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Derzeit beruht das Erhaltungsmanagement von Brücken vornehmlich auf turnusmäßigen visuellen Bauwerks-
prüfungen. Schäden werden häufig erst entdeckt, wenn sie offensichtlich sind – was unwirtschaftlich ist. Schäden  
und kritische Reaktionen des Bauwerks kündigen sich allerdings oftmals schon im Inneren der Struktur, in nicht  
einsehbaren Bereichen und durch die tatsächlich vorliegenden, aber oft nicht genau bekannten Einwirkungen 
auf das Bauwerk an. Bestands- und Neubau-Brücken sollten daher in der Lage sein, bereits frühzeitig und  
ergänzend zu den Bauwerksprüfungen Auskunft über ihren Zustand und dessen Entwicklung geben zu  
können. Benötigt werden hierzu flexible und modular anpassbare Systeme zur messtechnischen Unterstützung 
in und am Bauwerk, differenzierte Bewertungsverfahren und ein entsprechend erweitertes Erhaltungs- 
management. Hinsichtlich einer messtechnischen Instrumentierung am Bauwerk sind zum einen leistungsfähige 
und dauerhafte Sensorik zur Erfassung von Einwirkungen und Bauteilreaktionen an diesem sowie zum anderen  
eine intelligente Messdatenverarbeitung zur Plausibilisierung, Fusion, Interpolation und Reduktion von 
Sensordatenströmen vor Ort erforderlich. Der Beitrag fasst im Rahmen aktueller Forschung untersuchte 
Ansätze und Realisierungsmöglichkeiten zur Sensordatenanalyse und -überwachung – wie sie insbesondere 
zur Sicherstellung belastlastbarer, stark fehlerminimierter Zustandsinformationen erforderlich sind – unter 
praktischen Gesichtspunkten einer Umsetzung bei der Überwachung von Brückenbauwerken zusammen. Ver- 
schiedene Verfahrensansätze werden hinsichtlich Einsatzbereich, Aufwand und Nutzen diskutiert. Die gewonnenen 
Erkenntnisse sind von allgemeiner Bedeutung und daher auf andere Bereiche des Erhaltungsmanagements 
von Infrastruktur übertragbar.  

At present, bridge maintenance management typically consists of regular visual building inspections. 
Structural damage frequently remains undiscovered until it becomes clearly visible – a situation which 
makes little economic sense. However, it is often the case that damage and critical reactions to a bridge’s 
internal structure occur in inaccessible and concealed places, and are caused by actual but often unknown 
effects on the construction. Existing as well as newly-constructed bridges should therefore be able to provide 
information about their condition and development at an early stage in addition to the building inspections. 
To achieve this, flexible and adaptable modular systems are required in and on the bridge structures to provide 
measurement-technology support, together with differentiated evaluation procedures and a correspondingly 
enlarged maintenance management programme. On the one hand, the instrumentation required must consist of 
capable and durable sensor technology to register the exposure on the structures and the reactions of individual 
structural components, on the other hand smart measurement data processing to ensure the plausibility, fusion, 
interpolation and reduction of sensor data streams in situ is necessary. This article summarizes approaches 
and prospects of realization to a high-capable sensor data analysis and monitoring concept – especially in 
the context of needed securing reliable information with a minimized margin of error about the condition of 
a structure – which have been examined in the context of current research with a focus on practical aspects 
of implementation monitoring bridge structures. The discussion examines various methodical approaches with 
regard to areas of application and input-to-benefit-ratio. The findings of this article are of general interest 
and therefore transferable to other areas of infrastructure maintenance management. 
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1 Handlungsbedarf im 
Erhaltungsmanagement

Das Bundesfernstraßennetz (BFSt), das mit 
seiner zentralen Lage in Europa die Haupt-
last des europäischen Binnenmarktes mit 
zunehmend steigenden Verkehrsaufkom-
men zu tragen hat, beinhaltet über 39.400 
Brückenbauwerke mit einer Brückenflä-

che von ca. 30 Mio m2. Das Gesamtanla-
gevermögen dieser Bauwerke beträgt ca. 
45 Mrd. Euro. Für die Erhaltung dieser 
Bauwerke ist die kontinuierliche Beob-
achtung und Prüfung des Bestandes eine 
wichtige Aufgabe der Straßenbauverwal-
tungen. Zustandsnoten ergeben sich aus 
regelmäßigen, handnah durchgeführten 
(Sicht-)Prüfungen im Rahmen der Bau-

werksprüfungen nach DIN 1067 und be-
rücksichtigen Schadensbewertungen hin-
sichtlich Standsicherheit, Dauerhaftigkeit 
und Verkehrssicherheit [1, 2]. Die Straßen-
bauverwaltungen der Länder verwenden 
die Ergebnisse der Bauwerksprüfung als 
Grundlage für ihre Erhaltungsplanungen. 
Die derzeitige Vorgehensweise ist in ers-
ter Linie schadensbasiert und reaktiv, da 
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formationen durch ein robust angelegtes 
messtechnisches Zustandserfassungkon-
zept unabdingbar. Einen maßgeblichen 
Beitrag hierzu liefert ein leistungsfähiges 
Sensordatenüberwachungs- und -analyse- 
system (vgl. Block „Datenvorverarbeitung“, 
Bild 1), welches einer weiteren Daten- 
verarbeitung bzw. -nutzung vorgeschaltet 
ist. 

Wesentliche Aufgaben eines solchen Sys-
tems sind (Bild 2):

– Plausiblisierung von Sensordaten 
durch Detektion von Sensorsignalfeh-
lern, verursacht durch Ausfall, Alterung, 
verschiedene im Instrumentierungsauf-
bau vorherrschende Störeinflüsse wie 
Leitungsübersprechen, Einstreuungen 
durch elektromagnetische Felder, Drift 
usw., Qualitätsaussage möglich.

– Fusion von Sensordaten (Zusammen-
führung und Informationsintegration) 
gleichartiger bzw. unterschiedlicher 
Mess- bzw. Erfassungsgrößen zur Er-
mittlung von bauwerks- bzw. bauteil-
bezogenen Zustandsaussagen.

Schäden im Rahmen von turnusmäßigen 
Überprüfungen erst entdeckt werden, 
wenn sie offensichtlich sind und zu diesem 
Zeitpunkt oftmals zu hohen Instandhal-
tungskosten führen. 

