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Kurzfassung – Abstract 

Intelligente Bauwerke – Anforderungen an die 
Aufbereitung von Messgrößen und ihrer 
Darstellungsform 

Ziel des Forschungsvorhabens FE 15.0548/2011/ 
GRB war die Ausarbeitung einer Konzeption zu An-
forderungen an die Aufbereitung und Verarbeitung 
von Messgrößen und ihrer Darstellung. Dies bein-
haltete die Evaluierung und Entwicklung verschie-
dener modellbasierter und statistischer Analysever-
fahren, die über den bisherigen Stand der Technik 
der Bauwerksüberwachung hinausgehen. Der Nut-
zen liegt in der Herausfilterung relevanter Informa-
tionen aus umfangreichem Datenmaterial (Vor-
Aggregation) sowie der Erzeugung von belastbaren 
Zustandsinformationen bzw. Vorergebnissen hierzu 
durch eine frühzeitige, leistungsfähige Plausibilisie-
rung. Es wurde gezeigt, dass durch den Einsatz 
von leistungsfähigen, gedächtnisbehafteten, selbst-
lernenden Algorithmen für die Sensorfusion, Inter-
polation, Plausibilitätserhöhung und Treffen fach-
technischer Monitoringaussagen Ergebnisse erzielt 
werden können, die bezüglich der Verarbeitung von 
Mess- und Erfassungsdaten weit über den aktuel-
len Stand beim Brückenmonitoring hinausgehen. 
Anhand mehrerer Szenarien, für die reale Erfas-
sungsdaten zur Verfügung standen, wurde gezeigt, 
dass diese Verfahren sehr zuverlässig verschie-
denste Signalstörungen, wie Messausreißer, 
erhöhtes Rauschen und Brummeinstreuung erken-
nen können. Nur durch die frühzeitige und zuver-
lässige Plausibilisierung von Sensordaten von 
Brückenbauwerken kann verhindert werden, dass 
offensichtlich fehlerhafte Messwerte (wie z. B. 
Messausreißer, störungsbehaftete Messungen) zu 
falschen Vorhersagen der Systemzuverlässigkeit 
von Brückenbauwerken durch rechnergestützte 
Systemmodelle führen.  

Smart bridge – requirements for the 
preparation of measured variables and their 
representation 

The aim of the research project FE 
15.0548/2011/GRB was the development of a 
conception of requirements for the preparation and 
processing of measured variables and their 
representation for the application of structural 
health monitoring of bridge structures. The 
investigation includes the evaluation and 
development of several model-based and statistical 
analysis methods that go beyond state of the art of 
structural health monitoring. The benefits of the 
proposed methods lie in the filtering of relevant 
information from large data material (pre-
aggregation) as well as the generation of robust 
state information by monitoring and determining the 
plausibility. It has been shown that by means of 
powerful, self-learning algorithms for sensor fusion, 
interpolation, and plausibility checking, highly 
technical monitoring statements can be concluded 
that go far beyond the current state of the art of 
structural health monitoring. The performance of 
the proposed methods has been demonstrated by 
means of several scenarios based on real data. It 
turned out that these methods can reliably detect a 
wide range of signal interferences, such as outliers 
and increased sensor noises. The early and robust 
plausibility checking of sensor data prevents 
obviously erroneous readings (such as outliers), 
which lead to incorrect predictions of future 
reliability of bridges or other structures. 





5 

Inhalt
 

1 Einleitung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 

1.1		 Sensor-Überwachungssystem zum 
robusten Brückenmonitoring. . . . . . . . . 	 7 

1.2		 Einordnung des 
Sensor-Überwachungssystems . . . . . . 9 

1.3		 Ziel des Forschungsprojektes. . . . . . . .  10
	

1.4		 Untersuchungsmethodik . . . . . . . . . . . . 11
	

1.5		 Gliederung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11 

2	 Erfassung von Einwirkung und 
Bauteilreaktionen . . . . . . . . . . . . . . . . 12 

2.1 Temperatur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12		

2.2 Material- und Luftfeuchtigkeit . . . . . . . .  12		

2.3		 Chlorid . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12 

2.4		 Dehnung/Spannung . . . . . . . . . . . . . . . 13
	

2.5		 Beschleunigung/Vibration . . . . . . . . . . .  13
	

2.6		 Rissentwicklung/Rissöffnung . . . . . . . .  13 

2.7		 Verkehrslasten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
	

3	 Mathematische Modellierung des 
System­ und Messverhaltens . . . . . . 13 

3.1		 Systemzustand zur Beschreibung 

physikalischer Systeme . . . . . . . . . . . . 14 

3.2		 Mathematische Modelle zur 

Beschreibung des dynamischen 
Systemverhaltens . . . . . . . . . . . . . . . . .  16
	

3.2.1 Überblick und Klassifizierung 
physikalischer Prozesse . . . . . . . . . . . . 16 

3.2.2 Präzise Modellierung des unter-
lagerten physikalischen Prozesses 
(SysMo1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  17 

3.2.3 Allgemein physikalische Model-
lierung (SysMo2) . . . . . . . . . . . . . . . . .  18
	

3.2.4 Multiple-Modelle-Ansätze (SysMo3). . . 20
	

3.2.5		Separierung von Signalen (SysMo4). . . 22
	

3.3		 Mathematische Modelle zur Be-
schreibung des Messverhaltens . . . . . . 23 

3.3.1 Exakte physikalische Modellierung der		
Mess- und Prüfdaten (MessMo1) . . . . .  23 

3.3.2 Multiple-Modelle-Ansatz 
(MessMo2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24 

3.3.3 Direkte Modellierung der bedingten 
Wahrscheinlichkeitsdichte 
(MessMo3) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25


3.4		 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . 28


4	 Plausibilisierung, Datenfusion 
und Extraktion höherwertiger 

Information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
	

4.1 Wertebereichs- und 

Trendüberwachung. . . . . . . . . . . . . . . . 31
	

4.2 Modellbasierte Zustandsschätzer. . . . . 33
	

4.2.1 Überblick und Ziele. . . . . . . . . . . . . . . . 33
	

4.2.2 Klassifizierung nach Konfiguration 

der Mess- und Prüfdaten . . . . . . . . . . .  34


4.2.3 Sensordatenfusion . . . . . . . . . . . . . . . . 36


4.2.4 Datenplausibilisierung. . . . . . . . . . . . . .  39


4.2.5 Das Kalman-Filter für einfache 
lineare Probleme . . . . . . . . . . . . . . . . .  40
	

4.2.6 Zustandsschätzer für komplexe 

nichtlineare Probleme. . . . . . . . . . . . . .  41
	

4.2.7 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.3 Maschinelle Lernalgorithmen . . . . . . . .  44
	

4.3.1 Überblick und Ziele. . . . . . . . . . . . . . . . 44 

4.3.2 Univariate, multivariate und verteilte 
Mess- und Prüfgrößen . . . . . . . . . . . . . 45
	

4.3.3 Unüberwachte Lernalgorithmen zur 

Plausibilisierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
	

4.3.4 Überwachte Lernalgorithmen zur 
Extraktion von höherwertigen 

Information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
	

4.3.5 Übersicht über maschinelle 
Lernverfahren . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  48
	

4.3.6 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . 49
	

5 Untersuchungen der Machbarkeit 

mittels realer Erfassungsdaten . . . . . 50
	

5.1 Multiring-Elektrode mit Temperatur-

sensor PT 1000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
	



6 

5.1.1 Plausibilisierung mittels maschineller 

Lernalgorithmen . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
	

5.1.2 Filterung mittels modellbasierter 

Zustandsschätzer . . . . . . . . . . . . . . . . .  51
	

5.2		 Temperatursensoren 

(Kanalbrücke Berkenthin) . . . . . . . . . . .  55
	

5.3		 Wegaufnehmer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
	

5.4		 Dehnmessstreifen (dynamischer 

Schwingversuch) – Erkennung von 

Sensordrifts. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
	

5.5		 Verkehrslastdaten . . . . . . . . . . . . . . . . .  65
	

6	 Aspekte der praktischen 

Umsetzung und Implementierung . . . 70
	

6.1		 Redundanz zur Erhöhung der 

Zuverlässigkeit der Daten-
plausibilisierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
	

6.1.1 Hardwareredundanz . . . . . . . . . . . . . . . 70
	

6.1.2 Softwareredundanz. . . . . . . . . . . . . . . . 70
	

6.1.3 Informationsredundanz . . . . . . . . . . . . . 70
	

6.1.4 Zeitredundanz. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  71
	

6.2		 Energieverbrauchsschätzung 

modellbasierter und statistischer 

Analyseverfahren . . . . . . . . . . . . . . . . .  71
	

6.3		 Sensorbusse aus der industriellen 

Messtechnik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
	

7	 Zusammenfassung und Ausblick . . . 73
	

7.1		 Modellbasierte Analyseverfahren . . . . .  73
	

7.2		 Statistische Analyseverfahren . . . . . . . 74
	

7.3		 Folgerung für die Praxis . . . . . . . . . . . . 75
	

8	 Literatur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
	

9	 Anhang: Anwendungsszenario 

Kanalbrücke Berkenthin . . . . . . . . . . 80
	

9.1	 Darstellung des Trainings­

datensatzes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
	



7 

1 Einleitung 

1.1	 Sensor­Überwachungssystem 
zum robusten Brückenmonitoring 

Durch Wartung und Inspektion von Brücken und 
anderen Ingenieurbauwerken entstehen in den 
nächsten Jahren steigende Kosten, da die Häufig-
keit der Inspektion und die Wartungsmaßnahmen 
an den alternden Brückenbestand angepasst wer-
den müssen. Eine umfassende echtzeitbasierte Zu-
standsbewertung von Brückenbauwerken kann 
diese Kosten nicht nur für Bestandsbauwerke, son-
dern auch für neue Bauwerke reduzieren. 

Ein umfassendes echtzeitbasiertes und vor allem 
robustes Brückenmonitoring erfordert neben der Er-
hebung verschiedener Erfassungsdaten unmittelbar 
am Bauwerk eine Analyse, Reduktion und Weiterlei-
tung der daraus abgeleiteten Informationen, siehe 
Bild 1. Im Vergleich zu anderen Messeinrichtungen 
in kontrollierter Umgebung unterliegen die mit Sen-
soren erfassten Messwerte am Bauwerk starken 
mechanischen und umweltbedingten Beanspru-
chungen. Die rauen Bedingungen im Freien führen 
dazu, dass die relevante Information in den Mess -
signalen durch Störsignale verschiedenster Art über-
lagert wird. Störungen wie beispielsweise Brummen, 
Rauschen, Messaussetzer, Sensordefekte oder 

mangelnde EMV schränken die Funktions weise und 
Lebensdauer der Sensoren stark ein. 

Für die zuverlässige Überwachung von Bauwerken 
ist es somit notwendig, neben dem eigentlichen 
Bauwerk auch das gesamte Sensorsystem mittels 
eines „Intelligenten Sensordatenüberwachungs-
und Analysesystems“ (kurz: Sensor-Überwa -
chungs systems) durchgängig zu überprüfen. Dabei 
handelt es sich um ein leistungsfähiges 
Analysesys tem, welches sich hauptsächlich durch 
die im Folgenden beschriebenen Leistungsmerk-
male (siehe Bild 1) auszeichnet: 

•		 Plausibilisierung von Sensordaten durch Detek-
tion von Sensorsignalfehler verursacht durch 
Ausfall, Alterung, verschiedene im Bauwerk vor-
herrschende Störeinflüsse (z. B. Leitungsüber-
sprechen, Einstreuungen durch elektromagne -
tische Felder, Drift), 

•		 Fusion von Sensordaten gleicher und unter-
schiedlicher Messparameter zur Ermittlung von 
bauwerksbezogenen Zustandsparametern, 

•		 Interpolation von Sensordaten als Eingangs -
größen rechnergestützter Systemmodelle zu 
Schadensprognosen (Erzeugung zeitlich und 
örtlich kontinuierlicher plausibler Eingangs -
datenströme), 

Bild 1: Die in diesem Projekt entwickelten Konzepte sollen störungsbehaftete Mess- und Prüfdaten auf Plausibilität überprüfen, 
relevante Information herausfiltern und weitergehende qualifizierte Monitoringinformation extrahieren. Für die Ausgangs-
werte kann stets eine Qualitätsaussage getroffen werden, d. h., wie genau die Schätzung bzw. Aussage ist 
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•		 Ableitung höherwertiger Information zu Zu-
standsparametern mit jeweils abgegrenztem 
messtechnischem bzw. bauwerksbezogene 
Aussagegehalt. 

Plausibilisierung von Sensordaten 

Die Sensoren zur Erfassung von Messwerten beim 
robusten Brückenmonitoring unterliegen im Ver-
gleich zu anderen Messeinrichtungen starken me-
chanischen und umweltbedingten Beanspruchun-
gen. Für die Verwendung der Mess- und Prüfwerte 
in einem Brückenmodell zur Bestimmung der Sys -
temzuverlässigkeit ist es somit zwingend erforder-
lich, diese auf Plausibilität zu beurteilen und somit 
ein Mindestmaß an Vertrauen in die Qualität der 
Daten zu haben. Es ist vorteilhaft, bereits am An-
fang der Messkette eine Plausibilitätskontrolle 
durchzuführen. Nur durch die frühzeitige Plausibili-
sierung von Sensordaten von Brückenbauwerken 
kann verhindert werden, dass offensichtlich fehler-
hafte Messwerte (wie z. B. Messausreißer, stö-
rungsbehaftete Messungen) zu falschen Vorher -
sagen der Systemzuverlässigkeit von Brückenbau-
werken führen. 

Fusion von Sensordaten 

Sensordatenfusion bedeutet das informative Zu-
sammenführen von Daten bzw. Information von 
verschiedenen Sensoren. Für eine umfassende 
echtzeitbasierte Zustandsbewertung von Brücken-
bauwerken ist es zudem erforderlich, die relevanten 
Informationen aus den einzelnen ggf. störungsbe-
hafteten Mess- bzw. Erfassungsdaten herauszufil-
tern. Da zwischen vielen erfassten Messwerten am 
Bauwerk eine große Abhängigkeit besteht, z. B. 
zwischen Dehnung und Temperatur, ist eine Kombi-
nation mehrerer Messgrößen zur Extraktion der re-
levanten störungsfreien Information notwendig. 
Weiterhin ist die Unterdrückung von Störeinflüssen 
aus dem regulären Betrieb des Bauwerksmonito-
ring z. B. Rauschen/Brummen im Messsignal, 
Überlagerung von Signalanteilen durch nicht aus-
reichend kompensierte Sensorik, die Erkennung 
von Effekten der Alterung einzelner Komponenten 
der Mess- bzw. Prüfkette (Sensoren, Messverstär-
ker, AD-Wandler), je nach Anwendungsfall und 
Schwere der Störung notwendig. Insbesondere die 
Kompensation von Temperaturabhängigkeiten ver-
schiedener physikalischer Erfassungsdaten, die 
Bereinigung von ungewollten Tagesschwankungen 
und allgemein die Glättung der sonst rauschbehaf-

teten Messdaten sind notwendige Schritte zur Er-
zeugung bzw. Vorbereitung der Eingangsdaten in 
ein nachgeschaltetes Brückenmodell. Die qualita -
tive Verbesserung der Mess- und Erfassungsdaten 
die als Eingangsdaten für das Brückenmodell die-
nen, erhöht die qualitative Aussagekraft der gewon-
nenen Systemzuverlässigkeit. Nur durch die Fusion 
von Sensordaten kann verhindert werden, dass 
verrauschte, ungenaue Erfassungsdaten zu unge-
nauen Vorhersagen der Systemzuverlässigkeit füh-
ren. 

Interpolation von Sensordaten 

Für die meisten Anwendungen beim robusten Brü -
ckenmonitoring stehen keine Sensorsysteme zur 
Verfügung, welche einen räumlich verteilten Pro-
zess wie beispielsweise eine Temperaturverteilung 
über das Bauwerk als Ganzes erfassen. Aus die-
sem Grund muss man sich mit Sensoren begnü-
gen, welche den Prozess lediglich zu diskreten 
Zeitpunkten an diskreten Ortspunkten erfassen. Für 
die Nutzung als Eingangsgrößen numerischer 
Schadensprognosen müssen diese diskreten Mes-
sungen mittels einer örtlichen und zeitlichen Inter-
polation in Beziehung gesetzt werden. Bei dieser 
Interpolation wird somit aus diesen diskretisierten 
Sensordaten auf das Verhalten des Prozesses an 
beliebigen zeitlichen und örtlichen Punkten ge-
schlossen. Nur durch die zeitliche und örtliche In-
terpolation von Sensordaten kann verhindert wer-
den, dass Effekte durch die zeitdiskreten Mess -
intervalle und Ungenauigkeiten in der Platzierung 
der Sensoren (z. B. Messausreißer, Messlücken) 
zu falschen Vorhersagen der Systemzuverlässig-
keit führen. 

Ableitung höherwertiger Information 

Neben plausibilisierten Mess- und Prüfdaten kön-
nen auch weitere höherwertige parameterbezoge-
ne und ggf. bauphysikalisch formulierte Monitoring-
information schon auf der Sensordatenauswer-
tungsebene bereitgestellt werden. Für die genaue 
Vorhersage der Systemzuverlässigkeit aus dem 
Brückenmodell ist dies kein notwendiger Schritt; 
allerdings können diese höherwertigen Information 
(wie z. B. Änderungsraten, Signalverläufe) in 
irgendeiner Form genutzt werden, um noch mehr 
fachtechnische Erkenntnisse auch aus dem Brü -
ckenmodell zu gewinnen. Diese Information kön-
nen als ergänzende qualifizierte Eingangsinforma -
tion für andere numerisch-aussagenlogisch basier-
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te Bauwerksmodelle zur Erhöhung von deren Aus-
sagesicherheit und möglichen Differenzierung von 
Schadensbildern genutzt werden. Nur durch die Ab-
leitung höherwertiger Information sind monitoring -
bezogene relevante Erkenntnisse zu Änderung, 
Verhalten sowie Verläufen einzelner Parameter und 
somit ein Treffen fachtechnischer Aussagen mög-
lich. 

1.2	 Einordnung des Sensor­
Überwachungssystems 

Die zentrale Aufgabe des Sensor-Überwachungs-
systems stellt die Gewinnung und Plausibilisierung 
von Informationen aus den zuvor akquirierten 
Messdaten dar. Dieser Prozess basiert auf der Ana-
lyse der Messdaten mithilfe von Modellen. Dabei 
werden mehrere Sensoren zur Erfassung von Ein-
wirkungs-, Tragfähigkeits- und Dauerhaftigkeitspa-
rametern eingesetzt. 

Für die Verarbeitung der Daten können verschiede-
ne Verfahren angewendet werden, diese reichen 
von modelbasierten Ansätzen bis zu Algorithmen 
aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Um 
zuverlässige und belastbare Aussagen zu erhalten, 
ist insbesondere die Plausibilisierung der Rohdaten 
und des Ergebnisses sehr wichtig. 

In Bild 2 und Bild 3 sind das allgemeine Konzept 
des Sensor-Überwachungssystems und die Einord-
nung in das robuste Brückenmonitoring dargestellt. 
In diesem Projekt wird hauptsächlich auf die Verar-

beitungskette ohne Rückkopplung (d. h. Steuerung, 
Maßnahmen und Zusatzwissen) eingegangen, die 
Rückkopplungszweige werden nur vollständigkeits-
halber aufgeführt. 

Die plausibilisierten Erfassungsdaten und die abge-
leiteten höherwertigen Information können von ver-
schiedenen Bausteinen bzw. Modulen, die beim 
robusten Brückenmonitoring eine Rolle spielen, 
genutzt werden. 

• Brückenmodell 

Die überprüften Erfassungsdaten und die abge-
leitete höherwertige Information dienen dem 
Brückenmodell als Eingangssignal. Im Falle von 
nicht plausiblen Erfassungsdaten werden dem 
Brückenmodell korrigierte Daten basierend auf 
einem Prozessmodell zur Verfügung gestellt. 
Nur durch diese Aufbereitung der Erfassungs -
daten kann auch das Brückenmodell zuverlässi-
ge und belastbare Aussagen über den Brücken-
zustand treffen. Durch eine Rückkopplung vom 
Brückenmodell kann Zusatzwissen in Form von 
mathematischen Modellen bei der Informations-
gewinnung genutzt werden, um die genutzten 
Prozessmodelle zu verbessern. 

• Fernüberwachung des Sensorsystems 

Die Ausgangsdaten können von einem überla-
gerten Fernüberwachungssystem zur Überwa-
chung der einzelnen Sensoren genutzt werden. 
Dadurch können für Sensoren, die keine plausi-
blen Erfassungsdaten liefern, entsprechende 

Bild 2: Darstellung des in diesem Projekt entwickelten Konzeptes zur Sensorfusion, Plausibilisierung und Reduktion von Mess- und
Prüfdaten bei der Überwachung von Bauwerken bzw. Brücken. Ziel ist es, aus den störungsbehafteten Erfassungsdaten 
robuste, belastbare Eingangsdaten für ein überlagertes Brückenmodell und eine Fernüberwachung des Messsystems 
und/oder Bauwerkes bereitzustellen 
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Maßnahmen für das Sensorsystem getroffen 
werden. Dies beinhaltet die Funktionsüberprü-
fung, aber auch die Erkennung von Alterungser-
scheinungen der Sensoren. 

• Steuerung von adaptiven Bauwerken 

Die abgeleiteten höherwertigen Information kön-
nen zur Steuerung von adaptiven Bauwerken 
eingesetzt werden (Bauwerkssteuerung), um 
somit den Einwirkungen auf das Bauwerk ent-
gegenzuwirken. Dabei kommt es insbesondere 
auf die Extraktion robuster, zuverlässiger und 
belastbarer Information aus den Erfassungs -
daten an. 

1.3 Ziel des Forschungsprojektes 

Das Ziel dieses Forschungsprojektes ist die Aus-
arbeitung einer Konzeption zu Anforderungen an 
die Aufbereitung und Verarbeitung von Messgrö-
ßen und ihrer Darstellung. Dies beinhaltet die Eva-
luierung und Entwicklung verschiedener Algorith-
men, die über den bisherigen Stand der Technik 
der Bauwerksüberwachung hinausgehen. Der 
Nutzen liegt in der Herausfilterung relevanter In-
formationen aus umfangreichem Datenmaterial 
(Vor-Aggregation) sowie der Erzeugung von be-
lastbaren Zustandsinformationen bzw. Vorergeb-
nissen hierzu durch frühzeitige Plausibilisierung. 
Es werden Konzepte entwickelt und die Machbar-
keit robuster Algorithmen erprobt, die zuverlässige 
Aussagen über die gemessenen Größen bestim-
men. Das Ergebnis soll fehlertolerant bezüglich 

Ausreißern und Störungen der Mess- und Prüf -
daten sein. Hierdurch sollen die Zuverlässigkeit 
und Aussagekraft eines hieraus abgeleiteten Brü -
ckenzustands erhöht werden. 

Da die Komponenten des Überwachungssystems 
u. U. rauen Bedingungen im Freien ausgesetzt 
sind, wodurch die Funktionsweise und Lebens-
dauer der Sensoren eingeschränkt sein können, 
muss neben dem Bauwerk auch das Überwa-
chungssystem durchgängig überprüft werden. Im 
Rahmen dieses Forschungsprojektes sollen Kon-
zepte und Algorithmen untersucht werden, die die 
Überwachung aller Messgrößen erlauben. Die zu 
untersuchenden Algorithmen sollen zur Erhöhung 
der Plausibilität und der Genauigkeit der bestimm-
ten Größen beitragen. Weiterhin soll, um die 
Anwendbarkeit auch in größeren Szenarien 
sicherzustellen, eine Reduktion des zu übertra-
genden Datenvolumens stattfinden. Dies kann 
zum Beispiel mit einer ausschließlichen Übertra-
gung der entsprechenden Zustandsparameter 
anstatt der Messrohdaten erfolgen. 

Zudem werden die Machbarkeit der entwickelten 
und untersuchten Verfahren und Ansätze anhand 
von realen Erfassungsdaten erprobt und evaluiert. 
Dabei werden in verschiedenen Szenarien ver-
schiedene Aspekte des robusten Brückenmonito-
rings einzeln untersucht. Hierfür werden basierend 
auf verschiedenen Sensordaten unterschiedliche 
Algorithmen untersucht, welche die Sensordaten 
nach den oben genannten Voraussetzungen ver-
arbeiten. 

Bild 3: Darstellung des Konzepts für eine sehr große Anzahl an Sensoren (J > 50). Dabei werden unterschiedliche Sensoren mit-
einander auf Plausibilität hin überprüft. Die Verknüpfung kann dabei automatisch (beispielsweise durch Korrelationsanaly-
sen) oder manuell (beispielsweise bei nahe liegenden Sensoren) durchgeführt werden 



1.4 Untersuchungsmethodik

Für die methodische Vorgehensweise zur Erfüllun
der geforderten Aufgabenstellung und zur Errei-
chung der oben genannten Projektziele ergaben
sich die folgenden Arbeitsschritte:

1. Entwicklung Gesamtkonzept
Für die Komponente Sensor-Überwachung wird
ein Gesamtkonzept entwickelt und dere
Schnittstellen zu den relevanten Bereiche
Brückenmodell, Fernüberwachung des Sensor
systems und Steuerung adaptiver Bauwerk
konzeptioniert und dargestellt.

2. Recherche Analyseverfahren
Für die oben genannten Einsatzbereiche werde
Analyseverfahren recherchiert und deren Ein
satzbarkeit aus theoretischen Gesichtspunkte
untersucht. Das Augenmerk liegt dabei auf mo
dellbasierten und statistischen Analyseverfah
ren, die eine gedächtnisbehaftete selbstlernend
Signalverarbeitungsstruktur aufweisen.

3. Prototypische Implementierung
Für die spätere Studie der Einsatzbarkeit in de
oben genannten Bereichen des robusten Brü-
ckenmonitorings werden ausgewählte Algorith
men prototypisch implementiert. Es wurden di
Bayes’schen Ansätze (z. B. Kalman-Filter) stell
vertretend für modellbasierte und die künstliche
neuronalen Netze stellvertretend für statisch
Analyseverfahren als aussichtsreichste Ansätz
ausgewählt und für die spätere Machbarkeits 
studie prototypisch implementiert.

4. Machbarkeitsstudie
Anhand von realen Mess- und Erfassungsdate
wird die Machbarkeit einer praktischen Umset
zung der modellbasierten und statistischen Ana
lyseverfahren in den oben genannten Einsatz-
bereichen evaluiert. Dabei werden in verschie-
denen Szenarien verschiedene Aspekte des ro-
busten Brückenmonitorings einzeln untersucht
Für die folgenden Sensoren standen real
Messdaten zur Verfügung und wurden entspre
chend untersucht: 

(a) Multiring-Elektrode mit Temperatursenso
PT 1000, 

(b) Temperatur-Array von Kanalbrück
Berkenthin, 

(c) Wegaufnehmer erhoben am realen Bau-
werk und 

(d) Verkehrslastdaten.
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5. Untersuchung zur praktischen Umsetzung
Es werden verschiedene Aspekte detaillierter
untersucht, wie zum Beispiel eine Darstellung
verfügbarer Sensorbusse aus der industriellen
Messtechnik, redundante Auslegung der Analy-
severfahren zur Erhöhung der Zuverlässigkeit
und eine Energieverbrauchsschätzung für einen
möglichen energieautarken Einsatz.

6. Ableitung von Empfehlungen
Basierend auf den gewonnenen Erkenntnissen
der vorangegangenen Arbeitsschritte und der
langjährigen Erfahrung der Autoren werden für
verschiedene Einsatzbereiche Empfehlungen
abgegeben; diese berücksichtigen theoretische
und praktische Gesichtspunkte.

1.5 Gliederung

Kapitel 2 gibt einen kurzen Überblick über die im ro-
busten Brückenmonitoring wichtigen Messgrößen
und die typischerweise verwendeten Sensoren.

In Kapitel 3 werden verschiedene Modelle für die
Beschreibung der unterlagerten dynamischen Pro-
zesse und der Mess- und Prüfdaten, die beim ro-
busten Brückenmonitoring eine Rolle spielen, vor-
gestellt. Diese Modellbeschreibung ist für die mo-
dellbasierte Sensorfusion und Plausibilisierung ein
wichtiger Bestandteil.

Verfahren und Ansätze zur Plausibilisierung, Daten-
fusion und Ableitung höherwertiger Information
werden in Kapitel 4 erörtert. Dabei werden ein
Überblick über existierende Verfahren sowie eine
kurze Einführung in die Thematik und Funktions-
weise stochastischer Zustandsschätzer gegeben.
Weiterhin liegt der Fokus auf statistischen und ma-
schinelle Lernverfahren für die Plausibilisierung 
gemessener Größen. Diese Verfahren zeichnen
sich durch ein Minimum an notwendigem Prozess-
wissen aus, allerdings ist eine gewisse Menge an
Testdaten notwendig.

Die Anwendung der in den vorherigen Kapiteln dis-
kutierten Verfahren findet in Kapitel 5 auf eine Aus-
wahl im robusten Brückenmonitoring relevanter
Szenarien statt. Hier werden reale Erfassungsda-
ten verarbeitet und die Ergebnisse diskutiert.

Aspekte der praktischen Umsetzung und Implemen-
tierung bezüglich der benötigten Energiemenge der
modellbasierten Algorithmen sowie Überlegungen
zur Erhöhung der Zuverlässigkeit der Plausibilisie-
rung durch Redundanz sind in Kapitel 6 dargelegt.
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2 Erfassung von Einwirkung
und Bauteilreaktionen

Ein umfassendes echtzeitbasiertes Monitoring von
Bauwerken bzw. Brücken beinhaltet eine kontinu-
ierliche Erfassung und Auswertung relevanter Bau-
werksparameter mit geeigneter Sensorik über
einen längeren Zeitraum (1). In verschiedenen Be-
reichen des Bauwesens werden sowohl drahtlose
als auch drahtgebundene Sensortechnologien ein-
gesetzt.

