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ktuelle Infrastrukturdaten sind fiir viele Anwender im Bahn-

bereich unabdingbar. Damit ihnen sachdienliche Infor-
mationen reibungslos bereitgestellt werden kdnnen, miissen
geeignete Technologien zur Erfassung und Verarbeitung von
Infrastrukturdaten zu einem effizienten, bahnspezifischen Ge-
samtprozess verkniipft werden. In diesem Beitrag werden pra-
xisreife Losungen vorgestellt, wie durch den Einsatz modularer
Erfassungssysteme, die Objektextraktion mittels Kiinstlicher In-
telligenz (KI) und eine GIS-basierte Datenanalyse die Bereitstel-
lung aktueller Informationen optimiert werden kann.

1 Motivation

1.1 Notwendigkeit digitaler Infrastrukturdaten
Eisenbahninfrastruktur besteht aus komplexen technischen Anla-
gen, deren Ausgestaltung, Zustand und Lebenszyklus umfangreich
zu dokumentieren sind. Damit alle Anwender in der Bahnbranche
von einer umfassenden digitalen Informationsbasis profitieren kon-
nen, ware eine regelmafige Datenpflege durch kontinuierliche In-
frastrukturdatenerfassungen notwendig. Diese wird jedoch auf-
grund des hohen wirtschaftlichen Aufwands haufig vernachlassigt.
Die Firma Signon bietet mit dem System SATengine seit 15 Jah-
ren eine umfassende und effiziente Erfassung digitaler Infrastruk-
turdaten an. Nun wurden auf SATengine aufbauende innovative
Einzelmodule entwickelt und in eine Komplettdienstleistung inte-
griert, deren Nutzen wir im folgenden Beitrag vorstellen.

1.2 Konzepte zur Datenerfassung

Die Grundlagen der Infrastrukturdatenerfassung wurden bereits
in [1] erarbeitet und sind nun in der Infobox zusammengefasst.
Welche Daten beschreiben Bahninfrastruktur hinreichend?

Auf dieser Basis wird in Abschnitt 1.3 eine Dienstleistung begriin-
det, welche die vormals ermittelten Verbesserungspotenziale in
den jeweiligen Prozessphasen ausschopft. Zunachst soll das Kon-
zept aus [1] ergdnzt werden; es werden inzwischen folgende fiinf
Phasen der Infrastrukturdatenerfassung unterschieden (Bild 1):

1. Erfassung der Planwelt

2. Erfassung der Realwelt

3. Datenprozessierung & Objektextraktion

4.Bahnspezifische Datenanalyse

5.Erzeugung der Nutzdaten

Bei erstmaligen Erfassungsprojekten sind haufig Plan-Ist-Verglei-
che notwendig, bei denen Bestandsdaten mit aktuellen Messda-
ten verglichen werden. Der hierfiir notwendige Transfer von hdu-
fig heterogenen Eingangsdaten in strukturierte digitale Daten in
Phase 1 stellt stets einen erheblichen Aufwand dar, auch aufgrund

Railway Infrastructure Data

or many users in the railway sector, it is imperative to

have up-to-date infrastructure data available. To seam-
lessly provide them with relevant information, suitable tech-
nologies for the recording and processing of infrastructure
data must be combined into an efficient overall process that is
tailored to the railway industry. In this article, we will present
practical solutions on how current information can be opti-
mally made available through the use of modular acquisition
systems, object extraction by means of artificial intelligence
and GIS-based data analysis.

1 Motivation

1.1 The need for digital infrastructure data

Railway infrastructure comprises complex technical systems,
whose respective designs, conditions and life cycles need to be
comprehensively documented. Regular data maintenance using
continuous infrastructure data capture would be required to en-
able all the railway industry users to benefit from a comprehen-
sive digital database. However, this is often neglected due to the
economic costs.

Signon has been providing extensive and efficient digital infra-
structure data capture with the SATengine measurement system
for 15 years. New innovative modules based on the SATengine
have recently been developed and integrated into an all-round
service for railway systems and they are presented in this article.

1.2 Data capture concepts

The principles of infrastructure data capture have already been
set out in a previous article [1]. They are summarised in the fol-
lowing information box.