Um auch perspektivisch unter begrenz-
ten Budgetvorgaben eine zuverlässige 
Straßeninfrastruktur aufrechterhalten zu 
können, ist es notwendig, neue innovati-
ve Ansätze in das Erhaltungsmanagement 
zu integrieren, die eine frühzeitige Scha-
denserkennung ermöglichen. Dieses insbe-
sondere hinsichtlich einer Zustandserfas-
sung der Bauwerke, idealerweise auch in 
Echtzeit. Notwendig ist daher die Konzep-
tion und Entwicklung eines bauwerksin-
dividuell anpassbaren modularen Systems 
zur Bereitstellung relevanter Informatio-
nen über Einwirkungs- und Widerstands-
veränderungen an Brückenbauwerken ein- 
schließlich einer bauwerksgerechten, zu-
standsparameterübergreifenden Bewer-
tung der vorliegenden Situation. Dies kann 
durch eine objektbezogene, d. h. bauwerks-
individuelle, Auslegung der Instrumentie-

rung der Bauwerke mit Sensorik realisiert 
werden. Derart gewonnene Sensordaten 
sollen im Bereich der BFSt zu Fernüber-
wachungszwecken in Echtzeit sowie zur 
Prognose der Zustandsentwicklung mittels 
programmgestützter Brückenbauwerks-
Strukturmodelle und Schädigungsmodelle 
dienen, in denen Schädigungsaspekte von 
Bauteilen und ihre statische Relevanz in 
Bezug auf das Gesamtbauwerk miteinan-
der verknüpft sowie nachfolgend bewertet 
werden (Bild 1). Ferner ist eine Gewinnung 
von Prozessdaten für sich an Beanspru-
chungen anpassende (adaptive) Bauwerke 
vorstellbar (z. B. lastabhängige Steuerung 
der Vorspannung von Spanngliedern).

2 Konzept eines leistungsfähigen 
Sensordatenüberwachungs- und 
-analysesystems

Für die oben genannten geplanten Ein-
satzbereiche ist die Erzeugung belastba-
rer, extrem fehlerminimierter Zustandsin-

Bild 1: Intelligente 
Brücke – modular 
anpassbare Systeme 
zur Erfassung und 
ganzheitlichen Be- 
wertung relevanter 
Informationen von 
Einwirkungs- und 
Widerstandsverände-
rungen an Brücken-
bauwerken
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Bild 2: Konzept des Sensordatenüberwachungs- und Analysesystems
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– Interpolation von Sensordaten als Ein- 
gangsgrößen programmgestützter Scha- 
densprognosealgorithmen, zeitliche 
und räumliche Interpolation zur Er-
zeugung plausibler Datenströme, er-
forderlich u. a. zur Unterdrückung von 
Sensorsignalfehlern.

– Ableitung höherwertiger Information 
(automatisiert) zu ausgewählten Zu-
standsparametern mit dem Ziel des 
selbstständigen Erkennens fachtech-
nischer Sachverhalte mit jeweils zu-
vor definiertem messtechnischem bzw. 
bauwerksbezogenem Aussagegehalt.

Die letzen drei Funktionen ermöglichen 
zudem eine Datenreduktion der Erfas-
sungsdaten, sodass sich der Auslegungs-
umfang von Datenübertragungskanälen 
und Energieversorgungskomponenten 
reduzieren lässt. Die Funktionen sollen 
auch baulich nah am Sensor durchgeführt 
werden können. Daher ist insbesondere 
aus Datenübertragungs- bzw. Rechenlast-
gründen eine Weiterverwendung von z. T.  
intern im System als Rechendatum an-
fallenden Prognoseinformationen zu  
den Erfassungsdaten in den eingangs er-
wähnten Brücken-Struktur- und Schädi-
gungsmodellen konzeptionell nicht vor-
gesehen.

2.1 Methodischer Ansatz

Zur Erzeugung einer robusten Zustands-
datensituation sind für das geforderte 
technische Anspruchsniveau einfache 
Überwachungs- und Analyseverfahren 
basierend z. B. auf Wertebereichs- und 
Trendüberwachung von Messgrößen auf-
grund ihres Detektionsverhaltens bzw. 
mangelnder Korrekturmöglichkeiten feh-

lerhafter Daten unzureichend (Tabelle 1). 
Algorithmische Verfahren, beruhend auf 
probabilistischen Ansätzen unter Berück-
sichtigung von signalstochastischen bzw. 
-theoretischen Gesichtspunkten sowie An-
sätzen der künstlichen Intelligenz, können 
im Bereich der messtechnischen Zustands-
erfassung an Bauwerken bezogen auf das 
oben geforderte Aufgabenspektrum zu 
einer beträchtlichen Leistungssteigerung 
beitragen. Derartige Verfahren werden 
derzeit bereits erfolgreich in vielen Berei-
chen der Technik, u. a. Automotive, Luft- 
fahrt, Medizintechnik, Automationstech-
nik, aber auch in Anwenderprogrammen 
bei Mobiltelefonen (z. B. Erhöhung der 
Genauigkeit der Positionsbestimmung von  
GPS-Navigationsanwendungen) einge-
setzt.

Ziel dieses Fachbeitrags ist es, Ergebnisse 
einer als Machbarkeitsstudie angelegten 
Untersuchung unter Berücksichtigung re-
aler Sensordaten [3] mit Erfolg verspre-
chenden Realisierungsansätzen für ein 
leistungsfähiges, möglichen zukünftigen 
betrieblichen Anforderungen an Brü-
ckenbauwerke genügenden Sensordaten-
überwachungs- und -analysesystem vor-
zustellen. Hierbei werden modellbasierte 
Analyseverfahren und maschinelle Lern-
verfahren einbezogen.

Zur Ermittlung von Daten zu Einwirkun-
gen (z. B. Verkehrslast, Frost-Tau-Wech-
sel-Beanspruchung) und Widerständen 
(Korrosionsbeständigkeit, aktuell vorlie-
gendes Widerstandsmoment usw.), d. h. 
der Erfassung des aktuellen Bauteil- bzw. 
Systemzustands des Brückenbauwerks xK 
mit seinen Einwirkungs-, Dauerhaftig-
keits- und Tragfähigkeitsparametern, wel-
che dann die Grundlage für weitere Analy-

sen und Zustandsaussagen bilden, soll die 
Modellvorstellung in Bild 3 dienen.

2.2 Modellbasierte Analyseverfahren

Modellbasierte Analyseverfahren können 
zielführend zur Darstellung von Sensorin-
formationen bzw. Zustandsaussagen (u. a.  
Datenfusion), zur Plausibilitätssteigerung 
und zur Datenreduktion eingesetzt wer-
den (Tabelle 1). Im Allgemeinen wird ein 
explizites mathematisches Modell ange-
nommen, welches die physikalischen bzw. 
chemischen Eigenschaften und Zusam-
menhänge des zu verfolgenden Prozesses 
beschreibt: z. B. zeitunabhängige Stoff-
gesetze, analytische Lebensdauermodelle 
sowie z. B. Modelle zur Beschreibung des 
Last- und Verformungsverhaltens eines 
Bauwerks. Je genauer die Modellierung 
des abzubildenden physikalischen Pro-
zesses erfolgt, desto genauer ist auch das 
Ergebnis der ermittelten Zustandsdaten. 
Hierzu ist eine Vielzahl an zunächst un-
bekannten bzw. zu bestimmenden phy-
sikalischen/chemischen Parametern zu 
implementieren. Bei einem inhomogenen 
System wie Bauwerksbauteilen sind diese 
Parameter ortsabhängig. Hierdurch kann 
ggf. für solche Modelle eine hohe Komple-
xität und ein hoher Rechenaufwand ent-
stehen, insbesondere wenn Sensordaten 
lokal vor Ort, d. h. in einem Sensorknoten, 
ausgewertet und überprüft werden sollen. 
Daher ist es lohnenswert, vereinfachte Mo-
delle als Annäherung zu finden, die für 
eine Plausibilisierung und Sensorfusion 
der Mess- und Erfassungsdaten ausreichen 
[4–6].

