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Uberblick zur fahrzeugseitigen
Kollisionsvorhersage fur Eisenbahnen

Overview of on-board collision prediction for railways

Dr. rer. nat. Rustam Tagiew, Dr. rer. nat. Thomas Buder, Dipl.-Ing. Mario Fietze, Dresden (Deutschland)

Zusammenfassung

Die fahrzeugseitige Kollisionsvorhersage ist eine Schliisseltech-
nologie fiir den fahrerlosen Eisenbahnbetrieb, welche in diesem
Beitrag einer systematischen Analyse unterzogen werden soll.
Dabei ist vor allem das Fehlen einer allgemeinen anwendungs-
orientierten Leistungsvergleichsmetrik festgestellt worden, die
weder eine Fortschrittsmessung erlaubt noch Entwicklern ein
Kklares Ziel vorgibt. Eine Literaturrecherche offenbarte die Ver-
wendung tiefer neuronaler Netze in erst kiirzlich entwickelten
Ansdtzen. Die dafiir notwendigen offenen Datenmengen gab es
fiir den Straflenbereich bereits ca. 10 Jahre frither und mit ca.
10-fachem Umfang. Zudem existieren zu den im Strafenverkehr
eingesetzten Sensoren, als schienenspezifische Erganzung, bereits
Patente zur Hinderniserkennung auf Basis von transversalelek-
tromagnetischen und Oberflichenwellen. Die konkurrierende
Losung der Streckenabzdaunung kann allerdings erst ab einer
noch unbekannten Grofle des Einsatzgebiets wirtschaftlich

Abstract

On-board collision prediction is a key technology for driver-
less rail operations, which will be systematically analyzed in
this article. The main issue identified is the lack of a general
application-oriented performance comparison metric that nei-
ther allows progress measurement nor provides developers
with a clear objective. A literature search revealed the use of
deep neural networks in only recently developed approaches.
The open data sets required for this purpose existed for the
road domain about 10 years earlier and at about 10 times the
volume. In addition, patents for obstacle detection based on
transverse electromagnetic and surface waves already exist for
the sensors used in road traffic as a rail-specific enhancement.
The competing solution of track enclosure, however, can only
be economically outperformed above a still unknown size of
the deployment area.

unterboten werden.

1  Einleitung

Fahrerloser Eisenbahnbetrieb fiir GoA3 +
(Grade of Automation 3 und hoher) be-
deutet, dass es keine dauerhaft eingesetz-
ten menschlichen Sinne an der Spitze ei-
nes Zuges gibt - menschliche Wahrneh-
mung wird nur in Notfdllen eingesetzt.
Systeme, die Menschen permanent von
auflen oder per Funkiibertragung iiber-
wachen, sind nach unserer Definition
nicht fahrerlos [1]. Der wichtigste Sinn
ist hierbei das Sehen, da andere Sinne
nur bereits eingetretene Schaden wahr-
nehmen konnen [2]. Insbesondere ist das
Sehen fiir die Fahrwegiiberwachung d.h.
die Voraussage von Schdden durch Kol-
lisionen mit externen Hindernissen rele-
vant. Wir sprechen von Kollisionsvorher-

sage, weil lange Bremswege meist ledig-
lich eine Schadensreduktion statt einer
Kollisionsvermeidung ermdglichen [3].
Kollisionsvorhersage wird laut einer Sek-
torumfrage im Projekt ,,Sensorik ATO“
des DZSF (Deutschen Zentrum fiir Schie-
nenverkehrsforschung) technisch als die
grofite Herausforderung des fahrerlosen
Betriebs gesehen [2].

Bei bereits bestehenden fahrerlosen U-Bah-
nen findet der Verkehr auf sicheren Stre-
cken wie z.B. in Tunneln statt, wo keine
fahrzeugseitigen visuellen Wahrnehmungs-
systeme erforderlich sind. Im Unterschied
zu U-Bahnen kann das gesamte Eisen-
bahnnetzwerk aus wirtschaftlichen Griin-
den weder komplett abgezdunt, noch
vollstdindig mit streckenseitigen Wahr-
nehmungssystemen ausgestattet werden.