Section 1.3 establishes a service which exploits the identified po-
tential for improvement in each process phase of the service on
this basis. The concept from [1] is complemented with one ad-
ditional phase. We distinguish the following five phases of infra-
structure data capture (fig. 1):

1. plan world data capture

2. real world data capture

3. data processing & object extraction

4. railway-specific data analysis

5. data provision

First-time data capture projects often require comparisons, in
which the plan data is compared with the actual findings in the
real world. The necessary conversion of frequently heterogene-
ous input data into structured digital data in phase 1 always im-
plies a substantial effort, often due to the current low level of au-
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Welche Daten beschreiben Bahninfrastruktur hinreichend?
Als Referenzobjekte sd@mtlicher Ausriistungskomponenten
dienen geometrische Gleis- und Streckenverldufe. Diese sind
topologisch anhand ihrer Befahrbarkeit zu analysieren. Die
realen Objekte der Ausriistungstechnik werden als sog. Ele-
mente durch Sachattribute (Name, Typ, Teilkomponenten) be-
schrieben. Entscheidend sind jedoch die Grunddaten geogra-
fische Position, topologische und lineare Referenz jedes Ele-
ments. Die geografische Verortung im Raum erfolgt in Form
von Punktkoordinaten je Element. Topologisch referenziert je-
des Element auf den Abschnitt des Gleisnetzes, zu dem es ge-
hort. Wichtig ist dem Eisenbahningenieur, der die Daten inter-
pretiert, die lineare Referenz auf dem Gleisnetz (Gleiskilome-
ter) oder auf einem generalisierten Streckennetz (Streckenki-
lometer). Diese wird aus den Grunddaten ermittelt. Zur kon-
sistenten Datenhaltung missen sdamtliche genannten Daten
stets mitgefihrt werden.

Which data describes the railway infrastructure sufficiently?
Geometric track and line trajectories are used as refer-
ences for all trackside equipment elements. The trajec-
tories have to be analysed topologically with regard to
their navigability. The elements are described using tech-
nical attributes (name, type, subcomponents). However,
the basic information about the geographic position and
topological and linear references of each element are also
decisive. Spatial localisation is defined by the point coor-
dinates of each element. Topologically, each element ref-
erences the section of the railway network to which it be-
longs. The linear reference position on the track (track
kilometre) or on the general railway line (line kilometre)
is important information for a railway engineer interpret-
ing the data. This reference is calculated from the basic
data. All the data mentioned must be continuously avail-
able for consistent data storage.

Infobox: Bahnspezifische Datenmodellierung

des derzeit geringen Automatisierungsgrades. Um diese Arbeit zu
vereinfachen, verfolgt Signon gemeinsam mit der TU Miinchen
das Forschungsprojekt RIMcomb [2].

Aktuell sind auch Projekte, die eine Aktualisierung bestehender
Infrastrukturdatenbanken, also einen Ist-Ist-Vergleich anstreben,
fur viele Betreiber von hoher Dringlichkeit und bieten gleichzei-
tig groBes Automatisierungspotenzial. Bei ihnen werden aktuelle
Messdaten (Phasen 2 und 3, Zeitpunkt t,) mit Daten einer voran-
gegangenen Messung (Phasen 2 und 3, Zeitpunkt t,) verglichen.
Viele Prozessschritte eines solchen Delta-Abgleichs lassen sich
optimieren und - wie im Folgenden aufgezeigt — mit Tool-Unter-
stutzung automatisieren.

1.3 Entwicklung einer innovativen Dienstleistung

Zu den in [1] festgestellten Optimierungspotenzialen wurden fol-
gende Lésungen entwickelt:

Effiziente Messfahrten in Phase 2: Das Equipment kann sowohl
vereinfacht als auch modular erweitert werden, um vielfdltige
Projektanforderungen mit minimalem Platz- und Zeitaufwand
zu erfillen.

Automatisierte Messdatenauswertung in Phase 3: Durch eine au-
tomatische Objekterkennung reduziert sich der Aufwand auf die
halbautomatische Georeferenzierung der erkannten Objekte.

Information box: Railway-specific data modelling

tomation. Signon and the TU Miinchen are pursuing the RIM-
comb research project [2] in order to simplify this task in the
future.

However, projects aimed at updating existing infrastructure da-
tabases often require a comparison between different real-world
data captures. These projects are currently a top priority for
many operators, while simultaneously offering enormous po-
tential for automation. Here, current measurement data (phas-
es 2 and 3, point in time: t,) is compared with data from a pre-
vious measurement (phases 2 and 3, point in time: t,). Many of
the process steps in such a delta comparison can be optimised
and automated using tool support, as is shown in the following
chapters.

1.3 Developing an innovative service

We have developed the following solutions for the areas of po-

tential optimisation identified in [1]:

o targeted measurement runs in Phase 2: the equipment can be
simplified and expanded by adding specific modules to meet
a variety of project requirements.

o efficient data analysis in Phase 3: automated object recogni-
tion with AI and the semi-automatic georeferencing of the
detected objects.
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Bild 1: Erfassung, Auswertung und Bereitstellung von Bahninfrastrukturdaten mit SATengine (Weiterentwickelte Darstellung gg. [1], Tab. 1.)
Fig. 1: Railway infrastructure data capture, analysis and provision of using the SATengine (a more advanced version in comparison with [1], Tab. 1.)
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« Bahnspezifische Daten- und Delta-Analyse in Phase 4: Mittels karto-
grafischer Darstellung und automatischer Analysen im GIS werden
die stattgefundenen Anderungen festgestellt und durchleuchtet.