Für die Entwicklung eines möglichst allgemeingülti-
gen Konzeptes für die intelligente automatische
Verarbeitung von Mess- und Prüfdaten im Bau-
werksmonitoring ist es notwendig, ein möglichst
breites Spektrum von Sensorprinzipien und -tech-
nologien mit unterschiedlichsten Sensorcharakte -
ristiken und Störeigenschaften zu berücksichtigen.
In Gesprächen mit der BASt wurden die folgenden
Einwirkungs- und Reaktionsparameter als beson-
ders wichtig für die Entwicklung eines Konzepts für
die Sensorfusion, Plausibilisierung und Reduktion
von Erfassungsdaten im robusten Brückenmonito-
ring eingestuft:

2.1 Temperatur

Zu den grundlegenden Untersuchungen im Rah-
men eines umfassenden Bauwerksmonitorings ge-
hören die kontinuierliche Erfassung und Auswer-
tung der Luft- und Bauwerkstemperatur (2). Die
Temperatur hat direkte Auswirkung auf die einge-
setzten Baustoffe und somit auf das Gesamtbau-
werk. Zudem sind viele Bauwerksparameter, die mit
geeigneter Sensorik erfasst werden, stark tempera-
turabhängig und müssen entsprechend kompen-
siert bzw. mit besonderen Algorithmen herausge-
rechnet werden. Für die Erfassung der Temperatur 
steht eine Vielzahl von Sensoren zur Verfügung,
beispielsweise Thermoelemente und Widerstands -
thermometer.

Thermoelemente bestehen im Prinzip aus zwei un-
terschiedlichen Metallen, die an einem Ende mit-
einander verbunden sind. Eine Temperaturdifferenz
erzeugt durch den Wärmefluss eine elektrische
Spannung, die gemessen werden kann und somit
direkte Rückschlüsse auf die Temperatur erlaubt.
Die Thermoelemente sind robust, kostengünstig,
benötigen keine externe Stromquelle und weisen
eine kurze Ansprechzeit auf, allerdings ist ihre Sen-
sitivität begrenzt (3).

Widerstandsthermometer bestehen ähnlich wie
Thermistoren aus temperaturabhängigen elektri-
schen Widerständen (NTC-Widerstände oder PTC-
Widerstände) und bieten somit eine Möglichkeit,
über die Messung der Widerstände auf die Tempe-
ratur zu schließen. Widerstandsthermometer sind
robust und genauer als Thermoelemente, allerdings
relativ teuer und besitzen eine längere Ansprech-
zeit (3).

2.2 Material- und Luftfeuchtigkeit

Ein weiterer häufig gemessener Bauwerkspara-
meter ist die Bauwerksfeuchte. Die Feuchtevertei-
lung im Bauwerk kann mithilfe von Multiring-Elek-
troden bestehend aus mehreren, meistens jedoch
acht, übereinander angeordneten Edelstahlringen
bestimmt werden. Zwischen zwei benachbarten
Ringen kann ein Wechselstromwiderstand gemes-
sen werden und daraus ein Widerstandsprofil über
die gesamte Einbautiefe des Sensors bestimmt
werden. Durch eine materialabhängige Kalibrier-
kurve kann diese in ein Feuchteprofil umgerechnet
werden (4).

Faseroptische Sensoren nutzen spezifische opti-
sche Eigenschaften von Materialien, oft auch der
Faser selbst, zum Messen physikalischer Größen
wie Temperatur, Feuchtigkeit oder Dehnung (5).
Die faseroptischen Sensoren sind unempfindlich
gegenüber Strahlung und extremer Witterung, 
allerdings ist das Messsystem teuer (3).

2.3 Chlorid

Bei Stahlbeton- und Spannbetonbrücken stellt die
Korrosion der Bewehrung den bedeutendsten
Schadenstyp dar. Für ein sogenanntes Korrisions-
monitoring ist es erforderlich, die Schädigung des
Bauwerkes durch Chloridangriffe zu erfassen. Ob-
wohl die Sensoren verschiedene Größen erfas-
sen, ist das Messprinzip bei allen dasselbe; es er-
folgt eine tiefengestaffelte Anordnung mehrerer
Einzelanoden und in Abhängigkeit der freien Chlo-
ride im Beton stellt sich am Sensor das Potenzial
bezüglich einer Referenzelektrode ein. Durch
mehreren Schichten, ähnlich wie bei der Multiring-
Elektrode für Feuchte, in unterschiedlichen Tiefen
kann ein entsprechendes Chloridprofil bestimmt
werden (6, 7).
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2.4 Dehnung/Spannung

Für die Dehnungs- und Spannungsmessung über-
wiegen Technologien basierend auf Widerstands-
messungen, wie beispielsweise Dehnmessstreifen
(DMS), bei denen sich der Widerstand eines Mess-
gitters in Abhängigkeit von Verformung ändert (8, 9,
10). Die Dehnmessstreifen sind kostengünstig und
können nachträglich am Bauwerk angebracht wer-
den, allerdings können diese nur über kurze Mess-
distanzen eingesetzt werden, sind anfällig 
gegenüber elektromagnetischen Einflüssen und
empfindlich gegenüber Temperatur und Feuchtig-
keit. Somit müssen zur Kompensation Temperatur
und Feuchtigkeit in der Nähe des Dehnmess-
streifens gemessen werden.

2.5 Beschleunigung/Vibration

Mechanische Schwingungen (Erschütterungen und
Vibration) können mittels spezieller Beschleuni-
gungssensoren gemessen werden (11, 12). Für ein
umfassendes, echtzeitbasiertes Monitoring sind
insbesondere Piezosensoren und MEMS-Sensoren
geeignet. Die Piezosensoren sind robust, tempera-
turunempfindlich, besitzen eine hohe Genauigkeit
und großen Frequenzbereich. MEMS-Sensoren
sind kostengünstig, sehr stromsparend und besit-
zen eine geringe Abmessung (3).

2.6 Rissentwicklung/Rissöffnung

Für die Überwachung und Verfolgung von Rissbrei-
ten schon vorhandener Risse stehen verschiedene
Sensortechnologien zur Verfügung. Die weiteste
Anwendung in der Praxis finden spezielle Dehn-
messstreifen (Riss-DMS) zur Erfassung der Riss -
entwicklung bzw. der Rissöffnung. Dabei werden
die Messstreifen direkt über den bereits vorhande-
nen Riss geklebt. Nimmt die Rissaufweitung zu,
werden allerdings die Messstreifen zerstört. Für die
Verformungsmessung über längere Messstrecken
kann eine große Anzahl potenziometrische, induk -
tiver oder auch kapazitiver Wegaufnehmer einge-
setzt werden (13).

2.7 Verkehrslasten

Die zuverlässige Zustandsbewertung von Bauwer-
ken bzw. Brücken erfordert stets die Kenntnis der
vorhandenen Beanspruchung durch Verkehrs -

lasten. Diese Größe kann mit Methoden der Last -
identifikation ermittelt werden. Im Allgemeinen
können die Methoden zur Identifikation von Ver-
kehrslasten in direkte und indirekte Methoden un-
terteilt werden. Bei den direkten Methoden wird
das Fahrzeuggewicht direkt mithilfe von Weight-
in-Motion, (WIM-)Systemen gemessen. Dabei
werden Plattensensoren und Streifensensoren für
die Bestimmung der Verkehrslast eingesetzt. Es
ist auch vorstellbar, Kamerasysteme für eine ge-
nauere Last einzusetzen. Bei den indirekten Me-
thoden wird das gesamte Bauwerk bzw. Brücke
als Sensorelement genutzt. An verschiedenen
Stellen werden Dehnmessstreifen oder Wegauf-
nehmer angebracht und über bestimmte Algorith-
men auf die Verkehrslast geschlossen (14).

3 Mathematische Modellierung
des System- und
Messverhaltens

Im Allgemeinen dient das mathematische Modell
der Beschreibung eines Systems oder Prozesses
wie beispielsweise der Feuchteverteilung im Bau-
werk. Das Modell setzt sich aus einer Modellstruk-
tur sowie Modellparametern zusammen. Es werden
Beziehungen zwischen den Eingangsgrößen und
den Ausgangsgrößen abgebildet (15).

Systemgrenzen

Die genaue mathematische Beschreibung des
Modells hängt stark von den definierten System-
grenzen ab. Wird das gesamte Bauwerk bzw.
Brücke als System betrachtet, können beispiels-
weise die Belastung als Eingangsgröße und 
die Durchbiegung als Ausgangsgrößen angenom-
men werden. Auch die Sensoren können als ein-
zelne Systeme, in dem Fall sogenannte Mess -
systeme, mit ihren entsprechenden Systemgren-
zen betrachtet werden. In diesem Projekt wird die
Messeinrichtung als einzelnes System mit den
entsprechenden Grenzen modelliert. Die mathe-
matische Beschreibung des unterlagerten zu be-
obachtenden Prozess kann hierbei zur Plausibili-
sierung der Mess- und Prüfdaten herangezogen
werden.
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3.1 Systemzustand zur Beschreibung
physikalischer Systeme

Definition Systemzustand

Als Systemzustand werden die physikalischen
Größen bezeichnet, die den Zustand des unterla-
gerten Prozesses eindeutig beschreiben. Sind zu
einer beliebigen Zeit t = t
zusammen 

0 die Elemente von 
mit dem zukünftigen Verlauf des Sys -

temeingangs für t ≤ t ≤ t bekannt, so sind
die einzelnen Elemente 

0
der Zustandsgröße 

und der Ausgangsgröße eindeutig 

e

be stimmt.
Wird eine Zeitdiskretisierung durchgeführt, so be-
zeichnet den Systemzustand zum diskreten
Zeitpunkt t = tk. Je nach unterlagertem System, das
beschrieben werden soll, können verschiedene
physikalische Größen als Zustandsvariable ver-
wendet werden. Bei elektrischen Systemen sind es
normalerweise Ströme und Spannungen, wohin -
gegen bei mechanischen Systemen in der Regel
Wege, Winkel, Geschwindigkeiten und Beschleuni-
gungen als Systemzustand verwendet werden.

Die Systemzustände sind also physikalische Grö-
ßen, die das Verhalten von Speicherelementen wie
z. B. Kapazitäten, Induktivitäten, Massen oder 
Federn beschreiben. Bei bekannten Eingangsgrö-
ßen und bekanntem Systemzustand zum aktuellen
Zeitpunkt kann das zukünftige Systemverhalten
also vorhergesagt werden. Somit repräsentiert der
Systemzustand das Gedächtnis des unterla-
gerten dynamischen Prozesses bzw. Systems (16).

Beispiel Multring-Elektrode – Systemzustand

Als Beispiel soll hier kurz die Multiring-Elektrode mit
integriertem PT-1000-Element zur Bestimmung der
Feuchtigkeit in einer bestimmten Tiefe betrachtet
werden. Das Systemverhalten der zu messenden 

Feuchtigkeit in einem infinitesimalen Bereich des
Bauwerks ist eindeutig durch die Zustandsvariablen
Betonfeuchte f B und Temperatur T beschrieben.
Somit ist der Zustandsvektor gegeben durch

Die Multiring-Elektrode liefert die beiden Widerstän-
de Rf (für den Feuchtesensor) und RT (für das PT-
1000-Element) als Messsignal. Somit ist der Mess-
vektor gegeben durch

Das mathematische Modell, die sogenannte Mess-
gleichung, versucht, die Beziehung zwischen der
Betonfeuchte und der Temperatur Tk und den
gemessenen Widerständen Rf und RT zu beschrei-
ben. In Bild 4 ist der Zusammenhang zwischen dem
Systemzustand am Eingang und den Sensor-
daten am Ausgang der Messeinrichtung am Bei-
spiel der Multiring-Elektrode dargestellt.

Probabilistischer Ansatz 

Bei einem probabilistischen Ansatz wird der Sys -
temzustand als Zufallsvariable, beschrieben
durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung f , mo-
delliert. Für die Wahrscheinlichkeitsverteilung gibt
es verschiedene Darstellungsformen, siehe Bild 5.
Je nach Anwendung muss die Wahrscheinlichkeits-
verteilung zur probabilistischen Beschreibung des
Systemzustands unterschiedlich modelliert werden.
Die Bandbreite der Modellierung reicht dabei von
einer einfachen Normalverteilung (charakterisiert
durch Mittelwert und Standardabweichung) bis hin
zu komplexen Modellierungen durch Gaußmisch-
verteilungen.
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Bild 4: Definition des Systemzustands und der Sensordaten am Beispiel der Multring-Elektrode



Normalverteilung 

Eine wichtige Wahrscheinlichkeitsverteilung ist bei-
spielsweise durch die eben genannte Normalvertei-
lung gegeben. Ihre Verteilungsdichte kann
wie folgt beschrieben werden

wobei µk den Mittelwert und �k die Standardabwei-
chung der Zufallsgröße darstellen. In Bild 5 (b)
ist ein Beispiel für eine Normalverteilung mit Mittel-
wert µk = 1.75 und Standardabweichung �k
dargestellt. Mithilfe der Normalverteilung ist 

= 0.5
es

möglich, beliebige Verteilungsfunktionen zu appro-
ximieren. Diese sogenannten Gaußmischver -
teilungsdichten können wie folgt beschrieben wer-
den

wobei die Gewichte der einzelnen Normalver-

teilungen darstellen und es gilt . In Bild
5 (c) ist ein Beispiel für eine Gaußmischvertei-
lungsdichte mit drei Komponenten dargestellt.
Diese allgemeine Approximationseigenschaft der
Normalverteilung wird in vielen Anwendungen der
Daten- und Informationsverarbeitung ausgenutzt,
um effiziente und präzise Verfahren und Algorith-
men zu entwickeln (17, 18, 19, 20, 21).

Arten mathematischer Modelle 

Für die Bestimmung des physikalischen Systemzu-
stands basierend auf den Sensordaten yk sind
verschiedene Typen mathematischer Modelle not-
wendig. Die probabilistische Systemgleichung be-
schreibt das dynamische Verhalten des Systemzu-
stands und die probabilistische Messgleichung die
Wirkung des unterlagerten physikalischen Prozes-
ses auf konkrete Messungen, siehe Bild 6. In den
folgenden Kapiteln werden diese beiden Gleichun-
gen genauer beschrieben.
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Bild 5: Verschiedene Wahrscheinlichkeitsverteilungen für die probabilistische Beschreibung des Systemzustands. (a) determinis -
tische Beschreibung, bei der der Wert des Zustands exakt bekannt ist, (b) Normalverteilung und (c) komplexe Verteilung
durch Gaußmischverteilungen

Bild 6: Darstellung der Systemgleichung zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens des physikalischen Systemzustands 
und der Messgleichung zur Beschreibung der Wirkung auf die konkreten Messungen
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3.2 Mathematische Modelle zur
Beschreibung des dynamischen
Systemverhaltens

3.2.1 Überblick und Klassifizierung
physikalischer Prozesse

Je nach Anwendungsbereich im robusten Brücken-
monitoring kann die Form des mathematischen Mo-
dells stark variieren, siehe Bild 7. Im Fall von be-
kannter Modellstruktur und bekannten Modellpara-
metern spricht man von sogenannten White-Box-
Modellen. Bei den Grey-Box-Modellen ist zwar die
Modellstruktur bekannt, aber die Modellparameter
sind unbekannt und müssen mittels entsprechen-
der Identifikationsverfahren ermittelt werden. Eine
Möglichkeit, die Modellparameter zur Laufzeit zu
bestimmen, ist, den Systemzustand durch
diese Modellparameter zu erweitern und mittels
eines modellbasierten Zustandsschätzers zu identi-
fizieren. Bei den sogenannten Black-Box-Modellen
sind weder Modellparameter noch Modellstruktur
bekannt. Hierzu zählen datengetriebene Modellie-
rungsansätze, die beispielsweise mittels Impulsant-

worten oder künstlichen neuronalen Netzen die Be-
ziehung zwischen Ein- und Ausgangssignalen be-
schreiben, siehe Kapitel 4.3.

Klassifikation von Systemen 

Es gibt eine Vielzahl von Möglichkeiten, um physi-
kalische Prozesse, die im robusten Brückenmonito-
ring eine Rolle spielen, zu beschreiben. In diesem
Projekt werden Prozesse als entweder statische1

oder dynamische Systeme und als entweder kon-
zentriert-parametrische oder verteilt-parametrische
Systeme klassifiziert, siehe Bild 8. Ein statisches
System verändert sich über die Zeit nicht, aber im
Fall eines verteilt-parametrischen Systems sehr
wohl über seine Ortsvariable, währenddessen sich
der Kennwert eines dynamischen Systems zusätz-
lich mit der Zeit ändert.

Bild 7: Klassifikation von mathematischen Modellen nach dem Gesichtspunkt, welche Information über Modellstruktur und Modell-
parameter bekannt oder unbekannt ist und dadurch noch identifiziert bzw. geschätzt werden muss

Bild 8: Klassifikation von physikalischen Prozessen in konzentriert-parametrische und verteilt-parametrische Systeme

1 Mit dem Begriff „statisches System“ ist hier nicht der Begriff
aus der Baustatik gemeint, sondern die Eigenschaft eines
allgemeinen Systems, sich nicht zu verändern. Somit gehört
hier zum Beispiel auch ein ruhendes Pendel zu den stati-
schen Systemen.



Verteilt-parametrische Systeme

Verteilt-parametrsiche Systeme haben die Eigen-
schaft, dass ihre Kennwerte nicht nur alleine von
der Zeit abhängen. Vielmehr sind diese zusätzlich
räumlich verschmiert, d. h. vom Ort abhängig. Zur
Beschreibung eines räumlich verteilten Prozesses
werden Systeme von partiellen Differenzialglei-
chungen (PDE) verwendet. Diese beschreiben die
Wechselwirkung zweier zeitlich und räumlich be-
nachbarter Punkte in Abhängigkeit eines Eingangs-
signals. Ein typisches Beispiel für ein verteilt-para-
metrisches System ist eine Temperatur- oder
Feuchteverteilung. Die Auswirkungen von Konzen-
trationsunterschieden werden durch die Diffusions-
PDE beschrieben.

Konzentriert-parametrische Systeme

Konzentriert-parametrische Systeme zeichnen sich
dadurch aus, dass ihre physikalischen Zustands -
variablen in einzelnen Raumpunkten konzentriert
sind, d. h., die Systemvariablen hängen nur von der
Zeit, nicht aber vom Ort ab. In vielen praktischen
Anwendungen ist es ausreichend, sich auf solche
Systeme zu beschränken. Konzentriert-parametri-
sche Systeme lassen sich durch ein System ge-
wöhnlicher Differenzialgleichungen (DGL) be-
schreiben. Ein Beispiel für ein konzentriert-parame-
trisches System ist das Flugverhalten eines Vogel-
schwarms. Position und Geschwindigkeit der ein-
zelnen Vögel beschreiben den Zustand dieses Pro-
zesses in erster Näherung vollständig.

Die zeitdiskrete konzentriert-parametrische Sys -
temgleichung beschreibt den Zusammenhang zwi-
schen einen Systemzustand zur diskreten Zeit
tk und dem darauffolgenden Systemzustand .
Ein allgemein angenommener Fall eines nichtlinea-
ren Zusammenhangs hat oft folgende Form:

wobei ak(.) die vektorielle Systemfunktion zur dis-
kreten Zeit tk beschreibt und unbekannte und
nicht modellierte Einflüsse und Störgrößen, wie 
z. B. zeitliche Diskretisierungsfehler, subsumiert.
Durch den zusätzlichen Rauschterm wird der
Tatsache Rechnung getragen, dass die zeitliche
Entwicklung des Systemzustandes selbst bei gege-
benem Anfangszustand als nicht gesichert ange-
nommen werden kann. Ist die Systemfunktion über
die Zeit konstant, so spricht man von zeitinvarian-
ten Systemen. Für den in der Praxis weitverbreite-

ten Fall des linearen Zusammenhangs ergibt sich
die folgende Form der zeitdiskreten konzentriert-
parametrischen Systemgleichung:

wobei Ak und Bk Matrizen sind. Sind zusätzlich die
Matrizen Ak = A und Bk = B zeitunabhängig, erhält
man ein lineares zeitinvariantes System.

3.2.2 Präzise Modellierung des unterlagerten
physikalischen Prozesses (SysMo1)

Die meisten physikalischen Prozesse, die beim ro-
busten Brückenmonitoring eine Rolle spielen, kön-
nen als verteilt-parametrische Systeme betrachtet
werden. Bei einer präzisen Modellierung ist deshalb
die Beschreibung der physikalischen Größe mittels
eines Systems von stochastischen partiellen Diffe-
renzialgleichungen (PDE) notwendig. Diese Glei-
chung beschreibt nicht nur die zeitliche Wechsel-
wirkung, sondern auch die örtliche Wechselwirkung
beispielsweise bei Temperaturunterschieden in der
Brücke. Die am häufigsten in der Praxis verwende-
te PDE ist die Diffusionsgleichung mit evtl. konvek-
tiven Termen. Damit kann beispielsweise die Tem-
peratur-, Feuchte- oder Spannungsverteilung in
Brückenabschnitten sehr präzise modelliert werden
(22, 23).

Auch bei vielen Schädigungsvorgängen spielen
insbesondere räumliche Abhängigkeiten der jewei-
ligen physikalischen Größe eine wichtige Rolle.
Diese können entweder als stochastische PDE
oder als räumliche Zufallsfelder beschrieben wer-
den (24, 25, 26, 27). Durch solch eine Beschrei-
bung kann der Informationsgewinn an einer beliebi-
gen Stelle auf der Oberfläche genutzt werden, um
auch an den umgebenden Orten die physikalische
Größe zu aktualisieren und somit einen zusätzli-
chen Informationsgewinn zu erzielen.

Es gibt zwei große Aufgabenstellungen, die bei
einer präzisen Modellierung des unterlagerten phy-
sikalischen Prozesses für die Sensorfusion und die
Plausibilisierung gelöst werden müssen. Die eine
zu lösende Teilaufgabe ist die hohe Komplexität
und Rechenaufwand solcher Modelle, insbesonde-
re wenn die Sensordaten lokal vor Ort, d. h. im Sen-
sorknoten, fusioniert und auf Plausibilität überprüft
werden sollen. Die andere zu lösende Teilaufgabe
ist die Vielzahl an unbekannten Parametern. Dazu
kommt, dass insbesondere bei einem inhomoge-
nen System wie einer Brücke diese Parameter vom
Ort abhängig und somit als verteilt-parametrisch
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angenommen werden müssen. Die präzise Model-
lierung ist deshalb sehr aufwändig und steht in kei-
nem Verhältnis zu dem Genauigkeits- und Robust-
heitsgewinn für die Sensorfusion und die Plausibili-
sierung. Hierfür ist es lohnenswert, einfachere Mo-
delle zu finden, die für eine Plausibilisierung der
Mess- und Prüfdaten ausreichen.

3.2.3 Allgemein physikalische Modellierung
(SysMo2)

Wie im vorherigen Kapitel erläutert, ist die detail-
lierte Modellierung aller physikalischen Effekte bei
vielen physikalischen Größen und Sensoren, die
beim robusten Brückenmonitoring vorkommen sehr
aufwändig und steht für die Sensorfusion und die
Plausibilisierung in keinem Verhältnis zu dem Ge-
nauigkeits- und Robustheitsgewinn. Deshalb ist es
insbesondere für die Datenplausibilisierung oft
zweckmäßiger, sich auf möglichst einfache, allge-
meingültige Gesetzmäßigkeiten zu beschränken.
Die dabei auftretenden Ungenauigkeiten können
einfach in die Modellierung des Rauschprozesses
beaufschlagt werden.

In vielen Fällen kann angenommen werden, dass
sich beispielsweise die Temperatur in einem Bauteil

oder Sensor nicht sprungartig ändern kann, sondern
eine gewisse Zeit benötigt wird, um die beteiligten,
thermischen Massen auszugleichen. Diese Trägheit
bei vielen physikalischen Prozessen kann durch ein
sogenanntes PV-Modell (P steht für die physikali-
sche Größe und V für deren zeitliche Ableitung)
oder allgemeiner durch ein PVA-Modell (A steht für
die zweite zeitliche Ableitung) beschrieben werden.

Je nach betrachteter physikalischer Größe können
unterschiedliche allgemeine Gesetzmäßigkeiten als
Grundlage für die Modellierung der Systemglei-
chung dienen. Beispielsweise bei der Temperatur
kann das allgemeine Ausgleichsverhalten der betei-
ligten thermischen Massen herangezogen werden.
Bei der Beschleunigung können einfache Bewe-
gungsgesetze der beteiligten Bauteilmassen und
bei der Lufttemperatur einfach meteorologische Zu-
sammenhänge als Grundlage dienen.

Im Folgenden werden zwei Beispiele zur einfachen
allgemeinen physikalischen Modellierung des un-
terlagerten Prozesses gegeben, einmal die Model-
lierung eines Temperatursensors und einer Multi-
ring-Elektrode. In beiden Fällen dient ein allgemei-
nes Modell zur Beschreibung von Trägheit und
Glattheitseigenschaften als Grundlage für das Sys -
temmodell.
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Temperatur Modellierung: Temperaturverteilung in Bauwerksabschnitten, in der Regel inhomogene PDE   
Eigenschaften: aufwändige Modellierung, viele unbekannte Parameter und Störeinflüsse bzw. 
Eingangsgrößen für PDE, aufwändige Anpassung für jedes Bauwerk

Feuchtigkeit 
(Luft-/Materialfeuchte)

Modellierung: Feuchtigkeitsverteilung in Bauwerksabschnitten, in der Regel inhomogene PDE, Abhän-
gigkeit von Temperatur   
Eigenschaften:komplexe Gesetzmäßigkeiten, hohe Temperaturabhängigkeit, viele unbekannte Parame-
ter und Störeinflüsse bzw. Eingangsgrößen für PDE, aufwändige Anpassung für jedes Bauwerk

Dehnung/Spannung Modellierung: Dehnung/Spannungsverläufe in Bauwerksabschnitten, in der Regel inhomogene PDE,
Abhängigkeit von Temperatur und Verkehrslasten   
Eigenschaften: komplexe Gesetzmäßigkeiten, hohe Temperaturabhängigkeit, viele unbekannte Materi-
alparameter, viele unbekannte Parameter und Störeinflüsse bzw. Eingangsgrößen (z. B. Wind- und Ver-
kehrslasten) für PDE, aufwändige Anpassung für jedes Bauwerk 

Beschleunigung 
(Schwingung)

Modellierung: Schwingverhalten (z. B. Modalanalyse) von Bauwerksabschnitten bzw. der gesamten
Brücke, in der Regel (großes) System von DGL (konzentriert-parametrisch)   
Eigenschaften: viele unbekannte Materialparameter, viele unbekannte Parameter und Störeinflüsse
bzw. Eingangsgrößen (z. B. Wind- und Verkehrslasten) für DGL, aufwändige Anpassung für jedes Bau-
werk

Rissentwicklung Modellierung: Fortentwicklung eines Risses im Bauwerk, in der Regel inhomogene PDE, Abhängigkeit
von Verkehrslasten und Temperatur   
Eigenschaften: komplexe und teils unbekannte Materialgesetze, Einsatz von FEM schwierig da sich
Struktur sprungartig ändert, Abhängigkeiten von Verkehrslast und Temperatur schwer modellierbar, un-
bekannte Störeinflüsse bzw. Eingangsgröße (z. B. Wind- und Verkehrslasten)

Verkehrslasten Modellierung: Schwingverhalten (z. B. Modalanalyse) von Bauwerksabschnitten bzw. der gesamten
Brücke, in der Regel (großes) System von DGL (konzentriert-parametrisch)   
Eigenschaften: viele unbekannte Material- und Einwirkungsparameter, Störeinflüsse, aufwändige An-
passung an jedes Bauwerk erforderlich

Tab. 1: Mögliche Einsatzbereiche und Eigenschaften präziser physikalischer Systemmodelle für die Sensorfusion und Plausibilisie-
rung



Beispiel Temperatursensor – PV-Modell

In diesem Beispiel wird auf ein allgemeines physi-
kalisches Modell für einen einfachen Temperatur-
sensor (PT-1000-Element) eingegangen. Im Fall
des Temperatursensors kann der Zustandsvektor

wie folgt erweitert werden

wobei Tk die Temperatur und deren zeitliche Ab-
leitung, d. h. Temperaturänderungsgeschwindig-
keit, darstellen. Für die Herleitung des PV-Modells
wird angenommen, dass sich zwischen zwei dis-
kreten Zeitpunkten tk und tk + 1 die Temperatur nur
mit konstanter Geschwindigkeit ändert. Somit ergibt
sich die folgende lineare konzentriert-parametri-
sche Systemgleichung

wobei ∆t die Zeitdiskretisierung beschreibt. Für den
Rauschprozess , der auch die Korrelation bzw.
Abhängigkeiten zwischen der Temperatur und deren
Änderung beschreibt, gibt es nun verschiedene
Möglichkeiten der Modellierung. In vielen prakti-
schen Fällen kann dieser als normalverteilt ange-
nommen werden mit folgender Kovarianzmatrix

wobei die Unsicherheit auf der Temperaturän-
derung darstellt. Dieser Parameter kann entweder
aus der Sensorspezifikation entnommen oder
durch Versuchsreihen ermittelt werden. Aus dieser
Gleichung für die Kovarianzmatrix wird die Ab-
hängigkeit bzw. Korrelation zwischen der Tempera-
tur Tk und deren Änderung ersichtlich. Auf eine
Herleitung dieser Gleichung wird aus Platzgründen
an dieser Stelle verzichtet, es wird vielmehr auf die 
Literatur verwiesen (17).