Noch weniger ist die Wirtschaftlichkeit
eines flichendeckenden Trackings aller
Objekte vorstellbar, die potenzielle Hin-
dernisse darstellen. Die Alternativ- bzw.
Ergdnzungslosung, bei der vorausfliegen-
de bzw. -fahrende Gerate Streckengefah-
ren abklaren sollen, zu der 1998 [4] ein
Patent eingereicht und im Rahmen des
Projekts SMART2 [5] geforscht wurde,
wird hier nicht betrachtet. Ferner wird
in diesem Artikel die Kollisionsvorher-
sage ausschliefilich in Hauptverantwor-
tung und nicht als Assistenzsystem wie
z.B. beim Hersteller Rail Vision (Isra-
el) [6] betrachtet.

Dieser Artikel liefert einen Uberblick {iber
die bisherigen Entwicklungen im Bereich
der Kollisionsvorhersage. Der Uberblick
wird durch Methoden der zukunftsori-

Zur ausschlieRlichen Veréffentlichung auf der Website des Deutschen Zentrum fiir Schienenverkehrsforschung beim Eisenbahn-Bundesamt.
Urheberrecht: Georg Siemens Verlag GmbH & Co. KG - Vervielféltigung und Verbreitung unzulassig und strafbar!



ZEVaill 147 (2023) 4 APRIL

NETWORK INFRASTRUKTUR | 123

Visuelle Wahrnehmung an der Spitze des Zuges
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Visuelle Inspektion von
Infrastruktur und Fahrzeugen

I Bild 1: Aufgaben der Wahrnehmung

entierten Technologieanalyse [7] auch
bekannt als FTA (Future-oriented Tech-
nology Analysis) erstellt. Kapitel 2 stellt
die Hierarchie der Technologiefelder dar,
wdhrend die Kapiteln 3 bis 6 die Metho-
den der FTA anwenden.

2  Kollisionsvorhersage -
Aufgabe der Wahrneh-
mung

Die Kollisionsvorhersage stellt eine zen-
trale Aufgabe der Wahrnehmung dar
(Bild 1). Die Hinderniserkennung wird
hierbei manchmal als Synonym verwen-
det [8]. Im Folgenden bezeichnet die Hin-
derniserkennung jedoch einen Teil der
Kollisionsvorhersage.

Der Weg zu GoA3 + setzt nur im Nor-
malfall GoA2 als Grundlage voraus.
Mit Hilfe eines zusdtzlichen Wahrneh-
mungssystems an der Spitze eines Zu-
ges konnten konventionelle, kontinuier-
liche Uberwachungssysteme, wie ETCS
(European Train Control System) und
LZB (Linienfoérmige Zugbeeinflussung),
ergdnzt werden, was unter Umstdnden
zum Uberspringen der Automatisierungs-
grade GoAl und GoA2 auf dem Weg zu
GoA3 + fiihren kann. Je nach Ausgangs-
grad solcher Ausriistungen werden an
das Wahrnehmungssystem unterschied-
liche Anforderungen gestellt. Im Rangier-
betrieb erfordert der Wechsel von GoAOQ
zu GoA4 u.a. die Erkennung von Grenz-

Signalerkennung
(nur bei GoA1)

\
Visuelle Odometrie \

zeichen an den Weichen. Ein Zugsiche-
rungssystem bei GoAl bringt Fahrzeuge
automatisiert zum Stehen, wenn Signale
aufgrund menschlichen Versagens igno-
riert werden. Die Ausriistung von GoAl
auf GoA3 + erfordert zudem die visuelle
Erfassung von Signalen als Aufgabe der
Wahrnehmung, die weder fiir GoAO noch
fiir GoA2 ndotig ist.