« Visualisierung der Delta-Auswertung in Phase 5: Ein Delta-View-
er mit integrierten WebGlS-Karten gibt dem Kunden Einblick in
die generierten Daten und die erfassten Anderungen.

Im Rahmen der permanenten Systementwicklung sind alle L6sun-

gen zur Projektreife gebracht und in eine neue Werkzeugkette,

wie sie in Bild 2 gezeigt ist, iberfiihrt worden. Hiermit sind konti-
nuierliche Folgeerfassungen zur Pflege einer Infrastrukturdaten-
bank erstmals wirtschaftlich realisierbar.

2 Phase 2: Erfassung der Realwelt

2.1 Vergleich der Aufnahmeverfahren

Stellt man heute gangige Verfahren den Anforderungen im Bahn-
umfeld gegeniiber, wird deutlich: Neben den qualitativen Unter-
schieden (z.B. Genauigkeit, Zeitaufwand, Datenmenge) entschei-
den vor allem bindre Kriterien Uber die Einsatzmaoglichkeit der
Verfahren (z.B. Nachtfahrten, Tunnelmessungen, Erkennbarkeit
kleiner Objekte, weltweiter Einsatz). Ein Aufnahmeverfahren fir
Bahninfrastruktur muss eine geeignete Kombination aus den fol-
genden drei Komponenten bieten [1]: ein Fortbewegungssystem
entsprechend der ProjektgréBe und -topographie, eine Sensorik
zur Positionsaufnahme in Abhdngigkeit vom gewdhlten Fortbe-
wegungsmittel sowie eine Sensorik zur Umgebungsaufnahme
entsprechend der zu liefernden Ergebnisse.

Beim Vergleich sollte der Endkunde neben der Machbarkeit vor
allem die Prozesskette und das gewiinschte Ergebnis beachten.
Oft umfassen die angebotenen Leistungen nur die Erzeugung
von Rohdaten, also weder die Aufbereitung in auswertbare Mess-
daten noch die Anreicherung mit bahnspezifischen Informatio-
nen. AuBBerdem liefern einige Sensoren spezifische Ergebnisse,
die nur in Kombination mit anderen Verfahren auswertbar sind
oder immense Datenmengen erzeugen. Eine integrierte Dienst-
leistung, die den Gesamtprozess von der Erfassung bis zur Be-
reitstellung handhabbarer Nutzdaten umfasst, ist daher flr den
Kunden wertvoll.

2.2 Entwicklung einer modularen Komplettlosung

Die Erfahrung zeigt, dass fiir die Mehrheit der Projekte eine Befahrung
der Gleise die flexibelste und schnellste Methode ist. Mit der Kombinati-
on aus GNSS- und anpassbarer Kamera-Sensorik (Bild 3) |6st SATengine
die Hauptaufgaben ohne Nutzung externer Systeme. SATengine kann
groB3e Netze, lange Korridore und bei entsprechender Fahrtenplanung
auch viele Bahnhofsgleise effizient erfassen. Es entstehen keine rele-
vanten regulatorischen Einschrankungen oder ibermafigen Daten-
mengen (z.B. UAS, LiDAR).
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o railway-specific data and delta analysis in Phase 4: an auto-
mated delta analysis in GIS to detect, highlight and map all
railway-relevant changes that have occurred.

o visualisation of the delta analysis in Phase 5: viewer software
with integrated WebGIS gives the customer easy access to the
generated data.

All the solutions have been incorporated into a new produc-

tive tool-chain as part of the continuous system development, as

shown in fig. 2. Hence, continuous data capture, follow-up pro-
jects and the maintenance of infrastructure databases are now
economically feasible for customers for the first time.

2 Phase 2: Real world data capture

2.1 A comparison of the capture methods

When today’s common processes are compared to the require-
ments of the rail sector, one thing becomes clear: in addition to
qualitative differences (e.g. accuracy, time expenditure, data vol-
umes), binary criteria are decisive to the feasibility of a process
(e.g. night travel, tunnel measurements, ability to identify small
objects, worldwide use). A recording process for rail infrastruc-
ture must offer a suitable blend of the following three compo-
nents [1]: a mobility system that is appropriate to the project size
and topography, sensor technology for position recording de-
pending on the means of conveyance, as well as sensor technol-
ogy for capturing the surroundings based on the expected result.
When making such a comparison, the end customer should
consider not only the feasibility, but above all the process chain
and the presumed outcome. Many offerings on the market com-
prise only the generation of raw data, meaning it is neither pro-
cessed into analysable measuring data nor is it augmented with
rail-specific information.

Moreover, some sensor systems render specific results that are
only of value in combination with other processes or they gen-
erate an enormous amount of data. For customers, it is thus im-
perative to seek integrated services that comprise the entire pro-
cess from recording through to the provision of manageable
user data.