Beispiel Multiring-Elektrode – PV-Modell

In diesem Beispiel wird auf ein allgemeines, physi-
kalisches Modell für eine Multiring-Elektrode mit in-
tegriertem Temperatursensor eingegangen. In die-
sem Fall kann der Zustandsvektor wie folgt er-
weitert werden

wobei Tk die Temperatur und deren zeitliche Ab-
leitung und die Betonfeuchte und deren zeit-
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Temperatur Modellierung: physikalische Trägheit von Wärmeausbreitungen   
Eigenschaften: einfache Bestimmung der Parameter, einfache Modellierung z. B. durch PV-Modell, Be-
rücksichtigung von Trägheit und Glattheitseigenschaften, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisie-
rung, geringe Anpassung für jedes Bauwerk

Feuchtigkeit 
(Luft-/Materialfeuchte)

Modellierung: physikalische Trägheit von Feuchtigkeitsausbreitung, Abhängigkeiten von Temperatur   
Eigenschaften: einfache Modellierung z. B. durch PV-Modell, einfache Bestimmung der Parameter,
Temperaturabhängigkeit kann einfacher berücksichtigt werden, Berücksichtigung von Trägheiten und
Glattheitseigenschaften, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung, geringe Anpassung für
jedes Bauwerk

Dehnung/Spannung Modellierung: Glattheitseigenschaften von Dehnung- und Spannungsverteilungen in Bauwerksab-
schnitten (Annahme: im Bauwerk gibt es keine zeitliche Sprünge), Abhängigkeit von Temperatur und
Verkehrslasten   
Eigenschaften: einfache Modellierung z. B. durch PV-Modell, einfache Bestimmung der Parameter,
Temperaturabhängigkeit kann einfacher berücksichtigt werden, geringe Anpassung für jedes Bauwerk,
ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung

Beschleunigung 
(Schwingung)

Modellierung: physikalische Trägheit von sich bewegenden Massen, Abhängigkeit von Temperatur   
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Bewegungsmodell, einfache Bestimmung der Parameter,
geringe Anpassung für jedes Bauwerk, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung

Rissentwicklung Modellierung: physikalische Trägheit zwischen einzelnen sprungartigen Rissweiterentwicklung, Abhän-
gigkeit von Temperatur und Verkehrslasten   
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Bewegungsmodell, Unterscheidung zwischen Phasensprung
und Ausreißer schwierig, unbekannte Störeinflüsse bzw. Eingangsgröße (z. B. Wind- und Verkehrslasten)

Verkehrslasten Modellierung: physikalischen Trägheit von sich bewegenden Massen   
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Bewegungsmodell, einfache Bestimmung der Parameter,
geringe Anpassung für jedes Bauwerk, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung

Tab. 2: Möglicher Einsatzbereich und Eigenschaften allgemeiner physikalischer Systemmodelle (z. B. PV-Modelle) für die Sensor -
fusion und Plausibilisierung



liche Ableitung darstellen. Ähnlich wie im vorheri-
gen Beispiel wird für die Herleitung des PV-Modells
angenommen, dass sich zwischen zwei diskreten
Zeitpunkten tk und tk + 1 die Temperatur und die
Betonfeuchte nur mit konstanter Geschwindigkeit
ändern. Somit ergibt sich die folgende lineare kon-
zentriert-parametrische Systemgleichung:

wobei ∆t die Zeitdiskretisierung beschreibt. Für den
Rauschprozess gibt es nun verschiedene Mög-
lichkeiten der Modellierung. In vielen praktischen
Fällen kann dieser als normalverteilt angenommen
werden mit der Kovarianzmatrix

wobei die Unsicherheit der Temperaturänderung

und die Unsicherheit der Betonfeuchteänderung
darstellen. Diese Parameter können entweder aus
der Sensorspezifikation entnommen oder durch
Versuchsreihen ermittelt werden. Auf eine Herlei-
tung dieser Gleichung wird aus Platzgründen an
dieser Stelle verzichtet, es wird vielmehr auf die 
Literatur verwiesen (17).

3.2.4 Multiple-Modelle-Ansätze (SysMo3)

Das dynamische Verhalten vieler physikalischer
Prozesse kann beim robusten Brückenmonitoring
eine Rolle spielen, jedoch ist es in vielen Fällen

nicht möglich, dieses dynamische Verhalten durch
ein einzelnes Systemmodell hinreichend zu be-
schreiben. Beispielsweise kann das dynamische
Verhalten bei starken Temperaturanstiegen völlig
anders sein als bei einem starken Temperaturabfall
bei einem Wettersturz. Eine Möglichkeit, diese Un-
terschiede zu berücksichtigen, ist, eine endliche
Anzahl von möglichen Modellen anzunehmen, die
das unterschiedliche Systemverhalten beschrei-
ben, siehe Bild 9. Diese Modelle können sich z. B.
im Rauschpegel, in der Systemstruktur/Parameter
oder in der Dimensionalität des Zustands unter-
scheiden. Ein Signal, welches zu unterschiedlichen
Zeitpunkten beispielsweise zwischen langsamen
und schnellen Veränderungen wechselt, kann mit
zwei Systemmodellen beschrieben werden.

Je nach Situation ändert sich die Gewichtung der
einzelnen Modelle und somit passt sich der Algo-
rithmus adaptiv an. Weiterhin können höherwertige
Information aus den Modellgewichten abgeleitet
werden. Algorithmen, die einen Multiple-Modelle-
(MM-)Ansatz verwenden, können in statische und
dynamische MM-Verfahren unterschieden werden.
Bei statischen MM-Verfahren können die Modelle
über die Zeit nicht wechseln. Bei dynamischen MM-
Verfahren wechseln die einzelnen Modelle basie-
rend auf einer Markov-Kette mit bekannter Über-
gangsmatrix der Auftrittswahrscheinlichkeiten der
einzelnen Modelle. Praktikable dynamische MM-
Verfahren sind die „Generalized Pseudo-Bayesian“
(GPB) und „Interacting Multiple Model“ (IMM). Im
Folgenden sollen die Multiple-Mo delle-Ansätze bei-
spielhaft erklärt werden (28).

Beispiel Temperatursensor – Multiple Modelle

In diesem Beispiel wird auf einen Multiple-Model-
le-Ansatz für einen einfachen Temperatursensor 

20

Bild 9: Darstellung mehrerer Systemgleichungen zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens des physikalischen Systemzu-
stands bei einem Multiple-Modelle-Ansatz



(PT-1000-Element) eingegangen. Es werden drei
verschiedene Modelle angewendet, jeweils ein
Modell für (1) konstante Temperatur, (2) konstan-
ten Anstieg bzw. Abfall und (3) überproportionalen
Anstieg bzw. Abfall der Temperatur. Die drei ver-
schiedenen Modelle werden durch ein P-Modell
(für konstantes Verhalten), PV-Modell (für lineares
Verhalten) und PVA-Modell (für überproportionales
Verhalten) beschrieben. Dadurch ergeben sich die
drei folgenden Zustandsvektoren:

wobei Tk die Temperatur und deren zeitliche Ab-
leitung und deren zweite zeitliche Ableitung 
darstellen. Somit ergeben sich die folgenden linea-
ren konzentriert-parametrischen Systemgleichun-
gen:

wobei ∆t die Zeitdiskretisierung beschreibt. Je nach
Situation ändert sich die Gewichtung der einzelnen
Modelle. Bei konstanter Temperatur hat das P-Mo-
dell eine höhere Gewichtung, bei konstantem An-
stieg hat das PV-Modell eine höhere Gewichtung
und bei einem überproportionalen Anstieg hat das
PVA-Modell eine höhere Gewichtung. Die Gewich-
tung wird automatisch durch einen entsprechenden
Zustandsschätzer angepasst. Weiterhin kann an-
hand der Modellgewichtung höherwertige Informa -
tion extrahiert werden, beispielsweise ob es gerade
einen Temperaturanstieg im System gibt.
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Temperatur Modellierung: Verschiedene Modelle für verschiedene Zustandsphasen z. B. Temperatur steigt/fällt, 
Erkennung der Zustandsphasen  
Eigenschaften: einfache Modellierung z. B. durch Kombination von P-Modell, PV-Modell und PVA-
Modell, einfache Bestimmung der Parameter, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung, 
geringer Anpassungsaufwand an jedes Bauwerk

Feuchtigkeit 
(Luft-/Materialfeuchte)

Modellierung: Verschiedene Modelle für verschiedene Zustandsphasen z. B. Feuchtigkeit steigt/fällt, 
Erkennung der Zustandsphasen    
Eigenschaften: einfache Modellierung z. B. durch Kombination von P-Modell, PV-Modell und PVA-
Modell, einfache Bestimmung der Parameter, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung, 
geringer Anpassungsaufwand an jedes Bauwerk

Dehnung/Spannung Modellierung: Verschiedene Modelle für wenig Änderungen und sprungartige Veränderungen, 
Erkennung von Sprüngen und Lastwechseln   
Eigenschaften:einfache Modellierung durch Kombination verschiedener Bewegungsmodelle, einfache
Bestimmung der Parameter, Temperaturabhängigkeit kann einfacher berücksichtigt werden, geringer 
Anpassungsaufwand an jedes Bauwerk, ausreichend für Sensorfusion und Plausibilisierung

Beschleunigung 
(Schwingung)

Modellierung: Verschiedene Modelle für kleine und sprungartige Bewegungen, Erkennung von 
Sprüngen und Lastwechseln  
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Kombination verschiedener Bewegungsmodelle, einfache
Bestimmung der Parameter, geringer Anpassungsaufwand an jedes Bauwerk, ausreichend für Sensor-
fusion und Plausibilisierung

Rissentwicklung Modellierung: Verschiedene Modelle für kleine und sprungartige Bewegungen, Erkennung von 
sprungartigen Rissweiterentwicklungen   
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Kombination verschiedener Bewegungsmodelle, Unter-
scheidung zwischen Phasensprung und Ausreißer schwierig, unbekannte Störeinflüsse bzw. Eingangs-
größe (z. B. Wind- und Verkehrslasten)

Verkehrslasten Modellierung: Verschiedene Modelle für kleine und sprungartige Bewegungen (z. B. durch Überfahrt
eines Fahrzeuges), Erkennung von Lastwechseln   
Eigenschaften: einfache Modellierung durch Kombination verschiedener Bewegungsmodelle, einfache
Bestimmung der Parameter, geringer Anpassungsaufwand an jedes Bauwerk, ausreichend für Sensor-
fusion und Plausibilisierung

Tab. 3: Mögliche Einsatzbereiche und Eigenschaften von Multiple-Systemmodellen für die Sensorfusion und Plausibilisierung



3.2.5 Separierung von Signalen (SysMo4)

Durch eine entsprechende Wahl des probabilisti-
schen Systemmodells können weitergehende qua-
lifizierte Monitoringinformation aus den Erfassungs-
daten extrahiert werden. Es können nicht direkt
messbare Kenngrößen ermittelt werden, wie bei-
spielsweise Temperaturtrend-Geschwindigkeiten,
siehe Bild 10. Die beim robusten Brückenmonito-
ring relevanten Mess- und Prüfsignale entstehen in
den meisten Fällen durch verschiedenartige physi-
kalische Effekte. Deshalb können diese Signale in
verschiedene Bestandteile getrennt werden, wie 
z. B. Trennung in langsamere und schnelle Verän-
derungen.

Der Zustandsvektor einer physikalischen Größe
kann somit in die Komponenten Trend, Geschwin-
digkeit des Trends und periodische Schwankungen
aufgeteilt werden. In diesem Fall würde das proba-
bilistische Systemmodell aus mehreren linearen
Systemmodellen bestehen, die jeweils die unter-
schiedlichen zeitlichen Veränderungen berücksich-
tigen. Für den Trend und die Geschwindigkeit des
Trends kann ein PV-Modell bzw. ein PVA-Modell
verwendet werden (29). Diese Modelle werden in
Kapitel 3.2.3 anhand verschiedener Beispiele
näher beschrieben. Für die Tag-/Nacht-Schwan-
kungen können dynamische sinusförmige Modelle
verwendet werden (30, 31). Diese Modelle werden
im folgenden Beispiel näher beschrieben.

Beispiel Temperatursensor – Tag-/Nacht-
Schwankungen

In diesem Beispiel wird auf die Modellierung der 
Tag-/Nacht-Schwankungen eines Temperatursen-
sors eingegangen, siehe Bild 10. In diesem Fall kann
der Zustandsvektor wie folgt erweitert werden

wobei Tk die Temperatur und deren zeitliche 
Ableitung darstellt. Die zeitliche Änderung der Tag-/
Nacht-Schwankung wird durch die beiden Zu-
standsvariablen beschrieben. Für die
Herleitung des PV-Modells wird angenommen, dass
sich zwischen zwei diskreten Zeitpunkten tk und 
tk + 1 die Temperatur nur mit konstanter Geschwin-
digkeit ändert. Die Tag-/Nacht-Schwankungen kön-
nen als eine Art Kreisbewegung mit entsprechender
Frequenz für die Tag-/Nacht-Wechsel modelliert
werden (30, 31). Somit ergibt sich die folgende li-
neare, konzentriert-parametrische Systemgleichung
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Bild 10: Separierung eines Temperatursignals in einen Temperaturtrend und Tag-/Nacht-Schwankungen. Die beiden Signale kön-
nen getrennt für eine Datenplausibilisierung genutzt werden, beispielsweise durch eine Schwellenwertüberprüfung der 
Tag-/Nacht-Schwankungen [Quelle: reale Sensordaten einer Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



wobei t die Zeitdiskretisierung beschreibt. Für den
Rauschprozess gibt es nun verschiedene Mög-
lichkeiten der Modellierung. In vielen praktischen
Fällen kann dieser als normalverteilt angenommen
werden mit folgender Kovarianzmatrix

∆

wobei die Unsicherheit der Temperaturänderung
und die Unsicherheit der Tag-/Nacht-Schwan-
kung darstellt. Diese Parameter können entweder
aus der Sensorspezifikation entnommen oder durch
Versuchsreihen ermittelt werden. Auf eine Herleitung
dieser Gleichung wird aus Platzgründen an dieser
Stelle verzichtet, es wird vielmehr auf die Literatur
verwiesen (17). Die so separierten Signale können
getrennt voneinander auf ihre Plausibilität hin über-
prüft werden, beispielsweise durch eine Schwellen-
wertüberprüfung der Tag-/Nacht-Schwankungen.

3.3 Mathematische Modelle zur
Beschreibung des Messverhaltens

3.3.1 Exakte physikalische Modellierung der
Mess- und Prüfdaten (MessMo1)

Für die Bestimmung des Systemzustands aus
den diskreten Messungen benötigt man neben
der Systemgleichung noch eine Messgleichung,

welche die Wirkung des unterlagerten physika -
lischen Prozesses auf konkrete Messungen be-
schreibt, siehe Bild 6. Die konkrete Struktur und
Einflussgrößen der Messgleichung hängen sehr
stark von dem jeweiligen Sensorprinzip ab. In den
meisten Fällen kann die Messgleichung direkt aus
den Kennlinienfeldern des jeweiligen Sensors ab-
geleitet werden.

Auch können Abhängigkeiten verschiedener physi-
kalischer Mess- und Prüfgrößen untereinander in
der Messgleichung beschrieben werden, z. B. die
Temperaturabhängigkeit eines Feuchtesensors.
Die zeitdiskrete nichtlineare Messgleichung

bildet mit der Funktion die Zustandsvariable
auf die Messungen ab. ist das Messrau-

schen, welches die Ungenauigkeiten, die bei einer
realen Messung entstehen, subsummiert.

Selbst für recht einfache, beim robusten Brücken-
monitoring vorkommende Messprinzipien, wie z. B.
bei der Multiring-Elektrode, ist die Abbildungsfunk -
tion nichtlinear, siehe Beispiel Multiring-Elek-
trode – Messgleichung. Im linearen Fall ergibt sich
die folgende zeitdiskrete, lineare Messgleichung

wobei Hk eine Matrix ist. Ist zusätzlich die Matrize
Hk = H zeitunabhängig, erhält man eine lineare 
zeitinvariante Messgleichung.
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Temperatur Modellierung: Separierung des Temperatursignals in ein Trendsignal und Tag-/Nacht-Schwankungen   
Eigenschaften: beide Signale können getrennt voneinander auf Plausibilität überprüft werden

Feuchtigkeit Modellierung: Separierung des Feuchtesignals in ein Trendsignal und Tag-/Nacht-Schwankungen 
(Luft-/Materialfeuchte) Eigenschaften: beide Signale können getrennt voneinander auf Plausibilität überprüft werden

Dehnung/Spannung Modellierung: Separierung langfristige Trendsignal und Schwankungen hervorgerufen durch Tempera-
turänderungen 
Eigenschaften: beide Signale können getrennt voneinander auf Plausibilität überprüft werden, lang -
fristige Trendsignal stellt höherwertige Information für Brückenmodell dar

Beschleunigung Modellierung: Separierung verschiedener Frequenzen (z. B. Eigenfrequenzen, Lastwechsel), Bestim-
(Schwingung) mung eines Fequenzspektrums  

Eigenschaften:Amplituden verschiedener Frequenzen kann getrennt voneinander auf Plausibilität 
überprüft werden

Rissentwicklung Modellierung: Separierung verschiedener Frequenzen (z. B. Eigenfrequenzen, Lastwechsel, Tag/
Nacht-Schwankungen), Bestimmung eines Fequenzspektrums  
Eigenschaften:Amplituden verschiedener Frequenzen kann getrennt voneinander auf Plausibilität 
überprüft werden

Verkehrslasten Modellierung: Separierung verschiedener Frequenzen (z. B. Anregung durch Lastwechsel), Bestim-
mung eines Fequenzspektrums, Bestimmung der Lastwechsel 
Eigenschaften:Lastwechsel können gezählt werden, Amplituden verschiedener Frequenzen kann
getrennt voneinander auf Plausibilität überprüft werden

Tab. 4: Möglicher Einsatzbereich und Eigenschaften von einfachen Systemmodellen für periodische Schwankungen



Beispiel Multiring-Elektrode – Messgleichung

In diesem Beispiel wird kurz auf die Messgleichung
für die Multiring-Elektrode mit integriertem PT-
1000-Element eingegangen. Die Messgleichung
stellt die Beziehung zwischen dem Messsignal
bestehend aus den beiden gemessenen Wider-
ständen RT (am PT-1000-Element) und Rf (am
Feuchtesensor) und dem Zustandsvektor beste-
hend aus der Temperatur TK und der Betonfeuch-
tigkeit dar, siehe Beispiel Multiring-Elektrode –
Systemzustand. An dieser Stelle wird betont, dass
je nach Anwendungsszenario und Berücksichti-
gung von besonderen Messeffekten unterschied -
liche Messgleichungen aufgestellt werden können.
In dieser Forschungsarbeit soll die folgende Glei-
chung betrachtet werden

wobei a und a Kalibrierungsparameter für das
PT-1000-Element und b b Kalibirierungspara-
meter für den Feuchtesensor darstellen. Diese Pa-
rameter können entweder 

1

aus 

5

der jeweiligen Sen-
sorspezifikation entnommen oder mittels Versuchs-
reihen ermittelt werden. In dieser Gleichung wird
deutlich, dass der gemessene Widerstand Rf am
Feuchtesensor stark von der aktuellen Temperatur
Tk abhängt. Dadurch kann die Temperaturabhän-
gigkeit bei der Sensorfusion und Plausibilisierung
berücksichtigt bzw. kompensiert werden. Das
Messrauschen wird als normalverteilt, mittel-
wertfreies Rauschen modelliert. Weiterhin kann an-
genommen werden, dass die gemessenen Wider-

1 2 , ... ,

stände RT und Rf unabhängige Größen sind, d. h.
nicht korreliert sind. Somit ergibt sich die folgende
Gleichung für das Messrauschen 

wobei die Funktion N die zwei-dimensionale Nor-
malverteilung darstellt. ist die Varianz des PT-
1000-Elements und ist die Varianz des Feuch-
tesensors. Diese Werte können aus der Sensor-
spezifikation entnommen oder durch Versuchs -
reihen bestimmt werden.

3.3.2 Multiple-Modelle-Ansatz (MessMo2)

Es gibt einige Situationen beim robusten Brücken-
monitoring, bei denen es nicht ausreichend ist, die
Mess- und Prüfdaten durch ein einzelnes probabi -
listisches Messmodell zu beschreiben. Beispiels-
weise können die Störeinflüsse, wie Temperaturab-
hängigkeiten oder Sensorrauschen, in verschiede-
nen Situationen unterschiedlich sein. Auch können
bestimmte Sensorparameter und Sensorkennlinien
situationsbedingt variieren. Eine Möglichkeit, diese
Unterschiede zu berücksichtigen, ist, eine endliche
Anzahl von Modellen anzunehmen, die das unter-
schiedliche Verhalten der Mess- und Prüfdaten be-
schreiben, siehe Bild 11. Diese Modelle können
sich z. B. im Rauschpegel, in der Modellstruktur/
Parameter oder in der Dimensionalität des Mess-
vektors unterscheiden.

Ähnlich wie beim Multiple-Modelle-Ansatz beim 
Systemmodell ändert sich die Gewichtung der ein-
zelnen Modelle je nach Situation. Fängt der Sensor
beispielsweise an stark zu rauschen, dann vergrö-
ßert sich die Gewichtung eines „Messmodells mit
großem Messrauschen“ im Verhältnis zu einem

(·)
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Bild 11: Darstellung verschiedener Messgleichungen zur Beschreibung der Mess- und Prüfdaten bei einem Multiple-Modelle-
Ansatz



„Messmodell mit kleinem Messrauschen“. Dadurch
wird bei der Sensorfusion der Einfluss der Messun-
gen auf die aktuelle Schätzung verringert und es
wird mehr Vertrauen dem probabilistischen Sys -
temmodell gegeben. Verringern sich das Messrau-
schen des Sensors wieder und somit die Gewich-
tung des Messmodells, so erhöht sich auch auto-
matisch der Einfluss der Messung auf die aktuelle
Schätzung. Weiterhin kann die Gewichtung der Mo-
delle als höherwertige Information, beispielsweise
für eine Plausibilisierung der Mess- und Prüfdaten,
genutzt werden.

Beispiel Multiring-Elektrode – Multiple-Modelle-
Ansatz

In diesem Beispiel wird auf ein Multiple-Modelle-
Ansatz für eine Multiring-Elektrode mit integriertem
PT-1000-Element eingegangen. Es werden zwei
verschiedene Modelle angewendet, jeweils ein Mo-
dell für (1) großes Messrauschen und (2) kleines
Messrauschen. Die beiden Messmodelle besitzen
dieselbe Struktur wie in „Beispiel Multiring-Elektro-
de – Messmodell“ angegeben, allerdings unter-
scheidet sich das Messrauschen wie folgt

wobei die Funktion N die zweidimensionale Nor-
malverteilung darstellt. Je nachdem, wie stark das
Messrauschen ist, ändert sich die Gewichtung der
beiden Modelle, d. h., bei geringem Messrauschen
wird Modell (1) und bei hohem Messrauschen Mo-
dell (2) höher gewichtet. Diese Gewichtung kann
als höherwertige Information für eine Plausibilisie-
rung der Mess- und Prüfdaten genutzt werden. Zum
Beispiel erreicht die Gewichtung des Modells (2)
(hohes Messrauschen) einen bestimmten, vorher
festgelegten Schwellenwert, deutet dies auf einen
Sensordefekt hin und die Mess- und Prüfdaten kön-
nen nicht mehr als plausibel angesehen werden.

3.3.3 Direkte Modellierung der bedingten
Wahrscheinlichkeitsdichte (MessMo3)

Bei vielen Sensoren und Anwendungsszenarien bei
der robusten Überwachung von Brücken und Ge-
bäuden ist eine Modellierung der physikalischen Ef-
fekte und des Verhaltens der Mess- und Prüfdaten
sehr schwierig. Insbesondere wenn die Wechsel-

(·) 

wirkungen verschiedener physikalischer Größen
und/oder verschiedener Messstellen mit berück-
sichtigt werden sollen, wird die Modellierung sehr
aufwändig und steht in keinem Verhältnis zu dem
Genauigkeits- und Robustheitsgewinn für die Sen-
sorfusion und die Plausibilisierung (32).

Viel entscheidender als die hohe Genauigkeit der
Modellierung für die Datenplausibilisierung sind die
Zuverlässigkeit und Robustheit, d. h., viele physika-
lische Wechselwirkungen müssen gar nicht so
genau modelliert werden, oftmals reicht eine grobe,
dafür zuverlässige, Beschreibung. Die Wechselwir-
kung zwischen verschiedenen physikalischen Grö-
ßen kann mit einer bedingten Wahrscheinlichkeits-
dichte beschrieben werden. Mit dieser können 
probabilistische Aussagen über die Plausibilität be-
stimmter Zustände getroffen werden.

In diesem Kapitel wird ein Ansatz zur direkten Mo-
dellierung der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte
anhand eines einfachen Beispiels erläutert und auf-
gezeigt, wie mit dessen Hilfe die Mess- und Prüf -
daten auf ihre Plausibilität hin überprüft werden kön-
nen. Dieser Ansatz ist besonders gut geeignet für
Fälle wo eine gewisse Menge an Daten und/oder Ex-
pertenwissen in folgender Form vorhanden ist:

• <WENN> Temperatur Sensor 1 hoch/niedrig
<DANN> Temperatur Sensor 2 hoch/niedrig,

• <WENN> Temperatur Sensor 1 steigt/fällt
<DANN> Temperatur Sensor 2 steigt/fällt,

• <WENN> Temperatur steigt/fällt 
<DANN> Feuchte steigt/fällt.

Solche Bedingungen für plausible Mess- und Prüf-
daten können direkt als bedingte Wahrscheinlich-
keitsdichten modelliert werden. Im folgenden Bei-
spiel wird diese Herangehensweise anhand eines
Arrays von drei Sensoren, die an verschiedenen
Stellen einer Brücke verteilt angebracht sind, näher
erläutert, siehe Bild 12.

Beispiel Array von Temperatursensoren

In Bild 12 ist die Lage der Temperatursensoren
schematisch dargestellt, (1) Lufttemperatur über
der Brücke, (2) Temperatur in der Fahrbahnmitte 
(2 cm Tiefe) und (3) Lufttemperatur unter der Brü -
cke. Daneben ist der Verlauf der Messung der ver-
schiedenen Sensoren beispielhaft dargestellt. Es
ist deutlich, dass es zwischen allen drei Sensoren
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eine starke stochastische Abhängigkeit (Korrela -
tion) existiert. Weiterhin ist zu erkennen, dass sich
die Temperaturen in den meisten Fällen kohärent
zueinander ändern, d. h., sie steigen/fallen mit einer
sehr geringen Verzögerung alle zur gleichen Zeit.

In Bild 13 sind die Marginalien der gesampelten
Wahrscheinlichkeitsdichte für die gesamte zur Ver-
fügung stehende Datenreihe dargestellt. Hier ist 
die starke Abhängigkeit zwischen den einzelnen
Sensoren besonders deutlich. Trotz der großen ört-
lichen Entfernung sind die beiden Sensoren für die
Lufttemperatur stärker miteinander korreliert als zu
dem (örtlich näheren) Sensor in der Fahrbahnmitte
in 2 cm Tiefe. Hier scheinen andere physikalische
Effekte bei der Erwärmung/Abkühlung des Fahr-
bahnbelages eine Rolle zu spielen. Es ist deutlich,
dass sich dadurch die Breite der gesampelten
Wahrscheinlichkeitsdichte insbesondere im unteren
Temperaturbereich vergrößert.

Bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte

Die gesampelte Wahrscheinlichkeitsdichte kann
nun genutzt werden um Bedingungen bzw. stochas-
tische Abhängigkeiten, die zwischen den einzelnen
Sensoren für plausible Daten gelten müsssen zu
modellieren. Diese sogenannte bedingte Wahr-
scheinlichkeitsdichte beschreibt, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit ein Ereignis auftritt, wenn das Auftre-
ten eines bestimmten (in der Regel anderen) Ereig-
nisses bereits gesichert ist. Beispielsweise be-
schreibt sie die Wahrscheinlichkeitsverteilung für
Sensor 2, wenn das Ereignis „Sensor 1 liefert die
Messung “ eintritt. In Bild 14 ist dies
beispielhaft für die Abhängigkeit zwischen Tempe-
ratursensor 1 (über Brücke) und Temperatursensor
2 (unter Brü cke) dargestellt. Es ist deutlich zu er-
kennen, dass die Sensordaten auf einer Geraden
mit Ausdehnung liegen, d. h., es besteht ein linea-
rer Zusammenhang. Die bedingte Wahrscheinlich-

 

Bild 12: Schematische Darstellung der Lage der drei Temperatursensoren über/unter der Brücke und in 2 cm Tiefe in der Fahr-
bahnmitte und beispielhafter Verlauf der Temperaturmessungen. Es ist deutlich, dass eine starke stochastische Abhängig-
keit (Korrelation) zwischen den Sensoren besteht [Quelle: Temperatur- und Feuchtigkeitssensoren der Brücke Berkenthin,
bereitgestellt durch BASt]

Bild 13: Marginalien der gesampelten Wahrscheinlichkeitsdichte für die gesamte zur Verfügung stehende Datenreihe. Die starke 
lineare Abhängigkeit zwischen den einzelnen Sensoren ist besonders deutlich erkennbar [Quelle: Temperatur- und Feuch-
tigkeitssensoren der Brücke Berkenthin, bereitgestellt durch BASt]



keitsdichte zwischen zwei Zufallsva
riablen kann für den additiven, normalverteilten Fal
allgemein wie folgt modelliert werden:

Bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte

wobei die Funktion N 
wartungswert 

(·) die Gaussfunktion mit Er
und Standardabweichun

av ist. Die Abhängigkeit zwischen den beiden Zu
fallsvariablen steckt in der Funktion a 

Fall 
(·) und kan

für den linearen wie folgt beschrieben werden:

Deterministischer Zusammenhang

wobei Zufallsvariablen für die Tempe
raturen jeweils für Sensor 1 (hier über der Brücke
und Sensor 2 (hier unter der Brücke) sind. Di
Parameter m und n

(·)

beschreiben den Anstieg un
Offset der Geraden. Diese Parameter bzw. allge
mein die Funktion a kann mittels eines Optimie
rungsverfahrens aus der Datenreihe bestimmt ode
basierend auf Expertenwissen einfach festgeleg
werden. Die bedingte Wahrscheinlichkeitsdicht

beschreibt also Bedingungen für da
Auftreten bestimmter Konstellationen.

Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte

Für mehrere Zufallsvariablen kann eine gemeinsa
me Wahrscheinlichkeitsdichte definiert wer
den. Diese Dichtefunktion beschreibt die Wahr
scheinlichkeit, dass die Parameter in einem be
stimmten Intervall liegen. Für den Fall, dass die Zu
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-
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fallsvariablen stochastisch unab-
hängig sind, kann die gemeinsame Wahrscheinlich-
keitsdichte aus dem Produkt der je-
weiligen Wahrscheinlichkeitsdichten der 
einzelnen Zufallsvariablen gewonnen werden
und man schreibt

Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte

Sind die einzelnen Zufallsvariablen hingegen
untereinander stochastisch abhängig, muss die
Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte 
durch Umwandlung des Satzes der bedingten
Wahrscheinlichkeit bestimmt werden. Für zwei Zu-
fallsvariablen kann diese wie folgt bestimmt werden

Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte

Die sukzessive Anwendung dieser Gleichung er-
laubt die Erweiterung von zwei Zufallsvariablen auf
n-Zuvallsvariablen. In Bild 15 ist die Berechnung
der Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte mithilfe der

-bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte 
für das Beispiel „Array von Temperatursensoren“
schematisch dargestellt.

Marginale Wahrscheinlichkeitsdichte

Durch Ausmarginalisieren kann aus der Verbund-
Wahrscheinlichkeitsdichte die Wahr-

scheinlichkeitsdichte für die Zufallsvariable
wie folgt berechnet werden:
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Bild 14: Darstellung der gesampelten Wahrscheinlichkeitsdichte zwischen dem Temperatursensor (über Brücke) und Temperatur-
sensor (unter Brücke) aus dem Beispiel „Array von Temperatursensoren“ und eine mögliche bedingte Wahrscheinlich-
keitsdichte [Quelle: Temperatur- und Feuchtigkeitssensoren der Brücke Berkenthin, bereitgestellt durch BASt]



Marginalisierung

In Bild 15 ist die Ausmarginalisierung der Verbund-
Wahrscheinlichkeitsdichte für das Beispiel „Array
von Temperatursensoren“ schematisch dargestellt. 
Die berechnete Wahrscheinlichkeitsdichte
definiert den plausiblen Bereich für den Sensor 2
für gegebene Werte des Sensors 1 (in Form der 
Wahrscheinlichkeitsdichte . Nach der Defi-
nition eines bestimmten Schwellenwertes, z. B. die
3-Sigma-Grenze, kann überprüft werden, ob die
Messwerte des Sensors 1 und des Sensors 2 in
einem plausiblen Bereich liegen.

