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Kurzfassung — Abstract

Intelligente Bauwerke: Verfahren zur Aus-
wertung, Verifizierung und Aufbereitung
von Messdaten

Das Forschungsvorhaben FE 15.0636/2016/GRB
schliet an das Forschungsvorhaben FE 15.0548/
2011/GRB an und hatte die Weiterentwicklung und
Erprobung der im Rahmen dieses Projektes erar-
beiteten modellbasierten und statistischen Analyse-
verfahren, bei denen auch moderne Methoden aus
der kinstlichen Intelligenzforschung eingesetzt
werden, zum Ziel. Der Fokus lag dabei vor allem auf
Verfahren zur Sensordatenplausibilisierung und Er-
kennung von Anomalien sowie auf Verfahren zur
Extraktion relevanter Informationen aus umfangrei-
chem Datenmaterial. Fir die Sensordatenplausibili-
sierung wurde ein besonders robustes Filterverfah-
ren eingesetzt, das tolerant gegentber Ausreilern
in den Messwerten ist. Fur dieses Verfahren wurde
gezeigt, dass die bendtigten Modellparameter bei
einfachen Signalverlaufen einzelner physikalischer
Groflen anhand von reprasentativen Beispielda-
tensatzen gelernt werden kdnnen. Fur komplexere
Signale mehrerer zusammenhangender physikali-
scher Grolken wurde gezeigt, wie eine Losung
durch explizite Modellierung erreicht werden kann.
AuRerdem wurde ein Verfahren zur Untersuchung
von Zusammenhangen in Sensormessdaten entwi-
ckelt. Die Evaluation der Verfahren geschah an-
hand von Daten, die an dem Brickenbauwerk BW
402e, welches zu Forschungszwecken mit teils re-
dundanten Sensornetzen ausgestattet wurde, erho-
ben wurden. SchlieRlich wurden Softwarearchitek-
turen erarbeitet, die die Realisierung von Brlcken-
monitoringsystemen im groRen MaRstab ermdgli-
chen sollen.

Smart bridges: Techniques for assessment,
verification and preparation of measurement
data

The research project FE 15.0636/2016/GRB follows
the previous project FE 15.0548/2011/ GRB with the
aim to further develop and test model-based and
statistical data analysis methods for bridge
monitoring based on modern methods of artificial
intelligence research. The focus was mainly on
techniques for sensor data validation and anomaly
detection as well as the extraction of relevant
information from large datasets. For the validation
of sensor data a robust filtering algorithm was used,
which is tolerant to outliers in the measured signal.
For this algorithm it was shown that the necessary
model parameters can be learned from represen-
tative datasets for simple signals of single physical
parameters. For more complex signals of multiple
related parameters the relationship between ex-
ternal influences on a bridge structure and the
structure’s reactions was developed. The techniques
were evaluated based on data recorded at the
bridge BW 402e, which was equipped with partially
redundant sensor networks for research purposes.
Finally, software architectures were developed,
which allow the realization of large-scale bridge
monitoring systems.
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1 Einleitung
1.1 Zielstellung

Hauptziel dieses Projektes ist die Untersuchung ak-
tueller Verfahren aus den Bereichen der Sensorda-
tenfusion und des maschinellen Lernens hinsicht-
lich ihrer Einsatzmdglichkeiten an intelligenten Bau-
werken. Der Begriff ,intelligentes Bauwerk® bezeich-
net hierbei Bauwerke, die mit Sensoren ausgestat-
tet sind, die es ermdglichen, Uber die gesamte Le-
benszeit des Bauwerkes hinweg Daten aufzuzeich-
nen, die Aufschluss Uber den augenblicklichen Zu-
stand des Bauwerks geben.

Zu diesem Zweck wird in diesem Forschungsprojekt
an das Forschungsvorhaben ,Intelligente Bauwerke
— Anforderungen an die Aufbereitung von Messgro-
Ren und ihrer Darstellungsform®, siehe [1], ange-
knlpft. Dort wurden bereits erste Verfahren im Hin-
blick auf ihre Eignung fur die Plausibilisierung und
Aufbereitung von Messreihen einzelner Sensoren
entwickelt und untersucht. Allerdings konnten da-
mals noch keine Erfahrungen mit Sensordaten ei-
ner gesamtheitlich instrumentierten Bricke gesam-
melt werden. Daher ist es ein Ziel dieses Vorha-
bens, die entwickelten Konzepte anhand von der
BASt bereitgestellten realen Sensordaten eines
ausgewahlten Bauwerks zu evaluieren. Weiterhin
lag der Fokus in dem Vorgangerprojekt auf der Ver-
arbeitung von Messreihen einzelner Sensoren. Im
Gegensatz hierzu soll in diesem Projekt auch unter-
sucht werden, inwiefern Messreihen mehrerer Sen-
soren fir die Ableitung héherwertiger Informationen
herangezogen werden kénnen.

1.2 Anwendungsszenarien

An dem Bauwerk BW 402e, das die Fahrbahn der
BAB 3 mit zwei Fahrstreifen Uber die Verbindung
der BAB 9 von Regensburg nach Minchen flhrt,
wurden im Zuge einer vollstandigen Erneuerung im
Jahr 2016 verschiedene Sensornetzwerke instal-
liert. Anhand der Messdaten sollen einerseits Infor-
mationen Uber den Zustand kritischer Einzelkompo-
nenten des Bauwerkes, namlich des Fahrbahn-
Uberganges und der Lager, andererseits aber auch
Aussagen Uber den Gesamtzustand des Bauwer-
kes und die Umweltbedingungen abgeleitet wer-
den. Die zu diesem Zweck installierten Sensornetz-
werke motivieren die im Folgenden aufgeflhrten
Anwendungsfalle fur die Ableitung héherwertiger In-
formationen aus den gegebenen Messreihen.

1.2.1 Uberwachung von Einzelkomponenten

Far die Beurteilung der Zuverlassigkeit und Restle-
bensdauer eines Bauwerkes ist es hilfreich, kriti-
sche Einzelkomponenten zu Gberwachen, um mdg-
liche Ausfélle rechtzeitig vorhersagen zu kénnen.
Im Falle der betrachteten Autobahntberfiihrung
sind kritische Komponenten beispielsweise die La-
ger des Uberbaus sowie der Fahrbahniibergang.
Diese Komponenten werden regelmaRig dyna-
misch belastet und verschleiRen daher besonders
schnell. Deshalb wurden diese Komponenten sei-
tens des Herstellers mit Kraft-, Druck-, Weg-, und
Beschleunigungssensoren ausgestattet, anhand
deren Messungen Aussagen bezlglich des Zu-
stands dieser Komponenten abgeleitet werden kon-
nen sollen.

Die Konzentration auf Einzelkomponenten erfolgt
auch in der Erwartung, dadurch nitzliche Aussagen
Uber Verhaltensanderungen des Bauwerkes treffen
zu kénnen, ohne dazu das gesamte Bauwerk mo-
dellieren zu missen. Diese Reduktion der Komple-
xitat soll zu einfacheren Modellen und Algorithmen
fihren ohne EinbufRen hinsichtlich der Aussagekraft
der Modelle hinsichtlich der betrachteten Qualitats-
parameter in Kauf zu nehmen.

1.2.2 Uberwachung des Gesamtbauwerkes

Zur Untersuchung einiger Eigenschaften des ge-
samten Bauwerkes ist es nicht ausreichend, nur auf
die Sensordaten der instrumentierten Einzelkompo-
nenten zurickzugreifen. Vielmehr sind hierfir Da-
ten verschiedenartiger, Uber das gesamte Bauwerk
verteilter Sensoren notwendig. Daher werden in
diesem Projekt synchron erfasste Messdaten von
Dehnungs-, Verschiebungs-, und Beschleunigungs-
sensoren eines Systems, das speziell fur die Erfas-
sung von Verhaltensanderungen des gesamten
Bauwerkes und von Verkehrslasten konzipiert wur-
de (RTMS — Road Traffic Management System),
ausgewertet.

1.3 Losungsansatze
1.3.1 Anomalieerkennung

Allgemein wird unter einer Anomalie eine Abwei-
chung von einem Ublicherweise beobachteten Ver-
halten verstanden. Bei diesem Projekt entstehen
solche UnregelmaRigkeiten beispielsweise auf-
grund von Sensordefekten, Bauwerksveranderun-



gen oder Einwirkungen auf das Bauwerk von au-
Ren. Fur die Anomalieerkennung sollten in diesem
Projekt hauptsachlich modellfreie Algorithmen oder
Algorithmen mit einfachen Modellen eingesetzt wer-
den. Modellfrei bedeutet hierbei, dass Modelle nicht
vom Nutzer vorgegeben werden, sondern von den
Algorithmen zur Laufzeit erstellt werden. Dies ist zu
unterscheiden von Verfahren, die sich auf detaillier-
te vorgegebene Modelle des Bauwerkes, wie bei-
spielsweise Finite-Elemente-Modelle (FE-Modelle)
stutzen.

Besteht die Aufgabenstellung darin, mdgliche Feh-
lerzustande zu erkennen, ist eine bewahrte Vorge-
hensweise die Erstellung eines ,Normal-Modells*,
vgl. [2]. Ein solches Normal-Modell beschreibt das
Verhalten eines Systems im fehlerfreien Zustand
und wird anhand von an dem System im fehlerfrei-
en Zustand aufgezeichneten Sensordaten automa-
tisch erstellt. Hierfir dienen die Sensordaten des
betrachteten Systems als Eingabe flr ein maschi-
nelles Lernverfahren, das relevante Merkmale aus
den Daten extrahiert und mit dem vorliegenden Ver-
halten im fehlerfreien Fall korreliert. Spater aufge-
zeichnete Sensordaten werden dann mit diesem
Normal-Modell verglichen und Abweichungen wer-
den als Anomalie ausgegeben.

Das hier allgemein beschriebene Vorgehen lasst
sich prinzipiell sowohl auf Einzelkomponenten, wie
die instrumentierten Lager oder den Fahrbahntber-
gang, als auch auf das gesamte Brickenbauwerk
anwenden. Allerdings ist davon auszugehen, dass
sich die Verfahren je nach Anwendungsfall unter-
scheiden werden. Beispielsweise kénnten flr die
Untersuchung des Verhaltens des gesamten Bau-
werks eher Verfahren geeignet sein, die das
Schwingungsverhalten des Bauwerkes analysie-
ren, wahrend fir die Untersuchung von Einzelkom-
ponenten eher lokale, gradientenbasierte Merkmale
herangezogen werden kénnten.

Fir die Bewertung der Verfahren zur Anomalieer-
kennung eignen sich bestimmte Extremereignisse,
fur die der Zeitpunkt des Auftretens bekannt ist. Ex-
treme Wettersituationen sind ein Beispiel fiir solche
Extremereignisse. Das Auftreten von Extremwetter-
situation lasst sich unter Umstanden aus den Mess-
daten der zu dem Bauwerk gehdrenden Wettersta-
tion ablesen.

1.3.2 Klassifikation

Die Klassifikation unterscheidet sich von der im vor-
herigen Absatz beschriebenen Anomalieerkennung
dadurch, dass die aufgenommenen Sensordaten
einer von mehreren Klassen zugeordnet werden
sollen. Zunachst kann die Anomalieerkennung als
Spezialfall der Klassifikation mit genau zwei Klas-
sen, einer Normalklasse und einer Fehlerklasse,
aufgefasst werden. Bei der praktischen Anwendung
sind die Fehlerfalle jedoch oftmals nicht im Voraus
bekannt, sodass hier hauptsachlich Daten fiir den
Normalfall zur Verfugung stehen, mit denen das
Normal-Modell erstellt wird. Im Gegensatz hierzu
bendtigen Klassifikationsverfahren typischerweise
eine grolRe Menge Beispieldaten fir jede Klasse.

1.4 Uberblick

Zunéchst gibt Kapitel 2 einen Uberblick tber frithe-
re wissenschaftliche Arbeiten, bei denen Methoden
des maschinellen Lernens zur Uberwachung von
Bauwerken eingesetzt wurden. Dabei liegt der Fo-
kus hauptsachlich auf Verfahren zur Tragwerks-
Uberwachung.

Kapitel 3 fasst die Ergebnisse einer zu Beginn des
Projektes durchgefihrten ersten Analyse der Sen-
sordaten zusammen und leitet Mindestanforderun-
gen an deren Qualitat ab.

In Kapitel 4 werden verschiedene Verfahren zur
Anomalieerkennung fiir die Plausibilisierung von
Sensordaten vorgestellt und ihre Anwendung auf
aufgezeichnete Wetterdaten demonstriert.

