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Erkennung typischer Gleisfehler durch 
Trägheitsmessungen an einem Modell

In bisherigen Ansätzen wurden Gleisfehler nur anhand von Vertikalbeschleunigun-

gen erkannt und nun wird angestrebt, diesen Ansatz mit Gyro Winkelgeschwindig-

keiten zu ergänzen, um die Erkennungsrate von Gleisfehlern im frühen Zustand, 

insbesondere bei punktuellen Instabilitäten signifikant zu erhöhen, da dies in der 

Praxis gegenwärtig noch als besondere Herausforderung zu betrachten ist.

In der Vergangenheit wurden bereits ver-
schiedene Methoden und Messsysteme 
eingesetzt, um den Zustand der Gleise zu 
bewerten, und um zu verhindern, dass der 
Bahnbetrieb durch Infrastrukturmängel 
unterbrochen wird oder es im schlimmsten 
Fall zu Unfällen aufgrund verschiedener 
typischer Gleisfehler kommt. Eine ange-
messene Instandhaltung ist deshalb sehr 
wichtig; aber u. a. auch aufgrund der an-
gestrebten hohen Belegung der Gleise im 
Regelbetrieb ist es schwierig, diese regel-
mäßig mit einer entsprechenden Häufig-
keit durchzuführen, so dass man auf neue 
Methoden zurückgreifen muss.

Das Institut für Eisenbahn- und Ver-
kehrswesen der Universität Stuttgart hat 
sich in den letzten Jahren mit diesem The-
ma beschäftigt und ein Fahrzeug-Fahrweg-
modell im Maßstab 1:87 erstellt, das einen 
Zustand mit mehreren unterschiedlichen 
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Gleisfehlern in verschiedenen Zuständen 
simuliert, die von einem Fahrzeug mit einer 
Sensorik zur Messung der Vertikalbeschleu-
nigungen überfahren werden. Mit diesem 
Modell führt man bereits vielfältige Unter-
suchungen durch, z. B. [1], [2], [5]. In diesen 
früheren Untersuchungen wurden Vertikal-
beschleunigungen analysiert, was zwar die 
erfolgreiche Erkennung von installierten 
Gleisfehlern, hauptsächlich punktuellen In-
stabilitäten, ermöglichte, aber die Genau-
igkeit zur Erkennung dieser Gleisfehler im 
frühen Zustand, war noch eingeschränkt.

In diesem Artikel wird eine Weiterent-
wicklung der Methodik [6] beschrieben, die 
sowohl die Beschleunigungen in drei Ach-
sen als auch die Gyro Winkelgeschwindig-
keiten berücksichtigt, wodurch zusätzliche 
wertvolle Informationen gewonnen wer-
den, deren Analyse die Gleisfehlererken-
nung aufbauend auf [5] bzw. [2] mit Hilfe 

einer kontinuierlichen Wavelet-Transforma-
tion und eines Bagged Trees Algorithmus 
signifikant verbessern.

Messsystem

Zur Messung von Beschleunigungen und 
Gyro Winkelgeschwindigkeiten wurde eine 
fahrzeugintegrierte Messeinrichtung [7] 
gebaut, die Beschleunigungen und Gyro 
Winkelgeschwindigkeiten triaxial gleich-
zeitig erfassen kann, um die gleiche Anzahl 
von Messpunkten zu gewährleisten.

Das Fahrzeug mit der in Bild  1 dar-
gestellten Messeinrichtung erfasst die in 
Bild  2 gekennzeichneten 16 modellierten 

1: Darstellung der fahrzeugintegrierten Messeinrichtung� Quelle: eigene Darstellung
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Gleisfehler (vgl. auch Tabelle  1), darunter 
zwei punktuelle Instabilitäten im frühen 
Zustand und eine im finalen Zustand.

Beim Befahren des Modells können bei 
jeder Runde die Werte von sechs triaxialen 
Signalen, wie in Bild 3 dargestellt, für jeden 
der 16 Gleisfehler aufgezeichnet werden:

In diesem Bild ist deutlich zu sehen, 
dass die Gyro-Signale drei Spitzen genau 
dort aufweisen, wo die punktuellen Instabi-
litäten zu erwarten sind. Der Zustand dieser 
Instabilitäten wirkt sich eindeutig auf die 
Amplitude des Messwertes aus, so dass die 
Gleisfehler der Positionen 4 und 5 (punktu-
elle Instabilitäten im frühen Zustand) eine 
signifikant kleinere Amplitude als der Gleis-
fehler der Position 7 (punktuelle Instabilität 
im finalen Zustand) aufweisen.