3.4 Zusammenfassung

Im Folgenden werden die einzelnen Ansätze zur
Modellierung der Sensoren und der unterlagerten
Prozesse auf ihre Eignung und Einsetzbarkeit un-
tersucht. Eine erste Einschätzung der Modellie-
rungsansätze ist in Tabelle 6 gegeben; dabei be-
deuten Rot ungeeignet, Gelb bedingt geeignet und
Grün geeignet und die mit „X“ markierten Felder
sind aus theoretischen Gesichtspunkten abgeleite-
te Empfehlung aufgrund unserer langjähriger Erfah-
rung, die in sehr vielseitigen Problemstellung ein-
setzbar sind.

SysMo1 – Präzise Modellierung

Der Ansatz SysMo1 ist bedingt durch die Voraus-
setzung der sehr genauen präzisen Modellierung
des unterlagerten Prozesses und aller äußeren
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Bild 15: Schematische Darstellung der Berechnung der Verbund-Wahrscheinlichkeitsdichte mithilfe der bedingten Wahrscheinlich-
keitsdichte für das Beispiel „Array von Temperatursensoren“ und die daraus abgeleiteten plausiblen Bereiche für die zwei-
te Zufallsvariable

Temperatur Modellierung: Abhängigkeit mehrerer Temperatursensoren (verschiedene Messstellen), Abhängigkeit
zwischen Temperatur und Feuchtigkeit, Abhängigkeit Temperatur und Dehnung

Feuchtigkeit Modellierung: Abhängigkeit mehrerer Feuchtigkeitssensoren (verschiedene Messstellen), Abhängigkeit
(Luft-/Materialfeuchte) zwischen Feuchtigkeit und Temperatur

Dehnung/Spannung Modellierung: Abhängigkeit mehrerer Dehnungs-/Spannungssensoren, Abhängigkeit zwischen Tempe-
ratur und Dehnung/Spannung

Beschleunigung Modellierung: Abhängigkeit mehrerer Beschleunigungssensoren
(Schwingung)

Rissentwicklung Modellierung:Abhängigkeit mehrerer Sensoren (z. B. Dehnmessstreifen) , auch zwischen verschiede-
nen Sensorprinzipien

Verkehrslasten Modellierung: Abhängigkeit mehrerer Sensoren (z. B. kapazitive Wegaufnehmer), auch zwischen ver-
schiedenen Sensorprinzipien

Tab. 5: Möglicher Einsatzbereich und Eigenschaften direkte Modellierung der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte für Sensorfusion
und Plausibilisierung



Störeinflüsse nur für die wenigsten Anwendungsfäl-
le einsetzbar. Für die Beobachtung der Temperatur
in einem sehr kleinen Bereich einer Brücke ist die-
ser Ansatz bedingt einsetzbar. Allerdings für alle an-
deren Parameter steht der benötigte Rechen- und
Modellierungsaufwand (meistens sind die Tempera-
turen abhängig) in keinem Verhältnis zu dem Ge-
nauigkeits- und Robustheitsgewinn für die Sensor-
fusion und die Plausibilisierung.

SysMo2 – Allgemeine Modellierung

Der Ansatz SysMo2 ist bedingt durch die Modellie-
rung sehr einfacher allgemeingültiger physikali-
scher Gesetze für alle physikalischen, chemischen
Prozesse gut geeignet. Für die Erkennung von Aus-
reißern bzw. Plausibilisierung von Sensordaten hat
sich die Modellierung des allgemeinen Trägheits-
verhaltens als besonders effizient herausgestellt.
Beispielsweise bei der Temperatur kann das allge-
meine Ausgleichsverhalten der beteiligten thermi-
schen Massen herangezogen werden. Bei der Be-
schleunigung können einfache Bewegungsgesetze
der beteiligten Bauteilmassen und bei der Lufttem-
peratur einfache meteorologische Zusammenhän-
ge als Grundlage dienen. Das Trägheitsverhalten
spielt bei fast allen chemischen, physikalischen
Prozessen eine Rolle und kann somit für die Plau-
sibilisierung herangezogen werden.

SysMo3 – Multiple Modelle

Der Ansatz SysMo3 ist einfach die Kombination
verschiedener einfacher allgemeingültiger Modelle
und somit für die meisten physikalischen Größen
geeignet und einsetzbar. Insbesondere bei ver-
schiedenartigen dynamischen Verhalten (also ver-
schiedenen Prozessphasen), z. B. ständige Wech-
sel von Ruhe- und Schwingphasen, ist dieser Mo-
dellierungsansatz zur Plausibilisierung von Sen-
sordaten besonders geeignet. Bei der Modellie-
rung der Verkehrslasten und Dehnung/Spannung
ist dieser Ansatz allerdings nur bedingt geeignet,
durch die etwas höhere Komplexität der einzelnen
Modelle; verschiedene Modelle für kleine und
sprungartige Bewegungen (z. B. durch Überfahrt
eines Fahrzeuges).

SysMo4 – Separierung von Signalen

Der Ansatz SysMo4 ist besonders gut geeignet bei
Anwendungen, wo sich Signale mit unterschied -
lichen bekannten Frequenzen überlagern, z. B.
Tag-/Nacht-Schwankungen und hochfrequentes
Stör signal (beispielsweise 50-Hz-Brummen). Bei
Temperatur und Feuchtigkeit kann dieser Ansatz
zur Separierung der Tag-/Nacht-Schwankungen
und des eigentlichen Nutzsignals genutzt werden.
Bei Dehnung/Spannung und Beschleunigung kön-
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DMS/Temperatur X X

Feuchtigkeit 
(Luft-/Materialfeuchte) X X

Dehnung/Spannung X X

Beschleunigung 
(Schwingung) X X

Rissentwicklung X X

Verkehrslasten X X

Tab. 6: Eignung und Einsetzbarkeit der verschiedenen Modellierungsarten für die Sensorfusion und Plausibilisierung beim robusten
Brückenmonitoring. (SysMo1) Präzise Modellierung, (SysMo2) Allgemeine Modellierung (z. B. PV-Modell), (SysMo3) 
Multiple-Modelle, (SysMo4) Separierung von Signalen, (MessMo1) Präzise Modellierung (z. B. aus Sensorkennlinien),
(MessMo2) Multiple-Modelle, (MessMo3) Direkte Modellierung der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte



nen hochfrequente Störsignale mit bekannter Fre-
quenz verwendet werden. Bei Rissentwicklung und
Verkehrslasten ist in den meisten Fällen keine 
Separierung verschiedener Signale notwendig; 
obwohl eine prinzipielle Anwendung möglich ist.

MessMo1 – Präzise Modellierung

Der Ansatz MessMo1 nutzt eine präzise Modellie-
rung des Zusammenhangs zwischen System -
zustand und Mess- und Prüfdaten. In den meisten
Fällen kann die Messgleichung direkt aus den
Kennlinienfeldern des jeweiligen Sensors abgelei-
tet werden. Die konkrete Struktur und Einfluss -
größen der Messgleichung hängen sehr stark von
dem jeweiligen Sensorprinzip ab. Bei Temperatur,
Feuchtigkeit, Dehnung/Spannung und Beschleuni-
gung ist dieser Zusammenhang sehr gut erforscht
und die konkrete Struktur und Einflussgrößen der
Messgleichung können abhängig vom jeweiligen
Sensorprinzip aus der jeweiligen Sensorspezifika -
tion entnommen werden. Bei der Rissentwicklung
und Verkehrslasten ist dieser Zusammenhang je
nach Anwendung etwas komplizierter und somit
eventuell nur bedingt einsetzbar.

MessMo2 – Multiple Modelle

Der Ansatz MessMo2 ist einfach die Kombination
verschiedener einfacher Messgleichungen und
somit für die meisten physikalischen Größen ge-
eignet und einsetzbar. Das Hauptanwendungs -
gebiet dieses Ansatzes ist die Modellierung unter-
schiedlicher Rauschprozesse bei verschiedenen
Umweltsituationen. Beispielsweise können die
Störeinflüsse, wie Temperaturabhängigkeiten oder
Sensorrauschen, in verschiedenen Situationen un-

terschiedlich sein. Auch können bestimmte Sen-
sorparameter und Sensorkennlinien situations -
bedingt variieren. Dies ist insbesondere bei Senso-
ren für Temperatur, Feuchtigkeit und Dehnung/
Spannung der Fall.

MessMo3 – Direkte Modellierung der bedingten
Wahrscheinlichkeitsdichte

Der Ansatz MessMo3 modelliert den Zusammen-
hang zwischen verschiedenen Sensoren. Eine ge-
naue mathematisch exakte Modellierung aller 
physikalischen Effekte ist bei vielen Sensoren und
Anwendungsszenarien nicht möglich. Insbesonde-
re wenn die Wechselwirkungen verschiedener
physikalischer Größen und/oder verschiedener
Messstellen mit berücksichtigt werden sollen, wird
die Modellierung sehr aufwändig und steht in kei-
nem Verhältnis zu dem Genauigkeits- und Robust-
heitsgewinn für die Sensorfusion und die Plausibi-
lisierung. Viel entscheidender als die hohe Genau-
igkeit der Modellierung für die Datenplausibilisie-
rung sind die Zuverlässigkeit und Robustheit, d. h.,
viele physikalische Wechselwirkungen müssen
gar nicht so genau modelliert werden, oftmals
reicht eine grobe, dafür zuverlässige Beschrei-
bung.

In Tabelle 7 werden für verschiedene Messgrößen
Lösungsansätze empfohlen. Die empfohlenen An-
sätze basieren auf der von der BASt zur Verfügung
gestellten Modellinstrumentierung, siehe Bild 16.
Dabei ist die Energiesparlösung weniger genau, 
allerdings sind die verwendeten Algorithmen ein -
facher und benötigen weniger Rechenleistung (und
somit weniger Energie). Für ausgewählte Mess -
größen werden Ansätze empfohlen.
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Empfohlene Lösung Energiesparlösung

Systemmodell Messmodell Zustands-
schätzer

Systemmodell 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

Tab. 7: Für verschiedene Messgrößen empfohlene Lösungsansätze



4 Plausibilisierung, Datenfusion
und Extraktion höherwertiger
Information

4.1 Wertebereichs- und
Trendüberwachung

Eine Möglichkeit, Erfassungsdaten auf Plausibilität
hin zu überprüfen, ist die Überwachung des Werte-
bereichs und/oder des Trends. Dabei wird geprüft,
ob die Sensoren Daten innerhalb eines bestimmten
Wertebereichs liefern. Entspricht der Messwert
nicht dem vorgegebenen Wertebereich, wird dieser
von der weiteren Verarbeitung ausgeschlossen, um
fehlerhafte Ergebnisse basierend auf falschen Ein-
gangswerten zu vermeiden. Weiterhin kann eine
entsprechende Meldung an die überlagerte Schicht
der Fernüberwachung des Messsystems und des
Bauwerks gegeben werden. In Bild 17 ist ein Bei-
spiel für die Wertebereichs- und Trendüberwa-
chung von gefilterten Daten, d. h. Ausgangssignal
des modellbasierten Zustandsschätzers (siehe Ka-
pitel 4.2), dargestellt. Hier wird beispielhaft der
Wertebereich der Temperatur und Änderungsge-
schwindigkeit überwacht.

Die Kriterien und Schwellenwerte für die jeweiligen
Wertebereiche können auf unterschiedlichste
Weise bestimmt werden. Eine Möglichkeit ist die
Vorgabe durch einen Nutzer. Hierdurch können ins-
besondere physikalisch absolut implausible Mess-

und Prüfdaten ausgeschlossen werden. Allerdings
sind in der Regel solche Schwellenwerte sehr kon-
servativ und würden viele Erfassungsdaten, die
nicht plausibel sind, nicht als solche erkennen, vor
allem bei hoher Dynamik der gemessenen Größen.
Durch den Einsatz von Lernalgorithmen (siehe Ka-
pitel 4.3) können die Schwellenwerte auch basie-
rend auf einem Trainingsdatensatz bestimmt wer-
den. Hierdurch werden die speziellen Gegebenhei-
ten und Umweltbedingungen vor Ort mit berück-
sichtigt. Dies führt zu Kriterien und Schwellenwer-
ten, die nicht so konservativ sind, und dadurch
auch robustere, belastbarere Aussagen über die
Plausibilität treffen können. Denkbar ist auch eine
Kombination dieser beiden genannten Ansätze.

Plausibilisierung

Die Wertebereichs- und Trendüberwachung eignet
sich nur für eine sehr grobe Plausibilisierung. Es
können physikalisch absolut implausible Erfas-
sungsdaten von einer weiteren detaillierteren Un-
tersuchung ausgeschlossen werden, z. B. wenn ein
Temperatursensor im Sommer -30 °C liefert.

Insbesondere Verfahren aus dem Bereich der 
Fuzzylogik und unscharfe Mengen spielen hier eine
wichtige Rolle (33). Mittels dieser Verfahren kann die
sogenannte Fuzziness von Angaben wie <ein biss-
chen> und <stark> in mathematischen Modellen er-
fasst werden. Weiterhin können auch Trendinforma-
tionen für die Plausibilisierung genutzt werden, z. B.
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Bild 16: Modellinstrumentierung einer Brücke



die Temperatur ändert sich <schnell> oder <lang-
sam>. Die Fuzzylogik basiert auf sogenannten Zu-
gehörigkeitsfunktionen, die Mess- und Erfassungs-
daten auf Fuzzy-Mengen abbilden, auf diesen kön-
nen dann logische Operationen und Inferenz für die
Plausibi lisierung bzw. Ableitung höherwertiger Infor-
mation (siehe unten) durchgeführt werden, siehe
Bild 18. Die logischen Operationen für eine Plausibi-
lisierung könnten wie folgt aussehen:

• <WENN> Temperatur-Sensor 1 hoch/niedrig
<DANN> Temperatur-Sensor 2 hoch/niedrig,

• <WENN> Temperatur-Sensor 1 steigt/fällt
<DANN> Temperatur-Sensor 2 steigt/fällt,

• <WENN> Temperatur steigt/fällt 
<DANN> Feuchte steigt/fällt.

Für die Bestimmung der einzelnen Schwellwerte und
die genaue Form der Zugehörigkeitsfunktionen der
einzelnen Bereiche bzw. Gruppierung ist allerdings
sehr viel Expertenwissen notwendig, um die notwen-
dige Information aus den Mess- und Erfassungs -
daten herauszuziehen. Dies schränkt den prakti-
schen Einsatz solcher Verfahren sehr stark ein.

Fusion von Sensordaten

Die Verfahren der Wertebereichs- und Trendüber-
wachung sind nicht für die Fusion von Sensordaten
geeignet.

Interpolation

Die Verfahren der Wertebereichs- und Trendüber-
wachung sind nicht für die zeitliche und örtliche In-
terpolation geeignet.

Ableitung höherwertiger Information

Die Wertebereichs- und Trendüberwachung eignet
sich nur sehr eingeschränkt zur Ableitung höher-
wertiger Information. Es kann eine grobe Einord-
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Bild 17: Plausibilisierung von Mess- und Prüfdaten mittels Wertebereichs- und Trendüberwachung. Sowohl die reinen Sensordaten
als auch die gefilterten Daten (Ausgangssignal des modellbasierten Zustandsschätzers), wie in der Abbildung dargestellt,
können diesbezüglich auf Plausibilität überprüft werden

Bild 18: Ableitung höherwertiger Information mittels Fuzzy -
logik. Die Mess- und Erfassungsdaten bilden auf die
Zugehörigkeit verschiedener Gruppen ab, in diesem
Beispiel 75 % <niedrig> und 25 % <mittel>



nung der Mess- und Erfassungsdaten in verschie-
dene Bereiche/Gruppierung erfolgen, z. B., die
Temperatur ist <hoch>, <mittel> und <niedrig>.
Wie bei der Plausibilisierung spielen hier insbe-
sondere Verfahren aus dem Bereich der Fuzzy -
logik eine wichtige Rolle. Hier werden Mess- und
Erfassungsdaten mittels geeigneter Zugehörig-
keitsunktionen in verschiedene Gruppen einge-
teilt, siehe Bild 18. Diese Information kann dann
von einem höhergelagerten Informationssystem
und/oder einem nachgeschalteten Schädigungs-
modell genutzt werden.

Datenreduktion

Die Verfahren der Wertebereichs- und Trendüber-
wachung sind nicht für die Datenreduktion geeig-
net.

Zusammenfassung

In Tabelle 8 ist die Eignung von Verfahren der Wer-
tebereichs- und Trendüberwachung für die Plausi-
bilisierung, Fusion von Sensordaten, Interpolation,
Ableitung höherwertiger Information und Datenre-
duktion zusammengefasst dargestellt; dabei be-
deuten Rot ungeeignet, Gelb bedingt geeignet und
Grün geeignet. Dies ist eine aus theoretischen Ge-
sichtspunkten abgeleitete Einschätzung, welche
auf der langjährigen Erfahrung der Autoren beruht.
Es ist deutlich, dass die Wertebereichs- und Trend-
überwachung lediglich für eine grobe Plausibilisie-
rung und Ableitung höherwertiger Information ge-
eignet ist.

4.2 Modellbasierte Zustandsschätzer

4.2.1 Überblick und Ziele

Ziel der modellbasierten Zustandsschätzung ist die
Herausfilterung relevanter Information aus den ein-
zelnen ggf. störungsbehafteten Mess- bzw. Erfas-
sungsdaten. Die rauen Bedingungen, denen die
Sensoren beim robusten Brückenmonitoring aus-
gesetzt sind, führen dazu, dass die relevanten In-
formationen in den Mess- und Prüfdaten durch
Stör signale verschiedenster Art überlagert werden.
Störungen, die die Funktionsweise und Lebensdau-
er der Sensoren stark einschränken, können bei-
spielsweise systematische Fehler (Offset, Bias),
Rauschen oder Brummen, Messaussetzer oder
Sensordefekte sein. Die Grundlage der modellba-
sierten Verfahren stellt dabei das in Kapitel 3 vor-
gestellte probabilistische Systemmodell und Mess-
modell zur Beschreibung des unterlagerten Sys -
tems und der Mess- und Prüfdaten dar.

Mithilfe geeigneter und möglichst automatisierter
Verfahren werden die Mess- und Prüfdaten fusio-
niert und kombiniert, um eine umfassende echtzeit-
basierte Zustandsbewertung von Brückenbauwer-
ken zu erhalten. In Bild 19 sind typische Eigen-
schaften der vorliegenden Mess- und Prüfdaten
beim robusten Brückenmonitoring und der daraus
extrahierten relevanten Information dargestellt. So
können Sensordaten ungewünschte Eigenschaften
wie systematische Fehler aufweisen, die eine
durchgängige Abweichung des Messwerts zum tat-
sächlichen Wert verursachen, oder verrauscht sein,
welches die Genauigkeit und den Informationsge-
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Bild 19: Typische Eigenschaften der vorliegenden Mess- und Prüfdaten beim robusten Brückenmonitoring und der daraus extra-
hierten relevanten Information

Plausibilisierung Fusion von 
Sensordaten

Interpolation Ableitung 
höherwertiger 

Information

Datenreduktion

Wertebereichs- und
Trendüberwachung

Tab. 8: Eignung der Verfahren der Wertebereichs- und Trendüberwachung



halt der Messung schmälert. In den folgenden Ka-
piteln wird eine kurze Einführung in die modellba-
sierte Zustandsschätzung gegeben. Eine detaillier-
te Einführung in dieses Themengebiet findet sich
zum Beispiel in (17) oder (19).

4.2.2 Klassifizierung nach Konfiguration der
Mess- und Prüfdaten

Univariate Mess- und Prüfgrößen

Im Fall von univariaten Mess- und Prüfgrößen, 
d. h., es existiert nur ein Sensor für einen bestimm-
ten zu erfassenden skalaren Kennwert, werden die
Daten mit einem mathematischen Modell fusioniert.
Durch diese Kombination der Daten mit Zusatzwis-
sen können glattere Ergebnisse generiert werden,
Störungen unterdrückt und beispielsweise Tages-
schwankungen herausgerechnet werden. Weiterhin
können die Daten mit dem mathematischen Modell
abgeglichen und auf Implausibilitäten hin überprüft
werden. In Bild 20 ist beispielhaft die Filterung rele-
vanter Information für einen Temperatursensor (im
speziellen PT-1000-Element) dargestellt. Es ist
deutlich zu sehen, dass die Tagesschwankungen
und das Rauschen herausgerechnet werden kön-
nen. Weiterhin können für die extrahierten Informa-
tion Qualitätsaussagen in Form von Unsicherheits-
beschreibungen berechnet werden. Diese Unsi-
cherheitsbeschreibung ist in der Abbildung als grau
hinterlegter Bereich innerhalb der 3-Sigma-Gren-
zen eingezeichnet.

Multivariate Mess- und Prüfgrößen

Zwischen vielen erfassten Messwerten am Bau-
werk besteht eine große Abhängigkeit, z. B. zwi-
schen Betonfeuchte und Temperatur. Dadurch ist
die Kombination mehrerer Mess- und Prüfgrößen

zur Extraktion der relevanten störungsfreien Infor-
mation zwingend notwendig. Dabei werden die Ab-
hängigkeiten zwischen den gemessenen Größen, 
z. B. Feuchte (gemessener Widerstand) und Tem-
peratur (PT 1000) berechnet. Dadurch können glat-
tere Ergebnisse generiert werden, Störungen unter-
drückt und beispielsweise die Temperaturabhängig-
keit des Feuchtesensors herausgerechnet werden.
Weiterhin können die Daten mit dem mathemati-
schen Modell abgeglichen und auf Implausibilitäten
hin überprüft werden. In Bild 21 ist beispielhaft die
Filterung relevanter Information für eine Multiring-
Elektrode mit integriertem PT 1000 dargestellt. Es
ist deutlich zu sehen, dass durch die Berücksichti-
gung der physikalischen Abhängigkeiten aus dem
gemessenen Widerstand (Feuchte) und PT-1000-
Werten (Temperatur) die Feuchte inklusive einer
Qualitätsaussage berechnet werden kann; die Tem-
peraturabhängigkeit des Feuchtesensors kann
kompensiert werden. Weiterhin können Störungen
und Tagesschwankungen herausgerechnet wer-
den.

Verteilte Mess- und Prüfgrößen

Für die meisten Anwendungen beim robusten Brü -
ckenmonitoring stehen keine Sensorsysteme zur
Verfügung, welche einen räumlich verteilten Pro-
zess wie beispielsweise eine Temperaturverteilung
über das Bauwerk als Ganzes erfassen. Aus die-
sem Grund muss man sich mit Sensoren begnü-
gen, welche den Prozess lediglich zu diskreten
Zeitpunkten an diskreten Ortspunkten erfassen. Für
die Zustandsschätzung und auch für die automati-
sche Überprüfung der Mess- und Prüfdaten auf
Plausibilität müssen diese diskreten Messungen
mittels einer Rekonstruktion in Beziehung gesetzt
werden. Bei der Rekonstruktion wird somit aus die-
sen diskretisierten Sensordaten auf das Verhalten
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Bild 20: Filterung relevanter Information aus Mess- und Prüfdaten am Beispiel eines PT-1000-Temperatursensors. Die Tages-
schwankungen und Rauschen können gefiltert und somit ein störungsfreies Ausgangssignal inklusive Qualitätsaussage 
generiert werden [Quelle: reale Sensordaten einer Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



des Prozesses an beliebigen zeitlichen und örtli-
chen Punkten geschlossen (21). Die räumlich ver-
teilten physikalischen Prozesse können mittels
partieller Differenzialgleichungen mathematisch be-
schrieben werden. Diese berücksichtigen nicht nur
die zeitliche Veränderung, sondern auch die räum-
liche Ausbreitung. Da diese Darstellungsform für
die Entwicklung eines Algorithmus für die Zu-
standsschätzung und Plausibilisierung sehr kom-
plex ist, ist eine Konversion in eine entsprechende
konzentriert-parametrische Form notwendig. Durch
eine probabilistische und modellbasierte Herange-
hensweise ist es möglich, die charakteristischen
Größen, die den verteilten Prozess vollständig be-
schreiben, in einer physikalisch korrekten und sys -
tematischen Weise zu bestimmen.

Bei der Rekonstruktion beispielsweise einer Tem-
peraturverteilung mittels eines verteilten Mess -
systems werden modellfreie und modellbasierte
Verfahren eingesetzt. Bei den modellfreien Verfah-
ren wird kein explizites physikalisches Modell, wel-
ches die physikalischen Eigenschaften und Zusam-
menhänge des beobachteten Prozesses be-
schreibt, angenommen. Der mathematische Zu-
sammenhang wird aus den Daten gelernt. Zu die-
sen datengetriebenen Verfahren zählen Gauß-Pro-

 

zesse (34), statistische Lerntheorie, künstliche neu-
ronale Netze (35), Data Mining (36) und andere
maschinelle Lernalgorithmen (37, 38, 39), 40). Für
die örtliche Interpolation von Kennwerten an ver-
schiedenen Mess- und Prüfstellen können, wenn
kein physikalisches Hintergrundwissen in Form
eines Modells vorhanden ist, die sogenannten 
Kriging-Verfahren angewendet werden (41).

Bei den modellbasierten Verfahren wird das physi-
kalische Hintergrundwissen implizit mit berücksich-
tigt, sodass eine verbesserte Zustandsschätzung
möglich ist. Dafür wird ein Modell, welches die phy-
sikalischen Eigenschaften und Zusammenhänge
des zu beobachteten Prozesses beschreibt, ange-
nommen. Im Allgemeinen sind diese Modelle nicht-
linear (nichtlineare gewöhnliche Differenzialglei-
chung) und/oder räumlich verteilt (partielle Differen-
zialgleichung), welches eine besonders hohe He -
rausforderung für die Verarbeitung der Mess- und
Prüfdaten darstellt. Für räumlich verteilte Messsys -
teme, wie beispielsweise ein Array von Temperatur-
sensoren, sind spezielle Algorithmen für die Verar-
beitung notwendig. Zur Reduktion der Komplexität
der Verarbeitung der verteilten Mess- und Prüfda-
ten wird die verteilt-parametrische Modellbeschrei-
bung (partielle Differenzialgleichung) in eine kon-

35

Bild 21: Filterung relevanter Information aus Mess- und Prüfdaten am Beispiel einer Multiring-Elektrode mit integriertem PT-1000-
Temperatursensor. Es ist deutlich, dass durch die Berücksichtigung der physikalischen Abhängigkeiten die Temperaturab-
hängigkeit des Feuchtesensors kompensiert werden kann und somit ein plausibleres Ergebnis generiert werden kann
[Quelle: reale Sensordaten einer Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



zentriert-parametrische Modellbeschreibung (ge-
wöhnliche Differenzialgleichung) überführt (21, 42).
Diese Überführung kann mittels einer Modal -
zerlegung (43), Finite-Elemente-Verfahren oder 
Finite-Differenzen-Verfahren erreicht werden. Dies
führt in der Regel zu hochdimensionalen Schätz-
problemen.

Extraktion qualifizierter Monitoringinformation

Mittels der modellbasierten Zustandsschätzung
können bei entsprechender Wahl des mathemati-
schen Modells weitergehende qualifizierte Monito-
ringinformation aus den Erfassungsdaten extrahiert
werden. Es können nicht direkt messbare Kenn -
größen ermittelt werden, wie z. B. Temperaturtrend-
Geschwindigkeiten, siehe Bild 22. Weiterhin kann
das Eingangssignal in verschiedene Bestandteile
getrennt werden, wie z. B. Trennung in langsame-
ren und schnellen Veränderungen. Es ist wichtig zu
erwähnen, dass bei der modellbasierten Zustands-
schätzung auch über diese qualifizierten Monito-
ringinformation eine Qualitätsaussage in Form
eines Unsicherheitsbands (z. B. 3-Sigma-Grenzen)
angegeben werden kann.

4.2.3 Sensordatenfusion

Bei der modellbasierten Zustandsschätzung wird
ein explizites physikalisches Modell, welches die
physikalischen Eigenschaften und Zusammenhän-
ge des zu untersuchenden Prozesses beschreibt,
angenommen. Beispiele für physikalische Modelle
sind zeitunabhängige Stoffgesetze, analytische 
Lebensdauermodelle sowie Modelle zur Beschrei-
bung des Last- und Verformungsverhaltens, siehe
Kapitel 3.2. Im Allgemeinen sind diese Modelle
nichtlinear (nichtlineare gewöhnliche Differenzial-
gleichung) und/oder räumlich verteilt (partielle Dif-
ferenzialgleichung), welches eine besonders hohe
Herausforderung für die Sensorfusion darstellt.

Bei der modellbasierten Zustandsschätzung wird
dieses physikalische Hintergrundwissen implizit
mit berücksichtigt, sodass die Messgrößen bezüg-
lich Genauigkeit und Glattheitseigenschaften ver-
bessert werden können. In manchen Fällen, wenn
kein physikalischer Zusammenhang benötigt wird,
lässt sich so ein Modell ebenfalls nutzen, um den
Sig nalverlauf zu charakterisieren. Solche Modelle
sind dann vor allem für eine Plausibilisierung ge-
eignet.
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Bild 22: Extraktion weitergehender qualifizierter Monitoringinformation. Hier wird beispielhaft aus PT-1000-Messungen nicht nur die
tagesschwankungsbereinigte Temperatur bestimmt, sondern auch noch die Änderungsrate bzw. Temperaturtrend-
Geschwindigkeit [Quelle: reale Sensordaten einer Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



Modellbasierte Zustandsschätzer verwenden eine
Zustandsraumdarstellung zur Beschreibung eines
Systems, siehe Kapitel 3.1. Weiterhin existieren ein
Systemmodell sowie ein Messmodell, welche die
Veränderung des Systemzustands über die Zeit
sowie den Zusammenhang zwischen Zustand und
Messung beschreiben. Der Systemzustand zum
Zeitpunkt tk wird mit und eine erhaltene Mes-
sung zum selben Zeitpunkt mit bezeichnet.
Wichtig bei der stochastischen Zustandsschätzung
ist, dass die Schätzung des Zustands als Wahr-
scheinlichkeitsverteilung über den Zustandsraum
dargestellt wird – es erfolgt also keine direkte Ver-
arbeitung des Zustandsvektors , sondern eine
Wahrscheinlichkeitsdichte . Diese Wahr-
scheinlichkeitsdichte beschreibt das aktuelle Wis-
sen über den tatsächlichen Systemzustand .