2.2 The development of a modular end-to-end solution

Our experience has shown that performing on-track measure-
ment runs is the most flexible and fastest method for the major-
ity of projects. The SATengine system tackles these main tasks
using a combination of GNSS/INS positioning and customisable
camera sensors (fig. 3) without resorting to any external systems.
SATengine can efficiently capture large networks and long corri-
dors, as well as large numbers of station tracks, provided appro-
priate scheduling. It is not hindered by regulations or high data
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Bild 2: L6sungsansatze und entwickelte SATengine-Module in den einzelnen Phasen
Fig. 2: Solution approaches and SATengine modules developed for the individual phases
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Fir eine groBtmaogliche Flexibilitat bei kontinuierlichen Folgeer-
fassungen werden auf Basis von SATengine folgende Lésungen
entwickelt:

« Das mobile 1-Koffer-System SATengine Lite ist fir den Einsatz
bei Planfahrten optimiert. Damit entfallen explizite Messfahr-
ten, die Montagezeiten verringern sich und projektspezifische
Anpassungen werden erleichtert. Das System kann mit zusatz-
lichen Sensoren (RGB-D /Tiefenbildkamera etc.) erweitert oder
mit externen Sensoren (On-Board Systeme, LiDAR, Vibrations-
sensorik, etc.) synchronisiert werden.

- Das smartphonebasierte System SATsmart erlaubt unbegleite-
te Messfahrten und damit wiederkehrende Messungen auf viel
befahrenen Strecken ohne Kapazitatseinschrankungen.

Das System SATengine kann auf diese Weise modular auf Projekt-

anforderungen zugeschnitten werden. Es erreicht hohe Genauig-

keit unter anspruchsvollen Umweltbedingungen, kann aber auch
als wenig invasive, leichtgewichtige Zustandsiiberwachung ge-
nutzt werden.

Die grundlegenden Resultate einer Realwelterfassung mit SATengi-

ne sind georeferenzierte Gleistrajektorien und Umgebungsaufnah-

men, die flr die anschlieBende Objektextraktion genutzt werden.

3 Phase 3.1: KI-gestiitzte Objektextraktion aus Bilddaten

3.1 Zweck

Die Objektextraktion ist der Weg von einem in einem Video vor-
handenen Objekt zu einem digitalen Abbild dieses Objektes. We-
sentlicher Bestandteil der Objektextraktion ist die Objekterken-
nung in den Bilddaten. Die Objekterkennung wird durch tiefe
klinstliche neuronale Netze automatisiert.

Ein beispielhaftes Ergebnis einer solchen Erkennung ist in Bild 4
zu sehen. Die erkannten Objekte sind mit einem Rechteck umran-
det, dessen Farbe abhdngig vom Objekttyp ist (siehe Legende).
Ebenfalls dargestellt ist eine eindeutige ID pro erkanntem Objekt
und ein entsprechender Sicherheitswert (siehe Abschnitt 3.2). In

GNSS/INS

SATengine Lite

4 SATsmart
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volumes (e.g. UAS, LiDAR) and it provides the customer with

accurate, ready-to-use results.

Signon is currently developing the following new solutions

based on SATengine to provide maximum flexibility and con-

tinuous follow-up captures:

o The SATengine Lite single-case mobile mapping system, which
has been optimised for use on regular train journeys. This
eliminates the need for dedicated measurement runs, reduc-
es assembly times and facilitates project-specific adjustments.
The system can be expanded with additional sensors (such as
depth image cameras) or synchronised with external sensors
(on-board systems, LiDAR, vibration sensors, etc.).

o The SATsmart smartphone-based system allows unaccompa-
nied measurement runs and as such recurrent measurements
on busy routes without any capacity restraints.

The SATengine system can be tailored to specific project require-

ments by adding modules. The system is highly accurate even un-

der demanding environmental conditions, but it can also be used
as a minimally invasive, lightweight condition-monitoring system.

The basic data capture results with SATengine are georeferenced

track centre-lines and georeferenced imagery, which are used for

subsequent Al based object extraction.

3 Phase 3.1: Al supported object extraction from image data

3.1 The objective

Object extraction is the method used in the SATengine pro-
cess to obtain a digital representation of a real-world object
from image data. An essential part of object extraction in-
volves Al based object recognition with artificial deep neu-
ral networks.

Fig. 4 exemplifies the results of this recognition method. The de-
tected objects are framed by a rectangle, whose colour depends
on the object type (see the colour key). Also shown is a unique
ID for each detected object and a corresponding accuracy value

i Bild 3: Fahrzeug-
i basierte Messung
mit den modularen
‘ Systemen SATengine,
| SATengine Lite und
- | SATsmart

o Fig. 3: Vehicle-based
measurements using
the SATengine, SATen-
gine Lite and SATsmart
modular systems

Smartphone

Camera




farbigen, diinnen Strichlinien sind zudem die Erwartungsbereiche
der verschiedenen Elementtypen zu sehen.

