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Datensätze für das autonome Fahren als 
Grundlage für GoA3+

Begleiteter (GoA3) und vollautomatischer (GoA4) fahrerloser Zugbetrieb benöti-

gen den Einsatz von künstlicher Intelligenz (KI) für die Umweltwahrnehmung. Für 

den fachlichen Austausch zur Entwicklung dieser KI sowie deren Sicherheitsnach-

weis sind offene Datensätze nötig. Hier stellen wir eine Auswahl bisheriger 

 Datensätze als Basis für künftige Datenprojekte im Schienenverkehr vor.

Fahrerloser Zugbetrieb ab der Stufe GoA3 
(GoA3+) ist vor allem aufgrund der zu 
erwartenden Kapazitätserhöhung im 
Schienenverkehr anzustreben. Falls Tele-
operation dabei lediglich eine Rolle als 
Rückfallebene übernimmt [1], sollte ein 
automatisches System bei GoA3+ Gefah-
ren, die hauptsächlich störende Körper im 
Lichtraumprofil sind, wahrnehmen können. 
Falls die Leit- und Sicherungstechnik nicht 
auf das Fahrzeug überträgt, muss ein auto-
matisches System zusätzlich auch Signale, 
Prellböcke usw. sicher erkennen können. 
Sobald eine Gefahr bzw. ein Signalbegriff 
erkannt werden, ist die Weiterbehandlung 
technisch handhabbar und stellt sich meist 
als eine Geschwindigkeitsanpassung bzw. 
Gefahrenbremsung dar. Das bedeutet, dass 
das Wahrnehmungsmodul im Mittelpunkt 
der Bemühungen für GoA3+ und einen 
entsprechenden erforderlichen Sicher-
heitsnachweis (SiNa) steht.

Der heutige Technikstand von KI für 
maschinelles Sehen (Vision) erfordert ein 
aufwendiges Erlernen von Regelmäßigkei-

ten aus den Daten, das im Fachjargon als 
Trainieren bezeichnet wird. Auf ein Weiter-
lernen des Systems während des Betriebs 
wird nicht zuletzt aus Sicherheitsgründen 
verzichtet. Eine allgemeine Methode für 
einen formalen bzw. genormten SiNa einer 
auf maschinellem Lernen (ML) basierenden 
Vision ist bisher nicht bekannt [2]. Zu den 
Einzelheiten des heutigen Stands der Tech-
nik zu diesem Thema siehe auch [3] und [4].

Es gibt zurzeit mehrere Kandidaten für 
Verfahren zum SiNa der KI-Wahrnehmung, 
von denen sich keines ohne eine fundier-
te Datengrundlage aus dem Schienenver-
kehr näher erforschen lässt. Für den SiNa 
entsprechend dem aktuellen Regelwerk 
müssen diese Verfahren verlässliche Schät-
zungen für Ausfallwahrscheinlichkeiten 
liefern. Bei der heute dominanten Methode 
für KI-Wahrnehmung, den Tiefen Neurona-
len Netzen (TNN), kann die Übertragbarkeit 
der Ergebnisse zu einem Sicherheitsbewer-
tungsverfahren aus einem Anwendungs-
gebiet auf ein anderes aufgrund nötiger 
Systemumspezialisierung [5] nicht garan-
tiert werden.

Vision-Daten für den Schienenver-
kehrsbereich sind im Vergleich zum Stra-
ßenverkehrsbereich seltener, weil u. a. der 
Zugang zur Infrastruktur aufwendiger ist 
[3]. In dieser Recherche wurden die Da-
tensätze RailSem19 [6] und FRSign [7] ge-
funden. Der Datensatz RailSem19 ist teil-
weise dank frei zur Verfügung gestellten 
Aufnahmen von Eisenbahnenthusiasten 
entstanden. FRSign ist unter Mitwirkung 
der französischen Eisenbahngesellschaft 
SNCF entstanden, welche die Aufnahme 
von Signalen aus den Zügen ermöglich-
te. Dieser Artikel bietet einen Überblick 
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von KI für maschinelles Sehen 

(Vision) erfordert ein aufwendiges 
Erlernen von Regelmäßigkeiten 
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zu technischen und rechtlichen Aspekten 
und eine grobe Einschätzung der Nutzung 
der bisherigen Datensätze. Darüber hinaus 
wird mit Hilfe bibliometrischer Auswertun-
gen die Nutzung der bisherigen Datensät-
ze skizziert.