In Bild 23 ist der prinzipielle Ablauf eines modell -
basierten Zustandsschätzers dargestellt. Die Zu-
standsschätzung durchläuft bei ihrer Verarbeitung
einen Zyklus aus (1) Prädiktion (im Block „Probabi-
listische Systemgleichung“), (2) Filterung (im Block
Bayes) und (3) Delay. Die Prädiktion dient hierbei,
eine geschätzte Wahrscheinlichkeitsdichte
auf die prädizierte Wahrscheinlichkeitsdichte

, die eine Vorhersage für den nächsten
Zeitschritt tk darstellt, fortzuschreiben. Das
Delay-Element im Schaubild dient der Verzöge-
rung, sodass aus 

+ 1
dem zukünftigen Zeitpunkt tk 

der aktuelle Zeitpunkt tk wird. Die prädizierte Wahr-
scheinlichkeitsdichte wird nun in der Filte-

+ 1

rung aktualisiert, das Ergebnis ist wieder eine ge-
schätzte Wahrscheinlichkeitsdichte . Hier-
bei wird die Information aus der aktuellen Messung
in die Zustandsschätzung eingefügt.

Im Folgenden wird näher auf die beiden Hauptkom-
ponenten eines modellbasierten Zustandsschät-
zers, die Prädiktion und die Filterung, eingegangen.

Prädiktionsschritt

Die Prädiktion dient dem Fortschreiben der ge-
schätzten Wahrscheinlichkeitsdichte über
die Zeit. Dies geschieht mithilfe eines probabilisti-
schen Systemmodells , welches eine
Vorhersage über den zukünftigen Systemzustand

abhängig vom aktuellen Systemzustand
beschreibt. Dieses probabilistische Systemmodell
wird oft aus einer deterministischen Systemglei-
chung hergeleitet, welche die Abhängigkeit des zu-
künftigen Systemzustands vom aktuellen Sys -
temzustand sowie weiterer Störgrößen beschreibt.

Beispiel Prädiktion

Im Folgenden wird ein einfaches Einführungsbei-
spiel zur Prädiktion gegeben. Es wird angenommen,
dass die 
mit Erwartungswert 
chung g
Die priore 

ist 

= W1ahrscheinlichkeitsdichte normalverteilt
und Standardabwei-

ist, es gilt also .
(a priori) Wahrscheinlichkeitsdichte

in Bild 24 dargestellt.
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Bild 23: Konzept des modellbasierten Zustandsschätzers für die Filterung von relevanten Information aus den störungsbehafteten
Mess- und Prüfdaten. Als Ausgangsgröße werden gefilterte Kennwerte und zusätzliche qualifizierte Monitoringinformation
für ein nachgelagertes Brückenmodell und Plausibilitätsaussagen über einzelne Sensoren für ein überlagertes Fernüber-
wachungssystem bereitgestellt



Die Systemgleichung zur Beschreibung des Zu-
sammenhangs zwischen dem aktuellen Systemzu-
stand und dem zukünftigen Systemzustand ist ge-
geben durch Anschaulich kann
man nun die Anwendung der Systemgleichung so
verstehen, dass Stichproben (Samples) aus der Zu-
fallsvariablen , welche über die priore Wahr-
scheinlichkeitsdichte gegeben ist, über die
Systemgleichung auf abgebildet werden. Die
posteriore (a posteriori) Wahrscheinlichkeitsdichte

beschreibt dann .

In der linken Abbildung sind die Wahrscheinlich-
keitsdichte sowie ein Histogramm über
1.000 zufällig gewählte Stichproben (Histogramm)
dargestellt. Das Histogramm auf der rechten Seite
ist die Abbildung der Stichproben über die System-
gleichung. Ein bevorzugter Ansatz zur Abbildung
von Zufallsvariablen ist die direkte Berechnung der
Wahrscheinlichkeitsdichte von . In diesem Fall
wäre das Ergebnis ,
also eine Normalverteilung mit Erwartungswert 4
und Standardabweichung 4.

Dies lässt sich zum Beispiel direkt aus den Kalman-
Filter-Gleichungen berechnen und benötigt in der
Regel deutlich weniger Rechenaufwand als die Ver-
arbeitung einer Vielzahl von Stichproben. Die Lö-
sung ist in der rechten Abbildung als durchgezoge-
ne Linie dargestellt und ist in Übereinstimmung mit
dem Histogramm.

Filterschritt

Durch die Filterung wird die prädizierte Zustands-
schätzung mit einer gegebenen Messung
verarbeitet und dadurch die Zustandsschätzung ak-
tualisiert. Zur Aktualisierung der Zustandsschät-

zung wird die prädizierte Dichte mit dem probabi -
listischen Messmodell, der sog. Likelihood-Funk -
tion verarbeitet. Diese Likelihood-Funk- 
tion beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein be-
stimmter Wert gemessen wird unter der Annah-
me, dass der Systemzustand einen bestimmten
Wert hat. Die Likelihood-Funktion berücksichtigt
Unsicherheiten und Störungen, die auf den Mess-
wert einwirken. Äquivalent zur Systemgleichung
existiert eine Messgleichung, die es ermöglicht, den
Zusammenhang zwischen Systemzustand und
Messung in einer Formel zu beschreiben.

In Bild 25 ist eine Likelihood-Funktion als gepunkte-
te Kurve dargestellt. Sie zeigt an, dass aus einer er-
haltenen Messung berechnet wurde, dass System-
zustände um den Wert 3 herum die höchste Wahr-
scheinlichkeit aufweisen. Die Likelihood-Funktion

wird nun mit der prädizierten Wahr-

scheinlichkeitsdichte entsprechend dem
Bayes-Theorem verarbeitet. Dies entspricht der
(punktweisen) Multiplikation der prädizierten Wahr-
scheinlichkeitsdichte mit der Likelihood-Funktion
und der anschließenden Normierung des Ergebnis-
ses. Das Ergebnis der Berechnung ist die geschätz-
te Wahrscheinlichkeitsdichte Hier ist auch. 
oft eine analytische Lösung möglich, bei der nur Pa-
rameter der Wahrscheinlichkeitsdichte abgebildet
werden, um von einer prädizierten Wahrscheinlich-
keitsdichte zur geschätzten Wahrscheinlichkeits-
dichte zu gelangen. Für bestimmte Systeme lässt
sich dies mit den Kalman-Filter-Gleichungen lösen.

Beispiel Filterung

In Bild 25 ist beispielhaft ein Filterschritt dargestellt. 
Die prädizierte Wahrscheinlichkeitsdichte

wird mit der Likelihood-Funktion
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Bild 24: Prädiktion – eine normalverteilte Zufallsvariable wird über eine Systemgleichung prädiziert



multipliziert. Das Er-
gebnis der Filterung ist die geschätzte Wahrschein-
lichkeitsdichte , also
eine Normalverteilung mit Erwartungswert 
und Standardabweichung . An diesem
Beispiel lässt sich sehr gut der Einfluss der Unsi-
cherheit der verarbeiteten Größen darstellen. Die
prädizierte Wahrscheinlichkeitsdichte hat mit der
Standardabweichung s = 1 eine deutlich geringere
Unsicherheit als die Likelihood-Funktion mit Stan-
dardabweichung s . Das Ergebnis, die geschätz-
te Wahrscheinlichkeitsdichte, 

ahrscheinlichkeitsdichte, 

=
liegt 

W

 2
aber „näher“ an

der prädizierten der Ein-
fluss der sichereren Größe auf das Schätzergebnis
ist also größer als der Einfluss der unsichereren
Größe. Prinzipiell lässt sich sagen, dass, je größer
die Unsicherheit ist, desto kleiner ist der Einfluss
auf das Verarbeitungsergebnis.

4.2.4 Datenplausibilisierung

Der modellbasierte Zustandsschätzer kann weiter-
hin für die Überprüfung der Plausibilität von Mess-
und Prüfdaten verwendet werden. Dabei wird die

prädizierte Messung, d. h. die Vorhersage aus dem
Prozessmodell, mit der aktuellen Messung vergli-
chen. Gibt es hierbei größere Abweichungen so
deutet dies auf implausible Messungen hin. Für die
Plausibilisierung kann das Prozessmodell auf ver-
schiedene Arten mit der aktuellen Messung vergli-
chen werden.

Mahalanobis-Distanz

Ausreißer oder implausible Messungen können das
Ergebnis des Zustandsschätzers verfälschen. Um
Ausreißer in den Messdaten zu erkennen, kann ein
Gating mittels der Mahalanobis-Distanz durchge-
führt werden. Dafür werden die Wahrscheinlich-
keitsdichte der möglichen Messungen und die aktu-
ellen Messungen verwendet, d. h., es wird vergli-
chen, inwieweit der aktuelle Messwert mit der Mo-
dellerwartung übereinstimmt. Die Mahalanobis-
Distanz kann als ein Ellipsoid betrachtet werden,
wenn die Dis tanzen gleich eines Schwellenwerts
sind. Damit beschreibt das Ellipsoid eine Konfi-
denzregion. Der Schwellenwert der Mahalanobis-
Distanz wird über eine Chi-Quadrat-Verteilung her-
geleitet (44), um eine Aussage über die Konfidenz
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Bild 25: Filterung – Verarbeitung einer prädizierten Wahrscheinlichkeitsdichte und einer Likelihood-Funktion zur geschätzten Wahr-
scheinlichkeitsdichte



zu geben (z. B. Punkt bzw. Messwert liegt im 90%-
Konfidenz-Bereich einer Normalverteilung).

Das eigentliche Gating erfolgt dann wie folgt: Liegt
die Mahalanobis-Distanz oberhalb des Schwellen-
werts, wird die Messung verworfen und der Zustand
wird nicht mit der Messung fusioniert, d. h., es wird
nur eine Prädiktion durchgeführt. Hier ist die An-
nahme, dass die neue Messung nicht zu den alten
Messungen und dem Systemmodell passt und
somit ein Ausreißer vorliegt. Hingegen im anderen
Fall, wenn die Mahalanobis-Distanz kleiner gleich
des Schwellenwerts ist, wird der Zustand mit der
Messung im Filterschritt aktualisiert. Dieser Ansatz
ist sowohl für univariate Mess- und Prüfgrößen
sowie auch für multivariate Mess- und Prüfgrößen
oder die Kombination mehrerer Größen (45, 29, 19)
möglich.

Überwachung der Innovation

Die Innovation oder auch der Vorhersagefehler ist
das Residuum zwischen Messung und prädizierter
Messung (von der aktuellen Zustandsschätzung er-
warteter Messwert). Im Falle von linearen Syste-
men und bekannten System- und Rauschparame-
tern muss die Innovationssequenz erwartungswert-
frei, weiß und normalverteilt sein. Treten Sensor-
offset-Fehler auf oder verändern sich die System-
struktur, Systemparameter oder die Varianz des 
System- bzw. Messrauschens, so sind die beiden
genannten Eigenschaften der Innovationssequenz
nicht mehr erfüllt. Diese Eigenschaften können mit
zwei statistischen Hypothesentests (Zero-Mean
Test, Whiteness Test) überwacht werden (46, 47).
Für die Tests werden der Stichprobenmittelwert und
die Stichprobenkovarianz basierend auf der
Innova tionssequenz verwendet.

4.2.5 Das Kalman-Filter für einfache lineare
Probleme

Das Kalman-Filter hat durch seine einfache Struk-
tur sowie Eignung für eine Vielzahl technischer 
Systeme eine weite Verbreitung und Bekanntheit
erfahren. Das Kalman-Filter erfüllt die sog. BLUE-
Eigenschafft (Best Linear Unbiased Estimator) und
ist somit das beste Filter für lineare Systeme. Dies
bedeutet, dass die berechneten Erwartungswerte
korrekt sind und die Unsicherheiten (Varianzen) so
klein wie möglich berechnet sind (17).

Eine weitere wichtige Eigenschaft ist, dass alle
Wahrscheinlichkeitsdichten nicht explizit dargestellt

werden, sondern nur Erwartungswert und Kova -
rianzmatrix zur Verarbeitung benötigt werden.
Somit lassen sich Normalverteilungen fehlerfrei
verarbeiten. Weiterhin versucht das Kalman-Filter,
den (Schätz-)Fehler zu minimieren, und hat große
Ähnlichkeiten zu Kleinste-Quadrate-Schätzern, wie
sie zum Beispiel in der Ausgleichsrechnung ver-
wendet werden (48).

Zur Zustandsschätzung mit dem Kalman-Filter wer-
den alle benötigten Größen in der System- und der
Messgleichung spezifiziert. Die Systemgleichung
hat die Form

und wird als „linear“ bezeichnet. Ak und Bk sind Ma-
trizen, die den aktuellen Zustand sowie eine ge-
gebene Eingangsgröße uk linear abbilden. Der
Term wk ist eine erwartungswertfreie, normalverteil-
te und zeitlich unabhängige Zufallsvariable (i. i. d.-
verteilt), welche die Störungen und Unsicherheiten
des probabilistischen Prozessmodells vereint. Die
lineare Messgleichung besitzt die Form

mit der Matrix Hk als lineare Abbildung vom Zustand
in den Messraum sowie der normalverteilte er-

wartungswertfreien und zeitlich unabhängige Zu-
fallsvariable vk. Ähnlich wie wk in der Systemglei-
chung beschreibt vk hier die Unsicherheit der Mes-
sung mit allen möglicherweise auftretenden Störun-
gen. Hier ist noch zu erwähnen, dass der Filteral-
gorithmus nicht zwischen Ein- und Mehr-Größen-
Sensoren oder mehreren Sensoren unterscheidet.
Ein Unterschied ergibt sich nur durch eine andere
Modellierung des Messprozesses, zum Beispiel
durch eine andere Messgleichung.

Beispiel Kalman-Filter – Temperatursensor

Im Folgenden werden die Gleichungen des Kalman-
Filters beispielhaft für den Temperatursensor ange-
geben. Die Filtergleichungen für das Kalman-Filter
lassen sich nach dem Festlegen der System- und
Messgleichung (siehe Beispiel Temperatursensor –
PV-Modell und Beispiel Multiring-Elektrode – Mess-
gleichung) anwenden, um neue Werte für Erwar-
tungswert und Kovarianzmatrix Ck der aktuellen
Zustandsschätzung zu erhalten (17). Im einfachsten
Fall ergeben sich die folgenden Filtergleichungen:

Update Erwartungswert
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wobei der prädizierte Erwartungswert
und Kovarianzmatrix (Prädiktionsschritt), und

der geschätzte Erwartungswert und Kovarianz-
matrix (Filterschritt) und die aktuelle Messung
zum Zeitpunkt tk sind. Für die Datenplausibilisie-
rung können die Innovation und die Mahalanobis-
Distanz wie folgt berechnet werden

welche anschaulich die Differenz der prädizierten
Schätzung und der aktuellen Messung dar-
stellen. Überschreitet diese Distanz einen bestimm-
ten, vorher festgelegten Wert, so passt die Mes-
sung nicht mehr zu der Prädiktion und kann somit
als nicht plausibel klassifiziert werden.

Eine wichtige Eigenschaft dieser Filtergleichungen
ist deren rekursive Darstellungsform. Das heißt,
dass für die Berechnung eines Verarbeitungs-
schritts nur die Parameter der aktuellen Zustands-
schätzung notwendig sind, es müssen also nie
mehr als der Erwartungswert und die Kovarianzma-
trix für die Verarbeitung gespeichert werden – auch
schon verarbeitete Messungen können verworfen
werden. Hierdurch ergibt sich ein weiterer Vorteil
dieses Verfahrens, die Echtzeitfähigkeit. Unabhän-
gig von der aktuellen Zustandsschätzung werden
immer dieselben Filtergleichungen verarbeitet und
somit ist der Verarbeitungsaufwand unabhängig
von der vorherigen Verarbeitung konstant. Dies ist
eine wichtige Eigenschaft, die auch viele Schätz -
algorithmen für nichtlineare Modelle aufweisen.

4.2.6 Zustandsschätzer für komplexe
nichtlineare Probleme

Im Wesentlichen wird zwischen Schätzalgorithmen
für lineare und nichtlineare Probleme unterschie-
den. Lineare Probleme lassen sich üblicherweise
mit dem im vorherigen Kapitel vorgestellten Kal-
man-Filter lösen. Für nichtlineare Schätzprobleme
existiert eine Vielzahl von spezialisierten Algorith-

men, von denen ein paar ausgewählte kurz vorge-
stellt werden. Die Klassifikation erfolgt hier nach der
Art der Repräsentation der Zustandsschätzung,
also dem Typ der Wahrscheinlichkeitsdichte, die
verarbeitet wird (17).

Normalverteilung

Die Normalverteilung zur Dichterepräsentation wird
von vielen Arten von „nichtlinearen Kalman-Filtern“
verwendet. Bekannte Vertreter sind das Extended-
Kalman-Filter (EKF) sowie das Unscented-Kalman-
Filter (UKF). Diese Filter linearisieren die nicht -
linearen System- und Messgleichungen und erhal-
ten so ein lineares System, welches eine approxi-
mative Lösung darstellt. Je nach verwendetem Al-
gorithmus kann diese Linearisierung unterschied-
lich ausfallen und zu einem besseren oder schlech-
teren Schätzergebnis führen. Beschreibungen die-
ser Algorithmen finden sich zum Beispiel in (48,
20). Das Unscented-Kalman-Filter stammt aus der
Klasse der Linear-Regression-Kalman-Filter
(LRKF), welche mehrere Punkte durch die nicht -
linearen Gleichungen abbilden und durch Regres -
sion ein linearisiertes Modell bestimmen. Das UKF
verwendet die sogenannte „Unscented Transform“.
Hierbei wird eine Normalverteilung an bestimmten
Punkten abgetastet, diese Samples werden durch
das nichtlineare Modell abgebildet und aus den
Samples wird wieder eine Normalverteilung appro-
ximiert.

Gaußmischverteilung

Gaußmischverteilungen sind gewichtete Normal-
verteilungen, mit denen es prinzipiell möglich ist,
beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu ap-
proximieren. Damit lassen sich zum Beispiel
multimo dale Wahrscheinlichkeitsdichten repräsen-
tieren und nicht eindeutig lösbare Schätzprobleme
verarbeiten. Mit Gaußmischverteilungen lassen
sich auch direkt die bedingten Wahrscheinlichkeits-
dichten für das probabilistische Prozessmodell und
das probabilistische Messmodell beschreiben und
somit beliebige nichtlineare Zusammenhänge dar-
stellen. Ein Vertreter von Algorithmen zur Verarbei-
tung dieser Wahrscheinlichkeitsdichten ist das
Gaussian-Sum-Filter (18).

Partikel

Partikelbasierte Ansätze, auch Sample- oder Stich-
proben-basierte Algorithmen genannt, repräsentie-
ren eine Wahrscheinlichkeitsverteilung durch eine 
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(gewichtete) Summe von Dirac-Impulsen (17). Es
existiere eine große Bandbreite an Verfahren zur
deterministischen oder zufälligen Auswahl von
Samples und deren Verarbeitung. Ein Nachteil die-
ser Verfahren ist der hohe Rechenaufwand, der üb-
licherweise linear mit der Anzahl Samples steigt.
Dies kann vor allem für hochdimensionale Zu-
standsräume problematisch werden.

Hybride Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Hybride Wahrscheinlichkeitsverteilungen besitzen
kontinuierliche Anteile, wie Gauß-(Misch-)Verteilun-
gen, und diskrete Anteile, wie eine Summe von
Dirac-Impulsen. Für unterschiedliche Teilräume des
Zustandsraums werden andere Dichterepresenta-
tionen abhängig vom Grad der Nichtlinearität ver-
wendet. Dadurch soll das Schätzproblem in ein
„einfaches“ und ein „schwieriges“ Teilproblem zer-
legt werden, welche mit spezialisierten Algorithmen
verarbeitet werden können. Beispiele für diese
Klasse von Schätzverfahren sind (49) und (50).

Smoothing (17, 51)

Durch die Verwendung von Smoothing-Verfahren
(17, 51) kann im Vergleich zur Filterung eine glatte-
re Schätzung berechnet werden, wobei aber die
Zustandsaussage sich nicht auf den aktuellen
(Mess-)Zeitpunkt bezieht. Betrachtet man den be-
dingte Erwartungswert so,
ist dies der Zustand zum Zeitpunkt l unter Einbe-
ziehung der Messungen bis zum Zeitpunkt k.
Smoothing, Filterung oder Prädiktion liegen vor,
wenn l < k, l = k oder l > k ist.

Rauch-Tung-Striebel-Smoother (52)

Der Rauch-Tung-Striebel-Smoother auch RTS-
Smoother genannt, ist ein rechnerisch effizientes
Verfahren, um ein geglättetes Schätzergebnis zu
erhalten. Die Glättung erfolgt mittels des System-
modells. Voraussetzung für den RTS-Smoother ist,
dass ein lineares System vorliegt und die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen für den Zustand und 
die Rauschgrößen normalverteilt ist. Der RTS-
Smoother besteht aus zwei Schritten. Im ersten
Schritt wird ein Kalman-Filter verwendet, welcher
vorwärts in der Zeit die Messungen bis zum aktuel-
len Zeitpunkt verarbeitet. Im zweiten Schritt wird
rückwärts in der Zeit der Zustand geglättet basie-
rend auf dem geschätzten Zustand und dem Sys -
temmodell.

Unscented Rauch-Tung-Striebel-Smoother (53)

Der unscented Rauch-Tung-Striebel-Smoother
(uRTS-Smoother) kann im Falle von einem nicht -
linearen Systemmodell angewendet werden. Der
uRTS-Smoother ist ähnlich wie der RTS-Smoother
aufgebaut. Im ersten Schritt wird ein EKF/UKF/
LRKF verwendet, um die Messdaten zu verarbei-
ten. Im zweiten Schritt wird zu jedem Zeitpunkt die
Verbunddichte zwischen den geschätzten und prä-
dizierten Zuständen mittels des UKF berechnet, um
eine Linearisierung durchzuführen. Mithilfe der ers -
ten beiden Momente dieser Verteilungen (Erwar-
tungswert Kovarianz) wird dann die Glättung vorge-
nommen.

Interactive Multiple Model (IMM) (28)

Die Beschreibung des Systems (Systemmodell/
Messmodell) kann in vielen Fällen nicht durch ein
einzelnes Modell hinreichend genau beschrieben
werden. Daher wird eine endliche Anzahl von Mo-
dellen angenommen, die die unterschiedlichen 
Systemverhalten beschreiben. Diese Modelle kön-
nen sich z. B. im Rauschpegel, in der Systemstruk-
tur/ Parameter oder in der Dimensionalität des Zu-
stands unterscheiden. Ein Signal z. B., welches zu
unterschiedlichen Zeitpunkten zwischen lang -
samen und schnellen Veränderungen wechselt,
kann mit zwei Systemmodellen beschrieben wer-
den. Treten im Signal z. B. Ausreißer auf, so kön-
nen zwei Modelle für das Messrauschen verwendet
werden.

Algorithmen, die ein Multiple Model (MM) verwen-
den, können in statische und dynamische MM-Ver-
fahren unterschieden werden. Bei statischen MM-
Verfahren können die Modelle über die Zeit nicht
wechseln. Bei dynamischen MM-Verfahren wech-
seln die einzelnen Modelle basierend auf einer 
Markov-Kette mit bekannter Übergangsmatrix.
Praktikable dynamische MM-Verfahren sind das 
„Generalized Pseudo-Bayesian“- (GPB-) und das
„Interacting Multiple Model“- (IMM-)Verfahren. Die 
Algorithmen verarbeiten gleichzeitig mehrere Hypo-
thesen, wobei jede Hypothese mit einem Modell
korrespondiert. Neben einer kontinuierlichen Wahr-
scheinlichkeitsdichte über den Zustand berechnet
das Verfahren eine diskrete Modellwahrscheinlich-
keit.

Dieses gemischt kontinuierliche/diskrete Schätz -
problem kann nicht exakt gelöst werden, da die 
exakte Lösung eine Gaußmischverteilung ist, bei
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der die Anzahl der Komponenten mit der Zeit expo-
nentiell ansteigt. Um diesen exponentiellen Anstieg
der Komponenten zu vermeiden, werden approxi-
mative Ansätze wie GPB- und IMM-Verfahren ver-
wendet. Hinsichtlich Approximationsgüte und Im-
plementierungsaufwand bietet das IMM-Verfahren
den besten Kompromiss. Für jedes Modell wird
genau ein Kalman-Filter verwendet. Zudem werden
aus der Interaktion und Gewichtung der Modelle 
resultierende Mischverteilungen durch Normalver-
teilung approximiert. Zudem ermöglicht das IMM-
Verfahren eine Interpolation zwischen den Model-
len. Das IMM-Verfahren wurde bereits in Kapitel
3.2.4 bei den Multiple-Modelle-Ansätzen erwähnt.

Robuste Kalman-Filter (54)

Das Kalman-Filter ist optimal, wenn angenommen
wird, dass das Systemmodell und die Wahrschein-
lichkeitsverteilung des Rauschens bekannt sind.
Sind diese Annahmen verletzt, kann das Kalman-
Filter degenerieren, d. h. eine zu sichere Schätzung
abgeben, die nicht der Wahrheit entspricht. Befin-
det sich z. B. in den Messdaten ein Ausreißer und
wird dieser nicht erkannt, so kann dieser zu einem
großen Fehler im Schätzergebnis führen. Dies ist
der Fall, wenn das Filter stärker der Messung als
der Vorhersage (Systemmodell) vertraut. Robuste
Kalman-Filter können diesem Verhalten entgegen-
wirken, indem diese adaptiv auf unterschied liche
und veränderliche Störeinflüsse reagieren und sich
daraufhin anpassen. Somit sind robuste Kalman-
Filter robust gegenüber Ausreißern, nicht-normal-
verteiltem Rauschen (z. B. Heavy-tailed-Verteilung
(55)) und sich zeitlich verändernde Rauschcharak-
teristiken.

4.2.7 Zusammenfassung

Plausibilisierung

Die Verfahren der modellbasierten Zustandsschät-
zung sind gut für die Plausibilisierung von Mess-
und Erfassungsdaten im robusten Brückenmonito-
ring geeignet. Im Allgemeinen wird dabei die prädi-
zierte Messung, d. h. die Vorhersage aus dem Pro-
zessmodell, mit der aktuellen Messung verglichen;
eine größere Abweichung deutet auf implausible
Messungen hin. Je nach Anwendung stehen hier
verschiedene Algorithmen zur Verfügung, für linea-
re Problemstellungen eignet sich das Kalman-Filter
bzw. Interactive-Multiple-Modell, wohingegen für
nichtlineare Problemstellungen entsprechend nicht-

lineare Zustandsschätzer eingesetzt werden soll-
ten. Der Vorteil der modellbasierten Herangehens-
weise ist die gute Rückverfolgbarkeit, d. h. die ge-
naue Nachvollziehbarkeit der Plausibilisierungser-
gebnisse, und es kann durch die systematische 
Betrachtung der Unsicherheiten jederzeit eine Aus-
sage darüber getroffen werden, wie sicher die
Schätzung bzw. Plausibilitätsaussage ist. Als Nach-
teil ist zu erwähnen, dass bei allen Verfahren der
modellbasierten Zustandsschätzung Expertenwis-
sen in Form von physikalischen Modellen notwen-
dig ist. Insbesondere handelt es sich beim robusten
Brückenmonitoring um physikalische Modelle mit
sehr vielen (unbekannten) Parametern (z. B. Mate-
rialkonstanten, Diffusionskonstanten) und sogar in-
homogene Modelle. Durch einige Vereinfachungen,
wie beispielsweise die Berücksichtigung von sehr
allgemeingültigen physikalischen Gesetzen (z. B.
Trägheitseigenschaften), so wie sie in Kapitel 3.2
vorgestellt wurden, kann diese Aussage ein wenig
entschärft werden.

Fusion von Sensordaten

Die Verfahren der modellbasierten Zustandsschät-
zung sind gut für die Fusion von Mess- und Erfas-
sungsdaten im robusten Brückenmonitoring geeig-
net. Im Allgemeinen wird ein explizites physikali-
sches Modell, welches die physikalischen Eigen-
schaften und Zusammenhänge des zu untersu-
chenden Prozesses beschreibt, angenommen,
z. B. zeitunabhängige Stoffgesetze, analytische 
Lebensdauermodelle sowie Modelle zur Beschrei-
bung des Last- und Verformungsverhaltens, siehe
Kapitel 3.2. Bei der modellbasierten Zustands-
schätzung wird dieses physikalische Hintergrund-
wissen implizit mit berücksichtigt, sodass die Mess-
und Erfassungsdaten bei der Fusion (beispielswei-
se Temperatur- und Feuchtigkeitssensor) bezüglich
Genauigkeit und Glattheitseigenschaften verbes-
sert werden können. Allerdings ist eine entspre-
chende mathematische Modellierung der physikali-
schen Zusammenhänge zwischen den einzelnen
Sensoren notwendig. Es ist zwar eine Fusion der
Mess- und Erfassungsdaten ohne ein entsprechen-
des physikalisches Modell möglich, dies führt aller-
dings zu ungenaueren Ergebnissen.

Interpolation

Die Verfahren der modellbasierten Zustandsschät-
zung sind gut für die zeitliche und örtliche Interpo-
lation geeignet. Im Allgemeinen bestehen die Algo-
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rithmen aus einem Prädiktionsschritt und einem Fil-
terschritt, die sich jeweils abwechseln. Sind aktuell
keine Messungen vorhanden, entweder für einen
bestimmten Zeitpunkt oder für einen bestimmten
Ort, so kann mittels des Prädiktionsschritts basie-
rend auf dem physikalischen Modell die letzte Mes-
sung fortgeschrieben werden. Je genauer die Mo-
dellierung des unterlagerten Prozesses, desto ge-
nauer ist auch die Interpolation. Sind nach einer ge-
wissen Zeit wieder Messungen vorhanden, so kön-
nen diese mittels des Filterschrittes für eine Ver-
besserung der aktuellen Schätzung genutzt wer-
den. Durch die systematische Berücksichtigung der
Unsicherheit kann jederzeit eine Aussage darüber
getroffen werden, wie sicher die Interpolation ist;
beispielsweise vergrößert sich die Unsicherheit 
automatisch, je länger das Interpolationsintervall ist.