Kapitel 5 stellt das in diesem Projekt entwickelte
Konzept zur algorithmisch gestitzten Sensordaten-
analyse fur Brickenbauwerke vor. Das Verfahren
soll Experten bei der Erkennung von Zusammen-
hangen in umfangreichen an einem Briickenbau-
werk aufgezeichneten Daten unterstitzen. Dazu
wird eine Kombination von Gruppierungsalgorith-
men und Klassifikationsverfahren eingesetzt, um
Sequenzen von in mehreren Kanalen beobachteten
Signalmustern zu kodieren.

Schliellich stellt Kapitel 6 Softwarearchitekturen
vor, mit denen ein grof¥flachiger Einsatz von Verfah-
ren zur Bauwerksuberwachung im gesamten Fern-
straBennetz realisiert werden konnte.



2 Literaturubersicht

Dieser Literaturiberblick stellt einige grundlegen-
de Arbeiten zur automatisierten Uberwachung
von Tragwerkskonstruktionen (Englisch: ,Structural
Health Monitoring“ (SHM)) vor und soll einen Ein-
druck vom gegenwartigen Stand der Forschung
vermitteln. Da die Beurteilung und Vorhersage der
Eigenschaften von Tragwerken auch im Maschi-
nenbau, hier insbesondere im Flugzeug- und Schiff-
bau, eine groRe Rolle spielt, stammen einige der
hier aufgefihrten frihen, grundlegenden Arbeiten
aus diesen Anwendungsgebieten.

In einer grundlegenden Arbeit untersuchten WOR-
DEN et al. die notwendigen Voraussetzungen fir
die automatisierte Uberwachung der Stabilitit von
Tragwerkskonstruktionen [2]. Auf der Basis ihrer ei-
genen Erfahrung und der zum Zeitpunkt der Studie
existierenden Literatur leiteten die Autoren einige
Grundprinzipien solcher Systeme ab.

Die Autoren vertreten den Standpunkt, dass eine
Uber die bloRe Erkennung und Lokalisierung von
Schaden hinausgehende Schadensanalyse, die
beispielsweise eine Bewertung der Schadensstarke
oder eine Kategorisierung umfasst, in der Regel nur
durch den Einsatz Uberwachter Lernverfahren zu
erreichen ist. Dabei werden dem Uberwachungs-
system initial Messdaten von Schadensfallen und
die damit verbundene Bewertung bzw. Kategorisie-
rung prasentiert, anhand derer das System den Zu-
sammenhang zwischen Messdaten und Schadens-
fallen lernen soll. Weil der gesuchte Zusammen-
hang zwischen Sensormessungen und mdglichen
Schadenszustéanden ublicherweise nicht aus der
Theorie abgeleitet werden kann, gibt es hierzu
oft keine Alternativen. Der praktische Einsatz von
maschinellen Lernverfahren wird durch die notwen-
dige zeit- und kostenintensive Datenerhebung er-
schwert.

Allgemein weisen die Autoren darauf hin, dass fur
den Einsatz von Uberwachungssystemen immer
eine Vergleichsgrundlage vorhanden sein muss. Im
einfachsten Fall sind dies lediglich Messdaten, die
im storungsfreien Betrieb erhoben wurden. Damit
kann, den Autoren zufolge, immerhin noch eine
Schadenserkennung und eventuell auch -lokalisie-
rung durch uniberwachte Lernverfahren, die an-
hand von im stérungsfreien Betrieb aufgezeichne-
ten Daten trainiert wurden, erfolgen. Unter Umstan-
den koénnen auch die Ergebnisse einer theoreti-

schen Modellierung als Vergleichsgrundlage die-
nen.

Weiterhin wird von den Autoren auf die Bedeutung
sorgfaltig ausgewahlter Merkmale hingewiesen.
Aussagekraftige Merkmale reduzieren die Anzahl
der bendtigten Trainingsbeispiele, die typischerwei-
se exponentiell mit der Dimension ansteigt. Zudem
sollten die Merkmale mdoglichst frei von Umge-
bungseinflissen wie Wind oder Temperatur sein,
die keine Auswirkung auf die Schadensanalyse ha-
ben sollten.

In einer weiteren Arbeit wendeten WORDEN et al.
diese Prinzipien auf die Uberwachung von Flug-
zeugtragflachen an [3]. Dabei wurden aufeinander
aufbauend die Detektion von Schaden, deren Loka-
lisierung sowie die Beurteilung ihres Ausmales be-
handelt. Hierfir wurden die untersuchten Tragfla-
chen zu mechanischen Schwingungen angeregt
und Transmissionsspektren von an den Tragflachen
angebrachten Beschleunigungssensoren aufge-
zeichnet. Da die Autoren die zu untersuchenden
Tragflachen nicht beschadigen durften, haben sie
stattdessen Teile der Tragflachen, die zu Inspekti-
onszwecken demontiert werden kénnen, durch ei-
gene Teile ersetzt, in die gezielt Fehler eingebracht
werden kdnnen. Dies ermdglichte eine spatere Eva-
luierung der Algorithmen sowie eine Uber die Scha-
denserkennung und -lokalisierung hinausgehende
Datenauswertung. In einem ersten Schritt wurden
die Abschnitte der Transmissionsspektren, die fir
die Schadensvorhersage geeignet sind, identifi-
ziert. Diese dienten spater als Merkmal fiir die
Schadenserkennung. Diese Beschrankung auf aus-
sagekraftige Abschnitte der Transmissionsspektren
war den Autoren zufolge notwendig, weil die Befes-
tigung der untersuchten Tragflachenabdeckungen
ebenfalls einen grofRen Einfluss auf die aufgezeich-
neten Spektren hatte, und sonst mehr Trainingsda-
ten ndtig gewesen waren, um den Einfluss der Be-
schadigungen von dem Einfluss der Befestigung
auf die Spektren zu trennen. Die Detektion von Feh-
lern wurde von den Autoren nur an einzelnen Teilen
der Abdeckung demonstriert. Hierflir verwendeten
sie eine Ausreil3ererkennung anhand der Mahalano-
bis-Distanz, die auf einer einfachen, zuvor fur den
fehlerfreien Fall erstellten Statistik der extrahierten
Merkmale beruht. Fur die Lokalisierung von Fehlern
wurde ein Sensornetzwerk eingesetzt, mit dem Aus-
reiRerindikatoren berechnet werden kdnnen. Diese
dienen als Eingabe fir ein neuronales Netzwerk,
das daraus die Nummer des entfernten Tragfla-
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chenteils vorhersagen soll. Dieses Netzwerk wurde
zuvor anhand von Daten aus dem Experiment trai-
niert, sodass es sich daher insgesamt um ein Uber-
wachtes Verfahren handelt.

SOHN et al. geben einen aktualisierten Literatur-
Uberblick fur die Jahre 1996 — 2001 auf der Basis
eines friheren Ruckblicks von 1995 [4]. Auch in die-
ser Arbeit wurde das Problem der Tragwerksuber-
wachung hauptsachlich als Mustererkennungspro-
blem angesehen, das mit statistischen Methoden
zu lésen ist. Bezlglich der Methodik werden die
Verfahren nach Art der verwendeten Merkmale und
der statistischen Modellierung der Merkmalsklassifi-
kation unterschieden. Bei den Merkmalen dominie-
ren solche, die aus dem Schwingungsverhalten des
betrachteten Bauwerks abgeleitet werden kénnen,
wahrend bei der statistischen Modellierung fur den
Fall, dass lediglich Betriebsdaten vorhanden sind,
eine einfache AusreilRererkennung eingesetzt wird
und komplexere Verfahren, wie neuronale Netze
oder genetische Algorithmen verwendet werden,
wenn auch Daten zu Schadensfallen vorliegen. Als
kritische Punkte wurden die Anfalligkeit der gemes-
senen Frequenzparameter von Umgebungseinflis-
sen und der Mangel an Erfahrungen mit realen
Tragwerken genannt. Dies stimmt mit den Aussa-
gen von WORDEN et al. Gberein [5].

Eine Alternative zu der Auswertung von Spektren
wurde von ZANG et al. vorgestellt [6]. Dabei werden
die aufgezeichneten Zeitreihen mehrerer Sensoren
einer Unabhangigkeitsanalyse (Englisch: Indepen-
dent Component Analysis, ICA) unterzogen. Die
hierbei in einer initial durchzufiihrenden Lernphase
bestimmte Mischmatrix enthalt Merkmale der Zeit-
reihen, die verwendet werden, um ein neuronales
Netz zur Schadensvorhersage zu trainieren.

Die in jungster Zeit verodffentlichen Arbeiten basie-
ren auf den gleichen Prinzipien wie die zuvor vorge-
stellten grundlegenden Arbeiten und erweitern die-
se vor allem hinsichtlich der fir die Merkmalsextrak-
tion und statistischen Modellierung eingesetzten Al-
gorithmen.

Viele Verfahren zur Uberwachung von Bauwerken
stitzen sich auf eine Analyse der Eigenfrequenzen
und zugehdrigen Eigenformen des gesamten unter-
suchten Tragwerks. Mit Methoden, die unter dem
Sammelbegriff ,Operational Mode Analysis® (OMA)
zusammengefasst werden, kdnnen diese Analysen
fur bestehende Bauwerke im Betrieb durchgefiihrt

werden, wobei keine kontrollierte externe Anregung
des Bauwerkes erfolgen muss, siehe [7].

Ausgehend von der Beobachtung, dass mdgliche
Umgebungseinflisse vor Anwendung einer Ausrei-
Rerelimination mit der Mahalanobisdistanz kompen-
siert werden muissen, erweiterten CROSS et al. fri-
here Arbeiten von WORDEN [5] durch Verfahren
zur Kompensation der Umgebungseinflisse [8]. Zu
diesem Zweck fiihrten sie das aus der Okonometrie
stammende Verfahren der Kointegration von Zeit-
reihen ein und verglichen die damit erzielten Ergeb-
nisse mit denen einer Kompensation durch Projekti-
on auf die kleinsten Hauptkomponenten. Die Koin-
tegration lasst sich auf Messreihen nicht-stationarer
Prozesse mit stationdrer erster Ableitung anwen-
den. Das Verfahren identifiziert die Koeffizienten ei-
ner stationaren Linearkombination der nicht-statio-
naren Grolken. Diese Linearkombination beschreibt
in den Messwerten gemeinsam vorkommende
Trends, die wahrscheinlich von Umgebungseinflis-
sen herrihren. Dies ermdglicht die Kompensation
der Umgebungseinflisse. Den Autoren zufolge kon-
nen sowohl mit Kointegration als auch mit PCA
Merkmale generiert werden, die unabhangig von
Umgebungseinflissen sind, aber dennoch mit den
Schadensfallen korreliert sind. Die Autoren favori-
sieren das Verfahren der Kointegration, da die Or-
thogonalitatsforderung an die Eigenvektoren bei
der PCA ihrer Meinung nach die Mdglichkeit ein-
schrankt, optimale Lésungen fiir den zu eliminieren-
den Unterraum zu finden.

In einer vergleichenden Studie zur Schadenserken-
nung an stabférmigen oder ebenen Strukturen un-
tersuchten FAN et al. verschiedene Verfahren hin-
sichtlich ihrer Fahigkeiten zur Erkennung einfacher,
mehrfacher sowie grof¥flachiger Schaden und ihrer
Robustheit gegenlber Rauschen und der Platzie-
rung der Sensoren [9]. Als Vergleichsgrundlage
dient ein Finite-Elemente-Modell (FE-Modell). Eine
Besonderheit dieser Arbeit ist, dass Verfahren, die
auf einer Auswertung der Eigenfrequenzen, der Ei-
genformen sowie der Spannungsenergie beruhen,
miteinander verglichen werden. Bei dem Vergleich
schneiden die mit Mode Shape Curvature (MSC)
und Damage Index Method (DIM) benannten Ver-
fahren, die die Krimmung der Eigenformen bezie-
hungsweise die Spannungsenergie analysieren,
am besten ab, wahrend Verfahren, die die Frequenz-
eigenschaften analysieren, als ungeeignet fur die
Schadenserkennung an komplexen Tragwerken
angesehen werden.
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COMANDUCCI et al. vergleichen sechs verschie-
dene Verfahren zur Schadenserkennung an Bri-
ckenbauwerken [10]. Die Schadenserkennung ba-
siert dabei in jedem Fall auf einer AusreilRererken-
nung mit der Mahalanobisdistanz. Zunachst werden
die Eigenfrequenzen und Eigenformen der Bri-
ckenschwingungen in einer Trainingsphase aufge-
zeichnet. Mit diesen Daten werden verschiedene
Modelle trainiert, die den Einfluss der Umgebungs-
bedingungen auf die Moden beschreiben sollen.
Die dabei aufgetretenen Residuen dienen als Refe-
renz fur die spatere Auswertung. In der Anwen-
dungsphase werden die gelernten Modelle einge-
setzt, um die Umgebungsbedingungen zu kompen-
sieren, und die dabei festgestellten Residuen wer-
den mit den Residuen aus der Trainingsphase mit
den Methoden der Ausreil’ererkennung verglichen.
Das Verfahren wird mit Daten, die an einem realen
Briickenbauwerk aufgezeichnet wurden, evaluiert.
Dazu wird mit einem FE-Modell ein Schadensfall si-
muliert und die dadurch hervorgerufenen Abwei-
chungen auf die tatsachlichen Messwerte aufge-
schlagen. Bei dem Vergleich schneidet eine Kombi-
nation von PCA und linearer Ausgleichung am bes-
ten ab, wenn die aufgeschlagenen Fehlerterme li-
near sind. Wenn nicht-lineare Fehler simuliert wer-
den, schneidet ein lokales PCA Verfahren, bei dem
mehrere Hauptkomponentenanalysen auf einer
Zerlegung des Merkmalsraums durchgefiihrt wer-
den, am besten ab. Die Methode der Kointegration
schneidet bei der Schadenserkennung eher
schlecht ab, bendtigt dafiir aber die kiirzeste Trai-
ningsphase.