Kontinuierliche  
Wavelet-Transformation 

Da die Gyro β-Winkelgeschwindigkeit die 
bisher repräsentativsten Messwerte, insbe-
sondere auch im Vergleich zu der bislang 
verwendeten Vertikalbeschleunigung, lie-
ferte, wird dieser Messwert primär für die 
weitere Analyse mit einer kontinuierlichen 
Wavelet-Transformation verwendet. Zu 
diesem Zweck wurden zunächst die Muster 
der punktuellen Instabilitäten analysiert.

Aufgrund der Form des Musters der aus 
den Messwerten für punktuelle Instabili-
täten entstehenden Kurven (Bild  4) bietet 
sich an, für die kontinuierliche Wavelet-
Transformation ein sog. Mexikanischer Hut 
Wavelet [3] zu nutzen.

Die kontinuierliche Wavelet-Transfor-
mation (CWT) ist ein Werkzeug, das eine 
überproportionale Darstellung eines Sig-
nals ermöglicht, indem die Translations- 
und Skalierungsparameter des Wavelets 

2: Fahrzeug-Fahrwegmodell mit 16 modellierten Gleisfehlern� Quelle: eigene Darstellung

3: Triaxiale Erfassung der Signale� Quelle: eigene Darstellung

4: Form des 
Messwertmusters 
bei punktuellen 
Instabilitäten 
 
Quelle: eigene Dar-
stellung
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kontinuierlich variiert werden [4]. In Bild 5 
wird die Variation des CWT-Koeffizienten 
in Bezug auf die Verschiebung der x-Achse 
und den Skalierungsfaktor des Wavlets σ 
(y-Achse) dargestellt. Die CWT wird mit der 
Mexikanischen Hut Waveletfunktion ψ er-
zeugt, bei der x die Anzahl der Messungen 
und σ den Skalierungsfaktor des Wavelets 
repräsentieren:

Die höchsten Werte kennzeichnen eine 
Ähnlichkeit mit dem Mutter-Wavelet, so 
dass sich die Position und die Häufigkeit 

identifizieren lassen, in der die punktuellen 
Instabilitäten gefunden wurden.

Bagged Trees Algorithmus 

Aus zurückliegenden Untersuchungen [5] 
ist bereits bekannt, dass die Auswertung mit 
einer Wavelet-Transformation zwar praktika-
ble Ergebnisse liefert, bei der Genauigkeit 
der Erkennung von Gleisfehlern bzw. dem 
Grad von deren Erkennung durchaus noch 
ein erschließbares Verbesserungspotenzi-
al vorhanden ist. Deshalb wurde der Mo-
dellansatz KI-basiert (KI – Künstliche Intelli-
genz) mit einem Bagged Trees Algorithmus 
erweitert [2]. Nach der Erfassung der Mess-

werte aus 40 Runden im Fahrzeug-Fahrweg-
modell wurden verschiedene statistische 
Merkmale der Gyro-Messwerte extrahiert 
(z. B. mit einer Principal component analy-
sis, Spectral Power Features und Spectral 
Peaks, wie bereits auch in vorhergehenden 
Untersuchungen verwendet [2]). Zusätzlich 
wurde eine überwachte Klassifizierung un-
ter Berücksichtigung der Klassifizierung in 
Tabelle 1 angewendet.

Auf der Grundlage des erstellten 
Bagged Trees Modells wurden neue Mes-
sungen klassifiziert, für die die im Fahr-
zeug-Fahrwegmodell gemessenen Gyro 
β-Winkelgeschwindigkeiten zugeordnet 
wurden. Das Bagged Trees Modell ist in 
der Lage, erfasste Signale erfolgreich zu 
klassifizieren, grafisch darzustellen und 
gemäß der vom KI-Modell zugewiesenen 
Klassifikationsnummer mit einer unver-
wechselbaren Farbe zu markieren (Bild  6). 
Zusätzlich wird dieses Ergebnis mit der tat-
sächlichen Klassifizierung der Realität (hier 
im Fahrzeug-Fahrwegmodell, vgl. Bild  2) 
verglichen, um festzustellen, wie genau die 
Gleisfehlererkennung ist.

In Bild 6 stimmt die tatsächliche Klassi-
fizierung größtenteils mit den farbigen Ab-
schnitten überein, und bei der Analyse von 
219 Runden im Fahrzeug-Fahrwegmodell 
konnte das Bagged Trees-Modell verschie-
dene Gleisfehler erkennen:

Die Gleisfehler Schienenstoß, Schie-
nenbruch und periodische Schienenfehler 
werden mit einer entsprechenden Erfolgs-
wahrscheinlichkeit von 76,2, 77,6 bzw. 
73,7 % erkannt; diese Werte sind niedri-
ger als die Erkennungswerte der anderen 
Gleisfehler, da, wie auch in Bild  3 gezeigt, 
die Gyro β-Winkelgeschwindigkeitsmuster 
für diese Gleisfehler nicht so eindeutig sind 