Die Funktionsweise von neuronalen Netzen zur Bildverarbeitung
wurde bereits in [3] beschrieben. Hier skizzieren wir den konkre-
ten Einsatz der Software.

3.2 Prozessbeschreibung

Ein Video besteht typischerweise aus 25-60 Einzelbildern pro
Sekunde. Wahrend der Bearbeitung werden diese Bilder nachei-
nander geladen und an das neuronale Netz gegeben. Das Netz
stellt Hypothesen auf, an welcher Stelle im Bild sich ein bekann-
tes Objekt befinden kdnnte. Eine Hypothese besteht aus einem
Rahmen um das Objekt in Pixelwerten und einem Sicherheits-
wert zwischen 0 und 1.

Um mit den Daten, die das neuronale Netz liefert, weiterzuarbei-
ten, mussen sie anschlieBend gefiltert und aufbereitet werden.
Durch die Bearbeitung der Kl entstehen Fehler (siehe Ab-
schnitt 3.3). Den Fehlern wird durch FiltermaBnahmen entge-
gengewirkt. Uber einen Grenzwert wird sichergestellt, dass nur
Hypothesen akzeptiert werden, die vom Netz mit hoher Sicher-
heit klassifiziert wurden. Hypothesen unterhalb des Grenzwer-
tes werden verworfen. Weiterhin kénnen Hypothesen verworfen
werden, die an untypischen Orten gefunden werden (z.B. kann
eine Balise nur im Bereich der Schwellen liegen).

Jede Hypothese existiert bisher nur auf einem Einzelbild. In aufei-
nanderfolgenden Bildern existieren wiederholt Hypothesen des-
selben Objekts. Daher ist es notwendig, die Hypothesen im zeit-
lichen Verlauf der Einzelbilder zu verfolgen (Tracking) und einan-
der zuzuordnen. Hierdurch werden die aufgestellten Hypothesen
zu Erkennungen zusammengefasst.
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(see section 3.2). Coloured, thin dashed lines show the expected
ranges of the different element types.

The functionality of neural networks for image processing has al-
ready been described in our previous article [3]. The actual use of
the developed software in productive workflows will be detailed
in this article.

3.2 The process description

A typical video consists of 25— 60 images per second. These imag-
es are consecutively loaded and sent to the neural network during
editing. The network then makes assumptions (hypotheses) as to
where a known object could be located in the image. A hypothesis
consists of a frame around the object (providing pixel values) and
a value of certainty between 0 and 1. The data supplied by the neu-
ral network must then be filtered and treated in order to be pro-
cessed further.

Al processing can cause errors (see section 3.3). Filter measures
are used to counteract any such errors. A threshold ensures that
only hypotheses with a high level of certainty are accepted from the
network. Any hypotheses below the threshold are rejected. Fur-
thermore, hypotheses found in atypical locations are also rejected
(a balise for instance may only be located in-between the rails).
Each hypothesis only exists within a single image. Successive
images will show repeated hypotheses for the same object. It is
therefore necessary to track the hypotheses in a chronological
sequence of individual frames and to assign them to one an-
other. The hypotheses are combined by means of this process
resulting in a positive detection.

The following section investigates recognition errors in order to
understand the reliability of the overall process.

k MEMBER OF TUV S0D GROUP
Legende
- Achszaehler
- Bahnsteigkante hinten
- Bahnsteigkante vorne
* - Balise
« - Gleismagnet
* - Grenzzeichen
* - Oberleitungsmast
* - Signal
« - Signalbruecke
* - Tafel
- Weichenzunge spitz
- Weichenzunge stumpf

Bild 4: Ergebnis einer Objekterkennung in einem Einzelbild durch ein neuronales Netz
Fig. 4: The result of object recognition in a single image by a neural network
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Zum Verstandnis der Verlasslichkeit dieses Prozesses erfolgt im
folgenden Abschnitt eine Fehlerbetrachtung.

3.3 Grundlage zur Bestimmung der Ungenauigkeit
Grundsatzlich gibt es zwei Arten von Fehlern, die durch die be-
schriebene KI-Anwendung entstehen:
« Falscherkennung (fF): Ein Element, das in Wahrheit nicht exis-
tiert, wird falschlich erkannt (,falscher Alarm”).
+ Nichterkennung (f): Ein real vorhandenes Element wird nicht
erkannt (,lbersehen”).
Eine Kombination beider Félle ist moglich: Wird ein Element
falsch klassifiziert (bspw. ein Signal als Oberleitungsmast er-
kannt), liegt sowohl eine Falscherkennung (Oberleitungsmast)
als auch eine Nichterkennung (Signal) vor. In der Praxis stehen
beide Fehlerquoten einander gegeniiber: MaBhahmen, die den
Anteil der Nichterkennungen (f) reduzieren, erhéhen in der Re-
gel den Anteil der Falscherkennungen (f,) und umgekehrt.
Zur Bestimmung der Ungenauigkeit wurde eine Sammlung an
Streckenvideos als Prifdaten angelegt, in denen eine manuelle
Analyse bereits erfolgt ist. Jeder neue Trainingszustand des neu-
ronalen Netzes kann anhand dieser Priifdaten getestet werden.
Diese Sammlung wird fortlaufend ergdnzt, um maoglichst viele
Belichtungs-, Wetter- und Umweltbedingungen abzudecken.