2.3 Statistische Analyseverfahren

Statistische Analyseverfahren (insbeson-
dere die maschinellen Lernverfahren) eig- 
nen sich insbesondere zur Plausibilitäts-
steigerung sowie der Extraktion höher- 
wertiger Information, d. h. dem automa-
tisierten Erkennen fachtechnischer Sach-
verhalte (Tabelle 1). Die besondere Eigen-
schaft der maschinellen Lernverfahren 

Plausibilisierung
Fusion von 
Sensordaten

Interpolation
Ableitung 
höherwertiger 
Information

Datenreduktion

Modellbasierte Analyseverfahren

Statistische Analyseverfahren

Wertebereichs- und Trendüberwachung

Tabelle 1: Einsatzbereiche der verschiedenen Verfahrensarten

Bild 3: Modellhafte Darstellung der Bauwerks- bzw. Bauteileigenschaften und Messeigenschaften
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liegt im Gegensatz zu den modellbasier-
ten Analyseverfahren in ihrer selbststän-
digen Lernfähigkeit, d. h. basierend auf 
einem Trainingsdatensatz können diese 
selbstständig bestimmte Aufgaben erler-
nen, ohne explizit dafür programmiert zu 
werden (kein physikalisches Modell erfor-
derlich). Die Leistungsfähigkeit und die 
Möglichkeit der Erfüllung der gestellten 
Aufgaben hängen von der Struktur und 
Anordnung der Verfahren ab. Die Aufga-
be bei derartigen Verfahren besteht darin, 
eine Informations-Verarbeitungsstruktur 
für bestimmte Aufgabenstellungen zu fin-
den und zu optimieren. Ist diese einmal für 
eine bestimmte Problemklasse bzw. einen 
bestimmten Sensortyp definiert, können 
die Verfahren diese Struktur automatisch 
durchführen und dessen Parametrierung 
und somit das Verhalten selbstständig er-
lernen [7, 8].

Tabelle 1 gibt eine derzeitige Einschätzung 
der Einsatzbereiche für die beiden Verfah-
rensarten im Vergleich zu den Einfachst-
Verfahren auf Grundlage der in dieser  
Studie gewonnenen Erkenntnisse. Hier-
nach ist erkennbar, dass mit beiden Ver-
fahrensarten alle erforderlichen Aufgaben-

stellungen vom Grundsatz her abgedeckt 
werden können (grüne Felder).

2.4 Modellbasierte Analyseverfahren  
 – Modellierung des System- und  
 Messverhaltens

Im Allgemeinen dient ein mathematisches 
Modell der Beschreibung eines Systems 
oder Prozesses wie beispielsweise einer 
Verformung des Bauwerks unter Last. 
Dieses Modell setzt sich aus einer Modell-
struktur sowie Modellparametern zusam-
men. Es werden Beziehungen zwischen 
Eingangsgrößen und Ausgangsgrößen ab-
gebildet, z. B. die Last als Eingangsgröße 
und die zugehörige Durchbiegung (Bean-
spruchung) eines Bauteils als Ausgangs-
größe. Als Systemzustand xK werden die 
physikalischen Größen bezeichnet, die den 
Zustand des abzubildenden physikalischen 
Prozesses eindeutig beschreiben. Je nach 
Art des Systems, das beschrieben werden 
soll, können verschiedene physikalische/
chemische Größen als Zustandsvariab-
le verwendet werden, bei mechanischen 
Systemen in der Regel Wege, Winkel, 
Geschwindigkeiten und Beschleunigun-

gen. Die annähernde Modellierung erfolgt 
durch eine Systemgleichung [6].

Sensoren, welche in gleicher Weise auf der 
Grundlage physikalischer bzw. chemischer 
Gesetzmäßigkeiten arbeiten, können eben-
falls als zu beschreibendes physikalisches 
System dargestellt werden. Messfehler und 
besondere Eigenschaften der Sensoren (z. B. 
nichtlineare Messfunktion, Temperaturein- 
fluss usw.) können hierbei in einer Mess-
gleichung erfasst werden. yK repräsentiert 
die Sensordaten, wie sie unmittelbar am 
Ausgang eines Sensors vorliegen. 

Bild 4 veranschaulicht das Vorgehen an-
hand einer Multiringelektrode mit inte-
griertem Temperatursensor (PT 1000), wel- 
che die Parameter Temperatur T und Be-
tonfeuchte fB in einem Massivbauteil durch 
eine jeweilige Änderung des elektrischen 
Widerstands (RT und RF) darstellt.

Bild 5 zeigt allgemein, wie ein zu betrach-
tendes System (physikalischer Vorgang im 
Bauteil) sowie der Messvorgang selbst ge-
meinsam modelliert werden können. Die 
Systemgleichung beschreibt näherungs-
weise (deterministisch) das Bauteilverhal-
ten in Bezug auf vorgegebene physika-
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lische Parameter, die Messgleichung den 
nicht-idealen Messvorgang. Der Daten-
fluss in Bild 5 kann somit als Nachbildung 
der real vorliegenden Verhältnisse im Bau-
teil sowie beim Messvorgang angesehen 
werden (Realisierung für zeitdiskrete, d. h. 
Messintervallbezogene Messwerte).

Durch Bildung der Umkehrfunktion der 
Messgleichung und die nun in diese mo-
difizierte Messgleichung vorgenommene 
Einspeisung der am Bauwerk erfassten 
Messwerte yK (Bild 6) lassen sich – bedingt 
durch das implementierte physikalische 
Systemmodell sowie die berücksichtigten 
Eigenschaften des Messvorgangs – Mess-
fehler reduzieren (Kalman-Filter). Zudem 
sind hiermit für einen vorgegebenen Zu-
standsparameter des Bauteils zukünftige 
Messwerte prognostizierbar (modellbasier-
ter Zustandsschätzer). Algorithmisch wer-
den Systemgleichung und Messgleichung 
probabilistisch behandelt. So lassen sich 
Unschärfen in der Beschreibung des Sys-
temzustandes durch die Systemgleichung 
– d. h. die Ermittlung der Zustandsgrö-
ßen – sowie Messunsicherheiten durch als 
eingangs angenommene Wahrscheinlich-
keitsverteilungen (Normalverteilungen) 
vorgeben. Diese werden durch den Algo-
rithmus fortlaufend aktualisiert. Durch un-
mittelbaren Vergleich erfasster Messwerte 
mit den prognostizierten Werten lässt sich 
eine leistungsfähige Plausibilisierung von 
Messdaten erreichen. Zudem sind auf diese 
Weise Fusion, Interpolation und Datenre-
duktion möglich (Tabelle 1). 