Die visuelle Wahrnehmung von ande-
ren Schienenfahrzeugen als Hindernis-
se ist bei GOAO immanent und ab GoAl
nur bei Fehlern im Zugsicherungssystem
notig. Bei vielen als GoA2 bekannten Ei-
senbahnsystemen erfolgen die Beschleu-
nigung und die Verzogerung mit der Aus-
nahme des punktgenauen Anhaltens au-
tomatisch. GoA3 als Zwischenstufe zu
GoA4 ist hauptsachlich im 6ffentlichen
Personenverkehr von Bedeutung und er-
fordert u.a. die menschliche Wahrneh-
mung des Fahrgastwechsels, die nicht
aus der Spitze des Zuges erfolgt und laut
der genannten Sektorumfrage als weniger
herausfordernd eingestuft ist.
Zweckdienliche Systeme zur Kollisions-
vorhersage enthalten Algorithmen aus
mindestens drei Gruppen: Gleis- und Hin-
derniserkennung sowie Abstandsschat-
zung (Abstand zum Hindernis) [8]. Die
Gleiserkennung dient der Einschrdn-
kung des Suchbereichs von Hindernis-
sen auch bekannt als ROI (Region Of
Interest). Bei GoAl ist Gleiserkennung
auch fiir die Zuweisung relevanter Si-

gnale wichtig [9, 10]. Als Hindernisse
sind diverse gefdhrdende und gefdhrde-
te Objekte vom Rest zu separieren und
zu erkennen. Das sind Schienen- und
Straflenfahrzeuge, Prellb6cke, Fufigdn-
ger, geschwindigkeitsabhdngig schadens-
verursachende Tiere, Biume, Felsen, de-
platzierte Hemmschuhe, Uberschwem-
mungen, Brande und dhnliches. Zusatz-
lich zu den Bodenhindernissen existieren
auch schwebende Hindernisse, wie z.B.
Fahrrdder auf der Oberleitung [11 bis 15].
Die Algorithmen sollten daher zusatz-
lich zur Gleiserkennung fiir den ROI den
3D-Rohrenraum, der durch die vorher-
gesagte Bewegungsbahn und das Licht-
raumprofil bzw. den geschwindigkeits-
abhdngigen Gefahrenraum gebildet wird,
auf die Szene projizieren. Wenn die Wei-
chenstellungen dem fahrzeugseitigen Sys-
tem nicht anderweitig zur Verfiigung ste-
hen, miissen auch sie aus dem visuellen
Input fiir die Bahnvorhersage extrahiert
werden. Die Abstandsschadtzung ist beim
Rangieren, beim punktgenauen Anhal-
ten und in Kurven zur Bestimmung der
Uberschneidung von ROI mit Hindernis-
sen wichtig. Auf geraden Stecken ist die
Abstandsschatzung bei hoher Geschwin-
digkeit aufgrund der langen Bremswege
weniger relevant.

Die Hinderniserkennung kann noch wei-
ter in Objektdetektion, Eigenschaftenbe-
stimmung, Klassifikation als Hindernis,
Wiedererkennung und Raumwinkelbe-
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Anzahl
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I Bild 2: Verteilung der 60 Publikationen zur fahrzeugseitigen Kollisionsvorhersage tiber Jahre und Bauart

stimmung aufgeteilt werden [1, 2]. Die
Raumwinkelbestimmung kann zusam-
men mit der Abstandsschatzung alterna-
tiv zur Darstellung auf Bild 1 als Objekt-
lokalisation aufgefasst werden.
Experimentelle Systeme zur Kollisions-
vorhersage konnen zu Testzwecken auf
Ziigen im sog. Shadow-Mode installiert
werden. Dabei lduft das System neben-
bei ohne jegliche Konsequenzen auf die
Fahrfunktionen und den Tf, was auch das
Testen im Regelbetrieb ermoglicht. Alter-
nativ kann ein experimentelles System
auch bei GoA2 eingesetzt werden - der
Tf sichert die Falscherkennung ab.

3  Systematische Recherche

Fiir eine aktuelle Ubersicht des Stands der
Technik der fahrzeugseitigen Kollisions-
vorhersage wurden 41 englischsprachige
Artikel aus einem aktuellen Ubersichtsar-
tikel [8] um weitere Artikel aus den Jah-
ren 2020 und 2021 ergdnzt, die Artikel aus
der urspriinglichen Artikelmenge zitieren
und den inhaltlichen und qualitativen
Kriterien entsprechen. Die Gesamtmen-
ge der untersuchten Beitrage betrdgt 60
und umfasst die Jahre 1996-2021. Diese
60 Publikationen wurden nach den ver-
wendeten Bildverarbeitungsmethoden
kategorisiert. Bei den genutzten Bildver-
arbeitungsmethoden wird zwischen kon-
ventionellen und TNN (Tiefe Neuronetze)
nach DIN SPEC 13266 unterschieden. Zu
den konventionellen Methoden gehoéren