3.4 Vorstellung der Ergebnisse

Die KI-Software liefert Listen erkannter Objekte innerhalb eines
Videos. Jede Zeile dieser Listen reprasentiert eine einzelne Erken-
nung. Die Objektinformationen setzen sich u.A. zusammen aus:
+ Videozeit, zu der das Objekt erkannt wurde

- Objekttyp/Subtypen (Bsp.: spitz oder stumpf befahrene Weiche)
- Bewegungsrichtung des Objekts relativ zur Kamera

- Pixelkoordinaten eines Rahmens um das Objekt im Bild

« Sicherheitswert der Erkennung des neuronalen Netzes

Diese Listen wurden automatisiert mit den manuell erstellten
Prifdaten verglichen. Tab. 1 zeigt die Ergebnisse der Erkennun-
gen und Fehlerquoten der Software. Ebenfalls ersichtlich werden
hier die Anzahl und Zusammensetzung der Objekttypen, die dem
neuronalen Netz bekannt sind.

Wie in der Tabelle ersichtlich, findet die Software im abgebilde-
ten Trainingszustand 97 % aller zu erkennenden Elemente, wah-
rend ca. 21 % der Eintrdge in der Liste als Rauschen bezeichnet
werden missen.

Die Verarbeitungsdauer der Objekterkennung (ca. doppelte bis
dreifache Dauer des Videos) kann durch den Einsatz von opti-
mierter Hardware oder skalierbarer Cloud-Lésungen stark redu-
ziert werden.

3.5 Diskussion der Ergebnisse

Nach der Objekterkennung wird die Objektliste in die Videoanaly-

sesoftware SATengine Analyzer importiert (Abschnitt 4). Hier priift

ein Experte die ausgegebenen Erkennungen und bestatigt bzw.
verwirft sie. Wie bereits in Abschnitt 3.3 beschrieben, muss ein

Kompromiss zwischen f_ und f, gefunden werden. Daraus erge-

ben sich folgende Anforderungen an die Software:

+ Die Quote an Nichterkennungen (f) ist zu minimieren, um die
Software in Projekten einsetzen zu kdnnen. Werden Elemente
von der Kl nicht gefunden, kann auch der Experte sie nicht pru-
fen, sodass sie aus der kompletten Verarbeitung herausfallen.

- Ein geringes MaB an Falscherkennungen (f)) ist wiinschenswert,
da hierdurch die Effizienz erhoht wird.

Somit liegt bei der Optimierung der Software der Fokus auf der

Minimierung von f. Die in Tab. 1 aufgefiihrten f liegen deutlich
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3.3 Inaccuracy - the basic concept

There are basically two types of errors resulting from the AI ap-

plication described above:

o false-detection: an element which does not actually exist is
incorrectly recognised (a “false positive”)

» non-detection: an existing element is not recognised (“over-
looked”)

The combination of both cases is also possible. If an element has

been classified incorrectly (e.g. a signal has been classified as a

catenary mast), false-detection (the catenary mast) and non-de-

tection (the signal) occur simultaneously. In practice, both er-

ror rates are inversely correlated: actions which reduce the pro-

portion of non-detections (f) usually increase the proportion of

false-detection (f,) and vice versa.

A collection of route videos is created as test data, which has al-

ready been analysed manually, in order to determine any inac-

curacy. Each new training step of the neural network can then

be tested against these data. This video collection is continually

updated to cover as many light exposures, types of weather and

environmental conditions as possible.

3.4 The presentation of the results

The AI software provides lists of the detected objects within a

video. Each line of these lists represents a single recognition.

Object information comprises, amongst others, the following:

o the video time when the object was recognised

« the object type/subtype (e. g. facing points or trailing points)

o the direction of movement of the object relative to the camera

o the pixel coordinates of the frame around the object in the
image

o the certainty value of the detection assigned by the neural
network

These lists were automatically compared with the manually cre-

ated test data. Tab. 1 shows the results of the software recogni-

tion and the error rates. It also shows the number and composi-

tion of the object types known to the neural network.

As shown in the table, the software at its current training level

found 97 % of all recognisable elements, while about 21 % of the

list entries will have to be classified as noise.

The processing time for object recognition (about twice the duration

of the video using the minimum system setup) can be reduced almost

indefinitely using optimised hardware or scalable cloud solutions.

