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Genaue und verlässliche Informationen 
über die Positionen und Geschwindigkeiten 
von Schienenfahrzeugen im Gleisnetz sind 
essenziell für zahlreiche Anwendungen der 
Digitalisierung und Automatisierung des 
Bahnsystems. Der vorliegende Beitrag gibt 
Einblicke in die Entwicklung von Ortungs­
lösungen mit fahrzeuggetragener Senso­
rik (z. B. inertialen Messeinheiten – Inertial 
Measurement Units (IMU), Satellitennaviga­
tion – Global Navigation Satellite Systems 
(GNSS)) und digitalen Kartendaten. Unter­
schiedliche Probleme werden kategorisiert 
und Algorithmen aus dem Bereich der Sen­
sordatenfusion (z. B. Kalman Filter) für de­
ren Lösung motiviert. Schließlich werden 
Empfehlungen für die weitere Forschung 
und Entwicklung formuliert. 

Einleitung
Ortung ist eine Schlüsselkomponente für viele 
Anwendungen im Bahnbereich. Die Erfassung 
von Positionen und Geschwindigkeiten ist not-
wendig, um z. B. Informationen für Fahrgäste be-
reitzustellen, Messungen aus Erfassungstechnik 
mit dem Zustand einzelner Infrastrukturelemen-
te zu verbinden [1], die Kapazität des Gleisnetzes 
durch Moving-Block-Betrieb zu erhöhen [2] und 
schließlich autonomes Fahren (ATO) zu reali-
sieren [3]. Eindeutig haben die Anwendungen 
unterschiedliche Anforderungen an die Genau-
igkeit, Verfügbarkeit, Sicherheit und Verarbei-
tungszeit (Abb.  1). Gemeinsam ist jedoch, dass 
sie prinzipiell mit fahrzeuggetragenen Sensoren 
und Systemen gelöst werden können. Dies redu-
ziert einerseits die Abhängigkeit von strecken-
seitigen Systemen (z. B. Balisen) und vereinfacht 
andererseits die Interoperabilität (z. B. im europä-
ischen Streckennetz). 
Das Ökosystem für die Entwicklung von Ortungs-
lösungen ist komplex. Eisenbahnunternehmen, 
Technologieanbieter und Forschungseinrichtun-
gen treten als Stakeholder mit unterschiedlichen 
Interessen auf. Große Förderinitiativen spielen 
eine wichtige Rolle (z. B. EU-Rail1). Die Anzahl der 
aktiven Forschungsgruppen und die Fachlitera-
tur zur Algorithmik sind eher überschaubar im 

1https://rail-research.europa.eu/

Vergleich zum Bereich Automotive. Interessante 
Quellen sind beispielsweise [4] als früher Ansatz 
für die Nutzung von Kartendaten und IMU, [5] 
mit GNSS und probabilistischen Algorithmen so-
wie die Doktorarbeiten [6] und [7]. Ein umfassen-
der Überblick wird aktuell durch die Autoren als 
Fachartikel vorbereitet. Im Bahnbereich müssen 
strenge und notwendige Regularien beachtet 
werden, was die Einführung von neuen Ideen 
erschweren kann. Dies gilt besonders bei der 
Ortung, da keine einzelne Sensortechnologie 
die gewünschte Funktionalität günstig und all-
umfassend bereitstellen kann. Die Kombination 
von unterschiedlichen Sensordaten mit digitalen 
Karten zeichnet sich als vielversprechende Lö-
sung ab. Da eine solche kartengestützte Fusion 
durchaus komplex ist, ist der Wissenstransfer aus 
der Forschung in die Praxis besonders wichtig. 
Algorithmen müssen modular und erklärbar 
sein, um zulassungsfähig zu werden. 
Die letzten Jahre haben viele nützliche Ent-
wicklungen gebracht. Mit dem Smartphone ist 
die notwendige Sensorik (GNSS, IMU) und Re-
chentechnik im Prinzip allgegenwärtig (wenn 
auch als maximal günstige Variante). Experi-
mentelle Datensätze [8] stehen zur Verfügung. 
Software-Bibliotheken (Python, C++) sind oft 
offen zugänglich und können agil integriert 
und weiterentwickelt werden. Open-Source-
Software für die Ortung wird folgen und zur 
Verbreitung und Umsetzung von Ortungslö-
sungen beitragen.

