabei wird die Datenmenge in zwei
Teilmengen aufgeteilt, einen Trainings- und
einen Testdatensatz. Antrainiert wird der
Algorithmus mit den vorverarbeiteten Wei-
chen und Nicht-Weichen-Datenvektoren,
bzw. den daraus berechneten Fourier- oder
Waveletkoeffizienten. Fir die Losung des
2-Klassen-Problems eignet sich unter an-
derem die Support-Vector-Machine (SVM)
[5], die mit klassenrand-typischen Proto-
typen, den Support-Vektoren, arbeitet. Die
SVM berechnet in der Trainingsphase eine
optimale Hyperebene fiir die Trennung der
beiden Datensitze. Da in der Praxis die bei-

den Klassen meist nicht vollstindig linear
trennbar sind, wird die Separation in einem
hoher-dimensionalen Raum berechnet. Die-
se kann anschlieffend wieder im urspriingli-
chen Datenraum angewandt werden.

Im Gegensatz zur SVM arbeiten die Varian-
ten der Linear-Vector-Quantization (LVQ)
mit klassen-typischen Prototypen. Ziel ist
es dabei die Prototypen durch eine entspre-
chende Adaption so zu platzieren, dass die
jeweilige Klasse moglichst gut reprasentiert
wird. Unter Verwendung einer gegebenen
Lernrate richten sich dabei die Prototypen
im Datenraum aus und werden so platziert,
dass sie moglichst gut im Klassenzentrum
liegen und somit als Reprasentant der je-
weiligen Klasse genutzt werden kénnen. Be-
trachtet werden dabei in jedem Schritt des
Algorithmus sogenannte Gewinner- und
Verliererprototypen, die mittels eines Ahn-
lichkeitsmafles und der entsprechenden
Klassenzugehorigkeit bestimmt werden.
Eine Erweiterung des LVQ stellt der Gene-
ralized Matrix Linear Vector Quantization
(GMLVQ) Algorithmus dar, der in [6] be-
schrieben wird und in dieser Arbeit ver-
wendet wurde. Hier wird zusitzlich eine
Energiefunktion eingefithrt. Die Energie-
funktion wird mittels stochastischen Gradi-
entenabstiegs minimiert und approximiert
die Anzahl der Fehlklassifikationen. In je-
dem Schritt wird ein Datenvektor zuféllig
ausgewdahlt und der Gewinnerprototyp, der
Prototyp mit dem geringsten Abstand und
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Abb. 4: Grafische Reprasentation des GMLVQ-Klassifikationergebnisses
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dem gleichen Klassenlabel, herangezogen.
Fiir die Distanz bzw. den Abstand wird hier-
fir ein Ahnlichkeitsmafl verwendet. Der
Prototyp mit kleinster Distanz, der jedoch
einer anderen Klasse zugeordnet ist, wird
weggestofSen. Weiterhin liefert die durch
den GMLVQ adaptierte Klassifikations-
Korrelations-Matrix Informationen iiber
die fir die Klassifikation relevanten Koef-
fizienten. Die LVQ-Algorithmen funktio-
nieren auch mit mehr als zwei Klassen und
kénnen somit fiir unterschiedliche Fehlerty-
pen eingesetzt werden. Die Multiclass SVM
bietet ebenfalls diese Moglichkeit, wurde
im Zusammenhang mit den vorliegenden
Daten jedoch nicht weiter betrachtet. In der
anschlieflenden Testphase des LVQ werden
die bisher unbekannten Datenvektoren der
Testmenge jeweils der Klasse zugeordnet, zu
dessen Prototyp sie den geringsten Abstand
haben.

Sowohl die SVM als auch der GMLVQ Al-
gorithmus wurden im Rahmen dieser Ar-
beit fir das Zwei-Klassenproblem verwen-
det, sodass im néchsten Abschnitt erklart
werden kann, welche Ergebnisse erreicht
werden konnten.