3.5 A discussion of the results
The list of objects is imported into the SATengine Analyzer soft-
ware after the object recognition (see section 4). At this point,
an expert checks the detection results and either confirms or re-
jects them. As already mentioned in section 3.3, it is necessary
to strike a balance between f_ and f. This implies the following
software requirements:

« the rate of non-detections (f,) must be minimised in order
for the software to be used. If the AI fails to detect any ele-
ments, the expert cannot check them. As such, they would
not be part of the processing.

« a low level of false-detections (f,) is desirable, as it increases
efficiency.

Our focus is therefore on minimising the f when optimising the
software. The f_ rates listed in tab. 1 are well below the correspond-
ing f, rates, with the exception of the axle counter and clearance
mark object types. The f, values are below their corresponding £
values for these two object types. An optimised training configura-
tion which assigns greater importance to f, can correct this.



Tab. 1: Erkennungen
und Fehlerquoten
fur das befahrene
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Gleis (Stand Mai Balise 132 132 15 0 10,20% 0%
2019). Grundlage fiir Gleismagnet 150 150 9 0 5,66% 0%
ie Auswertung i

die Auswertung ist Signal 118 118 23 0 1631% 0%

eine Sammlung von

Streckenvideos aus Signalbriicke 1 1M 15 0 57,69 % 0%

Deutschland mit einer Weichenzunge 103 103 35 0 2536% 0%

Dauer von insgesamt Tafel 203 199 125 4 3858% 197%

mehr als drei Stun-

den. Achszahler 133 124 2 9 1,59% 6,77 %
Bahnsteig 24 22 28 2 56,00% 833%
Grenzzeichen 93 79 4 14 4,82% 15,05%
Gesamt 967 938 256 29 21,44% 3,00%

unter den jeweiligen f. Ausnahmen sind die Objekttypen Achs-
zéhler und Grenzzeichen. Hier liegen die Werte fir f_ unter denen
fir f . Eine optimierte Trainingskonfiguration, die f eine gréBere
Bedeutung beimisst, kann dies korrigieren.

Die Frage, ab welchen f, und f, die Software einsetzbar ist, hangt vom
Anwendungsfall ab: Wird eine einmalige Befahrung ausgewertet, muss
f, sehr niedrig angesetzt werden, um méglichst keine vorhandenen Ob-
jekte zu Gbersehen. Wird dieselbe Strecke jedoch mehrfach erfasst, darf
f, héher sein: Je mehr Videos vorliegen, desto unwahrscheinlicher ist es,
dass einzelne Objekte in keinem davon erkannt werden, da zwangslau-
fig verschiedene Belichtungsverhaltnisse vorliegen.

Wahrend der Projektarbeit findet eine systematische Fehlerreduk-
tion statt: Wird eine Erkennung als tatsdchliches Element akzep-
tiert und importiert, kann aus dieser Information ein neues Trai-
ningsdatum erstellt werden. Analog kénnen fehlerhafte Erken-
nungen als Negativbeispiele zur Verbesserung der neuronalen
Netze beitragen (inkrementelle Feedback-Schleife).

Unsere neuronalen Netze werden momentan mit Daten aus
Deutschland, Norwegen und Ddnemark trainiert. Bei Tests mit
Streckenvideos aus Polen wurden damit dhnliche Werte wie in
Tab. 1 erreicht. Weiterhin liegt Videomaterial aus 50 internationa-
len Projekten aus zehn Landern vor. Hiermit ldsst sich die abge-
deckte Variantenvielfalt weiter steigern.

4 Phase 3.2: Geopositionierung und
Topologiereferenzierung extrahierter Objekte

Daten einer Umgebungsaufnahme konnen aufgrund ihres Um-
fangs und ihrer Komplexitat erst durch geeignete Objektreferen-
zierungen in eine verwertbare Form gebracht werden (siehe [1],
Abschnitt 4). Aus einem Video extrahierte Objekte besitzen eine
zeitliche Referenzierung im Quellvideo. Rdumliche und topologi-
sche Informationen werden ihnen nun in der Software SATengine
Analyzer hinzugefigt:

1. Geografische Referenzierung (Positionierung) der Objekte auf
der Erdoberflache: Die Umgebungsaufnahmen (RGB-Bilddaten)
werden geometrisch kalibriert und mit den aufgenommenen
Wegpunkten (GNSS-Daten) zeitlich synchronisiert.

2.Import von KI-Objekten: Die erkannten und markierten Objekte
werden anhand von in der KI-Objektliste hinterlegten Zeitstem-
peln und Bildkoordinaten in den Bildern automatisch bild- und
geopositioniert (Bild 5).

3. Topologische Referenzierung auf ein Gleisnetz: Aus der Geopo-
sition auf der Gleistrajektorie leitet sich fiir jedes importierte K-
Objekt ein Bezug zu einem topologischen Segment des Gleis-
netzes ab.

The type of application determines which f and f, rates are
necessary for the utilisation of the software. When analysing
a single measurement on a track, the f should be set very low
to avoid overlooking any existing objects. If the same track is
recorded several times, the f might be higher: the availability
of more videos increases the likelihood of detecting objects, as
the lighting conditions will inevitably differ.

