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Einleitung

Mit 954 Millionen Fahrgästen jährlich sind die Wie-
ner Linien ein integraler Bestandteil der Personenmobi-
lität in Wien, wobei die eingesetzten Fahrzeuge täglich
eine Entfernung von 212.000 Kilometern zurücklegen.
Als Verkehrsmittel werden dabei 5 U-Bahn-Linien, 29
Straßenbahn- und 127 Buslinien eingesetzt.

Ein wichtiges Ziel des Infrastrukturunternehmens ist hier
die Verfügbarkeit des Netzes sowie die allgemeine Si-
cherheit. Gerade in Bezug auf die Verfügbarkeit ist eine
laufende Instandhaltung der Infrastruktur, insbesonde-
re der Schieneninfrastruktur für die Verkehrsmittel U-
und Straßenbahn, von hoher Bedeutung. Daneben sollen
die Umweltauswirkungen, insbesondere der Lärm- und
Erschütterungsschutz, berücksichtigt werden.

Alle diese Gesichtspunkte müssen unter finanziellen
Aspekten betrachtet werden. Ebenfalls muss beach-
tet werden, dass Wartungs- und Instandhaltungsarbei-
ten nur in kurzen Zeitfenstern durchgeführt werden
können. Ein hohes Ausmaß an Planbarkeit, das durch
ein optimiertes Erhaltungsmanagement im Sinne von
frühzeitigen Schadstellendetektionen unterstützt wird,
ist daher gefordert.

Das vorliegende Paper möchte hier einen Zugang zur In-
frastrukturüberwachung vorstellen. Dabei liegt der Fokus
auf der Bewertung der Schienen im Straßenbahnnetz.

Gleisüberwachung im Wiener Straßen-
bahnnetz

Das Wiener Straßenbahnnetz umfasst insgesamt 29 ver-
schiedene Linien mit einer Gleislänge von ca. 430 Ki-
lometern (siehe Abbildung 1). Damit ist es eines der
größten Straßenbahnnetze weltweit und trägt mit 300
Millionen Fahrgästen pro Jahr zu einem Drittel zum ge-
samten öffentlichen Personennahverkehr in Wien bei. Die
Fahrzeugflotte umfasst hier mehr als 500 Fahrzeuge, die
sich auf die Typen E1, E2 und ULF (Ultra Low Floor)
verteilen.

Zur laufenden Infrastrukturüberwachung wird von den
Wiener Linien im Straßenbahnnetz ein Gleismesswagen
eingesetzt. Dabei handelt es sich um ein umgebautes
Fahrzeug vom Typ E1, das mit umfangreicher Sensorik
ausgestattet ist. So wird die genaue Verortung im Netz
durch Beschleunigungs- und Lagesensoren sichergestellt,
wobei das gemessene Krümmungsmuster während der
Messfahrt mit der bekannten Krümmungscharakteristik
des Gleisnetzes abgeglichen wird. Ebenfalls sind Be-
schleunigungssensoren am Drehgestell des Fahrzeuges

montiert, mit denen auf die Krafteinbringung des Fahr-
zeuges auf den Fahrweg rückgeschlossen werden kann.
Zusätzlich ist ein laserbasiertes System zur Schieneno-
berflächenvermessung installiert, um den Höhen- und Sei-
tenverschleiß des Gleises zu überwachen. Ziel der laufen-
den Gleisüberwachung ist es, die Planbarkeit in der In-
frastrukturerhaltung zu optimieren und dadurch ein ko-
steneffizientes Erhaltungsmanagement zu ermöglichen.

Im Zuge eines gemeinsamen Forschungsprojektes wur-
de angestrebt, die Sensorik des Gleismesswagens dahin-
gehend zu erweitern, neben den bisherigen Parametern
auf weitere Schadensbilder rückschließen zu können. Da-
bei wurde vor allem erhofft, lärmschutzrelevante Para-
meter wie vor allem im Winter oft auftretendes Kur-
venkreischen sowie beginnende Riffelbildungen auf der
Schienenoberfläche zu detektieren. Daher wurde der
Messwagen mit einem On-Board-Mikrophon weiter auf-
gerüstet. Das Mikrophon wurde in zentraler Position
vor dem zweiten Drehgestell montiert. Aufgrund der
harschen Einsatzumgebung wurde die genaue Installa-
tionsposition in erster Linie durch die Umgebungsbe-
dingungen vorgegeben, eine Positionierung in der Nähe
des Rad/Schiene-Kontaktes hätte voraussichtlich zu re-
gelmäßigen Ausfällen des Mikrophons geführt. Die zen-
trale Position hat zur Folge, dass beide Gleisstränge ge-
meinsam bewertet werden.