TAMURA et al. verwenden die Daten von Beschleu-
nigungssensoren, die an Fahrbahnibergéngen ei-
ner mehrspurigen Strafenbriicke befestigt sind, um
Defekte an Fahrbahniibergangen zu detektieren
[11]. Hierzu wurden ein uniberwachtes und ein
Uberwachtes Lernverfahren mit der Methode der
Support-Vektor-Maschinen realisiert. Als Merkmale
werden sowohl Zeitreihen fester Lange als auch de-
ren Spektren verwendet. Um eine gewisse Unab-
hangigkeit von Umgebungseinfliissen zu erreichen,
womit in diesem Fall vor allem die Abhangigkeit der
Messdaten von den Typen und Geschwindigkeiten
der Uberfahrenden Fahrzeuge gemeint ist, werden
nur Merkmale aus Zeitabschnitten verwendet, bei
denen die Hohe der in dem Signal detektierten Ma-
xima einer bestimmten Reihenfolge folgt. Die Aus-
wertung ergibt, dass das unuberwachte Verfahren
durch diese Merkmalsauswahl deutlich verbessert
werden kann. Insgesamt schneidet das Uberwachte

Verfahren trotzdem noch besser ab. Die Ergebnisse
hangen kaum davon ab, ob Zeitreihen oder Spek-
tren als Merkmalsvektoren verwendet werden.

Die oben vorgestellten Verfahren haben gemein,
dass sie auf einem Vergleich der an einer Struktur
im Normalbetrieb erhobenen Daten mit aktuellen
Messdaten beruhen. Abweichungen werden dann
als Schadensereignis interpretiert. Eine andere He-
rangehensweise ist, einen Vergleich mit einem Mo-
dell durchzufiihren. Hierfur wird oft die sogenannte
Finite Element Model Updating-Methode einge-
setzt. Grundsatzlich werden bei diesem Verfahren
an der Struktur erhobene Messdaten regelmafig
mit Vorhersagen aus einem Finite-Elemente-Modell
(FEM) verglichen. Dann werden die Parameter des
FEM mit nicht-linearen Optimierungsverfahren so
angepasst, dass die Abweichung zwischen Vorher-
sage und Messdaten minimal ist. Sind hierbei grof3e
Parameteranpassungen notwendig, so deutet dies
auf Fehler an der Struktur hin, die mit dem Modell
auch lokalisiert werden kdnnen. Ein Nachteil dieser
Verfahren ist die flr die nicht-lineare Optimierung
bendtigte Rechenzeit.

MORDINI et al. stellen eine Scilab-Implementierung
eines solchen FEM-Updating Algorithmus vor, der
auf offene FEM-Programmbibliotheken zugreift
[12]. Damit wird ein Modell fir die Schadenserken-
nung an Tragern und Spannseilen realisiert, das Ei-
genfrequenzen und Eigenformen als Eingabepara-
meter bendtigt. Die Eigenfrequenzen sollen die Er-
kennung von Schaden erlauben, wahrend die Ei-
genformen Aussagen Uber die Ausdehnung von
Schaden mdglich machen sollen. Bei einer Erpro-
bung an realen Schwingungsdaten, die an Stahlsei-
len einer Hangebricke erhoben wurden, konnten
so durch Korrosion beschadigte Kabel erkannt wer-
den.

Neben den zuvor diskutierten Verfahren zur Uber-
wachung der Stabilitdt des gesamten Tragwerks
gibt es auch Verfahren zur Erfassung der individuel-
len auf eine Bruicke einwirkenden Achslasten, siehe
[13] sowie [14] furr einen Uberblick. Diese Verfahren
sollen eine zeitnahe Uberwachung des Lastver-
kehrs sowie der auf einzelne Bauwerke wirkenden
Spitzenlasten ermdglichen. Prinzipiell basieren die-
se Verfahren auf einem in [15] entwickelten Verfah-
ren, bei dem eine mit Dehnungssensoren ausge-
stattete Briicke gewissermalen als Waage verwen-
det wird. Unter Zuhilfenahme von Zusatzinformatio-
nen, insbesondere Achszahl und Fahrzeugge-
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schwindigkeit, kdnnen dann unter der Annahme,
dass die Durchbiegung der Brlcke proportional zu
dem Produkt aus der Fahrzeuglast und der aus der
Statik bekannten Einflusslinie ist, die individuellen
Achslasten bestimmt werden. Aufgrund dieses Vor-
gehens werden diese Verfahren im Englischen un-
ter dem Begriff ,Bridge Weight in Motion (B-WIM)*
zusammengefasst.

LUBASCH stellt in seiner Dissertation ein solches
System zur Identifikation statischer Verkehrslasten
auf der Basis gemessener Querschnittsdehnungen
vor [16]. Dabei wird eine Kombination von evolutio-
naren Optimierungsverfahren und kinstlichen Neu-
ronalen Netzen eingesetzt. Ein Vorteil dieses Ver-
fahrens ist, dass die unbekannten Parameter Fahr-
zeuggewicht, -geschwindigkeit und Achsabstande
bei der Optimierung ebenfalls bestimmt werden und
daher nicht separat erfasst werden mussen.

3 Erste Untersuchung der
Sensordaten

3.1 Datenimport

Die bereitgestellten Sensordaten konnten in die
Entwicklungsumgebung MATLAB importiert wer-
den. Fur das Einlesen des bindren 32-bit Diadem
Formates und der von dem Road Traffic Manage-
ment System (RTMS) aufgenommenen CSV-Datei-
en wurden zu diesem Zweck eigene Funktionen im-
plementiert und frei verfigbare Skripte angepasst.
Die an den instrumentierten Lagern aufgenomme-
nen und im CATMAN-Dateiformat gespeicherten
Daten konnten mithilfe des mitgelieferten Skriptes
eingelesen werden. Bild 1, Bild 2 sowie Bild 3 zei-
gen beispielhaft importierte Sensordaten von jedem
der drei Messsysteme. In Bild 1 und Bild 2 wurde
der Ausschnitt so gewahlt, dass ein zeitlich abge-
grenztes Signal, das sich klar vom Sensorrauschen
unterscheidet, vollstdndig enthalten ist. Dieser Sig-
nalverlauf ist auf die Uberfahrt eines Fahrzeugs zu-
ruckzufuhren. Bild 3 zeigt den Temperaturverlauf,
der von einem drahtlosen Sensor des iBASt-Sys-
tems innerhalb von sieben Tagen aufgezeichnet
wurde.
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Bild 1: Messreihenausschnitt und halblogarithmische Dar-
stellung des zugehdrigen Leistungsspektrums fur
den Dehnmessstreifen ,MS17‘ des RTM-Systems
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3.2 Abgeleitete Mindestanforderungen
3.2.1 Anforderungen an die Abtastrate

Bild 1 und Bild 2 zeigen neben den Sensordaten
auch das zugehorige Leistungsspektrum in halb-
logarithmischer Darstellung. Dieses beschreibt die
Verteilung der Signalenergie auf die einzelnen Fre-
quenzanteile. Beide Spektren weisen ein Maximum
bei der Frequenz von 0 Hz auf. Dies entspricht der
konstanten Verschiebung der Signale von der Null-
linie (Gleichanteil).

Davon abgesehen gibt es deutliche Unterschiede in
den Spektren. Das in Bild 1 gezeigte Spektrum des
Dehnungssensors weist zwei eng benachbarte,
stark abgegrenzte Maxima in der Nahe von 110 Hz
auf. Der Signalverlauf ahnelt daher auch einer
Schwebung, deren Amplitude exponentiell abklingt.
Dies lasst vermuten, dass hier zwei Eigenfrequen-
zen angeregt wurden, die kritisch gedampft sind. Im
Gegensatz hierzu weist das Spekitrum des Be-
schleunigungssensors in Bild 2 ein breiteres Maxi-
mum bei ca. 150 Hz auf und fallt dann langsam ab.
Hier ist in dem Signal ebenfalls ein Schwebungs-
muster erkennbar, das aber starker von weiteren Ef-
fekten Uberlagert wird.

Die Spektren geben Aufschluss dartber, ob die Ab-
tastrate bei der Aufzeichnung ausreichend hoch ge-
wahlt wurde, um das Abtasttheorem einzuhalten.
Hierzu wurden entsprechende Spektren fir alle
Sensoren des RTMS und der instrumentierten La-
ger sowie des Fahrbahnibergangs flr jeweils zwei
Zeitfenster ausgegeben und begutachtet. Dabei
wurden keine Hinweise auf eine Verletzung des
Abtasttheorems (Aliasing) gefunden.

Fir den hier gezeigten Dehnungssensor des RTMS
scheint die relevante Signalinformation im Fre-
quenzbereich bis 300 Hz enthalten zu sein, sodass
die Abtastrate von 600 Hz ausreichend ist. Die von
den Beschleunigungs- und Kraftsensoren an dem
Fahrbahniibergang aufgezeichneten Daten weisen
generell ein etwas breiteres Spektrum bis ca.
1.000 Hz auf. Die gewahlte Abtastrate von 2.500 Hz
scheint hier ebenfalls ausreichend zu sein.

Ebenso wurde auch in den Ubrigen betrachteten
Sensordaten kein Hinweis auf Aliasing gefunden,
sodass die gewahlten Abtastraten insgesamt als
ausreichend angesehen werden kdnnen. Allerdings
muss hierbei eingeschrankt werden, dass nur ein
kleiner zeitlicher Ausschnitt der Daten untersucht

wurde. Ob eine weitere Reduktion der Abtastraten
moglich ist, muss unter Bericksichtigung der Auf-
gabenstellung und der dafiir eingesetzten Verfah-
ren im Einzelfall untersucht werden.

3.2.2 Anforderungen an die Synchronisation
der Sensordaten

Dieses Kapitel behandelt die Frage, wie gut die
Sensordaten synchronisiert werden miissen, um in
der Einleitung dargelegten Anwendungsszenarien
nutzbar zu sein. Generell sind die Anforderungen
an die Synchronisation der Sensordaten eng ver-
knUpft mit den Anforderungen an die Abtastrate, die
im vorigen Kapitel diskutiert wurden. Beide hangen
letztendlich davon ab, wie dynamisch das System
bzw. der zu untersuchende Teilaspekt des Systems
ist. FUr die Rekonstruktion verteilter Systeme sollte
zudem auch bei der Synchronisation das Abtastthe-
orem eingehalten werden, d. h. die Synchronisation
sollte mindestens so genau sein, dass die Abtast-
zeitpunkte bis zur durch das Abtasttheorem vorge-
gebenen Grenzfrequenz einander eindeutig zuge-
ordnet werden koénnen, wie in Bild 4 gezeigt. Aus
dieser Uberlegung folgt die folgende Abschéatzung
fur die maximal tolerierbare Abweichung &t der
korrespondierenden Abtastzeitpunkte der zu syn-
chronisierenden Signale:

1

ot = — 1
max 2max (fl' fz) ( )

In Formel (1) sind f; und f, die gewahlten Abtastfre-
quenzen der beiden zu synchronisierenden Signale
und 6t,,, ist der maximal tolerierbare Synchronisie-
rungsfehler.