Mit einem modellbasierten Zustandsschät-
zer lassen sich z. B. für Überwachungs-
zwecke Feuchteverlauf und zugehörige 
Streuung in einem Massivbauteil aus mit 
zwei separaten Sensoren aufgenommenen 
Daten (Feuchte sowie Temperatur zur Be-
reinigung der Feuchtedaten) abschätzen 
Bild 7, Messintervall 15 min, Eingangsda-
ten nach Bild 4). Da zur Ergebnisbildung 
eine Verschränkung der Eingangsdaten RT 
und RF (zweidimensionaler Messdatensatz) 

Bild 6: Realisierung eines modellbasierten Zustandsschätzers durch Bildung der Umkehrfunktion der 
Messgleichung

Bild 7: Datenfusion – modellbasierter Zustandsschätzer – Abschätzung von Feuchteverlauf und Streuung

Bild 5: Modellierung des Bauteil- und Messverhaltens

Bild 4: Definition des 
Systemzustandes  
und Sensordaten am 
Beispiel einer Multi- 
ringelektrode [9]
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notwendig ist, liegt hiermit eine Daten-
fusion vor.

2.4.1  Modellierung des  
    Bauteilverhaltens

Die Modellierung des Bauteilverhaltens 
lässt je nach geforderter Leistungsfähigkeit 
und Implementationsaufwand verschiede-
ne Ansätze zu. Vergleichbare Ansätze wie 
bei der Modellierung des Bauteilverhaltens 
ergeben sich sinngemäß für die Modellie-
rung des Messverhaltens [3]. 

Präzise Modellierung des vorliegenden 
physikalischen Prozesses

Bauteile einer Brücke stellen hinsichtlich 
der Modellierung – wie bereits erwähnt 
– ein inhomogenes System dar, bei wel-
chem physikalische/chemische Parameter 
im Bauteil vom Ort abhängig sind und 
somit als verteilt-parametrisch angenom-
men werden müssen. Bei einer präzisen 
Modellierung ist deshalb die Beschreibung 
der physikalischen Größe mittels eines 
Systems von stochastischen, partiellen 
Differentialgleichungen (PDE) notwen-

dig. Die präzise Modellierung ist daher 
sehr aufwendig. Sie steht oftmals in kei-
nem Verhältnis zu dem Genauigkeits- und 
Robustheitsgewinn für die Sensorfusion 
und die Plausibilisierung (Tabelle 2). Eine 
präzise Anpassung der Kenngrößen des 
vorliegenden Bauwerks ist erforderlich. 
Zudem kommen Unsicherheiten durch 
Material- und Fertigungstoleranzen in 
der Erstellungsphase des Bauwerks hinzu, 
sodass die Situation z. T. durch verfügba- 
re Materialkennwerte (z. B. Standard-Lite-
raturwerte) nicht ausreichend genau abge-
deckt werden kann [10].

Bei der präzisen Modellierung erfolgt an-
schaulich eine Vorabberechnung von zu-
künftigen Zustandsänderungen (Predikti-
on) im Bauteil erfasster Parameter nach 
exakten Gesetzmäßigkeiten.

Allgemeine physikalische  
Modellierung

Für eine Datenplausibilisierung ist es oft 
zweckmäßiger, sich auf möglichst einfa-
che, allgemeingültige Gesetzmäßigkeiten 
zu beschränken. Die dabei auftretenden 
Ungenauigkeiten können einfach in die 

Modellierung mit aufgenommen werden 
(„Rauschprozess“).

In vielen Fällen kann angenommen wer-
den, dass sich beispielsweise die Tempe-
ratur in einem Bauteil bzw. somit Sensor 
nicht sprungartig ändern kann, sondern 
eine gewisse Zeit benötigt wird, um die 
beteiligten thermischen Massen an einan-
der anzugleichen. Diese Trägheit bei vie-
len physikalischen Prozessen kann durch 
ein sogenanntes PV-Modell (P steht für 
die physikalische Größe und V für deren 
zeitliche Ableitung: „Geschwindigkeit“) 
oder allgemeiner durch ein PVA-Modell 
(A steht für die zweite zeitliche Ablei-
tung: „Beschleunigung“) beschrieben 
werden. Zum Beispiel können bei der 
Behandlung der Beschleunigung einfa-
che Bewegungsgesetze der beteiligten 
Bauteilmassen und bei der Lufttempera-
tur einfache meteorologische Zusammen-
hänge als Grundlage dienen (Tabelle 2). 
Eine Anpassung der Algorithmen an das 
Bauwerk erfolgt nur generell und präzi-
siert sich durch Nachlernen der Parameter 
während des Betriebes automatisch [4, 5]. 
Anschaulich erfolgt bei der allgemeinen 
physikalischen Modellierung nur eine Ver- 
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folgung von zukünftigen Zustandsände-
rungen im Bauteil erfasster Parameter 
nach generellen Gesetzmäßigkeiten.

Annäherung durch  
Multiple‐Modelle-Ansätze

In vielen Fällen ist es nicht möglich, das  
dynamische Verhalten eines Bauteils durch  
ein einzelnes Systemmodell allein hinrei-
chend zu beschreiben. Beispielsweise kann 
das dynamische Verhalten bei starken Tem-
peraturanstiegen (Sonneneinstrahlung-
Schatten-Konstellation) völlig anders sein 
als bei einem starken Temperaturabfall   
(z. B. durch einen Wettersturz). Diese Ver-
haltensunterschiede können durch eine 
endliche Anzahl von möglichen Modellen 
berücksichtigt werden, die unterschied-
liche Aspekte des Systemverhaltens be-
schreiben (Bild 8). Diese Modelle können 
sich z. B. im Rauschpegel, in der System-
struktur oder in der Dimensionalität der 
Zustandsparameter unterscheiden. Eine 
Messwertfolge, die zu unterschiedlichen 
Zeitpunkten zwischen langsamen und 
schnellen Veränderungen wechselt, kann 
beispielsweise mit zwei Systemmodellen 
beschrieben werden. Je nach Situation 
ändert sich die Gewichtung der einzelnen 

Modelle und somit passt sich der Algo-
rithmus an die Messwertfolge adaptiv an. 
Zudem können höherwertige Informatio-
nen aus den Modellgewichten abgeleitet 
werden [11].

Separierung von Signalanteilen

Durch eine entsprechende Wahl des proba-
bilistischen Systemmodells können weiter-
gehende, qualifizierte Informationen aus 
den Erfassungsdaten extrahiert werden. 
Es können nicht direkt messbare Kenngrö-
ßen ermittelt werden, wie beispielsweise 
Temperaturtrend-Geschwindigkeiten. Die 
bei der Erfassung relevanten Messdaten 
entstehen oftmals durch verschiedenartige 
physikalische Effekte. Deshalb können die-
se Signale in verschiedene Bestandteile ge-
trennt werden, wie z. B. Trennung in lang- 
samere und schnelle Veränderungen (z. B. 
Temperaturtrend und Tag-/Nacht-Schwan-
kungen). Das Beispiel in Bild 9 (PT 1.000 
Temperaturfühler, Messintervall 15 min, 
Eingangsdaten nach Bild 4) zeigt die für 
Überwachungszwecke erzeugten Tempe-
raturverläufe sowie die abgeschätzten zu-
gehörigen Streuungen. Tabelle 2 zeigt Im-
plementierungsmöglichkeiten für typische 
am Bauwerk zu erfassende Parameter [3].

