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Die Digitalisierung bietet enorme Chancen, 
die Leistungsfähigkeit des Bahnsystems zu 
steigern. Dies gilt nicht nur unter technologi-
schen Aspekten – auch auf die Herausforde-
rungen des demografischen Wandels kann 
die Digitalisierung geeignete Antworten 
geben. Die Sektorinitiative Digitale Schiene 
Deutschland (DSD) arbeitet daher intensiv 
an der Entwicklung des vollautomatisierten, 
fahrerlosen Fahrens. Züge werden zukünftig 
über Umfeldwahrnehmungssysteme verfü-
gen, die auf Basis des maschinellen Lernens 
arbeiten. Dafür werden große Mengen an 
Trainingsdaten benötigt, die aufgrund ih-
rer Sicherheitsrelevanz einen hohen Qua-
litätsstandard aufweisen müssen. Die DSD 
entwickelt aktuell automatische Verfahren 
zur Qualitätssicherung der Trainingsdaten, 
womit der Arbeitsaufwand deutlich redu-
ziert und die Entwicklung dieser Systeme 
beschleunigt werden kann. 

Einleitung
Ein vollautomatisiert fahrender Zug hat ein 
ganzes Paket moderner Technik an Bord. Eine 
zentrale Komponente dabei ist die Umfeld- 
und Hinderniserkennung, die gemäß dem Ziel-
bild der DSD weitgehend zugseitig gelöst wird. 
An der Front und Seite des Zuges übernehmen 
Sensoren wie Radar, LiDAR, Kamera, Ultraschall 
und Infrarot die Funktion des menschlichen 
Auges. Diese Umfeldwahrnehmungssysteme 
überwachen die Umgebung und müssen Hin-
dernisse im Fahrweg frühzeitig erkennen. Die 
Technologien dahinter basieren häufig auch 
auf Künstlicher Intelligenz (KI). Um die KI für 
die Aufgabe der Umfeldüberwachung zu trai-
nieren, werden große Mengen an Daten benö-
tigt. Diese werden in einer sogenannten „Data 
Factory“ gespeichert und datenschutzkon-
form zu Datensätzen für das maschinelle Ler-
nen verarbeitet. Die Data Factory – ein weite-
res Entwicklungsprojekt der DSD – stellt dabei 
eine Plattform zur Speicherung, Verarbeitung, 
Simulation und Annotation von Daten zur Ver-
fügung [1]. Diese Daten bestehen zum einen 
aus Sensorrohdaten von Kameras, mehreren 
LiDAR- und Radarsystemen und zum anderen 

aus den dazugehörigen manuellen Annotatio-
nen. Annotationen in Sensordatensets, spezi-
ell für die Umfelderkennung, sind Markierun-
gen in Rohdaten zum Trainieren, Testen und 
Validieren von KI-Verfahren. Bei 2D-Sensoren 
wie Kameras umfassen diese Annotationen 
oft sogenannte Bounding-Boxes (Abb. 1a), Po-
lylinien (Abb. 1b) und Polygone (Abb. 1c), um 
Objekte in Bildern zu kennzeichnen. Für 3D-
Sensoren wie LiDAR werden Punktwolken an-
notiert, indem 3D-Bounding-Boxes (Abb. 1d) 
um Objekte gezogen oder bestimmte Punkte 
markiert werden. Die Eigenschaften einzelner 
Annotationen werden durch sogenannte Attri-
bute repräsentiert, die aus einer Bezeichnung 
und einem zugehörigen Wert bestehen.
Da die Umgebungswahrnehmung im Schie-
nenverkehr von sicherheitskritischer Relevanz 
ist, müssen die Annotationen einen sehr ho-
hen Qualitätsstandard erreichen. Hierzu ist 
eine ausführliche Qualitätsprüfung erforder-
lich, die heute überwiegend manuell erfolgt. 
Aufgrund der stetig steigenden Datenmengen 
wird es jedoch notwendig, hierbei vermehrt 
auf automatisierte Verfahren der Fehlererken-
nung zurückzugreifen, um eine beschleunigte 
Datenaufbereitung zu ermöglichen. Von der 
hier entwickelten Software werden zukünftig 
Fehler, wie z. B. Größen- oder Attributfehler, 
schneller erkannt.