Ableitung höherwertiger Information

Die Verfahren der modellbasierten Zustandsschät-
zung sind gut für die Ableitung höherwertiger Infor-
mation geeignet. Die systematische Herangehens-
weise bietet die Möglichkeit zur Identifikation von
unbekannten Parametern, wie z. B. Materialkon-
stanten, Bauwerkseigenschaften, Elastizitätsmodu-
len, Diffusionskonstanten usw. Dabei wird das Zu-
standsschätzproblem mathematisch so umformu-
liert, dass diese unbekannten Parameter mit im 
Systemzustand auftauchen und somit mit geschätzt
werden können; dies stellt dann ein sogenanntes
adaptives Identifikationssystem dar. Allerdings sollte
die Anzahl der unbekannten, zu bestimmenden Pa-
rameter je nach Anwendung eine bestimmte Grenze
nicht überschreiten, da sonst die Konvergenz zum
richtigen Parameter nicht sichergestellt ist. Die iden-
tifizierten Parameter stellen die höherwertigen Infor-
mationen, die aus den Mess- und Erfassungsdaten
extrahiert wurden, dar. Das einfachste Beispiel 
ist die Bestimmung von Änderungs raten, z. B. Tem-

peraturänderungen. Hierbei wird der Systemzu-
stand durch die Geschwindigkeit wie in Kapitel
3.2.3 beschrieben (PV-Modell) erweitert und kann
somit identifiziert werden.

Datenreduktion

Die Verfahren der modellbasierten Zustandsschät-
zung sind gut für die Datenreduktion geeignet. Eine
der Eigenschaften ist, dass bei jeder aktuellen
Schätzung die gesamte Information aller vergange-
nen Mess- und Erfassungsdaten steckt. Dadurch ist
es möglich, dass beispielsweise die Sensoren lokal
vor Ort mit einer hohen Abtastrate die Messdaten
erfassen und lokal verarbeiten; in entsprechend
größeren Intervallen können diese dann in redu-
zierter Form an einen zentralen Rechner geschickt
werden. Weiterhin ist es je nach Anwendungssze-
nario möglich, sich auf eine ausschließliche Über-
tragung der entsprechenden Zustandsparameter
anstatt der Messrohdaten zu beschränken.

4.3 Maschinelle Lernalgorithmen

4.3.1 Überblick und Ziele

Die Sensoren, die beim robusten Brückenmonito-
ring eingesetzt werden, unterliegen starken mecha-
nischen und umweltbedingten Beanspruchungen,
welches die Brauchbarkeit der Mess- und Prüf -
daten und Lebensdauer der Sensoren stark ein-
schränkt. Für die Verwendung der Erfassungsdaten
in einem nachgeschalteten Brückenmodell zur Be-
stimmung der Systemzuverlässigkeit ist es somit
zwingend erforderlich, diese auf Plausibilität zu be-
urteilen und somit ein Mindestmaß an Vertrauen in
die Qualität der Daten zu haben. Es ist vorteilhaft,
bereits am Anfang der Mess- und Prüfkette eine
Plausibilitätskontrolle der Daten durchzuführen.
Dadurch kann verhindert werden, dass offensicht-
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lich fehlerhafte Signale zu falschen Vorhersagen
der Systemzuverlässigkeit führen. In diesem Kapi-
tel werden Konzepte und Algorithmen zur automati-
schen robusten Überprüfung der Mess- und Prüf-
daten auf Plausibilität vorgestellt.

Eine der größten zu lösenden Aufgabenstellungen
bei der automatischen robusten Überprüfung der
Mess- und Prüfdaten auf Plausibilität ist die zuver-
lässige Erkennung von Auffälligkeiten, wie bei-
spielsweise Ausreißern und Anomalien. Das Ziel
besteht darin, aus einem gegebenen Mess- oder
Prüfsignal die gesuchten Zusammenhänge und
charakteristischen Eigenschaften zu erkennen und
basierend darauf Daten, die nicht diesem Muster
entsprechen, als Auffälligkeit bzw. als Fehler zu
klassifizieren. Um die Genauigkeit der Plausibilisie-
rung zu erhöhen, wird gegebenenfalls zusätzliches
Prozesswissen in Form von physikalischen Model-
len bei der Berechnung berücksichtigt. Kann dieses
Hintergrundwissen nicht vom Betreiber des robus -
ten Brückenmonitorings zur Verfügung gestellt wer-
den, müssen die erforderlichen mathematischen
Zusammenhänge entweder angenommen werden
(z. B. lineare Interpolation) oder, basierend auf Trai-
ningsdaten gelernt werden. Für die zuverlässige Er-
kennung von zeitlichen Veränderungen und Abwei-
chungen vom „Normal-Zustand“ in den Mess- und
Prüfdaten beim robusten Brückenmonitoring wer-
den in diesem Kapitel Konzepte und Algorithmen
vorgestellt.

4.3.2 Univariate, multivariate und verteilte
Mess- und Prüfgrößen

Bei der Plausibilisierung von univariaten Mess- und
Prüfgrößen wird jedes Signal für sich betrachtet
und nach verschiedenen Gesichtspunkten auf
Plausibilität hin überprüft beispielsweise Über-
schreitung von Grenzwerten, Zunahme von Rau-
schen oder Brummen. In Bild 26 ist ein Beispiel für

die Plausibilisierung eines Temperatursensors dar-
gestellt. Dabei wurde das „Normal“-Verhalten des
Sensorsignals aus einer großen Menge an Trai-
ningsdaten mittels künstlichen neuronalen Netzen
bestimmt. Durch den Vergleich der aktuellen Tem-
peraturmessung mit dem gelernten Modell des
„Normal“-Verhaltens kann ein sogenannter Implau-
sibilitäts-Index berechnet werden und somit Auffäl-
ligkeiten erkannt werden, hier die Zunahme des
Rauschens im zweiten Drittel des Bildes.

Bei der Plausibilisierung von multivariaten Mess-
und Prüfgrößen werden verschiedene Signal die
entweder von einem oder mehreren Sensoren
stammen, in Kombination betrachtet und nach ver-
schiedenen Gesichtspunkten überprüft; beispiels-
weise wenn die Temperatur steigt, muss auch die
Feuchte tendenziell steigen. In Bild 27 ist ein Bei-
spiel für die Plausibilisierung eines Feuchtesensors
in Kombination mit einem Temperatursensor darge-
stellt. Im zweiten Drittel liefert der Feuchtesensor
relativ zum Temperatursensor überproportionale
Werte und kann somit als nicht plausibel gelten.
Diese detektierte Implausibilität würde in diesem
Fall auf einen Defekt des Feuchtesensors (im Spe-
ziellen bei der Verstärkung) hindeuten.

Bei der Plausibilisierung von verteilten Mess- und
Prüfgrößen werden die verschiedenen Signale des
Sensornetzes an verschiedenen Positionen in
Kombination betrachtet und nach verschiedenen
Gesichtspunkten auf Plausibilität hin überprüft. Als
Beispiel soll hier ein Array von Temperatursensoren
betrachtet werden. Für plausible Sensorwerte soll-
te der Verlauf der Temperatur an nahe liegenden
Stellen x1 und x2 ähnlich sein; beispielsweise beide
Temperaturverläufe steigen tendenziell.

Im Folgenden werden einige Ansätze für die auto-
matische Überprüfung der Mess- und Prüfdaten auf
Plausibilität vorgestellt. Diese Ansätze können je
nach der genauen Problemstellung beim robusten
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Bild 26: Automatische Überprüfung von univariaten Mess- und Prüfgrößen mittels künstlichen neuronalen Netzen. Im zweiten Drit-
tel nimmt das Rauschen des Temperatursensors zu. Diese Auffälligkeit kann automatisch und zuverlässig erkannt werden
[Quelle: reale Sensordaten einer Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



Brückenmonitoring entweder einzeln oder in Kom-
bination angewendet werden, um robuste, belast-
bare Aussage und Kennwerte zu bekommen. Dabei
liegt der Fokus auf automatischen und gedächtnis-
behafteten Konzepten und Algorithmen.

4.3.3 Unüberwachte Lernalgorithmen zur
Plausibilisierung

Als unüberwachtes Lernen (im Englischen: 
Unsupervised Learning) werden maschinelle 
Lernalgorithmen bezeichnet, die ohne im Voraus
bekannte Zielwerte arbeiten. Die Klassenzuge -
hörigkeit der Trainingsbeispiele ist also unbekannt.
Die Algorithmen versuchen, in den Eingabeda-
ten Muster zu erkennen, die vom strukturlosen
Rauschen abweichen. Stellvertretend für eine
ganze Reihe von Algorithmen sollen in dieser 
Arbeit die künstlichen neuronalen Netze, siehe 
Kapitel 4.3.5, betrachtet werden (PCA, SOM und
GTM stellen Sonderfälle dar). Diese orientieren
sich an der Ähnlichkeit zu den Eingabedaten und 
adaptierten die Gewichte der einzelnen Neuronen
entsprechend. Die Algorithmen erzeugen für eine
gegebene Menge von Trainingsdaten ein Mo-
dell, das die prinzipielle Struktur der Daten be-
schreibt und sogar Vorhersagen ermöglicht. Da-
bei gibt es Clustering-Verfahren, die die Daten 
in mehrere Klassen bzw. Kategorien einteilen, 
die sich durch charakteristische Muster vonei-
nander unterscheiden. Bei der Plausibilisierung
von Sensordaten im Brückenmonitoring ist meis -
tens für den Trainingsdatensatz nicht bekannt, 

ob es sich um plausible oder implausible Daten
handelt.

Für die Überprüfung der Mess- und Prüfdaten auf
Plausibilität können auch maschinelle Lernalgorith-
men, insbesondere aus dem Bereich des unüber-
wachten Lernens (56), verwendet werden. Beim
unüberwachten Lernen geht es darum, mittels
Merkmalsextraktion und Clusteringverfahren den
typischen, normalen Signalverlauf der Mess- und
Prüfdaten zu lernen.

In der sogenannten Lernphase wird eine Art Ab-
druck bzw. Modellbeschreibung über das „Nor-
mal“-Verhalten basierend auf einer bestimmten
Menge an Trainingsdaten generiert. In der Ein-
satzphase werden dann die Mess- und Prüfdaten
mit der Beschreibung des „Normal“-Verhaltens auf
eventuell vorhandene Abweichung bzw. Implausi-
bilitäten hin überprüft. Gibt es Diskrepanzen zwi-
schen dem gelernten „Normal“-Verhalten und dem
gemessen Signalverlauf, wird dieser von der wei-
teren Verarbeitung ausgeschlossen, um fehlerhaf-
te Ergebnisse basierend auf falschen Eingangs-
werten zu vermeiden. Weiterhin kann eine ent-
sprechende Meldung an die überlagerte Schicht
der Fernüberwachung des Messsystems und des
Bauwerks gegeben werden. In Bild 28 ist das Kon-
zept der Plausibilisierung von Mess- und Prüf -
daten mittels maschineller Lernalgorithmen darge-
stellt.
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Bild 27: Automatische Überprüfung von multivariaten Mess- und Prüfgrößen mittels künstlichen neuronalen Netzen. Im zweiten
Drittel liefert der Feuchtesensor relativ zum Temperatursensor überproportionale Werte [Quelle: reale Sensordaten einer
Multiring-Elektrode bereitgestellt durch BASt]



4.3.4 Überwachte Lernalgorithmen zur
Extraktion von höherwertigen
Information

Als überwachtes Lernen (im Englischen Supervised
Learning) werden maschinelle Lernalgorithmen 

Bild 29: Konzept für die Extraktion höherwertiger Information
mittels maschineller Lernalgorithmen. Im ersten
Schritt werden relevante Merkmale aus den Daten ex-
trahiert und anschließend mit Labels versehen. Mittels
eines Klassifikators können dann in der Evaluierungs-
phase automatisch die gelabelte Information aus den
Daten extrahiert werden

bezeichnet, die mit bekannten Zielwerten arbeiten,
d. h., die Ein- und Ausgaben des Algorithmus sind
bekannt und somit auch die Klassenzugehörigkeit
der Trainingsbeispiele. Bei der Plausibilisierung von
Mess- und Prüfdaten im Brückenmonitoring muss
für die Trainingsdaten also bekannt sein, ob es sich
um plausible oder implausible Daten handelt (hier
gibt es zwei Klassen bzw. Labels: <Daten plau -
sibel> und <Daten implausibel>).

Diese Verfahren erlauben es, ohne vorheriges Mo-
dellwissen relevante Merkmale und Information aus
umfangreichem Datenmaterial herauszufiltern. Im
ersten Schritt werden relevante Merkmal mittels 
der im Kapitel 4.3.3 vorgestellten unüberwachten
Lernalgorithmen extrahiert. Anschließend werden
diese Merkmale (oder auch Features genannt) in
einer Lernphase mit Labels versehen, siehe Bild
29. Die Labels hängen davon ab, welche Informa -
tionen in der späteren Einsatzphase aus den Daten
extrahiert werden sollen. Im Bereich des robusten
Brückenmonitorings sind die folgenden Arten von
Labels denkbar:

• Signalform – verschiedene Arten von Signalfor-
men, wie beispielsweise überproportionaler An-
stieg, Sinusschwingung, Sprünge, Einschwing-
verhalten bei Aufwärmvorgängen usw.,

• Plausibilität – handelt es sich um plausible oder
implausible Mess- und Erfassungsdaten,

• Fehlerarten – verschiedene Arten von Fehlern
entweder im Brückenbauwerk oder im Sensor-
system, unerlaubtes Brummen, sprunghafte
Rissbreitenänderungen usw., 

• Verkehrslasten – genauere Information über
überquerende Fahrzeuge, z. B. Achsanzahl,
Fahrzeugtypen usw.

Im zweiten Schritt wird die Beziehung bzw. die Ab-
hängigkeit zwischen den extrahierten Merkmalen
und den definierten Labels mittels eines Klassifika-
tors gelernt, siehe Bild 30 (a). Im Allgemeinen sind
Klassifikationsverfahren Methoden und Kriterien
zur Einteilung von Objekten, Situationen oder Merk-
malsräumen in Klassen. Klassifikatoren sind immer
anwendungsbezogen, sodass viele verschiedene
Methoden existieren.
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Bild 28: Konzept für die Plausibilisierung von Mess- und Prüfdaten mittels maschineller Lernalgorithmen. In der Lern-Phase wird
eine Modellbeschreibung des „Normal“-Verhaltens generiert. In der Evaluierungs-Phase wird der gemessene Signalverlauf
mit dem gelernten Verhalten abgeglichen und eventuelle Abweichungen bestimmt



In der Einsatzphase werden nun aus den Mess-
und Erfassungsdaten die Merkmale extrahiert und
anschließend mittels des vorher gelernten Klassifi-
kators die entsprechenden Labels, z. B. Signalform,
Fehlerarten oder Verkehrslasten, extrahiert, siehe
Bild 30 (b). An dieser Stelle ist es wichtig zu erwäh-
nen, dass diese Phasen ohne Expertenwissen in
Form von physikalischen Modellen automatisch
durchgeführt werden. Im Normalfall wird die Lern-
und Einsatzphase getrennt und nacheinander
durchgeführt; aber unter bestimmten Rahmenbe-
dingungen ist ein „Nachlernen“ des Klassifikators,
d. h. eine Adaption der mathematischen Modelle für
die Einsatzphase, möglich.

Die besondere Eigenschaft des maschinellen Lern-
verfahrens ist seine selbstständige Lernfähigkeit,
d. h., basierend auf einen Trainingsdatensatz kön-
nen diese selbstständig bestimmte Aufgaben erler-
nen, ohne explizit dafür programmiert zu werden.
Die Leistungsfähigkeit und die Möglichkeit der Er-
füllung der gestellten Aufgaben hängen hingegen
von der Struktur und Anordnung der Verfahren ab.
Ist diese einmal für eine bestimmte Problemklasse
definiert, so können die Verfahren diese automa-
tisch durchführen und diese selbstständig erlernen.

4.3.5 Übersicht über maschinelle
Lernverfahren

Einen Überblick über die zahlreichen Verfahren aus
dem Bereich des maschinellen Lernens wird auf-
grund des großen Umfangs des Gebiets an dieser
Stelle nicht erfolgen. Einige Arbeiten, die eine Ein-
führung solcher Algorithmen für den speziellen Be-
reich des robusten Brückenmonitorings liefern, sind
beispielsweise (57, 58, 59, 60).

Beispiele, wie die Algorithmen des maschinellen
Lernens bei der Überprüfung der Plausibilität von
uni- und multivariaten Mess- und Prüfdaten im

 

 

Bereich des robusten Brückenmonitorings ange-
wendet werden können, sind in Bild 26 und Bild 27
dargestellt. Weiterhin wird in Kapitel 5.1 ein reales
Szenario – Multiring-Elektrode mit Temperatursen-
sor PT 1000 – detaillierter betrachtet und die Er-
gebnisse einer Plausibilisierung der Erfassungsda-
ten dargestellt.

Im Folgenden werden einige Algorithmen, welche
im Rahmen dieses Forschungsprojektes detailliert
untersucht wurden und für einen Einsatz im Bereich
des robusten Brückenmonitoring, als besonders
geeignet angesehen werden, kurz erläutert.

Principal Component Analysis (PCA)

Die Principal Component Analysis (Hauptkompo-
nentenanalyse) ist ein Verfahren der multivariaten
Statistik (57, 61, 62). Eine Vielzahl statistischer Va-
riablen wird durch eine geringere Zahl möglichst
aussagekräftiger Linearkombinationen angenähert.
Basierend auf der mittels Trainingsdaten gelernten
Linearkombination (siehe Bild 31) können ein er-
warteter Messwert und dadurch die Abweichung
zum tatsächlichen Messwert berechnet werden.
PCAs haben den Vorteil der leichten Parametrie-
rung. Allerdings ist es schwierig, eine Unsicherheit
in Form von Wahrscheinlichkeitsdichten für die Er-
kennung von Implausibilitäten zu berechnen. Wei-
terhin ist es schwierig, bei komplexeren Signalver-
läufen zwischen Normalverhalten und Auffälligkei-
ten zu unterscheiden.

Künstliche neuronale Netze (KNN)

Die künstlichen neuronalen Netze sind mathemati-
sche Beschreibungen, die versuchen, die Struktur
und Informationsarchitektur eines Nervensystems
von Tieren oder Menschen näherungsweise abzu-
bilden. Diese Netze bestehen aus einer großen An-
zahl Neuronen, welche über Synapsen miteinander
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Bild 30: Einsatz von Klassifikatoren zur Extraktion höherwertiger Information



verknüpft sind und sich Informationen zusenden
können, siehe Bild 32. Die besondere Eigenschaft
der künstlichen neuronalen Netze ist ihre selbst-
ständige Lernfähigkeit, d. h., basierend auf einem
Trainingsdatensatz können diese selbstständig be-
stimmte Aufgaben erlernen, ohne explizit dafür pro-
grammiert zu werden. Die eigentliche Herausforde-
rung ist, die Anordnung der Neuronen bzw. die rich-
tige Struktur des Netzes für bestimmte Aufgaben zu
finden. Ein sehr guter Überblick ist in (38) zu finden.

Self-Organizing Maps (SOM)

Die Self-Organizing Maps sind eine spezielle Art
von künstlichen neuronalen Netzen für das unüber-
wachte Lernen von Merkmalen in Mess- und Prüf-

daten (63, 64, 62). Die gelernten Merkmale können
zur Überprüfung der Plausibilität der Mess- und
Prüfdaten, also ob Auffälligkeiten vorhanden sind,
genutzt werden. SOMs haben den Vorteil der leich-
ten Parametrierung; für das Lernen der Merkmale
ist nur wenig Vorwissen in Form von mathemati-
schen Modellen notwendig, allerdings eine große
Anzahl an Trainingsdaten. Die Nachteile liegen bei
der schwierigen Erweiterung auf Zeitreihen und der
systematischen Berücksichtigung von Unsicher -
heiten. Eine Möglichkeit ist, die SOMs durch ein
überlagertes Hidden Markov Model (HMM) zu er-
weitern; sodass dieser Ansatz auch für Zeitreihen
möglich ist.

Generative Topographic Mapping (GTM)

Das Generative Topographic Mapping kann als pro-
babilistische Erweiterung der SOMs gesehen wer-
den; die Unsicherheiten in den Mess- und Prüfda-
ten und dem gelernten Modell können systematisch
berücksichtigt werden. Ähnlich wie die SOMs kön-
nen die GTMs bei Vorhandensein einer großen
Menge Trainingsdaten sehr einfach parametriert
werden und sind in der Lage, die Daten sehr
schnell auf Plausibilität zu überprüfen. Auch bei den
GTMs liegen die Nachteile bei der schwierigen 
Erweiterung auf Zeitreihen. Eine Möglichkeit ist, die
GTMs durch ein überlagertes Hidden Markov
Model (HMM) zu erweitern; sodass dieser Ansatz
auch für Zeitreihen möglich ist.

4.3.6 Zusammenfassung

Plausibilisierung

Die maschinellen Lernverfahren eignen sich im All-
gemeinen sehr gut für die Plausibilisierung von
Mess- und Erfassungsdaten im Bereich des robus -
ten Brückenmonitorings. Diese bieten die Möglich-
keit, aus einem Trainingsdatensatz automatisch
eine Art Modell zu lernen, welches das „Normal“-
Verhalten des Signals und somit des Brückenbau-
werks und des Sensorsystems charakterisiert. Bei
der Plausibilisierung müssen lediglich die Mess-
und Erfassungsdaten mit dem vorher gelernten Mo-
dell verglichen werden. Gibt es Diskrepanzen zwi-
schen dem gelernten „Normal“-Verhalten und dem
gemessenen Signalverlauf, wird dieser von der wei-
teren Verarbeitung ausgeschlossen, um fehlerhafte
Ergebnisse basierend auf falschen Eingangswerten
zu vermeiden. Weiterhin kann eine entsprechende
Meldung an die überlagerte Schicht der Fernüber-
wachung des Messsystems und des Bauwerks 
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Bild 31: Principal Component Analysis: zwei Hauptkomponen-
ten einer zweidimensionalen Punktwolke (Quelle: 
Wikipedia)

Bild 32: Vereinfachte Darstellung eines künstlichen neurona-
len Netzes (Quelle: Wikipedia)



gegeben werden. Der große Vorteil dieser Verfah-
ren ist, dass nur eine geringe Menge Prozesswis-
sen notwendig ist und der automatische Charakter.
Der Nachteil ist die große Menge an Trainingsda-
ten die für das Lernen notwendig sind, diese hän-
gen sehr stark von der zu erlernenden Aufgaben-
stellung ab.

Fusion von Sensordaten

Die maschinellen Lernverfahren eignen sich nur
sehr begrenzt für die Fusion von Sensordaten.

Interpolation

Die maschinellen Lernverfahren eignen sich nur be-
grenzt für die Interpolation von Mess- und Erfas-
sungsdaten.

Extraktion höherwertiger Information

Die maschinellen Lernverfahren eignen sich gut für
die Extraktion höherwertiger Information. Diese Ver-
fahren erlauben es, ohne vorheriges Modellwissen
relevante Merkmale und Information aus umfangrei-
chem Datenmaterial herauszufiltern. Voraussetzung
für die Extraktion höherwertiger Informa tion und
somit für das Treffen fachtechnischer Aussagen ist,
dass für eine gewisse Menge an Daten die ge-
wünschte Aussage in Form von Labels vorgegeben
werden kann. Beispielsweise muss für die Identifi-
kation von Verkehrslasten für die einzelnen Daten
vorgegeben werden, welche Verkehrslast aktuell
vorherrscht. Auch hier hängt die Menge der notwen-
digen Mess- und Erfassungsdaten sehr stark von
dem jeweiligen Anwendungsfall ab.

Datenreduktion

Die maschinellen Lernverfahren eignen sich sehr
gut für die Reduktion von Mess- und Erfassungs -

daten im Bereich des robusten Brückenmonito-
rings. Basierend auf dem Trainingsdatensatz wird
mittels Lernverfahren automatisch ein mathemati-
sches Modell gelernt. Dieses Modell bildet die
Mess- und Erfassungsdaten auf deren wesent liche,
charakteristische Merkmale ab. Durch diese Ex-
traktion der relevanten Merkmale findet also auto-
matisch eine Reduktion der großen 
Datenmenge statt.

5 Untersuchungen der
Machbarkeit mittels realer
Erfassungsdaten

In diesem Kapitel wird die Machbarkeit einer prakti-
schen Umsetzung der entwickelten und untersuch-
ten Verfahren und Ansätze zur Plausibilisierung,
Sensordatenfusion, Interpolation und Ableitung hö-
herwertiger Information anhand von realen Mess-
und Erfassungsdaten erprobt und evaluiert. Dabei
werden in verschiedenen Szenarien verschiedene
Aspekte des robusten Brückenmonitorings einzeln
untersucht. Für die folgenden typischerweise ein-
gesetzten Sensoren standen reale Mess- und 
Erfassungsdaten zur Verfügung und wurden ent-
sprechende Untersuchungen der Algorithmen und
Konzepte durchgeführt:

• Multiring-Elektrode mit Temperatursensor PT
1000 (Datenquelle: BASt),

• Temperatur-Array von Kanalbrücke Berkenthin
(Datenquelle: BASt),

• Wegaufnehmer erhoben am realen Bauwerk
(Datenquelle: Uni Braunschweig),

• Dehnmessstreifen (Datenquelle: Laborversuch),

• Verkehrslastdaten (Datenquelle: Uni Weimar).
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5.1 Multiring-Elektrode mit
Temperatursensor PT 1000

Die Multiring-Elektrode ist ein erprobtes Verfahren
zur Messung der Betonfeuchtigkeit und Betontem-
peratur. Diese besteht aus mehreren, meistens je-
doch acht, übereinander angeordneten Edelstahl -
ringen. Zwischen zwei benachbarten Ringen kann
ein Wechselstromwiderstand gemessen werden
und daraus ein Widerstandsprofil über die gesamte
Einbautiefe des Sensors bestimmt werden. Durch
eine materialabhängige Kalibrierkurve kann diese
in ein Feuchteprofil umgerechnet werden (4).

Der für die Machbarkeitsuntersuchung verwendete
Datensatz wurde von der BASt bereitgestellt und
besteht aus realen Messungen von zwei Sensoren
zur Bestimmung der Betonfeuchte und der Tempe-
ratur. Als Sensoren wurden ein Multiring-Elektro-
denpaar bei 22 mm und ein Temperatursensor 
PT 1000 bei 27 mm Einbautiefe verwendet. Das 
Abtastintervall beträgt 15 Minuten.

5.1.1 Plausibilisierung mittels maschineller
Lernalgorithmen

Basierend auf dem Datensatz des Temperatursen-
sors PT 1000 wurde ein mehrlagiges künstliches
neuronales Netz so gelernt, dass es jegliche Ab-
weichung von dem Trainingsdatensatz als Auffällig-
keit klassifiziert. Das künstliche neuronale Netz be-
sitzt zwei Layers mit jeweils 64 Neuronen. Das Aus-
gangssignal des künstlichen neuronalen Netzes ist
ein sogenannter Implausibilitäts-Index, der ein Indiz
dafür ist, wie implausibel das angelegte Eingangs -
signal, hier die PT-1000-Messungen, ist. Nach der
Lernphase wurde in einen Testdatensatz an zufällig
verteilten Stellen ein Rauschsignal auf die PT-
1000-Messungen addiert. In Bild 34 ist das Ergeb-

nis der Überprüfung der PT-1000-Messungen mit-
tels des gelernten künstlichen neuronalen Netzes
dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass alle
Implausibilitäten in Form von erhöhtem Sensorrau-
schen zuverlässig, robust erkannt wurden. In einem
realen Szenario könnten die Messwerte an diesen
Stellen von der weiteren Verarbeitung ausgeschlos-
sen werden, um falsche Ergebnisse basierend auf
implausiblen Messdaten zu verhindern. Weiterhin
könnten eine bestimmte Meldung und Ergebnisse
weiterer Untersuchungen an ein übergeordnetes
Fernüberwachungssystem weiter geleitet werden.

5.1.2 Filterung mittels modellbasierter
Zustandsschätzer

Für die Extraktion und Filterung der relevanten Zu-
standsgrößen aus den Messdaten der Multiring-
Elektrode können die in diesem Projekt vorgestell-
ten modellbasierten Zustandsschätzer verwendet
werden.

Für die Modellierung der Temperatur und Beton-
feuchte wurden mehrere lineare Systemmodelle
verwendet, die jeweils die unterschiedlichen zeit -
lichen Veränderungen berücksichtigen (siehe
SysMo2 und SysMo3). Dabei wurde der Zustand in
die Komponenten Trend, Geschwindigkeit des
Trends und periodische Tag-/Nacht-Schwankun-
gen für jeweils die Temperatur und Betonfeuchte
aufgeteilt (siehe SysMo4). D. h., für den Trend und
der Geschwindigkeit des Trends wurde ein „nähe-
rungsweise konstantes Geschwindigkeit-Modell“
(29) verwendet. Die Tag-/Nacht-Schwankungen
werden mit einem dynamischen sinusförmigen Mo-
dell (30) beschrieben. Für die Modellierung des Zu-
sammenhangs zwischen den Sensordaten der 
Multiring-Elektrode und der Temperatur und Beton-
feuchte wurde eine zwei-dimensionale Messab -
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Bild 33: Multiring-Elektrode und schematische Darstellung des Messprinzips (4)



bildung verwendet. Beim Temperaturfühler wurde
ein linearer Messzusammenhang zwischen Tempe-
ratur und Messung angenommen. Bei der Multiring-
Elektrode liegt ein nichtlinearer Zusammenhang
zwischen Temperatur, Betonfeuchte und Messung
zugrunde (siehe MessMo1). Als Messrauschen
wurde ein additiver normalverteilter Rauschprozess
angenommen. Da eine nichtlineare Messabbildung
vorliegt, wurde als Zustandsschätzer ein LRKF ver-
wendet. Zudem wurde ein Smoother mit einer
Intervallgröße von 12 Stunden verwendet.

In Bild 35 sind die Messwerte der Multiring-
Elektrode (gemessener Widerstand) und des
PT-1000-Elements aufgetragen. In Bild 36 ist der
Temperaturverlauf gezeigt. Das obere Bild zeigt
den Verlauf, wenn die inverse Abbildung der Mess-
abbildung verwendet wird (direkte Umrechnung,
keine Berücksichtigung von Messrauschen). Die
beiden unteren Bilder zeigen den Erwartungswert
für den Trend und die periodischen Schwankun-
gen der Temperatur inklusive des 3-Sigma-
Bandes. Der Verlauf der Betonfeuchte ist in Bild 37
gezeigt. Das obere Bild zeigt den Verlauf der Be-
tonfeuchte, wenn die Messdaten direkt umgerech-
net werden. Die beiden unteren Bilder zeigen den
Erwartungswert für den Trend und die perio -
dischen Schwankungen der Betonfeuchte inklusi-

 

 

ve des 3-Sigma-Bandes. Zusatz informationen wie
die Geschwindigkeit des Trends sind in Bild 38
dargestellt.