2.5 Statistische Verfahren – Einsatz   
 maschineller Lernalgorithmen 

Grundsätzlich in Betracht kommende ma-
schinelle Lernverfahren für die Ausstat-
tung von Sensordatenüberwachungs- und 
-analysesystemen sind insbesondere:

– Principal Component Analysis (PCA), 
Hauptkomponentenanalyse, ist ein Ver-
fahren aus der multivariaten Statistik. 
Basierend auf der mittels Trainingsda-
ten gelernten Linearkombination kann 
z. B. ein erwarteter Messwert und so-
mit die Abweichung zum tatsächlichen 
Messwert berechnet werden [12].

– Künstliche Neuronale Netze (KNN) sind 
mathematische Beschreibungen, die 
versuchen, die Struktur und Informa-
tionsarchitektur eines Nervensystems 
von Tieren oder Menschen näherungs-
weise abzubilden. Die besondere Eigen-
schaft der künstlichen Neuronalen Net-
ze ist ihre selbstständige Lernfähigkeit, 
d. h., basierend auf einem Trainings-
datensatz können diese selbstständig 
bestimmte Aufgaben erlernen, ohne 
explizit dafür programmiert zu werden 
[7].

– Self-Organizing Maps (SOM) sind eine 
besondere Art von Künstlichen Neuro-
nalen Netzen für das unüberwachte 
Lernen von Merkmalen bezogen auf ab- 
gegrenzte Datengruppen. Die gelernten 
Merkmale können zur Überprüfung der 
Plausibilität der Mess- und Erfassungs-
daten, d. h. der Erkennung von Auffäl-
ligkeiten, genutzt werden [13].

– Generative Topographic Mapping (GTM)  
kann als probabilistische Erweiterung 
von SOMs gesehen werden; Unsicher-
heiten in Mess- und Erfassungsdaten 
und dem gelernten Modell können sys-
tematisch berücksichtigt werden [14].

Ohne alle diese Verfahren nun weiterge-
hend darzustellen, soll als Ergebnis der 
Untersuchung eine Abschätzung ihrer 
Eignung kurz dargestellt werden (Tabelle 
3). Damit stellen die Künstlichen Neuro-
nalen Netze (KNN) für das vorgegebene 
Aufgabenspektrum das leistungsfähigste 
maschinelle Lernverfahren dar und sol-
len daher nachfolgend weiter betrachtet 
werden.

2.5.1 Unüberwachte Lernalgorithmen   
 zur Plausibilisierung

Maschinelle Lernalgorithmen – insbeson-
dere aus dem Bereich des unüberwachten 
Lernens (Unsupervised Learning) – können 
zur Überprüfung von Mess- bzw. Erfas-

Bild 8: Multiple Modelle – parallel betriebene unterschiedliche Systemgleichungen und nachfolgende 
fortwährende Gewichtung der einzelnen Systemmodelle

Bild 9: Separierung  
von Signalanteilen – 
Temperaturtrend  
und Tag-/Nacht-
Schwankungen
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Parameter
Präzise  
Modellierung

Allg. physikalische 
Modellierung

Multiple-Modelle-Ansatz
Separierung von 
Signalen

Temperatur Temperaturverteilung in 
Bauwerksabschnitten, in der 
Regel inhomogene PDE

physikalische Trägheit der 
Wärmeausbreitung 
einfache Bestimmung der 
Parameter,  
z. B. PV‐Modell

Verschiedene Modelle für 
verschiedene Zustandsphasen
z. B. Temperatur steigt/fällt, 
Erkennung dieser 
z. B. Kombination von  
P-, PV‐, und PVA‐Modell

Separierung des 
Temperatursignals 
in ein Trendsignal 
und Tag-/Nacht‐
Schwankungen

Feuchtigkeit
(Luft‐/Material-
feuchte*) 
 
*) Hinweis auf 

Korrosion

Feuchtigkeitsverteilung in 
Bauwerksabschnitten, in 
der Regel inhomogene PDE, 
Abhängigkeit von Temperatur

physikalische Trägheit der 
Feuchtigkeitsausbreitung, 
Abhängigkeit von 
Temperatur z. B.  
PV‐Modell

Verschiedene Modelle für 
verschiedene Zustands-
phasen z. B. Feuchtigkeit 
steigt/fällt, Erkennung dieser  
z. B. Kombination von P-, 
PV‐, und PVA‐Modell

Separierung des 
Feuchtesignals in ein 
Trendsignal und Tag-/
Nacht‐Schwankungen

Dehnung/ 
Spannung

Dehnung/Spannungsverläufe 
in Bauwerksabschnitten, in 
der Regel inhomogene PDE, 
Abhängigkeit von Temperatur 
und Verkehrslasten

Glattheitseigenschaften 
von Dehnungs- und 
Spannungsverteilungen, 
Abhängigkeit von 
Temperatur und Verkehrs-
lasten z. B. PV‐Modell

Verschiedene Modelle für  
geringe Änderung/sprung-
hafte Veränderung, Erken- 
nung Sprünge/Lastwechsel 
z. B. Kombination verschie-
dener Bewegungsmodelle

Separierung lang-
fristiges Trendsignal 
und Schwankungen 
hervorgerufen durch 
Temperaturänderungen

Beschleunigung
(Schwingung)

Schwingverhalten (z. B.  
Modalanalyse) von Bauwerks-
abschnitten bzw. des gesamten 
Bauwerks, in der Regel (großes) 
System von DGL (konzentriert‐ 
parametrisch)

physikalische Trägheit 
von sich bewegenden 
Massen, Abhängigkeit von 
Temperatur  
z. B. Bewegungsmodell

Verschiedene Modelle für  
geringe Änderung/sprung- 
hafte Veränderung, Erken- 
nung Sprünge/Lastwechsel  
z. B. Kombination verschie-
dener Bewegungsmodelle

Separierung ver-
schiedener Frequenzen 
(z. B. Eigenfrequenzen, 
Lastwechsel), 
Bestimmung 
Frequenzspektrum

Rissentwicklung Fortentwicklung von Rissen 
im Bauwerk, in der Regel 
inhomogene PDE, Abhängigkeit 
von Verkehrslasten und 
Temperatur

physikalische Trägheit 
zwischen einzelnen 
sprungartigen Riss-
weiterentwicklungen, 
Abhängigkeit von Tempe-
ratur und Verkehrslasten 
z. B. Bewegungsmodell

Verschiedene Modelle  
für geringe Änderung/ 
sprunghafte Veränderung, 
Erkennung von sprung- 
haften Rissfortentwick-
lungen z. B. Kombination 
verschiedener Bewegungs-
modelle

Separierung ver-
schiedener Frequenzen 
(z. B. Eigenfrequenzen, 
Lastwechsel, Tag-/
Nacht‐Schwankungen), 
Bestimmung 
Frequenzspektrum

Verkehrslasten Schwingverhalten (z. B. Modal- 
analyse) von Bauwerksab-
schnitten bzw. des gesamten 
Bauwerks, in der Regel (großes) 
System von DGL (konzentriert‐ 
parametrisch)

physikalische Trägheit von 
sich bewegenden Massen, 
z. B. Bewegungsmodell

Verschiedene Modelle für  
geringe Änderung/sprung-
hafte Veränderung, (z. B. 
durch Überfahrt Fahrzeug), 
Erkennung von Lastwechseln  
z. B. Kombination verschie- 
dener Bewegungsmodelle