Technische Herausforderungen
Der Begriff Ortung wird in diesem Artikel für 
die bestmögliche Schätzung von Positionen 
und Bewegungsinformationen aus den Daten 
fahrzeuggetragener Sensoren verwendet.
Onlineanwendungen der Ortung werden nah 
an der Sensorik ausgeführt, typischerweise auf 
dem Fahrzeug. Unterschiedliche Sensorquel-
len liefern Datenströme, welche algorithmisch 
kombiniert werden, um einen Datenstrom 
von z. B. Positionen und Geschwindigkeiten 
zu erzeugen. Onlineortung kann z. B. für Re-
gelungszwecke genutzt werden, um die Ge-
schwindigkeit und Position des Fahrzeugs 
gezielt zu beeinflussen. Im Gegensatz dazu 
stehen Offlineanwendungen, bei denen zu-
nächst sämtliche Sensordaten aufgezeichnet 
und im Nachhinein verarbeitet werden. Die 
Georeferenzierung oder Verortung von Mess-
daten für die vergleichende Analyse (z. B. Fahr-
zeugvibrationen aus mehreren Überfahrten) 
ist ein Beispiel. Wegen der größeren Menge 
an Informationen lassen sich bei Offlineortung 
die Schätzfehler systematisch reduzieren. 
Die auf Schienenfahrzeugen verwendeten 
Sensoren sind oft komplex, weshalb der Begriff 
Systeme ebenso passend ist (Abb.  2). Satelli-
tennavigation auf dem Fahrzeug benötigt eine 
Antenne und einen Empfänger für die GNSS-
Signale von z. B. GPS und Galileo [9]. Informati-
onen aus den GNSS-Signalen werden im Emp-
fänger algorithmisch zu Positionen verrechnet 

Kartengestützte GNSS / Multi-Sensor-
Ortung von Schienenfahrzeugen

Abb. 1: Ortungsanwendungen und deren beispielhafte Kategorisierung nach Sicherheit  
und Verarbeitungszeit

Die Daten fahrzeuggetragener Systeme und digitale Karten werden durch intelligente 
Algorithmen zu genauen Positionen und Geschwindigkeiten verarbeitet.
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und nicht direkt gemessen. Inertiale Mess-
einheiten (IMU) [10] enthalten Sensoren für 
Beschleunigungen und Drehraten. Gemessen 
wird im Koordinatensystem der IMU und meist 
in alle drei Raumrichtungen. Üblich in IMU 
sind zudem Magnetometer sowie Sensoren 
für Temperatur und Luftdruck. Günstige IMU-
Sensorik ist als Mikrosystemtechnik (MEMS) re-
alisiert. Wie bei GNSS-Empfängern stellen IMU 
mitunter intern errechnete Größen bereit, z. B. 
Winkel oder rotierte Beschleunigungen. Syste-
me für die Erfassung von Geschwindigkeiten 
im Bahnbereich sind z. B. Impulsgeber am Rad 
für die Drehzahlmessung, Radare sowie op-
tische Lösungen. Neuartige Konzepte für die 
Erfassung von elektromagnetischen Größen 
als Positions- und Bewegungssensor werden 
aktuell entwickelt [11, 12, 13].
Jedes der zuvor genannten Systeme bringt 
Herausforderungen und Fehlerquellen für die 
Ortung mit sich. GNSS-Empfänger benötigen 
Satellitensicht, die oft nicht vorhanden (Tun-
nel) oder eingeschränkt (Dächer im Bahnhofs-
bereich) ist. Lokale Effekte (GNSS multipath, 
non-line-of-sight) lassen sich nicht vollständig 
durch avancierte GNSS-Techniken (Korrek-
tursignale, RTK, PPP) kompensieren. Die Si
gnalübertragung über die Luft bietet zudem 
einen Angriffspunkt für beabsichtigte Störun-
gen (GNSS jamming). GNSS-Datenraten von 
ca. 1 bis 10 Hz sind üblich. MEMS-IMU bieten 
Raten von ca. 100 Hz, weisen jedoch typische 
Kalibrierfehler auf. So beinhalten die gemes-
senen Beschleunigungen und Drehraten lang-
sam veränderliche und temperaturabhängige 
Offset-Fehler, welche geschätzt werden müs-
sen. Aus Beschleunigungen und Drehraten 
lassen sich per Integration Geschwindigkeiten 
und Positionen ableiten, was jedoch nur für 
kurze Zeitintervalle funktioniert. Geschwindig-
keiten aus Radumdrehungen sind anfällig für 
Schlupf. Optische und radarbasierte Alternati-

ven können durch die Witterung beeinträch-
tigt werden. 
Schienenfahrzeuge zeichnen sich durch ihre 
Spurführung mittels Gleisen aus, ein Gleis-
wechsel ist bei Zugfahrten dabei nur an Wei-
chenelementen möglich. Mithilfe von digitalen 
Schienenkarten kann dieser Sachverhalt für 
die Ortung genutzt werden. Hierbei ist nicht 
nur die Qualität und Integrität der Kartenda-
ten eine Herausforderung, sondern ebenso die 
Einbindung in die Ortungsalgorithmik. 