L {0 11

Bild 4: Synchronisation zweier Signale. Die schwarzen und
blauen Pfeilspitzen markieren die Abtastzeitpunkte zwei-
er Signale. Die korrespondierenden Messungen dirfen
nicht weiter als ein halbes Abtastintervall voneinander
abweichen, damit eine eindeutige Zuordnung erfolgen
kann.
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3.2.3 Anforderungen an die Datenqualitat

Die Qualitat von Sensormessungen wird durch ver-
schiedene, sich Uberlagernde stochastische Pro-
zesse beeinflusst. Die fir die Untersuchung von
Zeitgebern entwickelte Allen-Varianz-Analyse bietet
eine Moglichkeit, verschiedene Stoéreinflisse an-
hand von aus langen Zeitreihen bestimmten Kurven
grafisch zu ermitteln. Fur die Charakterisierung von
Beschleunigungssensoren wird dies in [17] be-
schrieben.

Dabei wird davon ausgegangen, dass die Sensor-
messungen die folgende Form haben:

S¢=5.+ b+ n, (2)

Hier ist §; der verfalschte, aufgezeichnete Mess-
wert, s, der unbekannte, wahre Wert und b,, n, sind
Storterme. Der Storterm n, beinhaltet zeitlich un-
korreliertes, normalverteiltes Rauschen mit Stan-
dardabweichung o,, wahrend b, einen sich langsam
mit der Zeit verandernden Nullpunktfehler (Bias)
beschreibt.

Erste Schatzungen fir b, und o, kdnnen durch die
Berechnung von Mittelwert und Varianz einer aus-
reichend langen Messreihe bei konstantem und be-
kannten Eingangssignal s; (meist das Nullsignal) er-
halten werden. Dabei wird die langsame Verande-
rung des Bias allerdings vernachlassigt. Um diese
Biasdrift ebenfalls charakterisieren zu kdnnen, wer-
den lange Zeitreihen, bei denen der Sensor in Ruhe
ist, bendtigt. Solche Messreihen kénnen normaler-
weise nur unter Laborbedingungen aufgenommen
werden.

Fir die Verwendung der Messdaten in Algorithmen
zur Sensordatenfusion und Anomalieerkennung ist
vor allem wichtig, dass sich die Charakteristik der
Storterme nicht unvorhergesehen mit der Zeit an-
dert. Beispielsweise ist es moglich, zeitlich veran-
derliches Rauschen zu modellieren. Wenn dies je-
doch unterlassen wird, wird wahrscheinlich eine
Anomalie erkannt, sobald sich beispielsweise die
Varianz des Rauschens zu stark von ihrem Wert
wahrend der Trainingsphase unterscheidet. Proble-
matisch sind in diesem Zusammenhang vor allem
langsame Veranderungen, wie z. B. die Biasdrift,
weil diese in Trainingsdaten, die sich Uber ver-
gleichsweise kurze Zeitabschnitte erstrecken, keine
Rolle spielen und auf3erhalb des Labors nicht von
tatsachlichen langsamen Veranderungen, z. B. auf-
grund von Veranderungen der Statik von Gebau-
den, unterscheiden lassen. Wenn die Biasdrift nicht

schon vor Installation der Sensoren im Labor cha-
rakterisiert wurde, kann sie daher nur durch anbrin-
gen zusatzlicher, redundanter Sensoren erkannt
werden. Fur eine quantitative Kompensation wer-
den in jedem Fall redundante Messungen bendtigt.

Ein weiteres wichtiges Merkmal fur die Qualitat
von Sensordaten ist das Signal-Rauschverhaltnis
(Engl.: Signal-to-noise ratio (SNR)). Hierbei wird
ebenfalls davon ausgegangen, dass das zu unter-
suchende Signal aus einer additiven Uberlagerung
des eigentlichen Nutzsignals mit einem stérenden
weillen Rauschsignal besteht. Nullpunktfehler wer-
den allerdings vernachlassigt.

Dann kann ein sogenannter Optimalfilter (Engl.:
matched filter) definiert werden, fiir den das Signal-
Rausch-Verhaltnis maximal ist [18]. Das Signal-
Rausch-Verhaltnis p nimmt dann den folgenden
Wert an:

p= =3 3)

Hier ist E; die Energie des zu detektierenden Sig-
nals, die durch Integration Uber dessen Fourier-
Spektrum bestimmt wird, und oZ die spektrale
Leistungsdichte des weiflen Rauschens. Damit ist
ein Kriterium fir die Detektion von Ereignissen in
den aufgezeichneten Sensordaten gegeben.

4 Plausibilisierung Mess-
system und Sensordaten-
fusion

4.1 Einleitung

Ziel der Plausibilisierung ist es, Sensormessungen
daraufhin zu Uberprifen, ob ihre Werte nachvoll-
ziehbar sind. Es geht also darum, grobe Fehler oder
unmogliche Messwerte zu identifizieren. Ziel der
Sensordatenfusion ist hingegen die Verbesserung
der Genauigkeit durch optimale Kombination der In-
formationen aus unterschiedlichen Datenquellen.
Die Kombination unterschiedlicher Datenquellen
bei der Sensordatenfusion erlaubt zudem die Ablei-
tung neuer GrofRRen, die mit den Messungen einzel-
ner Sensoren nicht bestimmbar wéaren. Diese bei-
den Problemstellungen sind eng miteinander ver-
knapft: Algorithmen zur Sensordatenfusion berech-
nen oftmals auch Genauigkeitsmalle, die als Gite-
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kriterium bei der Plausibilisierung verwendet wer-
den kdnnen. Ein Beispiel hierfir sind die Kovarianz-
matrizen, die die Genauigkeit der Schatzung eines
Kalman-Filters beschreiben. Weiterhin ist die Mdg-
lichkeit, verschiedene MessgréRen mit Sensorda-
tenfusion zusammenzufihren, fir die Plausibilisie-
rung zusammenhangender physikalischer Grofien
von Bedeutung ist.

Die Ansatze zur Sensordatenfusion und Plausibili-
sierung unterscheiden sich auch darin, inwiefern sie
ein genaues physikalisch-mathematisches Modell
der untersuchten Vorgange voraussetzen. Ansatze,
fur die kein solches Modell erstellt werden muss,
werden im Folgenden als modellfrei bezeichnet.
Diese bieten sich besonders fir die Plausibilisie-
rung einzelner physikalischer Gréflen an, da hier
die Zusammenhange zwischen verschiedenen phy-
sikalischen Grofien keine Rolle spielen und daher
auch nicht modelliert werden mussen. Trotzdem lie-
gen modellfreien Methoden in diesem Sinne in der
Regel bestimmte Annahmen zu Grunde, beispiels-
weise, dass sich ein Messwert nur langsam veran-
dert, oder dass ein Messwert innerhalb bestimmter
Grenzen liegen muss. Diese Annahmen folgen oft
aus einem groben physikalischen Verstandnis der
Vorgénge, bendtigen aber keine genaue mathema-
tische Modellbildung. Beispielsweise folgt die An-
nahme, dass sich ein Messwert nur langsam veran-
dert, aus Vorwissen Uber die Dynamik eines Sys-
tems.

Im Gegensatz hierzu bieten modellbasierte Metho-
den die Mdglichkeit, das Hintergrundwissen uUber
die physikalischen Abldufe in dem untersuchten
System zur Verbesserung der Schatz- und Plausi-
bilisierungsergebnisse einzusetzen. Allerdings be-
steht hier auch in gréRerem MaRe die Gefahr der
systematischen Verzerrung der Ergebnisse, wenn
das Modell die physikalischen Gegebenheiten nicht
gut beschreibt. Dies kann beispielsweise auftreten,
wenn sich die Umgebungsbedingungen mit der Zeit
verandern.

In Kapitel 4.2 werden Verfahren zur Plausibilisie-
rung vorgestellt. Die unterschiedliche Funktionswei-
se dieser Verfahren und ihre jeweiligen Starken und
Schwachen werden in Kapitel 4.3 und Kapitel 4.4
am Beispiel der Plausibilisierung von Temperatur-
messungen dargestellt. Hierfir wurden Temperatur-
daten gewahlt, weil fir die Modellierung des War-
metransports in Gebauden bereits Modelle existie-
ren, anhand derer die Vorgehensweise gut erldutert
werden kann.

4.2 Beschreibung der eingesetzten
Verfahren

4.2.1 Verfahren zur Filterung und Glattung
von Daten

4.2.1.1 Smoothing Splines

Smoothing Splines [22], [23] sind ein Beispiel flr
eine Methode zur modellfreien Plausibilisierung, die
sich auf Annahmen zur Dynamik eines Systems
stutzt. Ein Smoothing Spline ist eine stiickweise po-
lynomiale Funktion, die bestimmte Stetigkeitseigen-
schaften hat', und folgenden Fehlerterm minimiert:

ty dz 2z
(d—j) dr+aZ(yk—s(rk))2 )

to

ce=(01-a)

In obiger Formel bezeichnet s(t) den Smoothing
Spline, der die Messwerte y, zu den Zeitpunkten ¢,
approximiert. Der erste Term bestraft Abweichun-
gen von einem geraden Funktionsverlauf, wahrend
die Summe im zweiten Term Abweichungen zwi-
schen dem Smoothing Spline und den Messwerten
bestraft. Uber den Parameter @ werden diese bei-
den Strafterme gegeneinander gewichtet. Die oben
angesprochene Annahme Uber die Dynamik des
Systems findet hier also Uiber die Wahl eines geeig-
neten a Eingang in die Plausibilitdtsprifung.

4.2.1.2 Kalman-Filter

An dieser Stelle wird zunachst die Funktionsweise
des herkdmmlichen Kalman-Filters beschrieben,
vgl. [24]. Dieser spielt eine wichtige Rolle bei Ver-
fahren zur Sensordatenfusion und bei der Plausibi-
lisierung von Sensormessungen. Zudem ist ein Ver-
standnis des Kalman-Filters auch fiir das Verstand-
nis des Outlier Robust Kalman-Filters in Kapitel
4.2.1.3 hilfreich.

Bild 5 zeigt eine grafische Darstellung der Annah-
men Uber den modellierten Prozess, die dem Kal-
man-Filter zugrunde liegen. Dabei handelt es sich
um ein sogenanntes Bayes-Netz [25]. Die kreis-
formigen Knoten in einem solchen Netz reprasen-
tieren Zufallsvariablen und Pfeile reprasentieren
stochastische Abhangigkeiten. Bei den Zufallsvaria-
blen kann es sich auch um mehrdimensionale Zu-
fallsvektoren handeln. Die eckigen Kastchen ste-

T Meist wird C2-Stetigkeit garantiert.
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Bild 5: Bayes-Netz zu dem generativen Modell, das die dem
Kalman-Filter zugrundeliegenden Annahmen Uber den
beobachteten Prozess beschreibt.

hen flr SteuergroRen, die als Eingabe fir den Pro-
zess dienen. Diese werden in der Regel nicht als
Zufallsvariablen aufgefasst.

In Bild 5 stehen die mit x, bezeichneten Zufallsvari-
ablen fur den aktuellen Systemzustand zum Zeit-
punkt t. Dieser konnte beispielsweise aus Tempera-
tur und Luftfeuchte sowie deren zeitlichen Ableitun-
gen bestehen, um die Dynamik auf einfache Weise
zu modellieren. Sensormessungen oder Beobach-
tungen werden in Bild 5 durch kreisférmige Knoten
mit dicken hellblauen Randern dargestellt und mit
z, bezeichnet.

Bei dieser Modellierung werden die Messungen
bzw. Beobachtungen strikt von dem eigentlichen
Zustand, der die Beobachtungen erzeugt und oft
das eigentliche Ziel einer Schatzung ist, unterschie-
den. Der Zustand kann nicht direkt beobachtet wer-
den, es handelt sich um eine latente Variable, deren
Schatzwert teilweise erst nach mehreren Zeit-
schritten aus den Beobachtungen bestimmt werden
kann. Dabei hilft neben dem Messmodell auch das
zeitliche Modell, das die Dynamik des untersuchten
Prozesses beschreibt.

Aus einem Bayes-Netz kann die Wahrscheinlich-
keitsdichte Uber die beteiligten Zufallsvariablen di-
rekt abgelesen werden. Jeder Wurzelknoten ohne
eingehenden Pfeil tragt einen Faktor p(x) zu der
gemeinsamen Dichtefunktion bei, der die Rand-
verteilung Uber die in dem Knoten enthaltene Zu-
fallsvariable x enthalt. Fir jeden Knoten mit ein-
gehendem Pfeil wird ein Faktor p(x|Eltern(x)) zu
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion hinzugefugt,
der die bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte fur x

enthalt, wenn die Werte der Zufallsvariablen aus
den Elternknoten festgehalten werden.