Sensorik auf dem Triebfahrzeug

Damit Vision-Datensätze überhaupt ent-
stehen können, müssen Sensoren auf den 
Fahrzeugen platziert werden. Bei Straßen-
fahrzeugen entstehen dabei visuelle Bilder, 
Ereigniskameraaufnahmen, Thermalbilder, 
LIDAR-Scans, GPS-Daten, Fahrzeugdaten 
und sonstige Daten. Im Schienenbereich 
bestehen aufgrund der oben erläuterten 
Gründe bisher nur wenig Erfahrungen mit 
Anzahl und Art der Sensoren. Deswegen 
hat das DZSF kürzlich das Projekt „Senso-
rik als technische Voraussetzung für ATO-
Funktionen“ ausgeschrieben. Hier wird 
eine Spezifikation für die Sensorik-Ausstat-
tung von ATO-Fahrzeugen spezifiziert und 
im Sektor abgestimmt. Die Ergebnisse kön-
nen als Basis für weitere Datenerfassungs-
Projekte dienen.

Eigenschaften bisheriger  
Datensätze

Ein typischer Vision-Datensatz ist für über-
wachtes ML ausgelegt. Dafür beinhaltet 
der Datensatz zusätzlich zu den Eingabe-
daten der Sensoren die Soll-Ausgaben. Der 
zugrunde liegende Zusammenhang zwi-
schen Eingaben und Ausgaben soll erlernt 
werden. Beim unüberwachten ML werden 
Muster ohne Vorgabe in Daten erkannt. Die 
Erstellung der korrekten Soll-Ausgaben zu 
einem Eingabedatensatz (sog. Annotieren 
oder Labeln) erfolgt in aller Regel durch 
Menschen.

Die Annotation von Bildern für Vision 
kann man in mehrere Typen unterteilen. 
Die einfachste Möglichkeit ist die Zuord-
nung einer Kategorie zu einem Bild. Zudem 
gibt es die Methode, zwei- bzw. dreidimen-
sionale Quader manuell auf den Bildern 
zu platzieren. Dies stellt die häufigste An-
notationsform bei der Vision dar. Bei se-
mantischer Annotation werden hingegen 
Bildbereiche als möglichst genaue unregel-
mäßige Flächen zu Kategorien zugeordnet. 
Wenn gleiche Objekte in mehreren Bildern 
identifiziert werden, können deren Trajek-
torien abgeleitet werden.

Streckenmarkierung, Verhaltenslabel 
und Stixel sind für das autonome Fahren 
spezifische Annotationstypen. Strecken-

markierungen sind z. B. Markierungen der 
Fahrspur im Straßenbereich und der Gleise 
im Schienenverkehrsbereich. Verhaltens-
label sind Kategorien des Verhaltens eines 
Verkehrssubjekts, mit Hilfe deren dessen 
künftige Trajektorie vorhergesagt werden 
kann. Stixel („stick“ + „pixel“) sind vertikale 
stabähnliche Markierungen für Hindernis-
se beim oberflächengebundenen Verkehr. 
Beispiele für Annotationen einer schienen-
verkehrsspezifischen Szene sind in Bild 1 
aufgeführt.

Die manuelle Annotation der Ausgabe-
daten ist kostspielig, was sich tendenziell 
negativ auf die Verfügbarkeit von Daten-
sätzen sowie deren Größe auswirkt. Es gibt 
mehrere allgemeine Datensätze für Vision, 
die auch Bilder von schienenverkehrsspe-
zifischen Objekten beinhalten. Der IMAGE-
NET-Datensatz für den ILSVRC17-Wettbe-
werb [8] beinhaltet mehr als 14 Millionen 
Bilder, annotiert mit hunderten Kategorien. 
Darunter gibt es allerdings lediglich 7215 
Bilder, die mit den schienenverkehrsnahen 
Kategorien Güterwagen, Reisezugwagen, 
Straßenbahn, Elektrolokomotive, Dampflo-
komotive oder Hochgeschwindigkeitszug 
annotiert sind. 

Durch Recherche konnten 60 offene 
Datensätze autonomer Fahrzeuge im Stra-
ßenverkehr ausfindig gemacht werden. 
Von diesen sind 50 Datensätze in einem 
öffentlichen Index von Scale Labs Inc. auf-
geführt [9]. Es können durchaus noch mehr 
kleinere bzw. weniger relevante Datensät-
ze existieren, die z. B. als Begleitmaterial 
zu Veröffentlichungen mitveröffentlicht 
wurden. Wir beschränken uns auf diese 60 
als Datengrundlage für unsere Aussagen. 
Von diesen Datensätzen stammen 41 % 

vollständig oder teilweise aus den USA, 
25 % aus Deutschland und 12 % aus China. 
Darüber hinaus enthalten 23 % keine An-
notationen, wie z. B. der Oxford RobotCar 
Datensatz [10], in dem Bilder, LIDAR-Scans 
und GPS-Daten lediglich nach Wetterbe-
dingungen unterteilt sind. Weitere 53 % be-
inhalten rechteckige Kästen bzw. Quader 
als Annotationen, 25  % semantische An-
notationen, 13 % Verhaltensannotationen, 
13 % Streckenmarkierungen und 3 % Stixel.