mathematisch inserierte Bildtransformati-
onen und weniger aufwendige Verfahren
des maschinellen Lernens. Hybride Me-
thoden kombinieren konventionelle Me-
thoden und TNN. Zum Beispiel kénnen
konventionelle Methoden fiir die Gleiser-
kennung und TNN fiir die Objekterken-
nung und -klassifizierung verwendet wer-
den. Bild 2 zeigt die Verteilung der Arbei-
ten beziiglich Erscheinungsjahr und ver-
wendeter Methode. Hierbei ist eine zeit-
liche Abnahme der rein konventionellen
Methoden und ein deutliches allgemei-
nes Wachstum der Veroffentlichungen
zu beobachten.

Die Einfiihrung von TNN erfolgte jedoch
im Vergleich zum Automobilbereich eher
spdt. TNN bendtigen grofie annotierte
Datenmengen fiirs Trainieren und Tes-
ten. Es gibt bisher vier solche Datensat-
ze, die von der Spitze eines Zuges aufge-
nommen wurden und fiir die Forschung
offen verfiigbar sind: RailSem19 [16],
FRSign [17], RAWPED [18] und OS-
DaR23 [19]. OSDaR23 wurde in einem
DZSF-Projekt erstellt und stellt den ers-
ten Datensatz mit Verwendung mehre-
rer Sensoren dar. Im Automobilbereich
wurde bereits 2011 ein multi-sensorischer
Vision-Datensatz veroffentlicht [20]. Zu-
satzlich zu den explizit offenen Daten-
sdtzen gibt es auch Datensdtze, die nicht
explizit so gekennzeichnet sind, wie z.B.
RAILOD [21]. Auch bei den Veroffentli-
chungen der Datensdtze ldsst sich eine
Verzogerung von mehr als einer Dekade

im Vergleich zur Automobilbranche fest-
stellen [22].

Der heutige Technologie-Reifegrad auch be-
kannt als TRL (Technology Readiness Le-
vel) [23] der fahrzeugseitigen Kollisionsvor-
hersage fiir Eisenbahnen wird nach unse-
rem Wissensstand auf 5 geschatzt, welcher
bereits in 2003 erreicht wurde [24]. TRL 5
bedeutet den Einsatz im Shadow-Mode oder
GoA2. TRL 6 wiirde fiir Eisenbahn bedeu-
ten, dass die Kollisionsvorhersage im Testbe-
trieb ohne permanente menschliche Beob-
achtung und Eingriffsmoglichkeit demons-
triert wiirde. Alle 60 Publikationen nutzen
angepasste Vision-Sensorsdtze des Strafien-
bereichs wie z.B. Kameras fiir sichtbares
Licht, Warmekameras, LIDAR und dhnli-
che. Solche Vision-Sensoren wurden auch
im DZSF-Projekt ,,Sensorik ATO“ empfoh-
len [2]. Die 60 Publikationen unterschei-
den sich nach Bekanntheitsgrad und Ein-
fluss. Tabelle 1 listet die fiinf meistzitierten
Arbeiten unter den 60 laut Google Scho-
lar-Zahlungen im September 2022 chrono-
logisch auf. Sie zeigt auch deren Herkunft
und Forderquellen.

Zusétzlich zur Recherche in wissenschaft-
licher Literatur wurde mit Hilfe einschlagi-
ger Stichworte und der Patentklassifikatio-
nen B60T7/22, G01S17/93, B60T2201/02,
Y02T30/00, B61L27/0011, B61L23/00,
G05D1/00, GO6T7/00, GO6V20/00,
B60W2420/42, GO6N20/00, B60Y2200/30
und B61H13/00 eine Patentrecherche zur
fahrzeugseitigen Kollisionsvorhersage fiir
die Eisenbahn ohne Anspruch auf Voll-
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standigkeit durchgefiihrt. Das erste auf-
findbare Patent zur sensorischen Ausfiih-
rung der Wahrnehmungssysteme durch
Vision-Sensoren in Verbindung mit Bild-
verarbeitungsalgorithmen wurde 1997
angemeldet [29]. Spdtere Patente zu die-
ser Ausfiihrung sind 2002 [30], 2007 [31],
2016 [32], 2019 [33, 34] und 2021 [35, 36]
angemeldet worden.