Des Weiteren kénnen die stochastischen Unabhan-
gigkeitsbeziehungen zwischen Zufallsvariablen un-
ter Zuhilfenahme einiger einfacher Regeln mithilfe
eines Bayes-Netzes bestimmt werden. Fur das
Netz aus Bild 5 folgt daraus, dass jeder Zustand x;
nur von seinem Vorgangerzustand x, ; abhangt.
Diese Markov-Annahme ist somit auch eine der Vo-
raussetzungen fiir das Kalman-Filter.

Weiterhin wird bei dem Kalman-Filter von normal-
verteilten Zufallsvariablen und linearen Abhangig-
keiten fur das System- und Messmodell ausgegan-
gen. Das Netz in Bild 5 reprasentiert daher eine
Wahrscheinlichkeitsdichte mit folgenden Faktoren:

p(x¢lxe—1) ~ N(Axe—q + Bug, Q) )]
p(z¢lx;) ~ N(Hx., R) (6)

In obigen Gleichungen steht N(x,P) fiur die Normal-
verteilung mit Mittelwert x und Kovarianzmatrix P
und ~ bedeutet ,verteilt wie“.

Die Matrizen A, B und H, die das Zustandsuber-
gangs- und Messmodell beschreiben, kénnen sich
mit der Zeit andern, die durch sie beschriebenen
Zusammenhange muissen jedoch ndherungsweise
linear sein. Eine haufig verwendete Variante des
Kalman-Filters ist das sogenannte Extended Kal-
man-Filter, bei dem die Matrizen fur Zustandsuber-
gangs- und Messmodell durch die Jakobimatrizen
beliebiger analytischer Zustandsubergangs- und
Messgleichungen ersetzt werden. Dabei handelt es
sich jedoch um eine Approximation, die mit zuneh-
mender nicht-Linearitat schnell zu unbrauchbaren
Schatzergebnissen fihrt.

Treffen die hier beschriebenen Voraussetzungen
zu, dann bietet das Kalman-Filter eine effizien-
te Methode zur Berechnung des bestmdglichen
Schatzwertes X; aus den Beobachtungen z;, z,, z3,
..., Zy bis zum Zeitpunkt ¢. Hierflr wird der geschatz-
te Zustand und dessen Kovarianz zunachst gemaf
dem Zustandsiibergangsmodell aus Gleichung (5)
in der Zeit fortgeschrieben:

x; = Ax}, + Bu, (7)
P = AP, AT +Q (8)

Hierbei kennzeichnen die hochgestellten Zeichen
+, - die Schatzungen fir den Zustand x, und des-
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sen Kovarianz P, vor bzw. nach der Verarbeitung
einer Messung. Die Pradiktion wird dann verwen-
det, um das Residuum s, und dessen Kovarianzma-
trix S zu bestimmen:

St =Zf_th (g)

Se=R+HP HT (10)

Damit kann schlieRlich der neue Filterzustand unter
Berucksichtigung der Messung berechnet werden:

K =PHTS™? (11)
xt =x; +Ks; (12)
PF =P — KSKT (13)

Den optimalen Schatzwert fur x, erhalt man nun
durch abwechselnde Ausfiihrung der Gleichungen
(7)-(8) fur die Pradiktion und (9)-(13) fir die Aktuali-
sierung mit neuen Messungen.

Die Residuen und ihre Kovarianz aus den Gleichun-
gen (9) und (10) sind fur die Erkennung von Ausrei-
Bern in den Messwerten von grof3er Bedeutung und
kénnen somit auch fiir die Plausibilisierung verwen-
det werden.

4.2.1.3 Outlier Robust Kalman-Filter

Das Outlier Robust Kalman-Filter (ORKF) ist eine
Variante des Kalman-Filters, die besonders robust
gegenlber Ausreilern in den Messdaten ist [26].
Bei dem herkdmmlichen Kalman-Filter wird ange-
nommen, dass das Messrauschen normalverteilt ist
und dass sich die Parameter dieser Verteilung nicht
andern. Im Gegensatz hierzu wird bei dem ORKF
von einer Student-t Verteilung der Messfehler aus-
gegangen. Diese Verteilung misst groben Ausrei-
Rern mehr Wahrscheinlichkeit bei und soll so eine
separate Behandlung von Ausreilern Uberfllissig
machen. Hierfir wird bei jeder Filteraktualisierung
eine Fixpunktiteration durchgefiihrt, um eine an das
aktuelle Residuum angepasste Kovarianzmatrix fir
das Messrauschen zu bestimmen, mit der dann
eine Filteraktualisierung ganz analog zu dem
herkdmmlichen Kalman-Filter durchgefiihrt werden
kann.

Bild 6 zeigt das Bayes-Netz, das der Modellierung
des ORKF zugrunde liegt. Das Netz dhnelt dem
entsprechenden Bayes-Netz fur das Kalman-Filter
aus Bild 5 stark. Der wesentliche Unterschied be-
steht darin, dass die Knoten fur die Beobachtungen

Bild 6: Bayes-Netz zu dem generativen Modell, das die dem
Outlier Robust Kalman-Filter zugrundeliegenden Annah-
men Uber den beobachteten Prozess beschreibt.

z, von weiteren Knoten R, abhéngen. Diese enthal-
ten die Parameter der Verteilung des Messrau-
schens.

Hierbei wird flir das Messrauschen selbst eine mit-
telwertfreie Normalverteilung mit Kovarianzmatrix
M, angenommen. Diese Kovarianzmatrix wird aller-
dings ebenfalls als Zufallsvariable aufgefasst, de-
ren Inverse Wishart-verteilt ist:

R;!

M{1~W(T,p) (14)

Hierbei steht W(X, f) fir eine Wishart-Verteilung mit
Prazisionsmatrix X und f Freiheitsgraden. Der Pa-
rameter p bestimmt, wie stark die Verteilung der
Kovarianzmatrizen um ihren Mittelwert schwankt.

Falls der latente Zustand x, bekannt ist, sind die Be-
obachtungen z, Student-t-verteilt. Die a-posteriori
Wahrscheinlichkeit p(x;|z;, Z.1, ..., z1) ist bei exak-
ter Rechnung nach diesem Modell nicht mehr nor-
malverteilt, wodurch eine effiziente rekursive Be-
rechnung erschwert wird. Daher verwenden die Au-
toren in [26] eine mdglichst optimale Approximation
der wahren a-posteriori Verteilung durch eine Nor-
malverteilung. Die Optimalitat wird hierbei durch Mi-
nimierung der Kullback-Leibler Distanz zwischen
der analytisch korrekten a-posteriori Dichte und ih-
rer Approximation erreicht. Bei der Kullback-Leibler
Distanz handelt es sich dabei um eine Metrik auf
dem Raum der Wahrscheinlichkeitsdichten.

Fir die Berechnung der approximierten a-posteriori
Verteilung wird der Erwartungswert ', = E[M,] der
Kovarianzmatrix des Messrauschens bendtigt. In
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[26] wird durch analytische Rechnung gezeigt, dass
dieser durch folgende Formel gegeben ist:

_ PR+ ssT +HIH"
B p+1

I; (15)

In obiger Gleichung ist s das Residuum vor Verar-
beitung der Messung und X ist die Kovarianzmatrix
der approximierten Verteilung. Da durch die Appro-
ximation fir alle Zufallsvariablen wieder eine Nor-
malverteilung angenommen werden kann, erfolgt
die rekursive Zustandsschatzung im Wesentlichen
wie bei dem Ublichen Kalman-Filter, vergleiche Glei-
chungen (11)-(13):

K=P HT(HP HT +I)! (16)

xt=x"+K(z—-Hx") (17)

S =P (I - KH) (18)

Im Unterschied zu den Gleichungen fir die Aktuali-
sierung des Standard-Kalman-Filters wird in Glei-
chung (16) der anhand des aktuellen Residuums
mit Gleichung (15) berechnete Schatzwert T' fur
das Messrauschen verwendet. In der tatsachlichen
Implementierung werden die Schritte (15) bis (18) in
einer Fixpunktiteration durchgefiihrt bei der die
Schatzung fir I', ausgehend von dem Startwert
r’=r sténdig verbessert wird. Die Iteration wird
beendet, sobald eine Schatzung fir die Wahr-
scheinlichkeit des Residuums einen Schwellwert
Uberschreitet.

4.2.2 Bestimmung von Modellparametern
mit dem Expectation-Maximization-

Algorithmus

4.2.2.1 Allgemeinfall des Expectation-
Maximization-Algorithmus

Ein groRer Vorteil der in Kapitel 4.2.1.1 vorgestell-
ten Smoothing Splines ist, dass diese kein physika-
lisches Modell fir das zu glattende Signal bendoti-
gen. Ein alternativer Ansatz hierzu besteht darin,
ein Verfahren wie das Kalman-Filter zu verwenden,
das ein solches Modell voraussetzt, die Parameter
dieses Modells aber anhand eines Beispieldaten-
satzes automatisch zu bestimmen.

Der Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-AI-
gorithmus) [27] bietet eine Mdglichkeit, diese unbe-
kannten Parameter zu bestimmen. Ziel des Verfah-
rens ist die Optimierung einer Likelihood-Funktion
L(z,x,0) = p(z|x,0), die von Beobachtungen z, la-

tenten Zustandsvariablen x und Modellparametern
6 abhangt, wenn nur die Beobachtungen gegeben
sind. Auch wenn letztendlich nur die Modellparame-
ter bendtigt werden, missen bei der Optimierung im
Allgemeinen dennoch auch Schatzwerte fur die la-
tenten Zustandsvariablen bestimmt werden. Wenn
Werte x°Pt, 6°P* fir Zustandsvariablen und Modell-
parameter gefunden wurden, fir die die Like-
lihood-Funktion ein Maximum annimmt, kénnen die
Modellparameter spater beispielsweise fir die Im-
plementierung eines Schatzverfahrens fur die Zu-
stande x‘ bei Vorliegen einer neuen Sequenz von
Beobachtungen z‘ verwendet werden, wahrend die
geschatzten latenten Zustande verworfen werden.

Die Optimierung der Likelihood-Funktion ist oftmals
schwierig, weil das zu Null setzen der Ableitungen
nach Zustandsvariablen und Modellparametern zu
einem Gleichungssystem fur die beiden unter-
schiedlichen Parametertypen flihrt, das sich Ubli-
cherweise nicht aufldsen lasst. Stattdessen wer-
den bei dem EM-Verfahren abwechselnd neue
Schatzwerte fir die Zustandsvariablen und fir die
Modellparameter bestimmt. Hierfir werden die fol-
genden beiden Schritte abwechselnd ausgefuhrt:

* Berechnung der erwarteten Log-Likelihood
Q = E[log(P(z|x,0))]e-g, fir konstantes 6
(Expectation-Schritt).

* Bestimmung eines neuen Schatzwertes fiir 6
durch Maximieren der Log-Likelihood: 8, =

argmaxg(Q).

Als Startwert fur diese lteration wird oftmals ein zu-
falliger Wert 6, gewahlt. Die Iteration wird fortge-
setzt, bis die als Gitemall verwendete Log-Like-
lihood der Beobachtungen ausreichend grof ist. Es
konnte gezeigt werden, dass das oben beschriebe-
ne EM-Verfahren konvergiert [28].

4.2.2.2 Der Expectation-Maximization-Algorith-
mus fir lineare zeitinvariante Systeme

In [29] wird die Anwendung des EM-Algorithmus fir
die Bestimmung der Parameter linearer zeitinvari-
anter Systeme beschrieben. Dies ist genau der Typ
von Systemen, der durch Zustandsibergangs- und
Messgleichungen wie (5) und (6) beschrieben wird
und fir die das Kalman-Filter ein optimales Schatz-
verfahren ist.

Im Falle des beim Kalman-Filter angenommenen li-
nearen, zeitinvarianten Modells kann die gemeinsa-
me Dichte Uber Beobachtungen und latente Zu-
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standsvariablen folgendermalRen faktorisiert wer-
den:

Pzx) = Pe) | [peudrn [ [p@dx)  (9)

t>1 t

Hierbei wurden SteuergréRen vernachlassigt. Die
Log-Likelihood besteht dann aus folgender Summe
quadratischer Formen:

2-10g(P(zx10)) = =) (= A1) Q7 (v — Axic)
- Z (ze —Hx)"R™'(z, — Hx,)
t

—(x =)V (x, — V)
—x(det(Q) , det(R), det(V)) (20)
wobei v und V' der vorgegebene Wert flr den ersten
Zustand sowie dessen Unsicherheit bezeichnen
und y() fur eine Funktion steht, die hauptsachlich
von den Determinanten der Kovarianzmatrizen ab-
haéngt. Die Parameter 8 beinhalten die Zustands-
Ubergangsmatrix A, die Messmatrix H, die Kovari-
anzen @Q und R sowie die Informationen Uber den
Startzustand v, V.