Klassifikationsergebnisse

In Abb. 4 sind die Ergebnisse des GMLVQ
dargestellt, welche aus der Verwendung der
Fourier-Koefhizienten hervorgingen. Diese
Frequenzspektren sind in (b) zu sehen, ein-
schliefllich der dazu antrainierten Prototy-
pen (die beiden hervorgehobenen Verldufe).
Aus mehreren Versuchen ging hervor, dass
die Anzahl der Prototypen bei den vorlie-
genden Daten keinen Einfluss auf das Er-
gebnis hat, weshalb fiir jede Klasse nur ein
Prototyp initialisiert wurde. Die Klassifikati-
onsgenauigkeit nach 2000 Schritten ist in (a)
zu sehen. Die Genauigkeit bei den Trainings-
daten erreicht einen Wert von ca. 93 %. Bei
den Testdaten, die mittels Kreuzvalidierung
generiert wurden, gab es ein Maximum von
94,5 % Klassifikationsgenauigkeit. Zu erken-
nen ist auflerdem, dass bereits nach 500 Ite-
rationsschritten ein akzeptables Resultat mit
Werten tiber 90% erzielt werden konnte.
Der Verlauf der Energiefunktion, die mit
einem stochastischen Gradientenabstieg
minimiert wird, ist in (d) dargestellt. Durch
diesen Gradientenabstieg ist die Konver-
genz der Energiefunktion sichergestellt. Da
der Lernprozess nach etlich vielen Schritten
abgebrochen werden muss (in diesem Fall
2000), kann jedoch keine Aussage dartiber
getroffen werden, ob méglicherweise nur
ein lokales Minimum der Energiefunktion
erreicht wurde. Die Klassifikations-Korrela-
tions-Matrix ), wie in (c) zu sehen, enthalt
auf der Hauptdiagonale Information tiber
die Relevanz der einzelnen Datenkoeffizien-
ten beziiglich der Klassifikationseigenschaft.
Bei den vorliegenden Daten ist jedoch zu er-
kennen, dass kaum Unterschiede existieren
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Lange GMLVQ SVM
[m]
BD VD BD VD
8 65,5% 55,5% 51% 52%
16 64% 7% 50,5% 68%
32 71,5% 80% 50% 64,5%
64 94,5% 79% 50% 67%
128 60,5% 80,5% 50,5% 62%

Tab. 1: Klassifikationsergebnisse des Frequenz-
spektrums der Beschleunigungsdaten (BD) und
Versatzdaten (VD) in Abh&ngigkeit der Intervall-
l&nge

und somit alle Koeflizienten relevant sind.
Getestet wurden die aufgezeichneten Be-
schleunigungs- und Versatzdaten mit zwei
selbstlernenden Klassifizierern. Weiterhin
wurden mit der FT und der WT zwei Me-
thoden der Signalverarbeitung angewandst,
um dadurch Informationen tiber Frequen-
zen zu extrahieren. Die besten Ergebnisse
lieferte der GMLVQ unter Verwendung der
Fourier-Koefhizienten. Hierbei konnte eine
Klassifikationsgenauigkeit der Testdaten-
menge von iiber 90 % erreicht werden.

Die Resultate der SVM waren meist schlech-
ter als die des GMLVQ. Auflerdem waren oft
sehr viele Datenvektoren Support-Vektoren,
was auf ein Auswendiglernen hindeutet. Die
in den Messdaten enthaltenen Frequenzen,
die mittels FT und WT berechnet werden
kénnen, sind fiir die Klassifikation deutlich
besser geeignet als die reinen Messpunk-
te. In Tab. 1 sind die Ergebnisse der Klas-
sifikation der Frequenzspektren der FT in
Abhingigkeit der Intervalllinge dargestellt.
Das beste Resultat wurde bei den 64 m lan-
gen Uberfahrten erreicht. Die Klassifikati-
onsergebnisse der wavelettransformierten
Daten waren etwas schlechter, aber immer
noch deutlich besser als bei den komplett
unverarbeiteten ~ Beschleunigungs-  bzw.
Versatzdaten. Die Schwierigkeit bei der WT
ist, das passende Wavelet zu finden. Getes-
tet wurden einige Daubechies-Wavelets und
Symlets, mit teilweise stark abweichenden
Klassifikationsresultaten.  Moglicherweise
erzielen andere Basis-Waveletts bessere Er-
gebnisse.

Fazit und Zusammenfassung

Mit der vorliegenden Methode wurde ge-
zeigt, dass es moglich ist, punktuelle und
kurzwellige UnregelmafSigkeiten der Langs-
hohe in CTM-Daten zu finden und auch an-
hand der Signalform tiber die Beurteilung
der Amplitude hinaus zu betrachten. Es
wurde gezeigt, dass bei bekannter Referenz-
form eines Fehlers, dieser von anderen un-
terschieden werden kann. Als bekannte Re-
ferenz wurde hier auf den charakteristischen
Messdatenverlauf einer Weicheniiberfahrt
zuriickgegriffen, da zwar Messdaten von

Fehlern, aber nicht deren genauer Fehler-
typ bekannt waren. Die Erhebung dieser
Referenzen und das Migrieren und Validie-
ren des vorgestellten Verfahrens auf andere
Fehlertypen wird das Ziel weiterer Untersu-
chungen sein. Darauf aufbauend sollen je
nach Fehlerart verbesserte Prognoseverfah-
ren abgeleitet werden.
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Summary

Superstructure fault classification
by the example of turnouts

By extending a recently published method
for forecasting of single failures in track,
based on continuous track monitoring data
within the AutoMain project, the German
Aerospace Center (DLR) presents a method,
which proofs, that different kinds of single
failures can be separated from each other.
While state of the art assessment of track in
Germany is based on a limit value considera-
tion about the failures amplitude, the failures
type is neglected. This work shows that with
a given reference dataset of a known type

of failure, a classification can be achieved,
which aims to optimise the previously pre-
sented forecasting algorithms by developing
type specific prognostic models for each
failure type. This method can contribute to
improved maintenance efficiency in terms of
better prognostics and optimised preparation
for repairs by anticipating the failure type
before seeing the worksite.
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