Stand der Technik
In der manuellen Prüfung werden alle Anno-
tationen auf Fehler überprüft, was mit einem 
hohen Arbeitsaufwand verbunden ist. Um den 
Arbeitsaufwand zu reduzieren, kann beispiels-
weise nur ein möglichst repräsentativer Teil 
der Daten geprüft werden, was jedoch bei un-
günstiger Wahl der geprüften Daten zu einer 
signifikanten Fehleinschätzung der Qualität 
führen kann.
Einige Fehlertypen lassen sich auch automa-
tisiert erkennen [2]. Ziel ist, dass die automa-
tisierte Qualitätsprüfung zukünftig nahezu 
alle Fehler erkennt. Durch die Aufstellung 
von Regeln zur Erkennung bestimmter Fehler 
kann der gesamte Datensatz effektiv auf diese 
geprüft werden [3]. Der nötige menschliche 
Aufwand zur Prüfung kann somit signifikant 
reduziert werden, sofern die Genauigkeit der 
Erkennungsverfahren nachgewiesen wurde. 
Die automatisch erkannten Fehler können 
dann als Basis für die meist manuelle Fehler-
korrektur verwendet werden [4].

Automatisierte Qualitätsüberprüfung 
von Sensordatenannotationen 

Abb. 1: Übersicht über die Annotationstypen Bounding Box (a), Polyline (b), Polygon (c) und 
3D-Bounding-Box (d) Quelle: eigene Grafik unter Verwendung von [8]
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Aufbauend auf der automatisierten Fehlerer-
kennung ist es unter bestimmten Vorausset-
zungen möglich, Fehler auch automatisiert 
zu korrigieren. Ein einfacher Ansatz hierfür ist, 

alle fehlerhaften Annotationen zu löschen, so-
dass auf Kosten der Vollständigkeit nur noch 
korrekte Annotationen übrigbleiben [5]. Alter-
nativ können die Annotationen automatisiert 

modifiziert werden. Hierbei ist es jedoch wich-
tig, die Korrektheit der automatischen Fehler-
korrektur nachzuweisen, damit keine zusätzli-
chen Fehler in den Datensatz einfließen.

Abb. 2: Beispiele für die Fehlertypen DimensionInvalid (a), EmptySensor (b), InconsistentAttributeScope (c), AnnotationAboveHorizon (d) und 
MissingAttribute (e) Quelle: eigene Grafik unter Verwendung von [8]

Abb. 3: Beispiele für die Fehlertypen TransitionIdenticalStartAndEnd (a), MissingEgoTrack (b), RailSideCount (c), RailSideOrder (d) und  
UnexpectedAttribute (e) Quelle: eigene Grafik unter Verwendung von [8]
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Die DSD hat 2023 einen frei verfügbaren 
Multisensordatensatz für maschinelles 
Lernen zur Entwicklung des vollautoma-
tisierten Fahrens erstellt und in einem 
standardisierten Annotationsformat ver-
öffentlicht (OSDaR23) [6, 7, 8]. Er wurde in 
Kooperation zwischen dem Deutschen Zen-
trum für Schienenverkehrsforschung beim 
Eisenbahn-Bundesamt (DZSF), DSD sowie 
FusionSystems GmbH erstellt. Der Daten-
satz enthält 45 Sequenzen synchronisierter 
Multisensordaten. Verwendet wurden drei 
RGB-Kameras mit mittlerer und drei mit ho-
her Auflösung, drei Infrarot-Kameras sowie 
ein Radar und sechs zusammengerechne-
te LiDAR-Sensoren. Insgesamt enthält der 
Datensatz 204 091 Annotationen. Die An-
forderungen an die Annotationen sind als 
Labeling-Guide öffentlich verfügbar [9]. Zur 
Erprobung automatischer Fehlererkennung 
entsprechend dem Stand der Technik nut-
zen wir diesen Datensatz.

Konzept
Anhand einer Pre-Release-Version des 
OSDaR23-Datensatzes, bei der noch eine 
Iteration einer manuellen Qualitätsprüfung 
fehlte, erprobte die DSD die Entwicklung 
und den Einsatz vollautomatischer Fehlerer-
kennungsverfahren zur Qualitätsprüfung. 
Hierzu wurden zunächst häufig beobachte-
te Fehlertypen definiert. Für jeden Fehlertyp 
wurden Regeln zur Erkennung entwickelt, 
welche in Softwarealgorithmen implemen-
tiert wurden. Die Software wurde mit der 
Programmiersprache „Python“ entwickelt, 
wobei zum Laden der Annotationen auf die 
RailLabel-Bibliothek [10] zurückgegriffen 
wird.