Detektion von Kurvenkreischen

Durch die komplexe Streckenführung im innerstädtischen
Bereich mit geringen Kurvenradien kommt es im Stra-
ßenbahnnetz gerade im Winter häufig zu Kurvenkrei-
schen. Dabei werden durch das seitliche Gleiten des Ra-
des am Schienenkopf hochfrequente Schwingungen indu-
ziert, die zu einer kurzzeitigen hohen Lärmbelästigung

Abbildung 1: Übersicht über das Wiener Straßenbahnnetz;
Kartenmaterial c©openstreetmap.org
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führen [1, 2]. In Wien werden unter anderem stationäre
Schmieranlagen zur Verringerung dieses Problems einge-
setzt, vollständig kann das Auftreten aber dadurch nicht
netzweit verhindert werden. Daher wird eine laufende
Überwachung und Verortung angestrebt, die es gleich-
zeitig ermöglicht, Einflussparameter für das Auftreten
des Kurvenkreischens zu identifizieren und vorbeugende
Maßnahmen zu setzen.

Zu diesem Zweck wurde ein Algorithmus entwickelt,
der es ermöglicht, während der Messfahrt auftretendes
Kurvenkreischen zu detektieren und im Weiteren in ei-
ner Datenbank zu kennzeichnen. Basis für die Klassi-
fizierung bildet ein Welch-Periodogramm, das mit ei-
ner Blocklänge von 0.5 s und einer spektralen Auflösung
von 20 Hz die grundlegenden Prädiktoren für den De-
tektionsalgorithmus bereitstellt. Weitere in den Klassi-
fizierer eingehende Daten sind die Geschwindigkeit so-
wie der durchfahrene Kurvenradius. Mithilfe manueller
Markierungen eines Testdatensatzes kann nun ein Klas-
sifizierungsalgorithmus trainiert werden, der aus dem
mehrdimensionalen Raum der Prädiktoren eine eindi-
mensionale Entscheidungsfunktion berechnet. Hier wur-
de die Leistungsfähigkeit verschiedener Klassifizierungs-
algorithmen mit unterschiedlichen Parameterkonfigura-
tionen mittels Cross-Validation analysiert und anhand
Matthews’ Korrelationskoeffizienten [3] bewertet. Als be-
ster Klassifizierungsalgorithmus hat sich eine Kombinati-
on einer L1-basierten logistischen Regression zur Reduk-
tion der bereits skalierten Prädiktoren mit einer linearen
Diskriminanzanalyse [4] herausgestellt. Dies ergibt einen
Matthews’ Korrelationskoeffizienten von 0.80. Abbildung
2 zeigt die Wahrheitsmatrix für die Anwendung des Klas-
sifizierungsalgorithmus auf markierte Stellen. Der Groß-
teil der markierten Stellen für Kurvenkreischen wird rich-
tig erkannt (86.36 %) und auch an einer überwiegend
großen Zahl an Stellen ohne Kurvenkreischen stimmt die
Vorhersage des Algorithmus. In 20 der 9786 betrachteten
Abschnitte wird Kurvenkreischen vorhergesagt, obwohl
keine Markierung vorhanden ist. Dies ist vor allem auf
Randeffekte neben Markierungen zurückzuführen, da die
Markierungen sehr konservativ gesetzt wurden, wie auch
aus Abbildung 3 zu erkennen ist. Werte über 0 der Ent-
scheidungsfunktion in Rot zeigen Bereiche, in denen der
Algorithmus Kurvenkreischen vorhersagt.
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Abbildung 2: Wahrheitsmatrix der Kurvenkreischdetektion
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Abbildung 3: Zeitverlauf der Entscheidungsfunktion der
Kurvenkreischdetektion. Der Schwellwert wird bei 0 ange-
setzt, Überschreitungen bedeuten auftretendes Kurvenkrei-
schen.

Riffeldetektion

Als weiteres Ziel wurde versucht, auf Basis der aku-
stischen Daten Riffelbildungen am Schienenkopf zu de-
tektieren. Hier wurde ein akustisches Maß definiert,
dass über eine lineare Regression mit der gefahrenen
Geschwindigkeit die Stärke beginnender und auftreten-
der Riffel zu beurteilen erlaubt. Basis dabei ist ein
geschwindigkeitsadaptiver Bandpassfilter, der durch die
Wellenlänge der Riffel (50 .. 150 mm) definiert wird:

fmin =
v

0.15
... fmax =

v

0.05
(1)