Separierung ver-
schiedener Frequenzen 
(z. B. Anregung durch  
Lastwechsel), Be- 
stimmung Frequenz-
spektrum und 
Lastwechsel

Bemerkungen z. T. komplexe Gesetzmäßig-
keiten, aufwendige Modellierung, 
viele unbekannte Parameter 
(Material, Einwirkungen etc.)  
und Störeinflüsse bzw. Ein- 
gangsgrößen für PDE, aufwen-
dige Anpassung für jedes 
Bauwerk

i. d. R. einfache 
Bestimmung der Parameter, 
geringer Anpassungs-
aufwand für jedes Bauwerk, 
i. d. R. ausreichend 
für Sensorfusion und 
Plausibilisierung

einfache Modellierung, 
geringer Anpassungsaufwand 
für jedes Bauwerk, i. d. R. 
ausreichend für Sensorfusion 
und Plausibilisierung

Ereigniszählung, 
getrennte Überprüfung 
von Signalen, 
Amplituden (ver-
schiedener Frequenzen) 
usw. auf Plausibilität

Tabelle 2: Implementierungsmöglichkeiten für typische am Bauwerk zu erfassende Parameter

Plausibilisierung
Fusion von 
Sensordaten

Interpolation
Ableitung höher- 
wertiger Information

Datenreduktion

PCA

KNN

SOM

GTM

Tabelle 3: Ein-
schätzung der  
Eignung von 
maschinellen 
Lernalgorithmen



280 Straße und Autobahn 4.2016

Fachbeiträge  |  Ingenieurbauwerke  |  Konzepte zur leistungsfähigen Sensordatenüberwachung

sungsdaten auf Plausibilität verwendet 
werden. Diese Gruppen von maschinellen 
Lernalgorithmen arbeiten ohne im Voraus 
bekannte Zielwerte, d. h. Klassenzugehö-
rigkeiten (Labels). Eine vorherige Klassen-
zugehörigkeit von Signalereignissen bei 
den Trainingsbeispielen ist hierbei daher 
nicht bekannt. Die Algorithmen versu-
chen, in den Eingabedaten eigenständig 
Muster zu erkennen, die von einer struk-
turlosen Streuung (Rauschen) abweichen.

In der Lernphase wird eine Art Abdruck 
bzw. Modellbeschreibung über das „Nor-
mal“‐Verhalten basierend auf einer be-
stimmten Menge von Trainingsdaten ge-
neriert. Mittels Merkmalsextraktion und 
Clusteringverfahren erfolgt eine Eintei-
lung der Daten, die sich durch charakte-
ristische Muster voneinander unterschei-
den, in mehrere Klassen bzw. Kategorien. 
Die prinzipielle Struktur der Daten ist 

hiermit beschrieben. In der Einsatzphase 
werden dann die Messdaten mit der Be-
schreibung des „Normal“‐Verhaltens auf 
eventuell vorhandene Abweichungen und 
Implausibilitäten hin überprüft. Gibt es 
Diskrepanzen zwischen dem gelernten 
„Normal“‐Verhalten und dem gemessenen 
Signalverlauf, werden diese erkannt (Bild 
10). Eine Daten-Vorhersage ist möglich 
(Prädiktion).

2.5.2 Überwachte Lernalgorithmen  
 zur Extraktion höherwertiger   
 Informationen

Als überwachtes Lernen (Supervised Learn-
ing) werden maschinelle Lernalgorithmen 
bezeichnet, die mit bekannten Zielwerten 
(Klassenzugehörigkeit) arbeiten. Ein‐ und 
Ausgaben des Algorithmus sind somit be-
kannt und mithin auch eine Klassenzuge-
hörigkeit der Trainingsbeispiele gegeben. 

Bei einer gewünschten Plausibilisierung 
von Messdaten muss für die verwendeten 
Trainingsdaten z. B. vorgegeben werden, 
ob es sich um plausible oder implausible 
Daten handelt (es gibt hierbei zwei Klassen 
bzw. Zielwerte – <Daten plausibel> und 
<Daten implausibel>). Derartige Verfah-
ren erlauben es, ohne explizites vorheriges 
Modellwissen relevante Merkmale und In-
formation aus umfangreichem Datenmate-
rial herauszufiltern. 

Im ersten Schritt werden relevante Merk-
male mittels der schon dargestellten un-
überwachten Lernalgorithmen extrahiert. 
Anschließend werden diese Merkmale in 
einer Lernphase mit Zielwerten verknüpft 
(Bild 11). Die Zielwerte hängen davon ab, 
welche Information in der späteren Ein-
satzphase (Bild 12)) aus den Daten extra-
hiert werden soll. 

Im zweiten Schritt der Lernphase wird die 
Beziehung, d. h. die Abhängigkeit, zwi-
schen den extrahierten Merkmalen und 
den definierten Zielwerten mittels eines 
Klassifikators gelernt. Klassifikationsver-
fahren sind Methoden und Kriterien zur 
Einteilung von Objekten, Situationen bzw. 
Merkmalsräumen in Klassen. Klassifika-
toren werden daher immer anwendungs-
bezogen eingesetzt. So können z. B. Sig-
nalform (verschiedene Arten von Signal-
formen, z. B. überproportionaler Anstieg, 
Sinusschwingung, Sprünge, Einschwing-
verhalten bei Aufwärmvorgängen usw.), 
Plausibilität (plausible oder implausible 
Mess‐ und Erfassungsdaten), „Fehlerar-
ten“ (verschiedene Arten von Schäden im 
Bauwerk oder Sensorsystem, Einstreuun-
gen von Netzfrequenz, sprunghafte Riss-
breitenänderungen usw.), Verkehrslasten 
(Information über überquerende Fahrzeu-
ge, z. B. Achsanzahl, Fahrzeugtypen usw.) 
erkannt werden.

3 Erprobung der Verfahren mit realen 
Sensordaten – weitere Beispiele

3.1 Modellbasierte Analyseverfahren

Extraktion und Filterung von Sensordaten

Für die Extraktion und Filterung von rele-
vanten Zustandsgrößen aus den Messda-
ten können modellbasierte Zustandsschät-
zer angewendet werden. Dies soll exem-
plarisch am Fall der Multiring-Elektrode 
(Bild 4) dargestellt werden. Aus den je-
weiligen Widerstandsänderungen (RT und 
RF) sollen die Parameter Temperatur T und 

Bild 10: Unüberwachtes Lernen – Plausibilisierung von Mess- und Prüfdaten mittels maschineller 
Lernalgorithmen

Bild 11: Überwachtes 
Lernen – Extraktion 
höherwertiger Infor- 
mationen mittels 
maschineller Lern-
algorithmen

Bild 12: Überwachtes 
Lernen – Lern- und 
Einsatzphase
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Bild 13: Rohdaten der Multiringelektrode für Temperatur und Feuchte Bild 14: Datenfusion – Temperatur, Temperaturtrend und Tag-Nacht-
Schwankungen

Bild 15: Datenfusion – Feuchte, Feuchtetrend und Tag-Nacht-Schwankungen Bild 16: Plausibilisierung eines Temperatursensors – Rauschen

mittelbar messbare Kenngrößen ermittelt 
werden können. 