Errors are systematically reduced during the project. When-
ever a detection is accepted as an actual element and then im-
ported, it creates new training data. At the same time false-
detections contribute to the improvement of the neural net-
works as negative examples (an incremental feedback loop).
Our neural networks are currently being trained with data
from Germany, Norway and Denmark. Tests with track videos
from Poland have achieved similar values as those shown in
tab. 1. Furthermore, we also have other data from 50 projects
in ten countries, so the variant diversity covered will further
increase in the near future.

4 Phase 3.2: The geopositioning and topology referencing
of the extracted objects

Due to its size and complexity, image data can only be con-

verted into a usable format once the suitable object referenc-

ing has been performed (see [1], section 4). Objects extracted

from the imagery are given a temporal reference from their

image source. The spatial and topological information is add-

ed to each object in the SATengine Analyzer software:

1.image data is geometrically calibrated and time-synchro-
nised with the recorded GNSS waypoints (the georeferenc-
ing (positioning) of objects)

2.objects which have been detected and marked by the Al
software are automatically assigned to images and georefer-
enced based on the timestamps and pixel coordinates stored
in the AT object list (fig. 5) (the import of AI detected ob-
jects)

3.a reference to a topological segment within the track net-
work is derived for each AI detected object based on the ge-
ographic position (topological referencing within the track
network)

4.linear referencing along the track axis and line kilometre
axis

All the object properties can be assigned and updated once the

steps set out above have been taken. The generated measure-

ment data shows the actual state of the track and can now be
used for subsequent data analyses.
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Tab. 1: Detection and
error rates for the
measured track (as of

Balise 132 132 15 0 10.20 % 0% May 2019). The ana\ygig
Beacon (train protection) 150 150 9 0 5.66% 0% is based on a library

. of track measurement
Signal 118 118 23 0 16.31% 0% )

videos from Germany

Signal bridge 11 11 15 0 57.69 % 0% with a total duration of
Point blade 103 103 35 0 25.36% 0% more than three hours.
Signal panel 203 199 125 4 38.58% 1.97%
Axle counter 133 124 2 9 1.59% 6.77%
Platform 24 22 28 2 56.00 % 8.33%
Clearance mark 93 79 4 14 4.82% 15.05%
Total 967 938 256 29 21.44% 3.00%

4. Lineare Referenzierung entlang der Gleis- und Streckenachsen
AnschlieBend kénnen Sachinformationen der Objekte aufgenom-
men oder aktualisiert werden. Die so erzeugten Messdaten bilden
den Istzustand der Strecke ab und sind fiir die nachfolgende Da-
tenanalyse geeignet.

5 Phase 4: Bahnspezifische Datenanalyse

5.1 Zweck

Im Anschluss an die Objekterfassung erfolgt eine bahnspezifische Aus-
wertung. Hierbei wird der Infrastrukturzustand zum Zeitpunkt t, mit
dem Zustand zum Zeitpunkt t, verglichen. Der Vergleich erfolgt erst
nach der Einzelerfassung der Objekte, da viele Veranderungen gemein-
same Ursachen haben: Wird bspw. ein Hauptsignal um einige Meter
versetzt, kann das Auswirkungen auf zugehorige Achszahler, Balisen
oder Signaltafeln haben. Eine systematische Aufstellung moglicher Inf-
rastrukturveranderungen ist in Bild 6 abgebildet.

Eine Verdnderung der Bahninfrastruktur kann vielféltige Ursachen ha-
ben und ist nicht trivial feststellbar. Um die Systemzusammenhénge
und Abweichungen interpretieren zu kdnnen, ist hierfiir neben der ei-
gentlichen Datenprozessierung viel Bahnexpertise notwendig. Dabei
muss gemeinsam mit dem Kunden entschieden werden, ob die beob-

5 Phase 4: Railway-specific data analysis

5.1 The objective

A railway-specific evaluation is carried out after the object cap-
ture. The condition or status of the infrastructure at the time t,
is compared with the one at the time t,. The comparison takes
place after the capture of the individual objects due to the fact
that many changes have common causes. If a main signal is
moved by a few meters, for instance, this relocation might have
an impact on the related axle counters, balises or signal pan-
els. A systematic list of possible infrastructure changes has been
compiled in fig. 6.

A change in the railway infrastructure can have many causes and
is not always easy to determine. Apart from the actual data pro-
cessing, a large amount of railway expertise is necessary to un-
derstand the connections within the system and any possible de-
viations. It is necessary to reach a joint decision with the cus-
tomer as to whether the observed changes are deemed to con-
stitute deviations from the plan and whether they need to be
assessed as substantial (breaches of planning specifications or
even regulations). This means that it is basically impossible to
automate technical conclusions.

Bild 5: SATengine
Analyzer Software
Fig. 5: The SATengine
Analyzer Software
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