Problematische Annotationen 
und Erkennung
In Abb. 2 und 3 sind genannte Fehlertypen de-
tailliert dargestellt:
 DimensionInvalid (Abb. 2a): Falls die Dimen-

sion einer 3D-Bounding-Box in x-, y- oder 
z-Richtung zu groß oder zu klein für seine 
Objektklasse ist, handelt es sich um den Feh-
lertyp DimensionInvalid. Im Beispiel ist die 
3D-Bounding-Box für einen Menschen 3,3 m 
hoch.
 EmptySensor (Abb. 2b): Beinhaltet ein Sensor 

über die komplette Sequenz hinweg keine 
Annotationen, handelt es sich um den Feh-
lertyp EmptySensor. Hier wurde z. B. verges-
sen, die Gleise zu annotieren. 
 InconsistentAttributeScope (Abb 2c): Ändert 

sich ein Attribut, welches über Bilder oder 
Sensoren hinweg unveränderlich sein soll, 
handelt es sich um den Fehlertyp Inconsis-
tentAttributeScope. Im Beispiel wurde der 
„Type“ eines „Catenary Pole“ auf einer Kame-
ra als „structured“, aber auf einer anderen Ka-
mera als „solid“ markiert.
 AnnotationAboveHorizon (Abb. 2d): Wurde 

ein Gleis zu weit gezogen und ragt über den 
Horizont hinaus, so handelt es sich um den 
Fehlertyp AnnotationAboveHorizon. Im Bei-
spiel ragt ein Gleis in den Himmel.
MissingAttribute (Abb. 2e): Beim Fehlertyp 

MissingAttribute fehlt einer Annotation ein 
erwartetes Attribut. Im Beispiel fehlt einer 
„Track“-Annotation die „TrackID“.
 TransitionIdenticalStartAndEnd (Abb. 3a): 

Startet und endet ein Übergangsgleis, wel-
ches eigentlich zwei verschiedene Gleise 
miteinander verbinden sollte, auf demselben 
Gleis, handelt es sich um den Fehlertyp Tran-
sitionIdenticalStartAndEnd. Im Beispiel star-

tet es auf trackID 0 (eigenes Gleis) und sollte 
auf dem Nachbargleis (trackID -1) enden. 
Fälschlicherweise endet es hier auf trackID 0.
MissingEgoTrack (Abb. 3b): Wurde das Gleis, 

auf dem der Zug fährt, auf einer mittleren 
Kamera nicht als eigenes Gleis (Ego-Track) 
annotiert, handelt es sich um den Fehlertyp 
MissingEgoTrack. Im Beispiel wurde ein Gleis 
stattdessen mit der Objektklasse „Person“ an-
notiert.
 RailSideCount (Abb. 3c): Beim Fehlertyp Rail-

SideCount hat ein Gleis mehr als eine linke 
oder rechte Schiene. Typischerweise sollte 
ein Gleis eine linke und eine rechte Schie-
ne haben. Im Fall einer Verdeckung kann es 
auch nur eine linke oder eine rechte Schiene 
geben.
 RailSideOrder (Abb. 3d): Ist die Reihenfolge 

der Schienen eines Gleises vertauscht, han-
delt es sich um den Fehlertyp RailSideOrder. 
Im Beispiel befi ndet sich das linke Gleis auf 
der rechten und das rechte Gleis auf der lin-
ken Seite.
 UnexpectedAttribute (Abb 3e): Hier hat eine 

Annotation ein für ihre Objektklasse uner-
wartetes Attribut. Beispielsweise wurde bei 
einem Menschen das Attribut „Species“ ge-
setzt, welches eigentlich zur Objektklasse 
„Animal“ gehört (Abb. 3e).