Für den Schienenverkehr sind wir im 
Rahmen der Recherche auf die bereits ge-
nannten zwei Datensätze gestoßen. Bild 2 
zeigt die Publikationen beider erwähnten 
Branchen im Vergleich. RailSem19 bein-
haltet 8500 Bilder aus 38 Ländern, die se-
mantisch und mit Streckenmarkierungen 
annotiert sind. Die Streckenmarkierungen 
bei RailSem19 sind die Markierungen der 
Gleise und die Richtungsmarkierungen 
der Weichenstellungen anhand der Zun-
genpositionen. RailSem19 ist vom Aust-
rian Institute of Technology (AIT) erstellt 
worden, das im Rahmen des Projekts „Au-
toDrive“ gefördert wurde [11]. FRSign bein-
haltet 393 Video sequenzen mit insgesamt 
105 352 mit rechteckigen Kästen annotier-
ten Bildern französischer Signale. Dieser 
Datensatz wurde im Rahmen des Projekts 
“Safe Autonomous Land Transport“ erstellt.

Die Qualität der Daten kann nur schwer 
durch Algorithmen später verbessert wer-
den („Garbage in, Garbage out“). Die Da-
tenqualität lässt sich mit den Dimensionen 
Korrektheit, Zugänglichkeit, Konsistenz, 
Zeitlosigkeit, Nachverfolgbarkeit und Re-
levanz beschreiben [12]. Standards für Da-
tenqualität bilden die Grundlage für SiNas. 
Die Erforschung solcher Standards für den 

1: Links sind Strecken- und rechteckige Annotationen und rechts ist semantische Annotation beispielhaft 
dargestellt
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Schienenverkehr befindet sich noch in der 
Frühphase. 

Datennutzungsrechte und DSGVO

Die Datensätze für ML sind in mehrfacher 
Hinsicht urheberrechtlich geschützt. Die 
notwendigen Nutzungsrechte werden 

meist über Standardlizenzen eingeräumt. 
Ein Fünftel der 60 Datensätze aus dem 
Straßenverkehr geben als Bedingungen 
die Namensnennung, nicht-kommerzielle 
Zwecke sowie Weitergabe unter gleichen 
Bedingungen für Datennutzung nach der 
Creative-Commons-Vorlage (CC BY-NC-SA) 
[13] 3.0 bzw. 4.0 vor. Weitere 15 % werden 

unter der MIT-Lizenz [14] angeboten, die 
keinerlei Einschränkungen enthält, und 
5 % erlauben die Nutzung ausschließlich 
für Forschungszwecke. Insgesamt 48 % 
schränken die Nutzung auf nicht-kommer-
zielle Nutzung durch diverse Lizenzarten 
ein. Bei mehr als 55 % der Datensätze wird 
die Namensnennung verlangt. RailSem19 
und FRSign werden unter der CC BY-NC-SA 
4.0 Lizenz angeboten.

Neben den Rechten der Datensatzer-
steller müssen auch die Persönlichkeits-
rechte der darauf Abgebildeten beachtet 
werden. Praktisch relevant wird dies, wenn 
Personen auf den Bildern – vornehmlich 
anhand ihrer Gesichter – identifiziert wer-
den können. Die Datenschutz-Grundver-
ordnung (DSGVO) sieht hier kein binäres 
System vor; ihre Anforderungen sind viel-
mehr abhängig von der Verarbeitungssitu-
ation und dem daraus für den Betroffenen 
erwachsenden Risiko abzustufen. Da die 
– ohnehin jederzeit widerrufliche – Einwilli-
gung hier ausscheidet, kann die Datenver-
arbeitung nur durch eine Interessenabwä-
gung gerechtfertigt werden (Art. 6 Abs. 1 
S. 1 lit. f DS-GVO).

Für die Verarbeitung spricht dabei ne-
ben dem hohen gesellschaftlichen Nutzen 
von ATO auch, dass ein KI-System nicht 
mit vollständig anonymisierten Gesich-
tern angelernt werden kann. Es würde nur 
auf die Verfremdungen achten und wäre 
im Betrieb unbrauchbar. Die Rechte der 
Betroffenen werden zudem nur geringfü-
gig beeinträchtigt. Dies ergibt sich bereits 
daraus, dass sie lediglich im öffentlichen 
Raum, nur für kurze Zeit und nicht syste-
matisch gefilmt werden. Kombiniert man 
dies mit technischen Schutzmaßnahmen, 
die die inverse Bildersuche nach Gesich-
tern ausschließen oder schränkt man die 
Nutzung der Datensätze wirksam auf die 
Forschungsgemeinschaft (einschließlich 
der FuE-Abteilungen von Unternehmen) 
ein, steht der Datenschutz einer breiten 
Verwendung der Datensätze nicht im Weg. 