Patente zur alternativen Systemausfiih-
rung wurden bereits 1992 eingereicht und
beschreiben z.B. die fahrzeugseitige Er-
kennung von Hindernissen mit Hilfe von
TEM-Wellen (Transversalelektromagneti-
sche Wellen) zwischen Gleisen und Ober-
leitung [37]. Patente fiir Verfahren mit
elektromagnetischen Oberflichenwellen
auf Gleisen wurden zuerst in 2019 [38]
eingereicht. Bei beiden Verfahren werden
elektromagnetische Wellen radardhnlich
vom Fahrzeug ausgesandt. Reflektionen
dieser Wellen an Hindernissen werden
empfangen und ausgewertet. Wir konn-
ten leider keine Studien zur Stérungssi-
cherheit dieser Verfahren finden. Insbe-
sondere sind Storungen durch die variie-
rende Geometrie der Infrastruktur sowie
Umwelteinfliisse zu bedenken.
Zusammenfassend ldsst sich feststellen,
dass die Antizipation der Anwendung
von fahrzeugseitiger Kollisionsvorher-
sage sowie erste Ansdtze bereits in den
1990er bestanden. Es existieren erheb-
lich weniger aussagekraftige Publikatio-
nen im Bereich der Hinderniserkennung
mit TEM-Wellen und Oberflichenwellen,
die das Vorhandensein von Gleisen und
der Oberleitung ausnutzen. Diese Ansdtze
haben jedoch gegentiber Vision-Sensoren
den Vorteil Hindernisse hinter einer Kurve
bzw. einem Hiigel erkennen zu konnen,
weil die genannten Wellen aus physikali-
schen Griinden dem Gleisverlauf folgen.

4  Wechselwirkungen unter
Technologien

Technologien konnen sich gegenseitig
in ihrer Entwicklung positiv und nega-
tiv beeinflussen [7]. Die schon genannte
Schaffung eines unabhdngigen Bahnkor-
pers wie bei U-Bahnen macht eine Kolli-
sionsvorhersage obsolet und stellt damit
eine Konkurrenztechnologie dar. Konkur-
rierende Technologien haben einen nega-
tiven gegenseitigen Einfluss. Das autono-
me Fahren auf der Strafie hingegen be-
einflusst die Entwicklung der Kollisions-
vorhersage auf den Schienen positiv. Der

Umfang der Forschung fiir das autonome
Fahren auf der Strafie ist schdtzungswei-
se 20 bis 40-mal hoher als fiir die Schie-
ne, wie es die Verhaltnisse der Publikatio-
nen in Ubersichtsarbeiten zeigen [39, 22].
Infolgedessen kann die Entwicklung vom
fahrerlosen Fahren im Schienenverkehr
starker durch die Entwicklung im Stra-
fenverkehr vorangetrieben werden als
andersherum.

Die im Schienenbereich noch nicht the-
matisierte Vorhersage der Trajektorien
und Absichten von sich bewegenden
Hindernissen (Bild 1) kann von der For-
schung im Automobilbereich profitieren.
Es sind mehr als 200 Methoden zur Vor-
hersage von Fufigdngerbewegungen be-
kannt [40]. Auch fiir die Erkennung von
Eisenbahnsignalen konnen die Erfahrun-