Auswertung
Die entwickelte Software wurde auf der o. g. 
Pre-Release-Version des OSDaR23-Datensat-
zes getestet, auf der im Vergleich zur veröf-
fentlichten Version noch eine manuelle Qua-
litätsprüfung fehlte. Um eine Aussage über 
die Präzision der entwickelten Verfahren zur 
Fehlererkennung treff en zu können, wurden 
die von den automatischen Qualitätsprüfun-
gen erkannten Fehler manuell gegengeprüft. 
Auf diese Weise konnte ermittelt werden, ob 
es sich um einen tatsächlichen Fehler han-
delt, oder ob die Software fälschlicherweise 
einen Fehler erkannte. Abb.  4 zeigt für jede 
Fehlerklasse, wieviel Prozent der automatisch 
gefundenen Fehler in der manuellen Nach-
prüfung auch tatsächlich einen Fehler mar-
kiert haben.
Für fünf Fehlertypen konnten die entwickel-
ten Erkennungsverfahren eine Präzision von 
100  % erzielen. D. h., dass alle automatisch 
erkannten Fehler in den Annotationen auch 
tatsächliche Fehler darstellen. Für drei Fehler-
klassen war die Präzision über 89 % (Abb. 4).
Lediglich der „DimensionInvalid“- und der 
„EmptySensor“-Fehlertyp wiesen eine unzu-
reichende Präzision auf. So waren nur 38  % 
bzw. 24 % der von der Software gefundenen 
Fehler tatsächliche Fehler. Eine eingehende 
Untersuchung hat gezeigt, dass für die Fehler-
klasse „DimensionInvalid“ die Schwellwerte 
bei der Aufstellung der Regeln (s. o.) zu streng 
gesetzt wurden. Oft wurden die Schwellwerte 
nur um wenige Zentimeter überschritten und 
haben somit fälschlicherweise einen Fehler 
signalisiert. Weiterhin haben Spezialobjekte Abb. 4: Präzision der Erkennung verschiedener Fehlertypen Quelle: eigene Grafik 
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größere Dimensionen aufgewiesen, als es bei 
der Definition der Regeln berücksichtigt wur-
de. Ein Beispiel hierfür ist ein Baufahrzeug 
mit einer Baggervorrichtung, die komplett 
nach oben ausgefahren war. Die Baggervor-
richtung hatte in diesem Fall die vorgesehene 
Dimension in z-Richtung überschritten. Zur 
Verbesserung der Fehlererkennung werden 
zukünftig die erlaubten Größen der 3D-Boun-
ding-Boxen überarbeitet.
Der Fehlertyp „EmptySensor“ prüft für jeden 
Sensor individuell, ob mindestens eine Anno-
tation in der Sequenz dem Sensor zugeord-
net ist. Nach der Überprüfung der Ergebnisse 
wurde festgestellt, dass die nach links oder 
rechts ausgerichteten Kameras häufig keine 
der gesuchten Objekte erfassen. Ein Grund 
dafür sind beispielsweise Lärmschutzwände 
im Sichtfeld der Kamera. Hierdurch wurden 
viele falsche positive Erkennungen generiert, 
sodass dieser Fehlertyp zukünftig grundle-
gend überarbeitet werden muss.

Zusammenfassung und Ausblick
Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Qua-
litätsprüfung für zehn häufig auftretende 
Fehlertypen in annotierten Sensordaten für 

die Umfeldwahrnehmung im Bahnbereich 
entwickelt. Insgesamt zeigen die implemen-
tierten, automatischen Qualitätsprüfver-
fahren sehr gute Ergebnisse. Acht der ent-
wickelten Prüfverfahren weisen eine sehr 
hohe bzw. vollständige Präzision bei der 
Fehlererkennung auf. Zwei der entwickelten 
Qualitätsprüfverfahren weisen eine etwas 
zu hohe Falscherkennungsrate auf. Daher 
muss hier aktuell noch ein zusätzlicher ma-
nueller Prüfschritt durchgeführt werden.
In zukünftigen Arbeitsschritten wird die 
Präzision der Prüfverfahren geschärft 
und auf weitere Fehlertypen ausgeweitet. 
Durch die Integration der automatischen 
Qualitätsprüfung in ein Annotationspro-
jekt kann die Qualität von Datensätzen für 
den Bahnsektor dadurch enorm verbessert 
werden. Zusätzlich wird der manuelle Ar-
beitsaufwand der Qualitätsprüfung durch 
die automatischen Verfahren reduziert. Die 
auf diese Weise qualitätsgeprüften Daten 
werden über die Data Factory [7] zukünftig 
Unternehmen und wissenschaftlichen Insti-
tuten für die Entwicklung von KI-Verfahren 
zur Umfelderkennung im Bahnbereich zur 
Verfügung gestellt. 
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