Die Gutefunktion @ = E[log(P(z|x,0))]e-, ist dann
durch Gleichung (20), ausgewertet an den Erwar-
tungswerten X fir die latenten Parameter, gege-
ben. Im Expectation-Schritt werden diese Schatz-
werte durch Ausfuhren einer Kalman-Filterung mit
anschlieRender Ruckwartsfilterung (Rauch Rekursi-
on) auf allen Trainingsdaten berechnet. Im darauf-
folgenden Maximization-Schritt werden dann die
berechneten Werte in (20) eingesetzt und die Ablei-
tungen nach den Parametern gebildet. Diese wer-
den dann gleich Null gesetzt und nach den gesuch-
ten Parametern aufgel6st.

Zu beachten ist die Einschrankung, dass die vom
EM-Algorithmus berechneten Abbildungs- und Ko-
varianzmatrizen in Gleichungen (19) und (20) nicht
von der Zeit abhangen und damit bei jedem Zu-
standsubergang und jeder Aktualisierung mit neuen
Messdaten gleich sind. Damit ist eine wesentliche
Einschrankung gegenuber Verfahren gegeben, bei
denen diese Parameter vom Zustand abhangen
kdénnen, wie beispielsweise dem erweiterten Kal-
man-Filter.

In [26] wird eine speziell auf das dort vorgestellte
ORKEF zugeschnittene Version des EM-Algorithmus
vorgestellt. Diese wurde in diesem Projekt jedoch
nicht verwendet. Stattdessen wurde der hier vorge-
stellte EM-Algorithmus auf augenscheinlich ausrei-
Rerfreien Trainingsdaten angewandt.

4.2.3 Verfahren zur Detektion von Anomalien

Weil das ORKF die Messunsicherheit in jedem Fil-
terschritt anpasst, kénnen Verfahren zur Anomalie-
erkennung, die auf einem statistischen Test der Re-
siduen gegen eine aus der Messunsicherheit abge-
leitete TestgroRe beruhen, nicht direkt angewandt
werden. Dies gilt auch fir Verfahren wie die Smoo-
thing Splines, die eher geometrisch als statistisch
motiviert sind (siehe hierzu aber beispielsweise
auch [30], wo statistische Eigenschaften von Splines
untersucht werden). Daher wurde in diesem Projekt
in diesen Fallen auf zwei Verfahren zurtickgegriffen,
die keine explizite statistische Modellierung der
Messunsicherheiten benétigen: CUSUM und GMA
[31].

4.2.3.1 Anomalieerkennung auf Basis der
geschatzten Unsicherheit

Die im Zuge der Berechnung ebenfalls bestimmte
Unsicherheitsabschatzung fur die geschatzten Zu-
stéande kann fir die Detektion grober Messfehler bei
der linearen Regression oder Kalman-Filterung ver-
wendet werden. Die Ausreilererkennung basiert
in diesem Fall auf einem statistischen Test der
mit den geschatzten Unsicherheiten berechneten
Mahalanobis-Norm der Residuen. Fir das Kal-
man-Filter kdnnen hierfur die Innovationen und ihre
Kovarianzen aus den Gleichungen (9) und (10) ver-
wendet werden. Wenn die Voraussetzungen des
Kalman-Filters erfillt sind, ist die Mahalanobis-Norm
der Residuen Chi-Quadrat verteilt:
T =sTS71s ~ y2 (21)
Dabei bezeichnet X4, die Chi-Quadrat-Verteilung
mit n, Freiheitsgraden und n, ist die Dimension ei-
ner Messung. Eine Messung wird als Ausreier an-
gesehen, wenn die TestgroRe T einen Schwellwert
k Uberschreitet, der zuvor anhand der inversen
Chi-Quadrat-Verteilung und der vorgegebenen Irr-
tumswahrscheinlichkeit a bestimmt wurde:
k=F'0h)(1-a) (22)
Wobei F~1(x?) die inverse Chi-Quadrat Verteilung
ist. Diesem Test liegt die Nullhypothese zu Grunde,
dass alle Annahmen Uber das Kalman-Filter, bei-
spielsweise auch Uber die Linearitat der Zustands-
Ubergangs- und Messgleichung erfiillt sind. Weil
das in der Praxis oftmals nicht der Fall ist, wird der
Schwellwert k stattdessen haufig anhand einer Sta-
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tistik der Norm der Residuen, die auf einem repra-
sentativen Datensatz erstellt wurde, gewahilt.

4.2.3.2 GMA

Bei dem GMA (Geometric Moving Average) Verfah-
ren handelt es sich um eine Methode zur rekursiven
Berechnung eines geometrischen Mittels, die fur
dieses Projekt zum Zweck der Anomalieerkennung
angepasst wurde. Das Verfahren verarbeitet eine
Sequenz von Eingabedaten e, und berechnet fir je-
den Wert einen Anomalieindikator I,. Wenn dieser
einen experimentell bestimmten Schwellenwert T
Uberschreitet, wird davon ausgegangen, dass der
gerade verarbeitete Wert auffallig ist.

Als Eingabesequenz werden die Betrdge der Ab-
weichungen zwischen Sensormesswerten und den
gefilterten Daten verwendet:

e = |2, — z,| (23)

In obiger Formel ist Z; der von dem Filter vorherge-
sagte Messwert und z, der tatsichliche Messwert.
Als Anomalieindikator dient das gewichtete Mittel
zwischen dem aktuellen Eingabewert und dem zu-
letzt berechneten Wert des Anomalieindikators I,.
Dieser Wert kann rekursiv berechnet werden und
entspricht einer Filterung der Eingabedaten mit ei-
ner exponentiell abfallenden Folge von Gewichten,
deren Summe gegen eins konvergiert:

It = WIt—l + (1 - W)et (24)

Der Parameter we& (0,1) bestimmt dabei, wie stark
langer zurlckliegende Daten gewichtet werden.

Zur Detektion von Anomalien wird der Indikator zu-
nachst mit O initialisiert. Dann wird ein Schatzver-
fahren, wie beispielsweise das ORKF, verwendet,
um die Sensormesswerte zu filtern. Die Abweichun-
gen zwischen den tatsachlichen und den gefilterten
Werten gemal Formel (23) werden rekursiv zur Be-
rechnung eines Wertes des Anomalieindikators fir
jeden Zeitpunkt nach Formel (24) verwendet. Wenn
dieser Wert den Schwellenwert T (berschreitet,
wird eine Anomalie ausgegeben und der Indikator
wird zurickgesetzt.

4.2.3.3 CUSUM

Das CUSUM (Cumulative Sum) Verfahren ahnelt
dem GMA Verfahren: Auch hier werden die Abwei-
chungen zwischen Sensormesswerten und den
Vorhersagen eines Filters verwendet, um einen In-

dikator zu bestimmen, der dann mit einem experi-
mentell festgelegten Schwellenwert verglichen wird.

Der Hauptunterschied zwischen CUSUM und GMA
ist die Berechnung des Indikators, die bei CUSUM
auf der Annahme einer linearen Abnahme des Indi-
kators beruht:

It = maX(lt_l + er — d, 0) (25)

Der Parameter d bestimmt dabei die Rate, mit der
der Indikator auf den Ausgangswert zurtickgefuhrt
wird.

4.3 Plausibilisierung einzelner
physikalischer GroRen

4.3.1 Plausibilisierung von Temperaturdaten
anhand von Smoothing Splines

Die in Kapitel 4.2.1 erlauterten Smoothing Splines
wurden anhand von Daten des Temperatursensors
MS6T1u des RTM Systems, mit welchem die Bau-
werkstemperatur erfasst wird, und des Temperatur-
sensors 1CBF4 des iBASt Systems, mit welchem
die Lufttemperatur erfasst wird, evaluiert. Fir den
Elastizitadtsparameter a wurde fir alle Experimente
der Wert 2,5e-5 gewahlt.

Bild 7 zeigt die Anpassung eines Smoothing Splines
an einen Sensordatenausschnitt des Temperatur-
sensors MS6T1u. Es ist deutlich zu erkennen, dass
der Smoothing Spline die Messwerte glattet und da-
bei grofitenteils mittig zwischen den grofdten Aus-
schlagen hindurchlauft. Die gute Anpassung des
Smoothing Splines an die Daten kann erreicht wer-
den, weil bei der Bestimmung der Parameter fur
den Spline alle Messwerte aus dem dargestellten
Zeitbereich bertcksichtigt wurden. Dies ist ein we-
sentlicher Unterschied zu rekursiv arbeitenden Ver-

I I L L L | 1 L
11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00
Zeit Jan 01, 2018

Bild 7: Von dem Sensor MS6T1u erfasster Temperaturverlauf
(blau) und angepasster Smoothing Spline (rot)
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fahren wie den in den Kapiteln 4.2.1.2 und 4.2.1.3
behandelten Kalman-Filter und ORKF.

Die in Bild 7 gezeigte Messreihe enthalt keine Ano-
malien. Prinzipiell erfolgt die Anomalieerkennung
mit Smoothing Splines auf Basis der Abstédnde zwi-
schen dem Smoothing Spline und den zugrundelie-
genden Datenpunkten. Hierfir bieten sich vor allem
Verfahren an, die keine Informationen Uber die Un-
sicherheit der geglatteten Datenpunkte bendtigen,
beispielsweise das GMA aus Kapitel 4.2.3.2, oder
das CUSUM-Verfahren aus Kapitel 4.2.3.3.

In Bild 8 bis Bild 15 sind die Ergebnisse der Glat-
tung von Messwerten des Temperatursensors
1CBF4 mit jeweils einem Smoothing Spline und
der anschlieBenden Ausrei3ererkennung mit dem
GMA und dem CUSUM Verfahren dargestellt. Die
Schwellwerte, die flr die Erkennung der Anomalien
bendtigt werden, wurden auf separaten Trainings-
daten bestimmt. Dabei zeigen Bild 8 bis Bild 11 die
Ergebnisse bei Verwendung von Trainingsdaten
aus der Winterzeit, wahrend Bild 12 bis Bild 15 die
Ergebnisse bei Verwendung von Trainingsdaten
aus der Sommerzeit zeigen. Ein Vergleich der bei-
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Bild 8: Beispiel zur Anomaliedetektion bei dynamischen Daten
(Smoothing Spline)

Bild 10: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (Smoothing Spline)
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Bild 9: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (Smoothing Spline)

Bild 11: Beispiel zur Anomaliedetektion bei Vorliegen von Aus-
reiern (Smoothing Spline)

Bilder 8 — 11: Anomalieerkennung mit Smoothing Splines fiir verschiedene Szenarien.
Blaue Linie: Smoothing Spline, Grlne Linie: Original Sensordaten, Rote Kreuze: Ausrei3er nach GMA, Rote Kreise:
Ausreif’er nach CUSUM. Die Schwellwerte fiir die Anomalieerkennung wurden anhand von Trainingsdaten aus der

Winterzeit bestimmt.
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den Bildreihen zeigt, dass die Verwendung repra-
sentativer Trainingsdaten sehr wichtig fur die Be-
stimmung der Schwellwerte ist: Wenn die Schwell-
werte basierend auf einem Datensatz, der in den
Wintermonaten aufgezeichnet wurde, bestimmt
werden, werden sehr viel mehr Datenpunkte als
Anomalien bzw. Messausreiler eingestuft.

Zu den hier verwendeten Daten gibt es keine sepa-
rat erstellte, zuverlassige Kennzeichnung der Aus-
reiBer (Grundwahrheit). Daher kann nicht mit Si-
cherheit festgestellt werden, bei welcher der detek-

tierten Anomalien tatsachlich ein auflergewdhnli-
cher Datenpunkt vorliegt, oder ob ein falsch-positi-
ves Ergebnis vorliegt, also ein korrekter Messwert
falschlicherweise als Anomalie eingestuft wurde.