[Quelle] Jahr Ursprung
[24] 2003 Deutschland
[25] 2009 Turkei

[26] 2011 Deutschland
[27] 2016 Japan

[28] 2018 Deutschland
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weilige Anwendung notig. Die Prognosen
erfolgen durch Extrapolation von Trends.
Dies ist bei der Technologieentwicklung
der Kollisionvorhersage noch nicht mog-
lich. Dennoch lassen sich aus den feh-
lenden Voraussetzungen wertvolle Emp-
fehlungen fiir die Trendanalyse ableiten.
Wegen noch fehlender Normen kon-
nen die geforderten Werte nach CSM-RA
(Common Safety Methods - Risk Assess-
ment) nur noch aus der Leistungsfahig-
keit von Menschen oder aus harmoni-
sierten Entwurfszielen hergeleitet wer-
den [43]. Die Herleitung aus harmoni-
sierten Entwurfszielen erfolgt durch Risi-
koanalyse und ist abhdngig vom Einsatz-
gebiet auch bekannt als ODD (Operatio-
nal Design Domain). Dies ist auch Thema
kiinftiger DZSF-Projekte. Ebenfalls ist die

Forderung

Projekt "KOMPAS I" des BMBF

Technische Universitat Gebze

Projekt RCAS von DLR

Japan Society for the Promotion of Science
Shift2Rail, EU Horizon 2020

| Tabelle 1: Die meistzitierten Publikationen innerhalb der 60 Artikel

gen aus der Automobilforschung genutzt
werden [9, 10].

Eisenbahnkartierung, visuelle Odometrie,
visuelle Inspektion von Infrastruktur und
Fahrzeugen und Videoiiberwachung zur
Gewdhrleistung der Sicherheit sind tech-
nologisch mit der fahrzeugseitigen Kolli-
sionsvorhersage verwandt und iiber das
fahrerlose Fahren hinaus wichtige Tech-
nologiefelder. Es gibt Anwendungen vi-
sueller Inspektionssysteme, die auch sta-
tisch auf der Infrastruktur installiert wer-
den [41]. Das unbefugte Betreten von
Bahnanlagen ist nicht nur lebensgefdhr-
lich und behindert Ziige, sondern stellt
auch eine Straftat dar. Zur automatischen
Erkennung unbefugten Betretens werden
bereits CCTV-Kameras (Closed Circuit Te-
levision) installiert [42]. Hier kann eine
symbiotische Entwicklung stattfinden.

5 Trendanalyse

Die Trendanalyse kann eingesetzt werden,
um kiinftige Zeitpunkte fiir Reifegrade zu
prognostizieren. Dazu ist eine Metrik zur
Messung der Leistungsfahigkeit der Syste-
me und die geforderten Werte fiir die je-

Messung der Leistungsfdhigkeit von Men-
schen im Eisenbahnkontext Thema der
laufenden Forschung und ebenfalls vom
ODD abhangig. Fiir die Distanzschdtzung
und Gleiserkennung im Eisenbahnkontext
existieren nach unserem Wissensstand
noch keine Referenzwerte fiir Menschen.
Lediglich fiir die Leistungsfahigkeit bei
der Hinderniserkennung existieren we-
nige Stiitzwerte, die in Tabelle 2 darge-
stellt sind. Die berichteten Wahrschein-
lichkeitsverteilungen iiber die Distanz bei
Anndherung an ein Hindernis wurde hier
durch Medianbildung vereinfacht.

Unter den 60 Publikationen geben nur
drei Arbeiten die Distanzen der Erken-
nung an. Bei [24] lassen sich Media-
ne von 500 m fiir Warnwesten, 400 m
fiir Autos und 300 m fiir Personen ohne
Warnwesten unabhdngig von der Tages-
zeit ableiten. [46] erreicht einen Median
von 200 m fiir Personen und 220 m fiir
Bdume und Felsen. Bei [47] werden die
Erkennungen fiir Personen erst bei unter
120 m angegeben, Koffer werden erst un-
ter 80 m und Werkzeugkdsten bei unter
50 m erkannt. Daraus ldsst sich im Zeit-
verlauf keine Zunahme in der Leistungsfa-
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Objekt; Bedingungen [Quelle]

0,4 m? und 2 m? 30% Kontrast

2 m?; 8% Kontrast

0,4 m? 8% Kontrast

2 m? 30% Kontrast, nachts

0,4 m?, 30% Kontrast, nachts

0,4 m? und 2 m? 8% Kontrast, nachts
[44]