Würden die aus dem modellbasierten Zu-
standsschätzer extrahierten Daten T bzw. 
fB für die nachfolgende Weiterverarbei-
tung mit geringerer Datenrate ausgelesen 
werden (z. B. alle 30 min) – gegenüber 
einer Einpeisung des Zustandsschätzers 
mit Sensordaten (Messinterwall 15 min) 
–, wäre eine Datenreduktion ohne signifi-
kanten Genauigkeitsverlust möglich.

Das gezeigte Beispiel ist exemplarisch, 
zum Implementierungszeitpunkt sind für 
die verschiedenen benötigten Zustandspa-

Messung). Bild 13 zeigt die Rohdaten 
(Widerstandsänderungen RT und RF). Bild 
14 und Bild 15 zeigen im obersten Gra-
phen die ermittelte Temperatur bzw. Be-
tonfeuchte. Die Graphen darunter zeigen 
jeweils die Ergebnisse der modellbasierten 
Zustandsschätzer für Temperatur- bzw. 
Feuchtetrend und Tag-Nacht-Schwankun-
gen dieser.

Das dargestellte Vorgehen zeigt deutlich, 
wie mittels zuvor festgelegter Modellaus-
legungen gezielt erwartete Signal- bzw. 
Informationsanteile aus dem Datenstrom 
extrahiert werden können sowie nicht un-

Betonfeuchte fB im Bauteil ermittelt wer-
den (Datenfusion). 

Für die Modellierung der Temperatur 
und Betonfeuchte wurden mehrere line-
are Systemmodelle verwendet (P, PV und 
PVA), die jeweils die unterschiedlichen 
zeitlichen Veränderungen der Messwerte 
berücksichtigen. Für jeweils die Tempera-
tur und Betonfeuchte wurde hierbei der 
Zustand in die Komponenten Trend (Mo-
dellansatz: „näherungsweise konstantes 
Geschwindigkeits-Modell“) und perio-
dische Tag-Nacht-Schwankungen (Mo- 
dellansatz: dynamisches sinusförmiges 
Modell) aufgeteilt. Für die Modellierung 
des Zusammenhangs zwischen den Sen-
sordaten der Multiring-Elektrode und der 
Temperatur und Betonfeuchte wird eine 
zweidimensionale Messabbildung verwen-
det (Temperaturfühler: Annahme linearer 
Messzusammenhang zwischen Tempera-
tur und Messung; Multiring-Elektrode: 
Annahme nichtlinearer Zusammenhang 
zwischen Temperatur, Betonfeuchte und 
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Neuronalen Netzen bestimmt. Durch den 
Vergleich der aktuellen Temperaturmes-
sung mit dem gelernten Modell dieses 
„Normal“-Verhaltens kann ein Implausi-
bilitäts-Index berechnet werden, welcher 
erkannte Auffälligkeiten ereignisbezogen 
darstellt, z. B. hier die zeitweise Überlage-
rung von Rauschen in den Messdaten (z. B.  
durch korrodierte Kontaktstellen an den 
Sensorleitungen, hier Simulation). Gro-
ße Werte nahe Eins signalisieren geringe 
Plausibilität des entsprechenden Messda-
tenabschnitts.

Als weiteres Beispiel zeigt Bild 17 die im 
20-min-Takt erfasste Fahrbahntemperatur 
(Rohdaten) an der alten Kanalbrücke Ber-
kenthin, Schleswig-Holstein (B 208). Aus-
reißer in den Messdaten in verschiedenen 
Richtungen mit steigender Ausprägung 
(simuliert) werden mithilfe des Plausi-
bilitätsmaßes zutreffend charakterisiert. 
Somit ist zudem eine quantitive Aussage 
über diese Störungen möglich.

Bild 18 zeigt ein mit 100 Hz abgetaste-
tes Wegaufnehmersignal, das von einem 
kurzzeitig eingestreuten 50-Hz-Netzfre-
quenz-Burst-Signal überlagert wurde. In  
diesem Beispiel wurde mit zwei unter-
schiedlich großen Amplituden verschieden 
stark „gestört“, was sich in der Bewertung 
der Plausibilität durch den Algorithmus 
(untere Bilder) entsprechend darstellt.

Sensordrifts lassen sich insbesondere da-
durch erkennen, dass bei gegenseitig ab-
hängigen Parametern die Messdaten hier-
zu gemeinsam betrachtet werden (z. B. 
Kraft (a) und Weg (b), wie im Beispiel eines 
Schwingversuchs (Bild 19), Hüllkurven-
darstellung – die einzelnen Schwingspiele 
als solche sind in der Langzeitdarstellung 

sikalischer Parameter dargestellt.

Plausibilisierung von Sensordaten

Bild 16 zeigt ein Beispiel für die Plausibi-
lisierung eines Temperatursensors, welcher 
die Temperatur in einem Massivbauteil 
erfasst (Rohdaten, Messinterwall 15 min). 
Hierbei wurde das „Normal“-Verhalten 
des Sensorsignals aus einer großen Men-
ge an Trainingsdaten mittels Künstlichen 

rameter gezielte parameterbezogene Fest-
legungen zu extrahierender Informationen 
festzulegen. In analoger Weise gelingt 
auch eine Interpolation von Messdaten.

3.2 Maschinelle Lernalgorithmen

Nachfolgend wird die grundsätzliche 
Funktionsfähigkeit der Analyseverfahren 
basierend auf Neuronalen Netzen mittels 
realen Sensordaten unterschiedlicher phy-

Bild 20: Ereigniserkennung Temperatursensor (signifikante Signalverläufe)

Bild 17: Plausibilisie- 
rung eines Temperatur-
sensors – Ausreißer

Bild 18: Plausibilisierung 
eines Wegaufnehmers 
– Einstreuung 50-Hz-
Netzfrequenz

Bild 19: Plausibilisierung von Kraft- und Wegaufnehmern – Sensordrift
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nommen werden, dass unter weiterer Ver-
feinerung der Verfahrensstufen perspek-
tivisch eine scharfe und betriebsgerechte 
Detektion von Ereignissen erreicht werden 
kann.

Ein weiteres Beispiel zur Ereigniserken-
nung sind Verkehrslastdaten, erfasst durch 
indirekte Lastidentifikation am Brücken-
bauwerk (Dehnungsmessstreifen, Abtast-
rate 600 Hz). Die Impulsformen können 
hier eindeutig den Neuronenantworten 
(64 Ausgangsneuronen) zugeordnet wer-
den (Bild 21).

4 Rahmenbedingungen zur praktischen 
Implementierung am Bauwerk

Bei einer zukünftigen Umsetzung soll die 
Implementierung von Sensordatenüberwa-
chungs- und -voranalyse-Strukturen un- 
mittelbar auf Sensorebene („Intelligenter  
Sensor“) konzeptionell nicht ausgeschlos-
sen sein. So können bereits am Ort der 
Messdatengewinnung Aussagen zu Plau-
sibilität, Funktionssicherheit und somit 
eine Qualitätssicherung der Daten, aber 

keit der Messkette, d. h. Sensoren, Mess-
verstärker, Messumformer, Analog-Digi-
talwandlung, Datenübertragung, Strom-
versorgung usw.), der als ergänzende In-
formation durch automatische Erkennung 
potenzieller situativer Veränderungen am 
Bauwerk bzw. seinen Bauteilen dienen. 