Bei einer direkten Umrechnung verursachen
Messfehler bei Temperaturfühler und Multiring-
Elektrode direkt Fehler in der Betonfeuchte. Beim
Zustandsschätzer werden die Messfehler des
Temperaturfühlers und der Multiring-Elektrode in
den beiden Messabbildungen getrennt berück-
sichtigt. Zudem können die Abtastzeitpunkte des
Temperaturfühlers und der Multiring-Elektrode un-
terschiedlich sein, d. h., zu einem Messzeitpunkt
müssen nicht beide Messungen zur Verfügung
stehen. Bei einer direkten Umrechnung hingegen
müssen der Temperaturfühler und die Multiring-
Elektrode gleichzeitig ausgewertet werden. Beim
Zustandsschätzer werden wenn ein Messwert von
der Multiringelektrode verarbeitet wird, gleichzeitig
die geschätzte Temperatur und Betonfeuchte ak-
tualisiert. Zudem verhindert beim Zustandsschät-
zer ein Gating, dass Ausreißer verarbeitet werden.
Bei einer direkten Umrechnung ist dies nicht mög-
lich, da vergangene Werte nicht in der Verarbei-
tung berücksichtigt werden.
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Bild 34: Künstliche neuronale Netze: Ergebnis der Plausibilisierung von PT-1000-Messungen. Es ist deutlich, dass alle Implausibi-
litäten in Form von erhöhtem Rauschen zuverlässig, robust erkannt wurden (Zeitfenster 41 Tage)
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Bild 35: Zweidimensionale Messdaten – das obere Bild zeigt den Verlauf des gemessenen Widerstands der Multiring-Elektrode.
Das untere Bild zeigt den zeitlichen Verlauf vom gemessenen Widerstand des Temperaturfühlers

Bild 36: Sensordatenfusion: Temperaturverlauf – im oberen Bild wurde eine direkte Umrechnung vorgenommen. Die beiden unte-
ren Bilder zeigen das Schätzergebnis des Zustandsschätzers für den Temperaturtrend und die Tag-/Nacht-Temperatur-
schwankungen
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Bild 37: Sensordatenfusion: Betonfeuchte – im oberen Bild wurde eine direkte Umrechnung vorgenommen. Die beiden unteren
Bilder zeigen das Schätzergebnis des Zustandsschätzers für den Feuchtetrend und die Tag-/Nacht-Feuchteschwan-
kungen

Bild 38: Sensordatenfusion: Geschwindigkeitsschätzung des Trends. Das obere Bild zeigt die Geschwindigkeitsschätzung für die
Temperatur und das untere für die Betonfeuchte



5.2 Temperatursensoren (Kanalbrücke
Berkenthin)

In diesem Kapitel werden die Plausibilisierung, In-
terpolation und Extraktion höherwertiger Informati-
on mittels maschineller Lernalgorithmen basierend
auf realen Temperatur- und Feuchtedaten der Stra-
ßenbrücke B 208/Elbe-Lübeck-Kanal in der Ortsla-
ge Berkenthin im Kreis Herzogtum Lauenburg un-
tersucht (65). Ein Foto der Kanalbrücke Berkenthin
(von Osten) und dessen Lage im Straßennetz sind
in Bild 39 dargestellt.

Der von der BASt zur Verfügung gestellte Daten-
satz besteht unter anderem aus 19 Thermoelemen-
ten zur Messung der Fahrbahntemperatur an drei
verschiedenen Stellen der Brücke. Die Messdaten
wurden über 2-mal 3 Monate im 20-Minuten-Takt
erhoben. In Tabelle 9 sind die Kanal-Nr. und Posi -
tion der einzelnen Sensoren dargestellt.

Basierend auf dem Datensatz wurde ein künst -
liches neuronales Netz gelernt. Die besondere 
Eigenschaft der künstlichen neuronalen Netze ist
ihre selbstständige Lernfähigkeit, d. h., basierend
auf dem Trainingsdatensatz (Messkanäle M23-
M35) können diese selbstständig bestimmte Aufga-
ben erlernen ohne explizit dafür programmiert zu
werden. Die Aufgabe des in diesem Projekt gelern-
ten neuronalen Netzes besteht darin, das
Ausgangs signal zu rekonstruieren und Abweichun-
gen vom Normalverhalten (d. h. Ausreißer oder an-
dere Implausibilitäten) zu erkennen.

Rahmenbedingung

Das gelernte künstliche neuronale Netz besteht aus
zwei Schichten mit jeweils 32 Neuronen, welche

über Synapsen miteinander verknüpft sind und sich
Informationen zusenden können. Der Trainings -
datensatz besteht aus insgesamt 7.565 Samples
(jeweils für Messkanäle M23-M35). Das neuronale
Netz wurde im sogenannten Online-Modus gelernt,
d. h., jedes Datensample wurde nur einmal zum
Lernen verwendet. Die gesamte Berechnungszeit
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Bild 39: Kanalbrücke Berkenthin und dessen Lage im Netz (65)

Sensorposition Q1 – 5 Sensoren

M34 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte 

M35 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte 

M36 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand 

M37 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand 

M38 Temperatur ca. 2 cm Tiefe Fahrbahnmitte

M03 Pyrometer 3

Sensorposition Q2 – 8 Sensoren

M29 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte

M30 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte

M31 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand

M33 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand

M20 Lufttemperatur unter der Brücke

M21 Deckblechtemperatur Unterseite

M22 Deckblechtemperatur Unterseite

M02 Pyrometer 2

Sensorposition Q3 – 6 Sensoren

M23 Lufttemperatur neben der Fahrbahn

M24 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte

M25 Temperatur Oberfläche Fahrbahnmitte

M26 Temperatur ca. 2 cm Tiefe Fahrbahnmitte

M27 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand

M28 Temperatur Oberfläche Fahrbahnrand

M01 Pyrometer 1

Tab. 9: Sensortyp und Position der einzelnen Sensoren



der Lernphase betrug unter Matlab – einer Rapid-
Prototyping-Umgebung – auf einen COTS- 
(Commercial-off-the-shelf-)Rechner (Intel Core i5)
insgesamt ca. 5 Minuten. Eine optimierte Imple-
mentierung des Algorithmus unter einer anderen
Programmiersprache (wie z. B. C++ oder Java)
würde erfahrungsgemäß zu einer Erhöhung der Be-
rechnungsgeschwindigkeit um den Faktor 100 bis
1.000 führen. Der Trainingsdatensatz beinhaltet
zwar implausible Messdaten (genauer Messausrei-
ßer), allerdings ist deren Anzahl im Verhältnis zu
der Gesamtgröße des Datensatzes gering, sodass
diese nur einen geringen Einfluss auf das gelernte
Modell haben, siehe Bild 56 und Bild 57 im Anhang.

Die Sensordaten des Messkanals M36 (Ober -
flächentemperatur an Sensorposition Q1) wurden
zur Evaluierung des gelernten neuronalen Netzes
herangezogen. Dieser Datensatz enthält eine Viel-
zahl an Ausreißern, die detektiert werden sollen.
Das gelernte neuronale Netz kann nun für ver-
schiedene Aufgaben, die beim robusten Brücken-

monitoring eine Rolle spielen, genutzt werden: (1)
Filterung des Eingangssignals, (2) Erkennung von
Implausibilitäten und (3) Extraktion höherwertiger
Information. Diese sollen im Folgenden beispielhaft
demonstriert werden.

Filterung des Eingangssignals

In Bild 41 ist das Ergebnis der Filterung bzw. Re-
konstruktion dargestellt, die blaue Kurve ist das
Eingangssignal und die rote Kurve ist das vom neu-
ronalen Netz rekonstruierte Signal. Dieses Signal
ist bereinigt von Sensorfehlern wie beispielsweise
Rauschen, Ausreißern und anderen Störsignalen
und kann somit als geglättetes Eingangssignal für
ein nachgeschaltetes Brückenmodell dienen. Es ist
wichtig zu betonen, dass für das Lernen des Mo-
dells und für die Filterung bzw. Glättung der Mess-
und Erfassungsdaten kein explizites Prozesswis-
sen in Form von physikalischen Modellen notwen-
dig ist. Eine Abweichung zwischen dem geglätteten
bzw. rekonstruierten Signalverlauf und dem tat-
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Bild 40: Bauwerksskizze, Übersicht Messquerschnitt und Darstellung der Sensorposition Q1, Q2 und Q3 [Quelle: bereitgestellt
durch BASt]



sächlich gemessenen kann als erstes Indiz für im-
plausible Eingangsdaten dienen.

Erkennung von Implausibilitäten

In Bild 42 ist das Ergebnis der Plausibilisierung dar-
gestellt, die obere Kurve ist das Eingangssignal in
das neuronale Netz und die untere Kurve ist das
automatisch bestimmte Implausibilitätsmaß. Es ist
deutlich zu erkennen, dass alle Ausreißer bzw. Im-
plausibilitäten robust und zuverlässig erkannt wer-
den. Weiterhin ist zu erwähnen, dass dieses Ver-

fahren eine hohe Sensitivität aufweist, d. h., sin
die Ausreißer nur halb so groß, so ist der Peak i
Implausibilitätsmaß auch nur halb so groß wie dar
gestellt und bietet somit noch ausreichend Abstan
zum Normalverhalten, um zuverlässig als Ausreiße
bzw. Implausibilität erkannt zu werden.

Extraktion höherwertiger Information

Mittels des gelernten neuronalen Netzes könne
auch höherwertige Information bzw. Muster extra
hiert und erkannt werden, siehe Kapitel 4.3.4
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Bild 41: Künstliche neuronale Netze: Darstellung der Eingangssignale (blaue Kurven) und des rekonstruierten geglätteten Signals
(rote Kurve). Die Abweichung zwischen diesen beiden Kurven ist ein Indiz für implausible Eingangsdaten bzw. Sensor daten

Bild 42: Künstliche neuronale Netze: Darstellung des Eingangssignals (obere Kurve) und des bestimmten Implausibilitätsmaßes.
Es ist deutlich zu erkennen, dass alle Ausreißer bzw. Implausibilitäten robust und zuverlässig erkannt werden (Zeitfenster
10 Tage)



Dadurch können verschiedene Signalverläufe bzw.
Fehlersituationen erkannt werden und weiter analy-
siert werden. In Bild 43 ist die Extraktion von hö-
herwertigen Information aus dem Eingangssignal
dargestellt. Im oberen Bild ist das Eingangssignal
(Messkanal M33) dargestellt und im unteren Bild
die Antwort der Neuronen. Die Verläufe in dem
roten und grünen Kasten wurden jeweils als ähnlich
erkannt, d. h., der Verlauf der Neuronen ist ähnlich.
Wenn der Verlauf in dem roten Kasten beispiels-
weise einen Fehlerfall darstellen soll (wurde von
einem Operator so als Anomalie bzw. Implausibilität
markiert), so kann dieser aus dem Verlauf der Neu-
ronen zuverlässig erkannt werden.

In einem zweiten Schritt müssten für die jeweiligen
extrahierten Muster entsprechende Labels definiert
werden. In diesem Fall könnte man sich vorstellen,
die Muster in dem roten Kasten als <Peak> und die
im grünen Kasten als <Plateau> zu labeln. Mittels
eines Klassifikators kann nun die Beziehung zwi-
schen den extrahierten Mustern und den vorher de-
finierten Labels gelernt werden, siehe Bild 29. In

der Einsatzphase kann dann direkt von den Mess- 
und Erfassungsdaten auf die Labels <Peak> und 
<Plateau> geschlossen werden. Aufgrund unserer
Erfahrung reicht die Trennschärfe der extrahierten
Muster aus, um mittels eines Klassifikators aus den
Mess- und Erfassungsdaten scharfe fachtechni-
sche Aussagen zu extrahieren.

In Bild 44 ist das Ergebnis der Extraktion höher-
wertiger Information mittels eines vereinfachten Be-
rechnungsverfahrens dargestellt. Es ist deutlich zu
erkennen, dass die Muster keine so große Trenn-
schärfe aufweisen, allerdings je nach Anwendungs-
fall doch genügend Informationen extrahiert werden
können. Deutlich sind auch die lokalen Minima zu
erkennen.

5.3 Wegaufnehmer

In diesem Kapitel werden die Plausibilisierung und 
Extraktion höherwertiger Information mittels ma-
schineller Lernalgorithmen für Wegaufnehmer 

58

Bild 43: Künstliche neuronale Netze: Extraktion von höherwertigen Information bzw. Mustern aus dem Eingangssignal. Im oberen
Bild ist das Eingangssignal (Messkanal M33) dargestellt und im unteren Bild die Antwort der Neuronen (Zeitfenster 6 Tage).
Die Verläufe in dem roten und grünen Kasten wurden jeweils als ähnlich erkannt, d. h., der Verlauf der Neuronen ist ähn-
lich. Wenn der Verlauf in dem roten Kasten beispielsweise einen Fehlerfall darstellen soll (wurde von einem Operator so
als Fehler markiert), so kann dieser aus dem Verlauf der Neuronen zuverlässig erkannt werden (trotz unterschiedlichen
Werteniveaus)



erhoben am realen Brückenbauwerk erprobt und
deren Einsatzfähigkeit evaluiert. Von der BASt wur-
den zwei Datensätze mit Roh-Messdaten (Abtast -
rate 100 Hz) zur Verfügung gestellt.

Basierend auf dem Datensatz wurde ein künst -
liches neuronales Netz gelernt. Die besondere 
Eigenschaft der künstlichen neuronalen Netze ist
ihre selbstständige Lernfähigkeit, d. h., basierend
auf dem Trainingsdatensatz können diese selbst-
ständig bestimmte Aufgaben erlernen, ohne expli-
zit dafür programmiert zu werden. Die Aufgabe des
in diesem Anwendungsszenario gelernten neuro -
nalen Netzes besteht darin, das Ausgangssignal zu
rekonstruieren, Implausibilitäten zu erkennen und
relevante Muster zu extrahieren.

Rahmenbedingung

Das gelernte künstliche neuronale Netz besteht
aus zwei Schichten mit jeweils 64 Neuronen, wel-
che über Synapsen miteinander verknüpft sind und
sich Informationen zusenden können. Die gesamte 
Berechnungszeit der Lernphase betrug unter Mat-
lab – einer Rapid-Prototyping-Umgebung – auf
einem COTS- (Commercial-off-the-shelf-)Rechner
(Intel Core i5) für 348.718 Datenpunkte insgesamt

ca. 4 Minuten. Eine optimierte Implementierung
des Algorithmus unter einer anderen Programmier-
sprache (wie z. B. C++ oder Java) würde erfah-
rungsgemäß zu einer Erhöhung der Berechnungs-
geschwindigkeit um Faktor 100 bis 1.000 führen.
Eine grobe Verbrauchsschätzung wird in Tabelle 11
gegeben.

Plausibilisierung

Nach der Lernphase wurde in einem Testdatensatz
an zufällig verteilten Stellen ein Rauschsignal auf
die Messdaten addiert. In Bild 45 ist das Ergebnis
der Überprüfung der Wegaufnehmerdaten darge-
stellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass alle Im-
plausibilitäten in Form von erhöhtem Sensorrau-
schen zuverlässig, robust erkannt wurden. In
einem realen Szenario könnten die Messwerte an
diesen Stellen von der weiteren Verarbeitung aus-
geschlossen werden, um falsche Ergebnisse ba-
sierend auf implausiblen Messdaten zu verhindern.
Weiterhin könnten bestimmte Meldungen an ein
übergeordnetes Fernüberwachungssystem weiter
geleitet werden.

Als ein zweites, in der Praxis häufig zu findendes
Störsignal wurde ein Brummburst (50 Hz) mit 
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Bild 44: Künstliche neuronale Netze: Extraktion von höherwertigen Informationen bzw. Mustern aus dem Eingangssignal. Im obe-
ren Bild ist das Eingangssignal (Messkanal M33) dargestellt und im unteren Bild die Antwort der Neuronen



Bild 45: Künstliche neuronale Netze: Ergebnis der Plausibilisierung von Wegaufnehmerdaten mit erhöhtem Rauschen. An aus -
gewählten Stellen wurde zu den realen Messdaten ein erhöhtes Rauschen hinzugefügt. Es ist deutlich, dass alle Implau-
sibilitäten zuverlässig, robust erkannt wurden (Zeitfenster 40 bzw. 30 Sekunden)
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Bild 46: Künstliche neuronale Netze: Ergebnis der Plausibilisierung von Wegaufnehmerdaten mit unterlagertem 50-Hz-Brummen.
An einer ausgwählten Stelle wurde zu den realen Messdaten ein 50-Hz-Brummen mit verschiedenen Verstärkungen hin-
zugefügt (Verstärkung von (a) 0.02, (b), 0.03, (c) 0.04, (d) 0.05, (e) 0.06, (f) 0.08). Es ist deutlich, dass alle Implausibili -
täten zuverlässig, robust erkannt wurden. Auch ist die hohe Sensitivität deutlich erkennbar, selbst bei einer Verstärkung von
0.02 ist noch ein leichter Anstieg des Distanzmaßes zu erkennen (Zeitfenster 15 Sekunden)
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Bild 47: Künstliche neuronale Netze: Extraktion von höherwertigen Informationen bzw. Mustern aus den Eingangssignalen. Im 
oberen Bild ist das Eingangssignal (Wegaufnehmer) dargestellt und im unteren Bild die Antwort der Neuronen (Zeitfenster
40 bzw. 30 Sekunden)
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unterschiedlicher Verstärkung ausgewählt. Das
mittels einer Gaußfunktion gefensterte Störsignal
wurde an einer bestimmten Stelle auf das eigent -
liche Nutzsignal aufaddiert und das Ergebnis der
Plausibilisierung evaluiert. Weiterhin wurde die
Verstärkung variiert, um die Sensitivität zu analy-
sieren. In Bild 46 ist das Ergebnis der Überprüfung
der Wegaufnehmerdaten dargestellt. Es ist deut-
lich, dass alle Implausibilitäten zuverlässig, robust
erkannt wurden. Auch ist die hohe Sensitivi-
tät deutlich erkennbar, selbst bei einer Verstärkung
von 0.02 ist noch ein leichter Anstieg des Distanz-
maßes zu erkennen. Wenn der Brummburst über
eine längere Zeit anhält, würde auch das Distanz-
maß auf einem konstant hohen Wert bleiben.

Extraktion höherwertiger Information

Mittels des gelernten neuronalen Netzes können
auch höherwertige Information bzw. Muster extra-
hiert werden, siehe Kapitel 4.3.4. Dadurch können
verschiedene Signalverläufe bzw. Fehlersituatio-
nen erkannt werden und weiter analysiert werden.
In Bild 47 ist das Ergebnis dargestellt. Im oberen
Bild ist das Eingangssignal (Wegaufnehmer) dar-
gestellt und im unteren Bild die Antwort der Neu-
ronen. Die Verläufe in dem roten Kasten wurden
jeweils als ähnlich erkannt, d. h., der Verlauf der
Neuronen ist ähnlich. Vergleicht man die extra-
hierten Muster mit den Wegaufnehmerdaten in der
erste Hälfte des roten Kasten mit den der zweiten
Hälfte, so wird deutlich, dass diese sich unter-
scheiden, d. h., verschiedene Signalverläufe füh-
ren zu verschiedenen Musterverläufen. Diese Mu-
ster können als Basis für eine weitergehende Dia-
gnose bzw. Analyse eines überlagerten Überwa-
chungssystems bzw. des nachgeschalteten FEM-
Brückenmodells dienen. Aufgrund unserer Erfah-
rung reicht die Trennschärfe der extrahierten 
Muster aus, um mittels eines Klassifikators aus
den Mess- und Erfassungsdaten scharfe fachtech-
nische Aussagen zu extrahieren. Es ist deutlich,
dass alle Implausibilitäten zuverlässig, robust er-
kannt wurden. Auch ist die hohe Sensitivität deut-
lich erkennbar, selbst bei einer Verstärkung von
0.02 ist noch ein leichter Anstieg des Distanz -
maßes zu erkennen.

5.4 Dehnmessstreifen (dynamischer
Schwingversuch) – Erkennung
von Sensordrifts

In diesem Kapitel wird die Plausibilisierung mittels
maschineller Lernalgorithmen für Kraft-Wegmes-
sungen erprobt und deren Einsatzfähigkeit evalu-
iert. Sollen Sensoren bei dem robusten Brücken-
monitoring über einen sehr langen Zeitraum zum
Einsatz kommen, ist die automatische zuverlässige
Erkennung von Sensordrifts notwendig. Insbeson-
dere die rauen Umgebungsbedingungen, die beim
Brückenmonitoring auf die Sensoren einwirken, las-
sen diese schneller altern, was in den meisten Fäl-
len zu einem „Wegdriften“ bestimmter Sensorsig -
nale führt. Für die Erkennung bzw. die Kalibrierung
gibt es verschiedene Ansätze. Im Allgemeinen wird
das zu überprüfende Sensorsignal mit einem „Nor-
mal“ verglichen. Die Ansätze unterscheiden sich ei-
gentlich nur in der Wahl des „Normals“; die folgen-
den sind grundsätzlich denkbar:

• Andere Sensoren

Es wird die Beziehung (z. B. in Form von Kenn-
linien) zwischen verschiedenen Signalen (glei-
che oder unterschiedliche Messparameter) aus-
genutzt, um zu überprüfen, ob diese für be-
stimmte Signalwerte noch erfüllt sind. Die Be-
ziehung kann entweder in mathematischer Form
vorgegeben werden oder basierend auf Lern -
daten gelernt werden (siehe Machbarkeitsstudie
in diesem Kapitel).

• Andere interne Größen im Sensor

Es wird die Beziehung (z. B. in Form von Kenn-
linien) zwischen internen Größen, die nur inner-
halb des Sensors zu Verfügung stehenn ausge-
nutzt, z. B. Spannung, Stromstärke, um zu über-
prüfenn ob diese für bestimmte Signalwerte
noch erfüllt sind. Die Beziehung kann entweder
in mathematischer Form vorgegeben werden
oder basierend auf Lerndaten gelernt werden
(siehe Machbarkeitsstudie in diesem Kapitel).

• Präzise Modellierung

Es wird das Verhalten des Sensorsignals unter
verschiedenen Bedingungen (Umweltbedingun-
gen) präzise modelliert, um zu überprüfen ob
diese für bestimmte Signalwerte noch erfüllt
sind. Diese Herangehensweise stellt die auf-
wändigste dar, da in einem ersten Schritt eine
präzise Modellierung notwendig ist.
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In diesem Kapitel wird die Machbarkeit einer Sen-
sordrifterkennung mittels eines künstlichen neuro-
nalen Netzes überprüft. Wie in dieser Forschungs-
arbeit schon an mehreren Stellen gezeigt wurde,
ist die besondere Eigenschaft der künst lichen neu-
ronalen Netze ihre selbstständige Lernfähigkeit.
Die Aufgabe des in diesem Anwendungsszenario
gelernten neuronalen Netzes besteht darin, die
Beziehung zwischen verschiedenen Sensoren zu
lernen und basierend auf diesem erlernten mathe-
matischen Modell Sensordrifts zu erkennen.

Rahmenbedingung

Das gelernte künstliche neuronale Netz besteht
aus zwei Schichten mit jeweils 64 Neuronen, wel-
che über Synapsen miteinander verknüpft sind
und sich Informationen zusenden können. Die
gesamte Berechnungszeit der Lernphase betrug
unter Matlab – einer Rapid-Prototyping-Umge-
bung – auf einen COTS- (Commercial-off-the-
shelf-)Rechner (Intel Core i5) für 25.000 Daten-
punkte insgesamt ca. 1 Minute. Eine optimierte
Implementierung des Algorithmus unter einer
anderen Programmiersprache (wie z. B. C++
oder Java) würde erfahrungs gemäß zu einer

 

 
 
 
 

Erhöhung der Berechnungsgeschwindigkeit um
den Faktor 100 bis 1.000 führen.

Sensordrifterkennung

In Bild 48 ist das Ergebnis der Überprüfung der
Sensordrifterkennung mittels des gelernten künst -
lichen neuronalen Netzes dargestellt. Es handelt
sich um einen dynamischen Schwingversuch, bei
dem ein Objekt in Schwingung versetzt wird; es
wird mittels Dehnmessstreifen der Weg gemessen
und die einwirkenden Kräfte mittels einer Kraft-
messdose. Deutlich ist zu erkennen, dass, sobald
die Beziehung zwischen der Kraft und dem resul-
tierenden Weg nicht mehr dem „Normalzustand“, 
d. h. dem gelernten Verhalten entspricht, steigt
das vom künstlichen neuronalen Netz bestimmte
Dis tanzmaß an. Ein Benutzer muss im Vorfeld
einen Schwellwert bestimmen, ab welchem das
Verhalten noch als „normal“ angesehen werden
kann und ab welchem eine Implausibilität bzw. in
diesem Anwendungsszenario eine Sensordrift vor-
herrscht. An dieser Stelle muss erwähnt werden,
dass dieser Ansatz nicht in der Lage ist, die 
Ursache des Sensordrifts zu bestimmen; d. h., er
kann nicht bestimmen, ob diese durch Sensor-
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Bild 48: Künstliche neuronale Netze: Erkennung von Sensordrifts am Beispiel eines Schwingversuchs, Messsignal ist Kraft und
Weg (bestimmt durch ein DMS). Deutlich ist zu erkennen, dass statistische Analyseverfahren prinzipiell in der Lage sind,
Signaldrifts (entweder verursacht durch fehlerhafte Sensoren oder Bauwerke) zu erkennen (Zeitfenster 25 Minuten)



oder Bauwerksdefekte hervorgerufen wird (in die-
sem Anwendungsszenario hat es sich um Bau-
werksdefekte gehandelt, Sensordefekte würden
sich allerdings ähnlich verhalten). Statistische
Analyseverfahren sind also prinzipiell in der Lage,
Signaldrifts (entweder verursacht durch fehler -
hafte Sensoren oder Bauwerke) zu erkennen.

5.5 Verkehrslastdaten

In diesem Kapitel werden die Plausibilisierung und
Extraktion höherwertiger Information mittels ma-
schineller Lernalgorithmen für Verkehrslastdaten
erprobt und deren Einsatzfähigkeit evaluiert. Von
der BASt wurden Messdaten von zwei Dehnungs-
messstellen mit zugehörigem Zeitkanal (Abtast -
rate 600 Hz) zur Verfügung gestellt.

Basierend auf dem Datensatz wurde ein künst -
liches neuronales Netz gelernt. Die Aufgabe des 
in diesem Anwendungsszenario gelernten neuro-
nalen Netzes besteht darin, das Ausgangssignal 
zu rekonstruieren, Abweichungen vom Normalver-
halten zu erkennen und relevante Muster zu extra-
hieren.

Rahmenbedingung

Das gelernte künstliche neuronale Netz besteht
aus zwei Schichten mit jeweils 64 Neuronen, wel-
che über Synapsen miteinander verknüpft sind und
sich Informationen zusenden können. Die gesamte
Berechnungszeit der Lernphase betrug unter Mat-
lab – einer Rapid-Prototyping-Umgebung – auf
einen COTS- (Commercial-off-the-shelf-)Rechner
(Intel Core i5) für 108.022 Datenpunkte insgesamt
ca. 2 Minuten. Eine optimierte Implementierung
des Algorithmus unter einer anderen Program-
miersprache (wie z. B. C++ oder Java) würde er-
fahrungsgemäß zu einer Erhöhung der Berech-
nungsgeschwindigkeit um den Faktor 100 bis
1.000 führen.

Plausibilisierung

In dem Testdatensatz befinden sich in regelmäßi-
gen Abständen kleine Plateaus, welche nicht zum
eigentlichen Messsignal gehören. Nach der Lern -
phase wurde erprobt, ob diese Implausibilitäten er-
kannt wurde. In Bild 49 ist das Ergebnis der Über-
prüfung der Verkehrslastdaten mittels des gelern-
ten künstlichen neuronalen Netzes dargestellt. 
Es ist deutlich zu erkennen, dass alle Implausibili-

täten zuverlässig, robust erkannt wurden. In einem
realen Szenario könnten die Messwerte an diesen
Stellen von der weiteren Verarbeitung ausge-
schlossen werden, um falsche Ergebnisse basie-
rend auf implausiblen Messdaten zu verhindern.
Weiterhin könnten eine bestimmte Meldung und 
Ergebnisse weiterer Untersuchungen an ein über-
geordnetes Fernüberwachungssystem weiter ge-
leitet werden.

Extraktion höherwertiger Information

Das gelernte neuronale Netz liefert nicht nur das
rekonstruierte Signal und ein Implausibilitätsmaß,
sondern es können auch höherwertige Informatio-
nen bzw. Muster extrahiert und erkannt werden,
siehe Kapitel 4.3.4. Dadurch können verschiedene
Sig nalverläufe bzw. Fehlersituationen erkannt
werden und weiter analysiert werden. In Bild 51
und Bild 52 ist die Extraktion von höherwertigen
Informa tionen bzw. Mustern aus den Eingangssi-
gnal dargestellt. Im oberen Bild ist das Eingangs-
signal (Verkehrslastdaten) dargestellt und im unte-
ren Bild die Antwort der Neuronen. Die Verläufe in
den roten und blauen Kästen wurden jeweils als
ähnlich erkannt, d. h., der Verlauf der Neuronen ist
ähnlich. Diese Muster können als Basis für eine
weitergehende Diagnose z. B. zur Bestimmung
der Achsanzahl oder des Typs des Fahrzeugs die-
nen. Aufgrund unserer Erfahrung reicht die Trenn-
schärfe der extrahierten Muster aus, um mittels
eines Klassifikators aus den Mess- und
Erfassungs daten scharfe fachtechnische Aus -
sagen zu extrahieren.
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Bild 49: Künstliche neuronale Netze: Ergebnis der Plausibilisierung von Verkehrslastdaten. Es ist deutlich, dass alle Implausibilitä-
ten zuverlässig, robust erkannt wurden (Zeitfenster ca. 8 Sekunden)
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Bild 50: Künstliche neuronale Netze: Ergebnis der Plausibilisierung von Verkehrslastdaten. Es ist deutlich, dass alle Implausibilitä-
ten zuverlässig, robust erkannt wurden (Zeitfenster ca. 8 Sekunden)
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Bild 51: Künstliche neuronale Netze: Extraktion von höherwertigen Informationen bzw. Mustern aus dem Eingangssignal. Im obe-
ren Bild ist das Eingangssignal (Verkehrslastdaten) dargestellt und im unteren Bild die Antwort der Neuronen (Zeitfenster
5 Sekunden)
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Bild 52: Künstliche neuronale Netze: Extraktion von höherwertigen Informationen bzw. Mustern aus dem Eingangssignal. Im obe-
ren Bild ist das Eingangssignal (Verkehrslastdaten) dargestellt und im unteren Bild die Antwort der Neuronen (Zeitfenster
5 Sekunden)
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6 Aspekte der praktischen
Umsetzung und
Implementierung

6.1 Redundanz zur Erhöhung der
Zuverlässigkeit der
Datenplausibilisierung

Zur Erhöhung der Zuverlässigkeit und Aussagekraft
der Messdaten sind sowohl die Algorithmen als
auch die Verarbeitungseinheit redundant auszule-
gen, insbesondere bei einer Echtzeitanwendung.
Prinzipiell wird in der Datenverarbeitung zwischen
Hardware-, Software-, Informations- und Zeitredun-
danz unterschieden (66). Diese Konzepte lassen
sich je nach Anwendungsfall und Anforderungen an
die Ausfallsicherheit der Datenplausibilisierung
kombinieren.