Ein visueller Vergleich legt aber die Vermutung
nahe, dass ein grofl3er Teil der in Bild 8 bis Bild 11
gezeigten Anomaliedetektionen falsch-positive Er-
gebnisse sind. Vermutlich unterscheidet sich die
kurzfristige Dynamik der Temperaturkurven zwi-
schen den Winter- und den Sommermonaten. Dies
fuhrt im Sommer zu gréReren Abweichungen zwi-

rtung S 1CBF4 (Temperatur)
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Bild 12: Beispiel zur Anomaliedetektion bei dynamischen Daten
(Smoothing Spline)

Bild 14: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (Smoothing Spline)

) Smoothing Spline Auswertung Sensor 1CBF4 (Temperatur)

Messdaten
Splinefunktion
O Anomalien GMA

2 1 . . .
May 16 May 17 May 18 May 19

Datum 2018

Smoothing Spline At rtung S 1CBF4 (Temperatur)

35

Messdaten

Splinefunktion
+  Anomalien GMA
0F O Anomalien CUSUM

May 30 May 31

Jun 01 Jun 02 Jun 03 Jun 04
Datum 2018

Bild 13: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (Smoothing Spline)

Bild 15: Beispiel zur Anomaliedetektion bei Vorliegen von Aus-
reiern (Smoothing Spline)

Bilder 12 — 15: Anomalieerkennung mit Smoothing Splines fiir verschiedene Szenarien.
Blaue Linie: Smoothing Spline, Grlne Linie: Original Sensordaten, Rote Kreuze: Ausrei3er nach GMA, Rote Kreise:
Ausreil’er nach CUSUM. Die Schwellwerte fiir die Anomalieerkennung wurden anhand von Trainingsdaten aus der

Sommerzeit bestimmt.
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schen der Splinekurve und den Messdaten als
durch die Schwellwerte, die flr die Wintermonate
bestimmt wurden, toleriert wird.

Werden die Schwellwerte hingegen auf einem Trai-
ningsdatenausschnitt aus den Sommermonaten
bestimmt, werden insgesamt weniger Ausreil3er de-
tektiert. Dass im Bereich der kurzfristigen Tempera-
turveranderung in Bild 12 und um den Nullwert
(hdchstwahrscheinlich tatsachlich ein Ausreil3er) in
Bild 15 Anomalien erkannt werden, ist plausibel.
Nachteilig erscheint hingegen die Tatsache, dass
an den Randern der Bereiche mit fehlenden Daten
in Bild 13 und Bild 14 keine Ausreif3er erkannt wer-
den, wahrend die in der Nahe einiger Maxima in
Bild 13, Bild 14 und Bild 15 markierten Ausreiler
hdchstwahrscheinlich falsch-positiv sind.

Ein Nachteil der hier verwendeten Smoothing
Splines ist, dass ihre Berechnung nicht rekursiv er-
folgt. Dies erschwert deren Verwendung in Online
Systemen zur Plausibilisierung oder Dateninterpo-
lation. Ein mdglicher Losungsansatz konnte darin
bestehen, Smoothing Splines auf teilweise Uberlap-
penden Segmenten der Sensordaten zu berechnen
und die Ausrei3ererkennung oder Interpolation aus-
schliel3lich auf den nicht Gberlappenden Teilstiicken
durchzufihren. Allerdings ist auch eine rekursive
Implementierung von Smoothing Splines mdglich
[32].

Die hohe Zahl an falsch-positiv Detektionen und die
Tatsache, dass die Berechnung bei den hier be-
trachteten Smoothing Splines nicht rekursiv erfolgt,
lassen diesen Ansatz wenig attraktiv erscheinen.

4.3.2 Plausibilisierung von Temperaturdaten
mit dem ORKF

4.3.2.1 Anwendung des ORKF mit gelernten
Modellen

Bild 16 bis Bild 19 zeigen einige Beispiele zur Ano-
maliedetektion mit dem ORKF bei Verwendung ei-
nes gelernten Modells. Zur Demonstration wurden
hier Messdaten des Temperatursensors 1CBF4 des
iBASt-Systems verwendet.

Zunachst wurden die Parameter des Modells, das
von dem ORKF verwendet wird, mithilfe des Ex-
pectation-Maximization-Algorithmus (siehe Kapitel
4.2.2) auf einem reprasentativen Ausschnitt der
Messdaten gelernt. Dann wurde das ORKF mit die-
sen Parametern auf den gleichen Sensordatenaus-

schnitt angewandt, um Schatzwerte fir die Sensor-
messwerte zu berechnen. Die Differenz zwischen
den originalen Messdaten und diesen gefilterten
Daten ergibt dann eine Sequenz von Residuen, fur
die die GMA und CUSUM Anomalieindikatoren be-
stimmt wurden. Diese Werte wurden schlief3lich he-
rangezogen, um Statistiken zu bestimmen, mit de-
nen die Schwellwerte fir die Erkennung von Ano-
malien festgelegt werden.

Aufgrund der Erfahrung, die bei der Auswertung mit
Smoothing Splines gemacht wurde (siehe Kapitel
4.2.1.1), wurde fir die Bestimmung der Modellpara-
meter mit dem EM Verfahren und der Schwellwerte
fur die Anomaliedetektion ein Datenausschnitt aus
den Sommermonaten gewahlt. Somit liegen die fur
das Training betrachteten Zeitrdume ebenso wie
die Evaluationsdatensatze in eher warmen Mona-
ten.

Fir die Auswertung wurden die Parameter des
ORKEF aus einer Datei gelesen und damit ein neues
Filter initialisiert. Dieses wurde zur Glattung der un-
ten gezeigten Messdatenausschnitte, die nicht mit
den Trainingsdaten Uberlappen, herangezogen. Flr
die daraus bestimmten Residuensequenzen wur-
den schliellich die Anomalieindikatoren berechnet
und mit den zuvor auf den Trainingsdaten bestimm-
ten Schwellwerten ausgewertet.

Die Auswertung nach diesem Ansatz ist in Bild 16
bis Bild 19 dargestellt. Die Auswertung erfolgte auf
den gleichen Datenausschnitten, die auch schon
bei der Auswertung der Smoothing Splines in Kapi-
tel 4.3.1 verwendet wurden. Ein Vergleich mit den
Ergebnissen der Smoothing Splines aus Bild 12 bis
Bild 15 zeigt, dass die beiden Verfahren hier insge-
samt vergleichbare Ergebnisse liefern. Der ORKF
mit gelerntem Modell scheint etwas starker auf die
in Bild 16 und Bild 12 gezeigte, sehr dynamische Si-
tuation zu reagieren. Auch bei dem in Bild 17 ge-
zeigten Ausfall der Sensordaten werden von die-
sem Ansatz am Ende des Ausfalls mehr Anomalien
erkannt, als bei Verwendung der Smoothing Splines
(Bild 13). Beide Verfahren markieren einige Daten-
punkte in der Nahe von Gipfelstellen als Anomalien,
bei denen es sich vermutlich um falsch-positive Er-
gebnisse handelt, siehe vor allem Bild 19 und Bild
15. Hierbei ist interessant, dass die vermutlich
falsch-positive Detektion im Fall des Smoothing
Splines eher bei der Verwendung des CUSUM Al-
gorithmus auftreten, wahrend bei dem ORKF mit
gelerntem Modell eher das GMA Verfahren zu Fehl-
detektionen zu neigen scheint.
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Bild 16: Beispiel zur Anomaliedetektion bei dynamischen Daten
(ORKF mit gelerntem Modell)

Bild 18: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (ORKF mit gelerntem Modell)
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Bild 17: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (ORKF mit gelerntem Modell)

Bild 19: Beispiel zur Anomaliedetektion bei Vorliegen von Aus-
reiern (ORKF mit gelerntem Modell)

Bilder 16 — 19: Anomalieerkennung mit ORKF und gelerntem Modell fur verschiedene Szenarien.
Blaue Linie: Ergebnis der Filterung durch das ORKF, Griine Linie: Original Sensordaten, Rote Kreuze: Ausreil3er
nach GMA, Rote Kreise: Ausreiflter nach CUSUM. Die Schwellwerte fiir die Anomalieerkennung wurden anhand von

Trainingsdaten aus der Sommerzeit bestimmt.

Insgesamt scheint das ORKF mit gelerntem Modell
etwas sensitiver auf Ausreil3er zu reagieren als der
Smoothing Spline und daher besser zur Detektion
von Anomalien geeignet zu sein. Allerdings hangt
dies stark von den gewahlten Parametern ab, so-
dass vermutlich von Fall zu Fall entschieden wer-
den muss, welches Verfahren tatsachlich vorteilhaft
ist.

4.3.2.2 Anwendung des ORKF mit
vorgegebenen Modellen

Die relativ hohe falsch-positiv Rate bei Anwendung
des ORKEF fiir die Anomaliedetektion in Kapitel 4.3.2
kann vermutlich darauf zurlickgefiihrt werden, dass
das gelernte Modell nicht geeignet ist. Daher wurde
das Verfahren auch mit einem vorgegebenen Mo-
dell durchgefiihrt.
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Hierfir wurde ein Modell mit einem zweidimensio-
nalen Zustand angenommen, der sowohl die ge-
messene Temperatur als auch einen Gedachtniszu-
stand enthalt. Dies ist durch die Vorstellung begrun-
det, dass die gemessene Lufttemperatur im Gleich-
gewicht mit der Temperatur von Gegenstanden in
der Umgebung steht, wodurch abrupte Temperatur-
anderungen abgeschwacht werden. Beispielsweise
wilrde ein Abkuhlvorgang langsamer Ablaufen,
wenn das Erdreich aufgeheizt ist und noch Warme
an die Umgebung abgibt. Dies motiviert eine Model-
lierung durch einen Tiefpassfilter, wie in Kapitel
4.4.2 fur den Fall des Temperaturtransportes durch
eine Wand beschrieben.

In diesem Fall wird davon ausgegangen, dass die
gemessene Temperatur einer unbekannten Anre-
gung folgt und sich dieser exponentiell asympto-
tisch annahert. Die Geschwindigkeit, mit der diese
Annaherung erfolgt, wird durch eine Zeitkonstante
beschrieben, die auf den Trainingsdaten handisch
bestimmt wurde. Ebenso wurden die Werte fur das
angenommene Mess- und Prozessrauschen nach
Inspektion der Daten handisch vorgegeben. Ein
Startwert fur das Messrauschen wird vom ORKF
bendtigt, obwohl dieses bei der Filterung online be-
stimmt wird. Das vorgegebene Messrauschen dient
dem Verfahren als Startwert fir die Optimierung
(a-priori Annahme).

Bild 20 bis Bild 23 zeigen die Ergebnisse fur die
Anwendung des ORKF mit vorgegebenem Modell
fur die Anomaliedetektion. Zur Evaluierung wurden
hier die gleichen Daten verwendet, die auch schon
in Kapitel 4.3.2 fir die Evaluierung des ORKF mit
gelerntem Modell sowie in Kapitel 4.3.1 fur die Eva-
luierung der Smoothing Splines verwendet wurden.
Bis auf die Verwendung eines vorgegebenen Mo-
dells wurden die gleichen Verarbeitungsschritte wie
bei der Verwendung eines gelernten Modells durch-
geflhrt, insbesondere wurden die Schwellwerte zur
Anomaliedetektion auf den gleichen Trainingsdaten
im Voraus bestimmt.

Ein Vergleich der Ergebnisse fir die verschiedenen
Szenarien aus Bild 16 bis Bild 19 mit denen aus Bild
20 bis Bild 23 zeigt, dass das ORKF mit vorgegebe-
nen Modell besser in der Lage ist, zwischen Ausrei-
Rern und herkdmmlichen Fehlern zu unterscheiden
und daher besser zur Erkennung von Anomalien
geeignet ist.

Der Verlauf der Messdaten in Bild 16 und Bild 20
weist zwei unlbliche Situationen auf: An einem

Nachmittag fallen die gemessenen Temperaturen
nachmittags zunachst stark ab, um dann sofort wie-
der anzusteigen. Zweitens gibt es einen starken Ab-
fall der gemessenen Temperaturen am darauf fol-
genden Tag. In beiden Situationen ist die Tempera-
turveranderung auftergewohnlich, sodass hier eine
Einstufung als Anomalie verniinftig erscheint.

Bei vorgegebenem Modell wird die erste Situation
sowohl nach dem CUSUM als auch nach dem GMA
Kriterium als Anomalie eingestuft, wohingegen die
zweite Situation nur nach CUSUM als Anomalie ein-
gestuft wird. Bei dem gelernten Modell wird nur die
erste Situation als Anomalie eingestuft, was vermut-
lich eher korrekt ist.