Bild 20 zeigt eine Vorstudie zur Ereig-
niserkennung (Fahrbahntemperatur Ka-
nalbrücke Berkenthin, Messintervall 20 
min). Signifikante Signalverläufe der 
Sensordaten, die im störungsfreien Be-
trieb der Erfassungsvorrichtungen eine 
physikalische/chemische Entsprechung 
am Bauwerk haben, können u. a. mittels 
Künstlichen Neuronalen Netzen erkannt 
werden (Ereigniserkennung, hier System 
mit 32 Ausgangs-Neuronen). Trotz des 
nicht mehr in der Untersuchung reali-
sierten Klassifikators zur Einordnung der 
Neuronenantworten zeigen die visuali-
sierten Antworten der Neuronen für die 
entsprechenden Signalformen (vgl. roter  
bzw. grüner Kasten) schon optisch eine 
sehr große Übereinstimmung der Neu-
ronenantworten (unterer Bildteil). Nach 
derzeitigem Kenntnisstand kann ange-

nicht mehr aufgelöst). Ein defekter Sensor  
kann z. B. in Bezug zum zweiten zu erfassen- 
den Parameter überproportionale Werte 
erzeugen bzw. – wie hier dargestellt – um 
den Nullpunkt verschobene. Die Implausi-
bilität steigt daher analog zur Nullpunkt-
verschiebung an (unterer Graph (c)).

Ableitung höherwertiger Information  
aus Sensordaten 

Mithilfe maschineller Lernalgorithmen 
ist aus Sensor- bzw. fusionierten Daten 
eine automatisierte Gewinnung weiter-
gehender höherwertiger Information zu 
fachtechnischen Sachverhalten möglich. 
Diese können sich auf zuvor abgegrenzte 
messtechnische Aussagen beziehen (über-
proportionaler Anstieg von Messdatenrei-
hen, auffällige Überschwinger im Signal 
von Beschleunigungsaufnehmern usw.)  
bzw. auf bauteilbezogene Aussagen (die 
ermittelte Feuchte bzw. Rissbreite im Bau-
teil steigt außergewöhnlich schell an). Die-
se Aussagen können zur Absicherung der 
Funktion der Erfassungsvorrichtungen 
(Qualitätsaussage, d. h. zur Funktionsfähig- 

www.denso.de

INNOVATIVE DICHTMITTEL
Selbstklebendes Bitumenfugenband

TOK®-Band SK
■   Weltweit erstes selbstklebendes Bitumenfugenband
■   Schnelle und wirtschaftliche Verarbeitung
■   Geprüft gemäß ZTV Fug-StB.

4-20966-Druck.indd   1 29.03.16   14:46



284 Straße und Autobahn 4.2016

Fachbeiträge  |  Ingenieurbauwerke  |  Konzepte zur leistungsfähigen Sensordatenüberwachung

auch Datenfusion, -reduktion und ggf.  
-interpolation vorgenommen werden. 
Vor dem Hintergrund der möglichen Nut-
zung von Energy-Harvesting-Konzepten 
[15] sind für die potenziell verwendbaren 
modellbasierten und statistischen Analy-
severfahren zuvor Energieverbrauchs-
abschätzungen zu treff en. Das Ergebnis 
der Studie ist, dass die durchschnittliche 
Rechenlast (vornehmlich die der Multi-
plikationsoperationen auf einem Mikro-
controller) und damit der Energiebedarf 
von Künstlichen Neuronalen Netzen für 

die diskutierten Aufgabenstellungen 
um ca. den Faktor 10 höher ist (Ein-
satzphase) als der von modellbasierten 
Verfahren (in der Lernphase sogar bis 
zu Faktor 100). Tabelle 4 zeigt daher für 
den Einsatz von Energy-Harvesting für 
verschiedene Parameter exemplarisch 
Vorschläge für eine mögliche algorith-
mische Ausstattung von modellbasierten 
Verfahren. In der zweiten Tabellenhälfte 
sind Energiesparlösungen unter Einbußen 
der Leistungsfähigkeit der Analysealgo-
rithmen dargestellt [3].

5 Fazit und Ausblick

Die Machbarkeitsstudie legt nahe, zur Um-
setzung eines Konzepts zur leistungsfähi-
gen Sensordatenüberwachung und -ana-
lyse im Rahmen der Erfassung und Bewer-
tung relevanter Informationen von Ein-
wirkungs- und Widerstandsveränderun-
gen an Brückenbauwerken für die Aufga-
ben Plausiblisierung, Fusion, Interpolation 
und Ableitung höherwertiger Information 
von Sensordaten ausgewählte Algorith-
men aus den Bereichen modellbasierter 
und statistischer Analyseverfahren ein-
zusetzen. Einschätzungen für mögliche 
Einsatzbereiche der Algorithmen wurden 
vorgenommen. Ihre grundsätzliche Leis-
tungsfähigkeit konnte durch die Erpro-
bung mit realen Sensordaten verschiede-
ner physikalischer Parameter beispielhaft 
nachgewiesen werden. 

In einer Folgeuntersuchung sollen Betriebs-
sicherheit und Praxistauglichkeit eines 
solchen Systems an einem entsprechend 
instrumentierten realen Bestands-Mas-
sivbrückenbauwerk prototyphaft unter-
sucht werden (duraBASt-Areal der Bundes-
anstalt für Straßenwesen). 

Hierbei stehen neben der möglichen An-
passung und Verfeinerung der Überwa-
chungs- und Analyseverfahren mögliche 
erforderliche Maßnahmen sowie betriebs-
gerechte Hilfsmittel einer anwendungsfall-
bezogenen Implementierung am Bauwerk 
unter Berücksichtigung einer individuel-
len Anpassung der Sensordatenanalyse-
algorithmen vor Ort im Vordergrund (er-
forderliche Parametereingaben, Lernzeiten 

Bild 21: Ereignis-
erkennung Verkehrs-
lastdaten

Empfohlene Lösung Energiesparlösung

Systemmodell Messmodell Zustands-
schätzer*

System-
modell

Messmodell Zustands-
schätzer

DMS/
Temperatur

PV-Modell Präzise 
Modellierung

LRKF PV-Modell Direkte 
Messung

Kalman-Filter

Feuchtigkeit PV-Modell Präzise 
Modellierung

LRKF PV-Modell Direkte 
Messung

Kalman-Filter

Korrosion PV-Modell Direkte Messung Kalman-
Filter

P-Modell Direkte 
Messung

Kalman-Filter

Neigung PV-Modell Präzise 
Modellierung

LRKF PV-Modell Direkte 
Messung

Kalman-Filter

Verschiebung
(Setzung)

PV-Modell Präzise 
Modellierung

LRKF PV-Modell Direkte 
Messung

Kalman-Filter

Tabelle 4: Modell-
basierte Verfahren 
– Vorschläge für 
algorithmische 
Ausstattung ver-
schiedener Para-
meter

*) LRKF = Linear-Regression-Kalman-Filter
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