Sensordatenfusion als geeignete Lösung
Ortungsalgorithmen müssen die Daten meh-
rerer Sensoren und Systeme unter Berücksich-
tigung der individuellen Fehler kombinieren. 
Werkzeuge aus dem Bereich der Sensordaten-
fusion sind hierfür besonders gut geeignet 
und seit der Mondlandung in vielen Berei-
chen im Einsatz [14]. Besonders wichtig sind 
Kalman Filter (KF) in unterschiedlichen Varian-
ten [15].
Die Basis für KF sind Zustandsraummodelle 
(state space models). Die unbekannten Varia-
blen (Positionen, Geschwindigkeiten etc.) wer-
den in einem zeitabhängigen Zustandsvektor 
(state vector, x(t)) zusammengefasst. Die zeitli-
che Veränderung des Zustands wird durch eine 
Bewegungsgleichung (motion model, state dif-
ference equation) modelliert. Unsicherheiten 
in der Transition von einem Zeitschritt  t zum 
nächsten t+1 werden mithilfe von Rauschvaria-
blen (process noise) adressiert. Entkoppelt von 
der Dynamik des Zustands können die Senso-
ren und deren Daten (z. B. yA(t), yB(t), yC(t) für drei 
Sensoren A, B, C) modelliert werden. Jeder Sen-
sor erhält hierbei eine separate Messgleichung 
(measurement models, equations). Auch hier 
werden Unsicherheiten durch Rauschvariablen 
(measurement noise) beschrieben. Die jewei-
ligen Sensordaten müssen nicht für alle Zeit-
schritte t vorliegen.

Sind die Gleichungen näherungsweise linear 
und lassen sich die Rauschgrößen gut durch 
einen Mittelwert und eine Kovarianzmatrix be-
schreiben, so bieten KF eine attraktive Lösung. 
Zum Start des KF werden aus initialen Sensor-
daten und Vorwissen ein initialer Schätzvek-
tor (initial state estimate, x̂  (0)) und eine initiale 
Schätzkovarianz (initial state covariance, P(0)) 
errechnet. Diese zwei Größen werden im Folgen-
den rekursiv durch Update-Routinen aktualisiert. 
Jeder Zeitschritt t beinhaltet ein KF-Zeit-Update, 
welches das Bewegungsmodell einbindet und 
die Schätzung für einen Zeitschritt prädiziert 
(von x̂ (t-1), P(t-1) zu x̂pred (t), Ppred (t)). Bei vorhan-
denen Messungen zum Zeitpunkt t werden an-
schließend KF-Mess-Updates für alle vorliegen-
den yA(t), yB(t),… durchgeführt. Hierbei müssen 
für separate KF-Mess-Updates die Sensoren 
A, B,… unabhängige Quellen sein (z. B. GNSS-
Empfänger und IMU). Die KF-Theorie für lineare 
Modelle bietet Resultate zu Robustheit, Konver-
genz, erreichbaren Grenzen des Schätzfehlers 
und Implementierung. Da die Zustandstransi-
tionen und Messgleichungen allzu oft nichtli-
near sind, werden nichtlineare KF-Adaptionen 
verwendet, im einfachsten Fall auf Basis von Li-
nearisierung. Das eigentliche KF-Design von der 
Wahl des Zustandsvektors bis zur Ausgestaltung 
der einzelnen Updates und deren Reihenfolge ist 
avancierte Ingenieursarbeit. Anwendbare Best 
Practices der Sensordatenfusion sind z. B. die 
Modellierung aller Gleichungen und Rauschgrö-
ßen nah an der Physik, Mess-Updates mit dem 
„besten Sensor zuerst“ bei mehreren Messungen 
zum Zeitschritt t oder numerisch robuste Berech-
nungen in den KF-Updates (Gleichungssysteme 
lösen statt Matrix-Inversion). Statt im KF-Mess-
Update ist es auch möglich, Sensordaten im 
KF-Zeit-Update als verrauschte Eingangsgrößen 
einzubinden. Abb. 3 illustriert ein KF-Beispiel mit 
den funktionalen Update-Blöcken für zwei Sen-
soren A und B. 