Klassennummer Klassenname Position des Gleisfehlers  
wie in Bild 2 dargestellt

0 Bewegung –

1 Schienenstoß 3, 6, 9, 10, 13, 15, 16

2 Schienenbruch 1,8

3 periodischer Schienenfehler 2

4 punktuelle Instabilität 1 (früher Zustand) 4

5 punktuelle Instabilität 2 (früher Zustand) 5

6 punktuelle Instabilität 3 (finaler Zustand) 7

7 Brücke 11,12

8 Gleislagefehler 14

Gleisfehler Erkennung (%)

Schienenstoß 76,2

Schienenbruch 77,6

periodischer 
Längshöhenfehler

73,7

punktuelle Instabilität  
im frühen Zustand 1

84,8

punktuelle Instabilität  
im frühen Zustand 2

82,8

punktuelle Instabilität  
im finalen Zustand

86,4

Brücke 88,4

Gleislagefehler 90,5

Tabelle 1: Klassifizierung der Gleisfehler zur Beschreibung für überwachtes Lernen;� Quelle: eigene Darstellung

Tabelle 2: Erkennung unterschiedlicher Gleisfehler 
Quelle: eigene Darstellung

5: Erkennung von punktuellen Instabilitäten durch kontinuierliche Wavelet-Transformation mit der 
Waveletfunktion ψ� Quelle: eigene Darstellung
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Summary

Recognizing typical track defects using inertial 
measurements on a model

This article describes the implementation 
including both acceleration and Gyro angular 
velocities in order to identify track defects in the 
vehicle-road model of the Institute for Railway 
and Transportation Engineering at Stuttgart 
University. In order to recognize track defects, 
suitable measure values are determined by means 
of a continuing wavelet transformation and an ai 
based algorithm.

und in diesem Fall die Beschleunigungen 
höhere Erkennungswerte ermöglichen.

Die Verwendung der drei Gyro Win-
kelgeschwindigkeiten als Eingangspara-
meter für die Analyse führte zu einer Er-
kennungsrate für punktuelle Instabilitäten 
sowohl im frühen – als auch im finalen 
Zustand zwischen 82,8 und 86,4 %. Zu-
dem konnte auf der Grundlage der Gyro 
β-Winkelgeschwindigkeit der Übergang im 
Brückenbereich mit einer Wahrscheinlich-
keit von ca. 90 % korrekt erkannt werden. 
Die hohen Erkennungswerte der Gleis-
fehler punktuelle Instabilitäten, Brücke 
und Gleislagefehler sind hauptsächlich 
auf die signifikante Zunahme der Gyro 
β-Winkelgeschwindigkeit zurückzuführen, 
die durch das Bagged Trees Modell sehr gut 
erkannt werden können.

Zusammenfassung 

Dieser Artikel zeigt, dass die ergänzende 
Einbeziehung von Gyro-Messwerten zur 
Erkennung von Gleisfehlern wertvolle zu-
sätzliche Informationen zur Erkennung 
nicht nur von punktuellen Instabilitäten im 
frühen Zustand liefern.

Nachdem festgestellt wurde, dass mit 
der Gyro β-Winkelgeschwindigkeit punk-
tuelle Instabilitäten erheblich häufiger 
korrekt erkannt werden können, wurde 
eine kontinuierliche Wavelet-Transforma-
tion (CWT) mit einem Mexikanischen Hut 
Wavelet implementiert. Das damit gene-
rierte Spektrogramm ermöglicht eine sehr 

hohe Erkennungsgenauigkeit für punktu-
elle Instabilitäten selbst in unterschiedli-
chen Zuständen.

Um den Grad der Erkennung von Gleis-
fehlern bzw. die Genauigkeit von deren 
Erkennung weiter zu verbessern, wurde 
zusätzlich ein Bagged Trees Algorithmus 
genutzt, der eine hohe Wahrscheinlichkeit 
für die Erkennung der unterschiedlichen 
Gleisfehlertypen im hier genutzten Fahr-
zeug-Fahrwegmodell sicherstellt. 

Es kann durchaus sinnvoll sein, unter-
schiedliche, auf die Spezifik der jeweiligen 
Gleisfehler abgestimmte Eingangspara-
meter (z. B. Gyro Winkelgeschwindigkei-
ten, Beschleunigungen) für die Analyse zu 
verwenden.

In einem weiteren Schritt ist vorgese-
hen, diese Messungen unter realen Bedin-
gungen im Regelbetrieb durchzuführen, 
um typische Gleisfehler, insbesondere auch 
punktuelle Instabilitäten im frühen Zustand, 
unmittelbar praxisbezogen zu erkennen.� 
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