6.1.1 Hardwareredundanz

Bei der Hardwareredundanz werden (Hardware-)
Teilsysteme mehrfach ausgelegt. Im Fall der Daten-
plausibilierung beim Brückenmonitoring können
Sensoren, die Kommunikationskanäle oder auch
die Verarbeitungseinheit mehrfach vorhanden sein.
Der Ausfall einer Einzelkomponente beeinträchtigt
die Funktionalität des Gesamtsystems in diesem
Fall nicht, da die jeweils andere Komponente die
Aufgabe des Teilsystems übernimmt. Mit einer 
redundanten Auslegung der Sensoren ist hier ge-
meint, dass zwei Sensoren am selben Ort eine 
gemeinsame Größe messen – der Fall von mehre-
ren verteilten Sensoren ist im Kapitel 6.1.3 aufge-
führt.

Der für die Datenplausibilisierung wichtigste Fall
der Hardwareredundanz ist die mehrfache Ausle-
gung der Recheneinheiten. Hierbei stehen mindes -
tens zwei Recheneinheiten für die Verarbeitung zur
Verfügung. Der Einsatz von zwei Recheneinheiten
erlaubt eine gegenseitige Überwachung der Re-
cheneinheiten und eine Überprüfung des berechne-
ten Ergebnisses. Bei einem abweichenden Ergeb-
nis kann somit ein Fehler erkannt werden. Auch
Fehler, die zu Abstürzen der Algorithmen führen,
können durch eine gegenseitige Überwachung er-
kannt werden. In diesem Fall übernimmt die jeweils
noch funktionierende Recheneinheit die Verarbei-
tung. Dieser Vorgang nennt sich „Failover“ und wird
in Hot-Standby-Systemen eingesetzt. Bei mehr als
zwei Rechenknoten ist es zusätzlich unter be-
stimmten Voraussetzungen möglich, einen erkann-

ten Fehler zu korrigieren. Oft wird bei einem Ver-
gleich ab dreifacher Redundanz der Ergebnisse ein
Mehrheitsentscheid durchgeführt, welcher das 
häufigste Ergebnis als das richtige auswählt.

6.1.2 Softwareredundanz

Softwareredundanz soll Programmfehler durch den
Einsatz mehrerer Algorithmen erkennen und gege-
benenfalls korrigieren. Hierbei wird eine bestimmte
Aufgabe, wie die Datenplausibilisierung, mit ver-
schiedenen Algorithmen verarbeitet. Die Algorith-
men können auf grundlegend unterschiedlichen An-
sätzen beruhen, wie zum Beispiel ein Algorithmus
mittels Wertebereichs- und Trendüberwachung und
ein zweiter komplexer Algorithmus, der die Plausi-
bilisierung mittels modellbasierter Zustandsschät-
zer durchführt. Aber auch gleiche Ansätze können
durch unterschiedliche Implementierungen dessel-
ben Algorithmus durch verschiedene Entwickler
redundant ausgelegt werden, siehe Bild 53.

6.1.3 Informationsredundanz

Als Informationsredundanz wird im informations-
technischen Sinn die Redundanz übertragener
Daten in einem unsicheren Kommunikationskanal
bezeichnet. Im Bereich des Bauwerksmonitoring,
können verschiedene Arten von Störungen inner-
halb der Verarbeitungskette vom Sensor hin zu
einer zentralen Auswerteeinheit auftreten. Beispiels-
weise können drahtlose Datenübertragungslösun-
gen anfällig für externe Störeinflüsse sein, aber
auch fehlerhafte oder gealterte Verkabelung von
Sensoren kann oft zu Störungen und Sensorausfäl-
len führen. Um diese Kommunikation robust zu ge-
stalten, gibt es eine Vielzahl von Fehlerkorrekturver-
fahren, die in fast allen Anwendungen und Daten-
übertragungsprotokollen Einsatz finden. Zur Über-
sicht sei hier nur auf (67) verwiesen, siehe Bild 54.
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Bild 53: Erhöhung der Datenplausibilität durch dreifache Soft-
wareredundanz



Eine weitere Form der Informationsredundanz wird
durch eine Vielzahl der in diesem Bericht beschrie-
benen Algorithmen durch die Verwendung mehre-
rer Messwerte erreicht. Prinzipiell liegen zwei Infor-
mationsquellen vor, die empfangenen Messwerte
und das mathematische Modell zur Beschreibung
des unterlagerten physikalischen Prozesses, siehe
Kapitel 3.2. Dadurch ist zu jeder Zeit ein Vergleich
der Mess- und Prüfdaten mit der vom Modell er-
warteten Größe möglich. Die Plausibilisierung
eines Messwerts ergibt sich hiermit durch einen
Modellvergleich.

6.1.4 Zeitredundanz

Ähnlich wie die Informationsredundanz wird bei der
Zeitredundanz das dynamische Verhalten des Bau-
werks und dadurch der Messwerte berücksichtigt.
So kann Modellwissen, wie zum Beispiel das Tem-
peraurverhalten, über den Tag genutzt werden, um
unpassende Messwerte, also nicht plausible
Daten, zu erkennen. Dieses Modellwissen kann
zum Beispiel in einem modellbasierten Zustands-
schätzer zur Plausibilisierung verwendet werden,
indem gezielt die Zeitredundanz ausgenutzt wird,
siehe Bild 55).

Ein einfaches Beispiel ist die Messung einer be-
stimmten physikalischen Größe über einen gewis-
sen Zeitraum. Bei statischen bzw. quasi-statischen

Systemen können die in diesem Zeitfenster aufge-
nommenen Messwerte so gemittelt werden und da-
durch ein einzelner plausibilisierter Messwert be-
rechnet werden. Im einfachsten Fall können durch
einen Mittelwertfilter oder Medianfilter somit Ausrei-
ßer entfernt werden und auch eine Reduktion der
Datenmenge erreicht werden.

6.2 Energieverbrauchsschätzung
modellbasierter und statistischer
Analyseverfahren

In diesem Kapitel soll für die vorgestellten modell-
basierten und statistischen Analyseverfahen eine
grobe Aufwands- und Energieverbrauchsschät-
zung gegeben werden. Die Angabe für alle Algo-
rithmen und für alle möglichen Einsatzfelder über-
steigt den Rahmen dieses Projekts. Deshalb sol-
len diese Angaben nur exemplarisch an dem aus-
gewählten Beispiel der Multiring-Elektrode gege-
ben werden. Diese Aufwands- und Energiever-
brauchsschätzung gibt nur einen groben Anhalts-
punkt für die tatsächliche Laufzeit und Verbräuche
der Algorithmen. Operationen wie Vergleiche, Zu-
weisungen, Sprünge und Speicherzugriffe sind zu-
nächst nicht berücksichtigt. Für diese Operationen
wird ein Overhead von 100 % angenommen. Die
Schätzungen basieren auf der von der BASt zur
Verfügung gestellten Modellinstrumentierung,
siehe Bild 16.

Für die Berechnung der Energieverbräuche wird
beispielhaft der Mikrocontroller TMS320F2806x
von Texas Instruments mit integrierter FPU (Floa-
ting Point Unit) angenommen. Die folgenden Doku-
mente wurden für die Berechnung zugrunde gelegt:

• TMS320F2806x (Piccolo) MCUs SPRS698D,
Seite 72, Dezember 2012,

• TMS320x2806x Piccolo Technical Reference
Manual SPRUH18D, Kapitel 9.6.3, Februar
2013.

Der Mikrocontroller TM320F2806x verbraucht 
225 mW bei einer Taktrate von 10 MHz und 
861 mW bei einer Taktrate von 90 MHz. Somit 
ergibt sich eine Spanne von 22.5 nJ/Takt bis 
86.1 nJ/Takt (Nanojoule pro Takt). Eine Rechen-
operation (Addition, Subtraktion, Multiplikation)
benötigt einen Taktzyklus. Damit ergeben sich die
in Tabelle 10 und Tabelle 11 angegebenen Ener-
gieverbräuche pro Berechnungsschritt bzw. Zeit-
schritt. Diese Verbräuche gelten lediglich für den

71

Bild 54: Erhöhung der Datenplausibilität durch Informations -
redundanz, d. h. Nutzung von mehreren Informa -
tionsquellen (hier Mess- und Prüfdaten und mathema-
tische Modelle)

Bild 55: Erhöhung der Datenplausibilität durch Zeitredundanz.
In diesem Beispiel werden fünf Messwerte gemittelt
und somit Ausreißer entfernt und auf Plausibilität hin
überprüft



Berechnungsalgorithmus, nicht berücksichtigt sind
die Aufnahme, Speicherung und Kommunikation
der Sensordaten.

Im Gegensatz zu den modellbasierten Analysever-
fahren ist eine allgemeingültige Aufwands- und
Energieverbrauchsschätzung von statistischen
Analyseverfahren nur sehr schwer möglich. Diese
hängt sehr stark von vielen Faktoren ab, wie bei-
spielsweise der eigentlichen Anwendung bzw. von
der Charakteristik der Mess- und Erfassungsdaten,
der genauen Implementierung, der Größe des 
Beobachtungsfensters, der Komplexität (bei künst-
lichen neuronalen Netzen ist dies die Anzahl der
Neuronen) und so weiter. Trotzdem soll der Ver-
such gemacht werden zumindest für die statis -
tischen Analyseverfahren, die in der Machbarkeits-
studie dieser Forschungsarbeit berücksichtigt wur-
den, eine grobe Aufwands- und Energieverbrauchs-
schätzung zu geben, siehe Tabelle 11. Im Allgemei-
nen sind für die statistischen im Vergleich zu den
modellbasierten Analyseverfahren mehr Rechen-
operationen notwendig und somit auch ein höherer
Energieverbrauch. Bei dem künstlichen neuronalen
Netz ergibt sich für die Lernphase ein deutlich hö-
herer Energieverbrauch als in der Evaluierungs-

phase (bis zu Faktor 10). Dies bedeutet für die
praktische Umsetzung, dass die Lernphase nicht
lokal vor Ort im Sensorknoten (also auf dem Mikro-
controller) durchgeführt werden kann; hierfür reicht
die Rechenpower nicht aus. Die Evaluierungs -
phase könnte jedoch auf einem Mikrocontroller
durchgeführt werden.

6.3 Sensorbusse aus der industriellen
Messtechnik

Sensorbusse (oder auch Feldbusse genannt) die-
nen zur Vernetzung von Messfühlern (Sensoren),
Stellgliedern (Aktoren) und Steuerungen zwecks
Kommunikation. Hierbei werden die Kommunika -
tionsteilnehmer nicht wie bei der analogen Signal-
übertragung über eine Vielzahl von Einzelleitungen,
sondern über ein gemeinsames Buskabel miteinan-
der verbunden. Um eine Kollision der Daten auf der
Busleitung zu vermeiden, muss festgelegt sein, wer
(Kennung) was (Messwert, Befehl) wann (Initiative)
auf den Bus sendet. Alle an einen Feldbus ange-
schlossenen Geräte können zwar jederzeit Daten
empfangen, jedoch darf zu einem gegebenen Zeit-
punk immer nur einer der Kommunikationsteilneh-
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Systemmodell Messmodell Zustands-
schätzer

Operationen
(FLOP)

Anzahl 
Taktzyklen 
Overhead

Energieverbrauch 
in

mJ (Millijoule)

P-Modell Direkte Messung Kalman-Filter 20 40 0.90-3.44

PV-Modell Direkte Messung Kalman-Filter 50 100 2.25-8.61

PVA-Modell Direkte Messung Kalman-Filter 200 400 9.00-34.44 

Multiple Modelle
(P, PV) Direkte Messung IMM 150 300 6.75-25.83 

PV-Modell Multiring-Elektrode 
(Temperatur, Feuchte)

Unscented 
Kalman-Filter 550 1.100 24.75-94.71 

Separierung 
(Tag-/Nacht-
schwankungen)

Multiring-Elektrode 
(Temperatur, Feuchte, 
Tag-Nachtschwankung)

Unscented 
Kalman-Filter 1.400 2.800 63-241.08 

Tab. 10: Aufwands- und Energieverbrauchsschätzung verschiedener Algorithmen zur Zustandsschätzung

Operationen Anzahl Energieverbrauch 
(FLOP) Taktzyklen Overhead in mJ (Millijoule)

Principal Component Analysis ca. 6.400 ca. 12.800 288-1.102

Self-organizing Maps (SOM) ca. 9.000 ca. 18.000 405-1.549 

Künstliche neuronale Netze (Lernphase), 
32 Neuronen, Beobachtungsfenster von 20 Samples ca. 80.000 ca. 160.000 3600-13.776

Künstliche neuronale Netze (Evaluierungsphase), 
32 Neuronen, Beobachtungsfenster von 20 Samples ca. 6.400 ca. 12.800 288-1.102

Tab. 11: Aufwands- und Energieverbrauchsschätzung verschiedener Algorithmen zur statistischen Analyse, (a) Principal 
Component Analysis, (b) Self-organizing Maps, (c) künstliche neuronale Netze mit 32 Neuronen, Beobachtungsfenster von
20 Samples (ähnliche Konfiguration wie in den Machbarkeitsstudien in dieser Forschungsarbeit)



mer Daten senden. Hierfür gibt es normierte Proto-
kolle. Das Buszuteilungsverfahren, das für den be-
treffenden Feldbus definiert ist, beschreibt, welcher
Teilnehmer wann die Gelegenheit zum Senden er-
hält. Eine Übersicht über die industrielle Kommuni-
kation mit Feldbussen findet sich in (68).

Die Anforderung an die Kommunikation zwischen
den einzelnen Sensoren, Aktoren und Steuerung in
den unterschiedlichen Branchen und Anwendungs-
bereichen haben dazu geführt, dass sich viele un-
terschiedliche Feldbusse am Markt etabliert haben.
Dies betrifft insbesondere allgemeine Anforderun-
gen an die Kommunikation, wie Übertragungsge-
schwindigkeit, Sicherheit, Echtzeitfähigkeit. In
Deutschland haben sich die CAN – Controller Area
Network (69, 70, 71) Busse im Bereich der Fahr-
zeugtechnik und LON – Local Operation Network
(72) in der Gebäudetechnik durchgesetzt, während
in der chemischen und verfahrenstechnischen In-
dustrie vorwiegend der PROFIBUS (73, 74) und
der Foundation Fieldbus zum Einsatz kommen.
CAN und PROFIBUS können für die Datenübertra-
gung zum Beispiel RS-485 verwenden (75), was
bei Feldbussen gebräuchlich ist. Zunehmend wer-
den Echtzeit-Ethernet- bzw. Industrial-Ethernet-
Lösungen anstelle klassischer Feldbusse verwen-
det. Eine detaillierte Beschreibung bestehender
Standards ist unter anderem in (76, 77, 78) zu fin-
den.

Mit der raschen Entwicklung des Internets wird die
Frage der Interoperabilität von Feldbussystemen
aus einer völlig neuen Richtung angegangen. Es
wird zunehmend wichtiger, dass die Technik, sprich
das Feldbussystem, in der Lage ist, sich in flexibler
Weise an die jeweiligen Gegebenheiten des An-
wenders anzupassen. Die Verwirklichung dieser
Idee erfolgt mithilfe spezieller Netzwerkprotokolle,
so wie zum Beispiel SOAP (ursprünglich Simple
Object Access Protokoll). Dieses kann zum Aus-
tausch von Daten zwischen Kommunikationsteil-
nehmern in einer dezentralen, verteilten Umgebung
benutzt werden. Bei SOAP handelt es sich eigent-
lich um ein zustandsloses One-way-Paradigma
zum Nachrichtenaustausch. Komplexere Interak -
tionsformen, wie zum Beispiel request-response
oder request-multiple-responses, können durch
eine Kombination der einfachen Nachrichten mit
protokollspezifischen Eigenheiten bzw. Anwen-
dungslogik erreicht werden (78). SOAP stützt sich
auf XML zur Repräsentation der Daten und auf In-
ternet-Protokolle der Transport- und Anwendungs-
schicht zur Übertragung der Nachrichten. Die ge-

bräuchlichste Kombination ist SOAP über http und
TCP (79). SOAP regelt, wie Daten in der Nachricht
abzubilden und zu interpretieren sind, und gibt eine
Konvention für entfernte Prozeduraufrufe mittels
SOAP-Nachrichten vor. Die Flexibilität des Konzep-
tes wird durch Nachteile in Übertragungsvolumen
und Rechenaufwand erkauft. Das XML-Dokument
muss beim Sender zunächst aufgebaut und an-
schließend validiert werden (79, 78, 80).

7 Zusammenfassung und
Ausblick

7.1 Modellbasierte Analyseverfahren

Die modellbasierten Analyseverfahren sind gut zur
Darstellung von Sensorinformationen bzw. Zu-
standsaussagen, Plausibilitätssteigerung und Da-
tenreduktion für das robuste Brückenmonitoring ge-
eignet. Im Allgemeinen wird ein explizites mathe-
matisches Modell, welches die physikalischen Ei-
genschaften und Zusammenhänge des zu untersu-
chenden Prozesses beschreibt, angenommen, 
z. B., zeitunabhängige Stoffgesetze, analytische
Lebensdauermodelle sowie Modelle zur Beschrei-
bung des Last- und Verformungsverhaltens. Je
nach Anwendung stehen hier verschiedene Algo-
rithmen zur Verfügung. Bei der modellbasierten Zu-
standsschätzung wird dieses physikalische Hinter-
grundwissen implizit mit berücksichtigt, sodass die
Mess- und Erfassungsdaten (z. B. Fusion von Tem-
peratur- und Feuchtigkeitssensor) bezüglich Ge-
nauigkeit und Glattheitseigenschaften verbessert
werden können. Je genauer die Modellierung des
unterlagerten Prozesses, desto genauer ist auch
das Ergebnis des Analyseverfahrens.

Der Vorteil der modellbasierten Analyseverfahren
ist die gute Rückverfolgbarkeit, d. h. die genaue
Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse. Durch die sys -
tematische Betrachtung der Unsicherheiten kann
darüber hinaus jederzeit eine Aussage getroffen
werden, wie zuverlässig bzw. vertrauenswürdig das
Analyseergebnis ist; beispielsweise vergrößert sich
die Unsicherheit automatisch, je mehr Zeit seit der
letzten berücksichtigten Messung vergangen ist.
Als Nachteil ist zu erwähnen, dass bei allen mo-
dellbasierten Analyseverfahren viel Expertenwissen
in Form von physikalischen Modellen notwendig ist.
Beim robusten Brückenmonitoring handelt es sich
insbesondere um physikalische Modelle mit sehr
vielen (meist unbekannten) Parametern (z. B. 
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Materialkonstanten) und sogar inhomogene Model-
le. Durch einige Vereinfachungen, wie beispielswei-
se die Berücksichtigung von sehr allgemeingültigen
physikalischen Gesetzen (z. B. Trägheitseigen-
schaften, homogene Materialstrukturen), kann
diese Aussage ein wenig entschärft werden. Hier
können schon mit sehr einfachen Analyseverfahren
insbesondere für die Plausibilitätssteigerung zufrie-
denstellende Ergebnisse erreicht werden.

Die Tabelle gibt eine abschließende Einschätzung
für die Eignung modellbasierter Analyseverfahren
in den unterschiedlichen Einsatzbereichen.

7.2 Statistische Analyseverfahren

Die statistischen Analyseverfahren (insbesondere
die maschinellen Lernverfahren) eignen sich im All-
gemeinen sehr gut für verschiedene Einsatzberei-
che im robusten Brückenmonitoring. Die im vorheri-
gen Kapitel beschriebenen modellbasierten Analy-
severfahren benötigen ein mathematisches Modell,
welches die physikalischen Eigenschaften und Zu-
sammenhänge des zu untersuchenden Prozesses
beschreibt. Es gibt zwei große Aufgabenstellungen,
die bei modellbasierten Ansätzen gelöst werden
müssen. Die eine zu lösende Teilaufgabe ist die
hohe Komplexität und Rechenaufwand solcher Mo-
delle, insbesondere wenn die Sensordaten lokal vor
Ort, d. h. im Sensorknoten, ausgewertet und über-
prüft werden sollen. Die andere zu lösende Teilauf-
gabe ist die Vielzahl an unbekannten Parametern.
Dazu kommt, dass insbesondere bei einem inhomo-
genen System wie einer Brücke diese Parameter
vom Ort abhängig sind. Die präzise Modellierung ist
deshalb sehr aufwändig und steht in keinem Ver-
hältnis zu dem Genauigkeits- und Robustheitsge-
winn. Hierfür ist es lohnenswert, entweder einfache-
re Modelle zu finden, die für eine Plausibilisierung
und Sensorfusion der Mess- und Erfassungsdaten
ausreichen, oder einen statistischen Ansatz (wie
maschinelle Lernverfahren) zu verfolgen.

Die besondere Eigenschaft der maschinellen Lern-
verfahren ist ihre selbstständige Lernfähigkeit, d. h.,
basierend auf einen Trainingsdatensatz können
diese selbstständig bestimmte Aufgaben erlernen,

ohne explizit dafür programmiert zu werden. Die
Leistungsfähigkeit und die Möglichkeit der Erfüllung
der gestellten Aufgaben hängen von der Struktur
und Anordnung der Verfahren ab. Die eigentliche
Herausforderung ist, diese Struktur für bestimmte
Aufgaben zu finden. Ist diese einmal für eine be-
stimmte Problemklasse bzw. Sensortyp definiert, so
können die Verfahren diese automatisch durchfüh-
ren und diese selbstständig erlernen.

Die statistischen Analyseverfahren eignen sich ins-
besondere für die Plausibilitätssteigerung und die
Extraktion höherwertiger Information bzw. das Tref-
fen fachtechnischer Aussagen.

Leistungsfähige Plausibilisierung

Bei der Plausibilisierung wird aus einem Trainings-
datensatz automatisch eine Art Modell gelernt, wel-
ches das „Normal“-Verhalten des Signals und somit
des Brückenbauwerks und des Sensorsystems
charakterisiert. Danach müssen lediglich die Mess-
und Erfassungsdaten mit dem vorher gelernten 
Modell verglichen werden. Gibt es Diskrepanzen
zwischen dem gemessenen Signalverlauf und dem
gelernten „Normal“-Verhalten, wird dieser von der
weiteren Verarbeitung ausgeschlossen, um fehler-
hafte Ergebnisse basierend auf falschen Eingangs-
werten zu vermeiden. Weiterhin kann eine entspre-
chende Meldung an die überlagerte Schicht der
Fernüberwachung des Messsystems und des Bau-
werks gegeben werden.

Ableitung höherwertiger Information

Die maschinellen Lernverfahren erlauben es, ohne
vorheriges Modellwissen relevante Merkmale und
Information aus umfangreichem Datenmaterial 
herauszufiltern. Voraussetzung für die Extraktion
höherwertiger Information und somit für das Treffen
fachtechnischer Aussagen ist, dass für eine gewis-
se Menge an Daten die gewünschte Aussage in
Form von Labels vorgegeben werden kann. Bei-
spielsweise muss für die Identifikation von Ver-
kehrslastdaten für die Lerndaten vorgegeben wer-
den, welche Verkehrslast aktuell vorherrscht. Auch
hier hängt die Menge der notwendigen Mess- und
Erfassungsdaten sehr stark von dem jeweiligen 
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Anwendungsfall ab. Eine allgemeingültige Aussage
kann leider nicht getroffen werden.

Der Ablauf der statistischen Analyseverfahren kann
prinzipiell in zwei Phasen unterteilt werden. In der
sogenannten Lernphase wird eine Art Abdruck bzw.
Modellbeschreibung über das prinzipielle Sig -
nalverhalten basierend auf einer bestimmten Menge
an Trainingsdaten generiert. In der Einsatzphase
werden dann die Mess- und Prüfdaten basierend auf
der vorher gelernten Modellbeschreibung ausgewer-
tet. Im Allgemeinen ist die Lernphase sehr aufwän-
dig und benötigt eine große Menge an Rechenauf-
wand; dies wird in der Praxis nur sehr schwer auf
Sensorebene umsetzbar sein. Die Berechnungen für
die Einsatzphase zum Beispiel für die Plausibilisie-
rung hingegen sind sehr effizient und können sehr
einfach auf Sensorebene umgesetzt werden. Weiter-
hin ist es möglich, während der Laufzeit die gelernte
Modellbeschreibung immer weiter zu verfeinern, das
Modell passt sich somit selbstständig, adaptiv Um-
gebungsänderungen an und die Berechnungen wer-
den somit mit der Einsatzzeit immer genauer und zu-
verlässiger. Allerdings ist durch die automatische 
Anpassung an Umgebungsänderungen während der
Einsatzphase eine Erkennung von Drifterschei-
nungen von Sensorik naturgemäß nicht oder zumin-
dest schwer möglich.

Der große Vorteil der statistischen Analyseverfah-
ren ist, dass nur eine geringe Menge an Prozess-
wissen notwendig ist und das selbstständige An-
passen bzw. Lernen der unterlagerten Modellstruk-
tur zur Erfüllung der jeweiligen Aufgabe. Der Nach-
teil ist, die grobe Struktur und Anordnung der Ver-
fahren für eine bestimmte Problemklasse bzw. Sen-
sortyp zu finden und die große Menge an Trai-
ningsdaten, die für das Lernen notwendig ist; diese
hängt sehr stark von der zu erlernenden Aufgaben-
stellung ab. Weiterhin ist es in dem meisten Fällen
nicht möglich, eine Aussage zu treffen, wie vertrau-
enswürdig das Analyseergebnis ist; eine Rückver-
folgbarkeit ist bei den maschinellen Lernverfahren
nicht gegeben.

Die Tabelle gibt eine abschließende Einschätzung
für die Eignung statistischer Analyseverfahren in
den unterschiedlichen Einsatzbereichen.

7.3 Folgerung für die Praxis

Diese Forschungsarbeit hat mittels einer Machbar-
keitsstudie und anhand von realen Erfassungs -
daten gezeigt, dass modellbasierte sowie statisti-
sche Analyseverfahren für eine ganze Reihe von
Einsatzbereichen beim robusten Brückenmonito-
ring eingesetzt werden können. Dabei hat sich ge-
zeigt, dass die modellbasierten Analyseverfahren
besonders für die Sensorfusion, zeitliche und ört -
liche Interpolation und für die Datenreduktion ge-
eignet sind, wohingegen die statistischen Analyse-
verfahren besonders für die Plausibilisierung und
die Ableitung höherwertiger Information geeignet
sind. Je nach Anwendung gilt es, aus dem Spek-
trum an Analyseverfahren, die in dieser For-
schungsarbeit berücksichtigt wurden, das passen-
de auszuwählen. Auch eine Kombination verschie-
dener Verfahren ist für bestimmte Anwendungsfälle
durchaus denkbar. Alle vorgestellten und unter-
suchten Verfahren sind so generisch, dass diese
prinzipiell an eine Vielzahl an Problemstellung an-
gepasst werden können.

Weiterhin hat diese Forschungsarbeit gezeigt, dass
durch den Einsatz von leistungsfähigen gedächtnis-
behafteten selbstlernenden Algorithmen für die Ein-
satzbereiche der Sensorfusion, Interpolation, Plau-
sibilitätserhöhung und Treffen fachtechnischer Mo-
nitoringaussagen Ergebnisse erzielt werden kön-
nen, die bezüglich der Verarbeitung von Mess- und
Erfassungsdaten weit über den aktuellen Stand
beim Brückenmonitoring hinausgehen. Anhand
mehrerer Szenarien für die realen Erfassungsdaten
zur Verfügung standen, wurde gezeigt, dass diese
Verfahren sehr zuverlässig verschiedenste Signal-
störungen wie Messausreißer, erhöhtes Rauschen
und Brummeinstreuungen erkennen können. Nur
durch die frühzeitige und zuverlässige Plausibilisie-
rung von Sensordaten von Brückenbauwerken kann
verhindert werden, dass offensichtlich fehlerhafte
Messwerte (wie z. B. Messausreißer, Störungs -
behaftete Messungen) zu falschen Vorhersagen 
der Systemzuverlässigkeit von Brückenbauwerken
durch rechnergestützte Systemmodelle führen.

Das Forschungsvorhaben FE 15.0548/2011/GRB
bietet eine Vielzahl von Anknüpfungspunkten für
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weitere Forschungsarbeiten. Aus der Erfahrung der
Autoren sind die vorgestellten Analyseverfahren
sehr generisch, d. h. allgemeingültig und für eine
Vielzahl von Problemstellungen einsetzbar. Die
prinzipielle Machbarkeit mittels der vorgestellten
Verfahren für andere Problemstellungen im Bereich
des robusten Brückenmonitorings muss allerdings
noch gezeigt werden. Aus Sicht der Autoren sind
dabei besonders interessant und lohnenswert die
Detektion und Kompensation von Sensordrifts, 
Erkennung von langfristigen Veränderungen von
Mustern im Sensorsignal und somit im Bauwerk,
kombiniert mit kontinuierlichen und zeitdiskreten
Mess signalen und hochdimensionalen Messgrößen
bzw. Zustandsparameter (Array von Sensoren).
Diese Forschungsarbeit bietet hierfür einen vielver-
sprechenden Ansatzpunkt.
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9 Anhang – Anwendungs szenario Kanalbrücke Berkenthin

9.1 Darstellung des Trainingsdatensatzes
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Bild 56: Darstellung des für das Lernen des künstlichen neuronalen Netzes benutzten Trainingsdatensatzes (Temperatursensor
Messkanal M23 – Messkanal M28)
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Bild 57: Darstellung des für das Lernen des künstlichen neuronalen Netzes benutzten Trainingsdatensatzes (Temperatursensor
Messkanal M29 – Messkanal M34)
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