Abb. 2: Beispielkonfiguration fahrzeuggetragener Sensoren und Systeme für die Ortung von Schienenfahrzeugen
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KF haben viele positive Eigenschaften. Der Algo-
rithmus ist modular und besteht aus wenigen 
Update-Schritten, welche separat analysiert, 
getestet und in das KF eingebunden werden 
können. Das Hinzufügen einer weiteren Sensor-
quelle wird durch ein entsprechendes KF-Mess-
Update realisiert. Die Datenraten der Sensoren 
und die des KF sind entkoppelt. Auch bei nur 
sporadisch vorliegenden Messungen mit Da-
tenlücken liefert ein KF Schätzungen mit kons-
tanter Rate. Unsicherheiten in Messungen und 
Bewegungsmodellen sind Teil eines jeden KF. 
Sorgfältig entworfene KF liefern interpretierba-
re Varianzen und Standardabweichungen für 
z. B. Fehler in den Positions- und Geschwindig-
keitsschätzungen für jeden Zeitschritt. Mit dem 
Rauch-Tung-Striebel-Smoother [15, 16] können 
die KF-Resultate in Offlineanwendungen verbes-
sert werden. Hierbei wird zunächst ein KF für die 
Prozessierung der Sensordaten ausgeführt. KF-
Zwischenergebnisse werden dann in einer Art 
KF-Iteration vom letzten zum ersten Zeitschritt 
zu Smoother-Schätzungen verarbeitet, wobei 
sich besonders die Fehler in Zeitintervallen mit 
Datenlücken (z. B. GNSS-Ausfälle, Tunnel) sys-
tematisch verbessern lassen. KF sind etablierte 
Werkzeuge, die – richtig entworfen und einge-
stellt – robuste und besonders gute Schätzer-
gebnisse liefern können. 

Die Einbindung von Kartendaten ist eine He-
rausforderung für KF, da die Unsicherheiten 
im Fall von Weichenüberfahrten nicht mehr 
gut durch einen Mittelwert und eine Kovari-
anzmatrix beschrieben werden können. Das 
Fahrzeug befindet sich schließlich auf einem 
der möglichen Pfade im Gleisnetz, wobei ein 
Pfad als Sequenz von Gleisabschnitten ver-
standen werden kann. Auf einem solchen Pfad 
ist das Schätzproblem jedoch vereinfacht, da 
sich die Position durch eine skalare Distanz 
beschreiben lässt. Es bietet sich daher an, mit 
Pfadhypothesen zu arbeiten. Pfadhypothesen 
können aus Kartendaten generiert und aktu-
alisiert werden. Sensordaten können für die 
Bewertung von Pfaden herangezogen wer-
den. Für jede Pfadhypothese kann ein KF für 
die Schätzung von Positionen genutzt werden. 
Das Management von Pfadhypothesen ist je-
doch nicht trivial und unterschiedlich für On-
line- und Offlineanwendungen. 

Ausblick und Empfehlungen
Aus wirtschaftlichen Gründen sind Onboard-
Lösungen mit fahrzeuggetragenen Sensoren 
und Systemen besonders interessant. Karten-
gestützte Ortungsalgorithmen können für die 
Lösung von Online- und Offlineanwendungen 
herangezogen werden. KF lösen hierbei flexi-

bel, robust und akkurat Schätzprobleme für 
einzelne Pfadhypothesen.
Die Entwicklung der Algorithmik ist alles an-
dere als trivial, hat jedoch viele Parallelen zu 
Schätzproblemen in anderen Domänen. KF 
und Best Practices der Sensordatenfusion 
sind hierfür relevant. Wissenstransfer von der 
Forschung in die Industrie ist notwendig, um 
praktische Ortungsprobleme zu lösen, zum 
Verständnis der Algorithmen beizutragen 
und schließlich Aspekte der Zulassung für si-
cherheitskritische Anwendungen zu klären. 
Aufgrund der zentralen Rolle von Algorithmen 
und deren Implementierung gewinnt das The-
ma Software an Relevanz. Für die kollaborative 
Entwicklung arbeiten die Autoren an Open-
Source-Software, welche zukünftig in unter-
schiedlichen Modellen der Zusammenarbeit 
mit Stakeholdern genutzt und weiterentwi-
ckelt werden kann. So wird neben der Veröf-
fentlichung von Daten [8] ein wichtiger Beitrag 
zur Digitalisierung und Automatisierung des 
Bahnsystems geleistet. Die Offenheit trägt zur 
Verbreitung des Wissens und damit zu einer 
zeitgemäßen und nachhaltigen Entwicklung 
bei. Das etablierte Verständnis von z. B. modu-
larer KF-Algorithmik minimiert Risiken der Sta-
keholder und reduziert Abhängigkeiten von 
Insellösungen. � 

Abb. 3: Verarbeitungsschritte für ein Kalman-Filter-Beispiel mit zwei Sensoren A und B
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