40Xx40x40cm

20%20x20cm

10X 10x 10 cm

5x5x5cm

Flureszierende Objekte nachts bei 60 km/h [45]
Warnweste

Auto

Person

Warnweste, Auto und Person nachts
[24]

Baume; 50-70 km/h

Felssturz; 20-120 km/h

[46]

I Tabelle 2: Menschliche Hinderniserkennung

Mediandistanz der Erkennung in m
>750
500
240
180
60
<60

250
175
50

<5

400
300
240
<60

60
30
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I Bild 3: Geschatzte Kosten konkurrierender Losungen in Abhdngigkeit
vonder Gro3e des ODD. Es existiertein Schnittpunkt beider Kurven - sein

Aufenthaltsort ist jedoch unbekannt

higkeit ableiten. Andere Publikationen ent-
halten entweder keine Evaluationsergebnis-
se oder verwenden zweidimensionale Met-
riken wie z.B. die mAP (mean Average Pre-
cision). Diese zweidimensionale Metriken
messen grob-erklrt die Ubereinstimmung
der erkannten Bildbereiche ohne Aussage-
kraft fiir drei Dimensionen. Leider lassen
sich die fiir die Risiken im Eisenbahnkon-
text Leistungszahlen wie der Median der
Erkennungsdistanz aus der mAP nicht ab-

leiten. Dabei wiirden nicht nur Trendana-
lysen, sondern auch Entwickler von einer
eisenbahnspezifischen Standardmetrik, wie
beispielweise eine Grofie wie der Median,
profitieren.

6 Wirtschaftliche Faktoren

Wirtschaftliche Faktoren fiir die Kollisi-
onsvorhersage sind insbesondere in Kon-
kurrenz zur Schaffung eines unabhdngi-
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gen Bahnkorpers sowie der Aufriistung
zu CBTC (Communication-Based Train
Control) durch streckenseitige Mafinah-
men von Bedeutung. Im Bild 3 ist dar-
gestellt, dass eine Abzdaunung der Stre-
cke Berlin-Dresden nach unserer Ein-
schdatzung kostengiinstiger ware, als da-
fiir ein Wahrnehmungssystem zu entwi-
ckeln. Ein Wahrnehmungssystem fiir alle
Ziige in der EU zu entwickeln ist sicher
teurer als flir einen Zug und eine be-
stimmte Strecke. Dies kann mit der stei-
genden Zahl der Hindernisarten, Stre-
ckenarten, Kartierungsbedarf usw. be-
griindet werden. Die Strecken der gan-
zen Erdkugel abzuzdunen ist sicherlich
trotz aller Skalen-Effekte unvertretbar
teuer und sicherlich teurer als ein Wahr-
nehmungssystem fiir die ganze Erdkugel
zu entwickeln. Beide Kostenkurven stei-
gen unterschiedlich mit der zunehmen-
der ODD-Grofle und schneiden sich. De-
ren Schnittpunkt ist jedoch unbekannt.

7 Fazit

Kiinftige Wahrnehmungssysteme fiir
GoA3 + werden nach derzeitigen techno-
logischen Trends ohne einen Anteil von
TNN in der Softwaregestaltung voraus-
sichtlich nicht auskommen. Diese Syste-
me benotigen jedoch gemeinsame risiko-
orientierte Metriken d.h. Schliisselkenn-
zahlen auch bekannt als KPI (Key Perfor-
mance Indicators), wie beispielsweise die
Mediandistanz, um einerseits die Ziele fiir
Entwickler besser zu definieren und an-
dererseits die Entwicklungsgeschwindig-
keit zu messen. Der Fortschritt zu TRL 6
ruht seit zwei Dekaden. Die Entwicklung
im Automobilbereich ist der Eisenbahn
voraus und es werden Losungen daraus
iibertragen. Die Nutzbarkeit eisenbahn-
spezifischer Sensorlosungen, die von
dem Vorhandensein der Gleise und der
Oberleitung Gebrauch machen, ist nicht
abschliefiend gekldrt. Das wirtschaftliche
Ziel der fahrzeugseitigen Erkennung be-
steht darin, die streckenseitigen Mafinah-
men von den Kosten her zu unterbieten.

#905_A2
(Bildnachweis: 1 bis 3, Verfasser)
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