Datensätze und SiNa-Verfahren

Für die Normierung der Verfahren für den 
SiNa der KI-Wahrnehmung bedarf es eines 
starken Entwicklernetzwerkes. Die offenen 
Datensätze sollen diesen Prozess begüns-
tigen. Eine verbreitete Methode für die Si-
cherheitseinschätzung einer KI-Methode 
ist der Benchmark auf einem vorher noch 
nie gesehenen Teil des Gesamtdatensat-
zes, dem sogenannten Holdout-Datensatz. 
Zum Beispiel existieren bei RailSem19 zu-

3: SRA angewandt auf ein auf dem IMAGENET-Datensatz trainiertes Modell bei einem Bild eines 
Straßenbahn-Zweiwegefahrzeugs. Gelbe Bereiche haben eine positive, grüne eine neutrale und blaue 
eine negative Relevanz

2: Anzahl der Publikationen von Datensätzen pro Jahr für Straßen- und Schienenverkehr
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sätzlich zu den 8500 öffentlichen Bildern 
noch 1600 nicht öffentliche Bilder. Bei ei-
nem Benchmark werden die trainierten 
Modelle bei einer unabhängigen Plattform 
eingereicht und auf dem Holdout-Daten-
satz ausgeführt. Die Ergebnisse verschiede-
ner Modelle können dann im Vergleich zu-
einander veröffentlicht werden, wodurch 
die Eignung der KI-Verfahren jenseits der 
bereits gesehenen Daten bewertet werden 
kann.

Benchmark auf einen Holdout-Daten-
satz ist einer von mehreren Kandidaten für 
SiNa-Verfahren. Die Schichtweise Relevanz-
ausbreitung (SRA) aus der Erklärbaren KI 
(EKI) wird für den derzeit dominierenden 
Ansatz bei KI-Wahrnehmung, den Tiefen 
Neuronalen Netzen (TNN) angewandt 
[15]. SRA ermöglicht eine Visualisierung 
der Relevanz der für eine Klassifizierung 
eines Bildes relevanten Bildpunkte – man 
schaut der KI quasi beim Denken zu. Bild 3 
zeigt das Ergebnis einer Klassifikation eines 
Straßenbahn-Zweiwegefahrzeugs durch 
ein TNN-Modell, das auf dem IMAGENET-
Datensatz trainiert wurde. Das Modell 
schlägt hier eine elektrische Lokomotive 

als bestmögliche Schätzung vor. Man sieht, 
dass die Anwesenheit von Gleisen eine 
große Relevanz für die Klassifikation hat. 
Gleise sind auf den meisten restlichen Bil-
dern des Datensatzes abwesend, was hier 
wahrscheinlich diesen Effekt verursacht. 
Dieses Auswendiglernen von eigentlich 
unwesentlichen Koinzidenzen kann nicht 
vollständig vermieden werden. Der ge-
neigte Leser kann das Verfahren auch ohne 
Vorkenntnisse selbst auf dem Server der 
Fraunhofer-HHI ausprobieren [16]. 

Verbreitung eines Datensatzes

Die Erzeugung eines annotierten Daten-
satzes von hoher Qualität für den Schie-
nenverkehr ist kostspielig. Daher sollte 
die Planung die Erfolgsstatistiken voriger 
Datenprojekte berücksichtigen. Eine Me-
thode die Verbreitung eines Datensatzes 
zu messen ist z. B. die Anzahl an Nutzer, die 
diesen verwenden und ihre Erkenntnisse 
veröffentlichen. 

Eine manuelle Analyse und Zuordnung 
einer schnell wachsenden Zahl der Veröf-
fentlichungen für alle 60 Datensätze wird 

in diesem Fachartikel vorerst durch eine 
einfache Zählung der Zitationen aus Goog-
le Scholar der datensatzbeschreibenden 
Fachartikel ersetzt. Obwohl die Anzahl der 
Datennutzer nicht direkt mit der Anzahl 
der Zitate übereinstimmt, hat dieser Ansatz 
mehrere Vorteile: er ist mit wenig Aufwand 
realisierbar, eine Erwähnung stellt einen 
Indikator für die Sichtbarkeit des Daten-
satzes dar und man kann jedem Datensatz 
Merkmale zuordnen, um die Wirkung auf 
seine Sichtbarkeit zu messen. Die meisten 
Erzeuger von Datensätzen verlangen bzw. 

Qualifizierung von Schienenfahrzeugen
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durch offene Vision-Datensätze 
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4: Zitationsver-
teilung im ersten 
Kalenderjahr nach 
der Publikation eines 
Datensatzes ist rot. 
Die Untermengen 
der Zitationsvertei-
lung für Datensätze 
mit Strecken- (gelb) 
und semantischer 
Annotation (grün) 
sind nicht disjunkt
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