Innerhalb dieses Bandpass-Frequenzbereiches wird der
Pegel bestimmt und dieser über ein lineares Regressions-
modell vom Einfluss der Geschwindigkeit bereinigt. Ho-
he Pegel sind daraufhin ein Zeichen für Riffelbildungen
in unterschiedlichem Ausmaß. Im Rahmen einer Bege-
hung ausgesuchter Stellen im Straßenbahnnetz der Wie-
ner Linien wurde die Qualität der Vorhersage überprüft.
Während der Begehung wurde per Sichtkontrolle vor Ort
durch Experten der Wiener Linien die Ausprägung von
Riffeln anhand einer Farbskala nach Ampelfarben katego-
risiert, wobei die Kategorie Rot starken Riffeln entsprach.
Unter der Berücksichtigung der Sichtverhältnisse und
subjektiven Eindrücke während der Begehung sowie Un-
sicherheiten in der exakten Lokalisation zeigt sich durch-
aus ein Zusammenhang zwischen der Vorhersage und be-
urteilten Ausprägung von Riffeln. Durch die Möglichkeit
der Verortung können somit Riffel, genauso wie Kur-
venkreischen und die vorhergesagten Schallemissionspe-
gel Positionen im Gleisnetz zugeordnet werden.

Pegelanalysen

Um die aufgezeichneten Daten weiter zu nutzen, wird ver-
sucht, aus den aufgezeichneten Schalldruckpegeln einen
Relativvergleich des akustischen Gesamtzustandes des
Gleisnetzes abzuleiten. Dazu wird der relative Schall-
druckpegel DLA,s, der die Differenz des gemessen Schall-
druckpegels LA,s zum durchschnittlichen Schalldruckpe-
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Abbildung 4: Regressionsmodell des On-Board-
Emissionspegels und der gefahrenen Messgeschwindigkeit.

gel LM
A,s(v) bei der aktuellen Geschwindigkeit v angibt,

berechnet:

DLA,s = LA,s − LM
A,s(v) (2)

Dabei wird der LM
A,s(v) als Auswertung des Regressi-

onsmodells von auftretendem LA,s und logarithmischer
Geschwindigkeit über alle in der Messfahrt anfallenden
Daten gebildet (Abbildung 4). Somit gibt der Differenz-
pegel in (2) die Abweichung der gemessenen On-Board-
Schallemission zum bei dieser Geschwindigkeit erwarte-
ten Pegel an.

In diesem Modell wurden einige Restriktionen eingeführt,
um Fehlvorhersagen so verhindern. So wurden beispiels-
weise Datensätze, die bei niedrigen Geschwindigkeiten
aufgenommen wurden, aufgrund ihrer hohen Schwankun-
gen aus dem Regressionsmodell entfernt. Ebenfalls wur-
de der befahrene Kurvenradius eingeschränkt, um in er-
ster Linie eine Aussage über gerade Strecken zu erzielen.
Eine Erweiterung des Modells auf diese und weitere Ein-
flussparameter soll im weiteren Projektverlauf untersucht
und implementiert werden.

Zur Validierung der Aussagekraft der gemessenen On-
Board-Pegel wurden in weiterer Folge kontrollierte Vor-
beifahrtsmessungen mit dem Gleismesswagen durch-
geführt. In diesen wurde der Schallexpositionspegel LAE

bei verschiedenen Geschwindigkeiten an zwei Gleisen ge-
messen. Als Fahrzeuge kamen der Gleismesswagen als
Vertreter der Regelfahrzeugtypen E1 und E2 und ein fa-
brikneuer ULF zum Einsatz. Durch die gleichzeitige Auf-
nahme des On-Board-Schalldruckpegels konnte nun für
den Gleismesswagen die Korrelation zwischen dem mitt-
leren On-Board-Schalldruckpegel LA,S zum Schallexposi-
tionspegel LAE der Vorbeifahrt bestimmt werden. Dafür
wurde zuerst für jedes Gleis separat das geschwindigkeits-
abhängige Regressionsmodell (Abbildung 5) aufgestellt,
das deutlich eine Trennung der Schallemission der beiden
Gleise zeigt.

Abbildung 5: Regression der Schallexpositionspegel mit der
Geschwindigkeit des Gleismesswagens.

Abbildung 6: Regression der Schallexpositions- und der
mittleren On-Board-Schalldruckpegel während einer Vorbei-
fahrt, getrennt für beide vermessene Gleise.

Anschließend wurde eine Regression der gemittelten On-
Board-Schalldruckpegel der Vorbeifahrt mit den gemes-
senen Schallexpositionspegeln berechnet (Abbildung 6).
Hier tritt die vorherige Trennung der beiden Gleise nicht
mehr auf. Daraus kann geschlossen werden, dass das Re-
gressionsmodell zwischen Schallexpositions- und mittle-
rem Vorbeifahrtspegel für unterschiedliche Gleiszustände
die selbe Form aufweist und somit als allgemein gültig
angenommen werden kann.

Da für das Regelfahrzeug vom Typ ULF keine On-
Board-Daten verfügbar sind, kann der oben gezeigte Ver-
gleich nicht direkt für diese Fahrzeugtype umgesetzt wer-
den. Daher wird aktuell ein Transferpfadmodell zwischen
den Gleismesswagendaten und den Vorbeifahrtsmessun-
gen mittels ULF erstellt.
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