In Bild 17 und Bild 21 ist ein langerer Ausfall des
Sensors zu sehen. Die Messwerte setzen zu einem
spateren Zeitpunkt auf einem anderen Niveau wie-
der ein. Ob diese Situation als Anomalie klassifiziert
wird, hangt hier wesentlich davon ab, ob das einge-
setzte zeitliche Modell den Temperaturverlauf in der
Zwischenzeit gut beschreiben kann. Da die Sensor-
messwerte hier auf einem deutlich unterschiedli-
chen Niveau wieder einsetzen und ein einfaches
Systemmodell verwendet wird, ist die Klassifizie-
rung als Anomalie durch das ORKF mit vorgegebe-
nem Modell einleuchtend. Bei Verwendung des ge-
lernten Modells werden von dem GMA Verfahren
wiederum einige nachfolgende Stellen als Anomalie
klassifiziert, die vermutlich eher auf Temperatur-
schwankungen im Tagesverlauf zurtickzufiihren
sind.

Bild 18 und Bild 22 zeigen ebenfalls einen Ausfall
von Messungen Uber einen langeren Zeitraum. Hier
setzen die Messungen allerdings auf einem ahnli-
chen Niveau wieder ein. Daher werden von dem
ORKF bei Verwendung des vorgegebenen Modells
hier keine Anomalien erkannt, wahrend bei Verwen-
dung des gelernten Modells mit dem GMA Verfah-
ren wiederum einige Stellen vor und nach dem Da-
tenausfall vermutlich falschlicherweise als Anomalie
gekennzeichnet werden.

Bei der Situation in Bild 19 und Bild 23 handelt es
sich um einen groben Ausreil3er, da hier ein einzel-
ner Sensormesswert Null ist. Dies wird von dem
ORKF mit vorgegebenem Modell nur in Kombinati-
on mit dem GMA Kriterium erkannt. Die Verwen-
dung des gelernten Modells fuhrt wieder zu vielen
Alarmen. In der Nahe des groben Ausreil3ers schla-
gen hier jedoch sowohl der CUSUM als auch der
GMA Indikator an.
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Bild 20: Beispiel zur Anomaliedetektion bei dynamischen Daten
(ORKF mit vorgegebenem Modell)

Bild 22: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (ORKF mit vorgegebenem Modell)
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Bild 21: Beispiel zur Anomaliedetektion bei fehlenden Mess-
daten (ORKF mit vorgegebenem Modell)

Bild 23: Beispiel zur Anomaliedetektion bei Vorliegen von Aus-
reiern (ORKF mit vorgegebenem Modell)

Bilder 20 — 23: Anomalieerkennung mit ORKF und vorgegebenem Modell fiir verschiedene Szenarien.
Blaue Linie: Ergebnis der Filterung durch das ORKF, Griine Linie: Original Sensordaten, Rote Kreuze: Ausreif3er

nach GMA, Rote Kreise: Ausreilter nach CUSUM.

4.4 Plausibilisierung zusammenhan-
gender physikalischer GroRen

4.41 Plausibilisierung von Temperatur und
Luftfeuchte

Fir die Plausibilisierung zusammenhangender phy-
sikalischer GréRen wird in der Regel Wissen Uber
die gegenseitige Abhangigkeit dieser Gré3en bend-
tigt. Wenn dieses Wissen nicht explizit modelliert,
sondern aus den Daten gelernt wird, wird an dieser
Stelle, wie bereits in Kapitel 4.2.1.1, von modellfrei-
en Methoden gesprochen.

Zunachst wurde die Plausibilisierung von Tempera-
tur und Luftfeuchte untersucht. Diese Grolken sind
Uber physikalische Prozesse eng miteinander ver-
knapft. Allerdings ist die explizite Modellierung die-
ses Zusammenhangs aufwandig. Daher bietet es
sich an, diese Grolien als Beispiel fur die Plausibili-
sierung zusammenhangender Grolken ohne Ver-
wendung eines physikalischen Modells heranzuzie-
hen.

Hierfur wurden die Daten aus verschiedenen Mona-
ten getrennt betrachtet und fir jeden Monat der li-
neare Zusammenhang zwischen Temperatur und
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Luftfeuchte mit linearer Regression bestimmt (Stra-
tifizierung). Dann wurde untersucht, ob die Luft-
feuchtigkeit so aus den Temperaturmessungen ab-
geleitet werden kann.

In Bild 24 bis Bild 27 sind die Ergebnisse der Schat-
zung der Luftfeuchtigkeit aus den Temperaturmes-
sungen dargestellt. In den Wintermonaten scheint
die relative Luftfeuchte nicht allein von der Tempe-
ratur abzuhangen (Bild 24). Daher kann die relative
Luftfeuchte im Februar nicht mit dem linearen Tem-
peraturmodell vorhergesagt werden (Bild 25). In

den Sommermonaten kann der Zusammenhang
zwischen Temperatur und Feuchte eher durch eine
Gerade angenahert werden, wie Bild 26 fir den Mo-
nat Juli zeigt. Die mit dem so bestimmten Modell
anhand der Temperatur vorhergesagte Feuchte
weicht an manchen Tagen jedoch relativ stark von
der gemessenen Feuchte ab (Bild 27).

Insgesamt ware das hier beschriebene Vorgehen
allenfalls in den Sommermonaten flr eine gegen-
seitige Plausibilisierung von Temperatur- und Luft-
feuchtigkeitsmessungen geeignet.

Relative Feuchte (%)

Temperatur (“C)

Relative Feuchte (%)

10 15 20 25 30 35
Temperatur (°C)

Bild 24: Scatterplot von Temperatur und Feuchte fiir den Monat
Februar. Rote Linie: Mit Regression bestimmte Aus-
gleichsgerade

Bild 26: Scatterplot von Temperatur und Feuchte fiir den Monat
Juli. Rote Linie: Mit Regression bestimmte Ausgleichs-
gerade
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Bild 25: Schatzung der relativen Luftfeuchte anhand der Tem-
peratur fir den Monat Februar. Rot: Geschatzte
Feuchte, Blau: Messwerte

Bild 27: Schatzung der relativen Luftfeuchte anhand der Tem-
peratur fir den Monat Juli. Rot: Geschatzte Feuchte,
Blau: Messwerte

Bilder 24 — 27: Ergebnisse der Vorhersage der relativen Feuchte anhand der Temperatur
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4.4.2 Explizite physikalische Modellierung:
Temperaturausgleichsmodell

Fir die Demonstration der Plausibilisierung zusam-
menhangender physikalischer GroRen mit expliziter
Modellierung wurde die gegenseitige Plausibilisie-
rung verschiedener an der Versuchsbricke ange-
brachter Temperatursensoren gewahlt.

Bild 28 zeigt die Position der an der untersuchten
Bricke installierten Temperatursensoren im Bri-
ckenquerschnitt. Mit den Temperatursensoren wer-
den die Lufttemperaturen (1CBF4), die Betonober-
flachentemperaturen auRen (OCBF3) und innen
(OCBEB und OCC14) sowie die Temperatur im Be-
ton am Bewehrungsstahl (MS 6T20, MS 6T1u) ge-
messen. Die Messwerte dieser Sensoren kdnnen
im Allgemeinen nicht direkt miteinander verglichen
werden, weil sich die Temperaturen innerhalb und
aulderhalb der Bricke sowie in den Wéanden stark
voneinander unterscheiden. Auch der Vergleich von
Sensoren, die ausschlief3lich auerhalb der Briicke
befestigt sind, kann schwierig sein, beispielsweise
wenn diese unterschiedlichen Umgebungsbedin-
gungen ausgesetzt sind. So kdnnten Sensoren auf
der windabgewandten Seite andere Werte messen
als auf der windzugewandten Seite.

Far die gegenseitige Plausibilisierung der Tempera-
tursensoren wird daher ein Modell fir die Tempera-
turausbreitung zwischen den Sensoren bendtigt. In
der hier vorgestellten Arbeit wurden hierfir ver-
schiedene Varianten des in [33] beschriebenen Mo-
dells fir den Warmetransport in Gebauden imple-
mentiert. Diese werden in den folgenden Kapiteln,
ausgehend von dem Umfassendsten, das dann
schrittweise vereinfacht wird, beschrieben.

= _" SHT_Lufttemp_0CBF3
Z Bei Achse 50 (AuBen, iBASY)

MS 8T1u (Beton, RTM System)

Lufttemp_1CBF4
Am Geliinder

(AuBen, iBASt)
Typ_K_OCBEB &

Typ_K_DCC14_
(Oberflachentemp.
im Hohlkasten,
iBASY)

Bild 28: Position der Temperatursensoren im Briicken-
querschnitt

4.4.3 Modell fiir Warmeaustausch zwischen
AuBenbereich, Hohlkastenwand und
Hohlkasteninnern

Dieses Modell beschreibt den Warmeaustausch
zwischen dem AufRenbereich, dem Innern der Hohl-
kastenwand und dem Inneren des Hohlkastens.
Dies entspricht dem von den Sensoren 1CBF4
(iBASt), MS6T1u (RTMS) und OCBEB (iBASt) ge-
messenen Temperaturverlauf.

In [33] wird der Warmetransport zwischen zwei Be-
reichen mithilfe thermodynamischer Ersatzschaltbil-
der beschrieben. Dabei wird angenommen, dass
das zu modellierende System in Komponenten auf-
geteilt werden kann, die sich zusammengesetzt wie
das Gesamtsystem verhalten und deren zeitliches
Verhalten analog zu den Komponenten eines elekt-
rischen Schaltkreises beschrieben werden kann. In
diesem Modell werden thermischen Isolatoren ther-
mische Widerstande zugeordnet und Warmespei-
chern thermische Kapazitaten. Diese entsprechen
den elektrischen Widerstanden und Kapazitaten in
elektrischen Schaltbildern. Aulerdem werden Tem-
peraturunterschiede mit Spannungen identifiziert.

Fir die Modellierung des Warmeaustauschs wurde
davon ausgegangen, dass die Bereiche, in denen
eine Temperatur gemessen wird, eine bestimmte
Warmekapazitat haben und durch Isolationsschich-
ten voneinander abgetrennt sind. Im Hohlkasten-
innern wird die Warme beispielsweise von den um-
schlieBenden Betonwanden gespeichert, die zu-
gleich auch eine Isolationsschicht und damit einen
thermischen Widerstand darstellen. Diese Uberle-
gungen fihren zu einer Modellierung nach dem in
Bild 29 gezeigten Ersatzschaltbild.

R, (AuRenwand) R, (Innenwand)

— 1
teora l l

T, (Beton T, (Hohlkasten
MS 6T1u) K_OCBEB)

Bild 29: Ersatzschaltbild fir die Modellierung des Temperatur-
austauschs zwischen verschiedenen Komponenten
einer Hohlkastenbriicke
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Das Modell entspricht also einem elektrischen
Schaltkreis aus zwei parallel geschalteten Konden-
satoren mit Widerstanden, die von einer externen
Spannungsquelle  (AuRentemperatur) angeregt
werden. Die im Beton bzw. im Hohlkasten gemes-
senen Temperaturen entsprechen den Spannun-
gen, die Uber Kondensatoren mit entsprechenden
Kapazitaten abfallen. Der durch Warmestrahlung
und Konvektion bedingte Warmetransport wird in
diesem Modell nicht berlcksichtigt.

Mit den Bezeichnungen aus Bild 29 ergibt sich
durch Anwendung der Regeln fiir elektrische Schalt-
kreise folgendes zeitliches Modell:

T,=0 (26)
T—lT (1+1)T+ T, (27)
YU GRY Ry Gy R/ RGP

T, = T, — T 28
2 CZRZ( 1 2) ( )

Die Parameter Cy,C;,R{,R;, in obigen Gleichungen
kénnen durch die folgenden Konstanten ersetzt
werden, die die Warmeleitung und -Isolation zwi-
schen den Brickenbauteilen, an denen die Tempe-
ratur gemessen wird, beschreiben:

1
= 29
T R.C, (29)
1
T, = (30)
1
To31 =5 (31)
R,Cy

Die Konstanten 7, und 7, wurden anhand der Sen-
sordaten bestimmt, indem das Minimum der Fehler-
funktion

t+At.
€, = (f T; dt + Ti(t)) —T;(t + At) (32)
t

durch Rastersuche (Grid Search) auf einem kleinen
Teil der Daten bestimmt wurde. Die Konstante 7,
wurde dann durch den Mittelwert von 7, und 7, ab-
geschatzt.

Mit dem Zustand T = [T, T; T,] kénnen die Glei-
chungen in einer Matrix zusammengefasst werden,
womit sich das zeitdiskrete, stochastische Prozess

modell fir ein Kalman-Filter wie folgt bestimmen
[&sst:

A = expm(F1) (33)

Tt+1)=A-T(t)+w (34)
Wobei expm() die Exponentialabbildung fur Matri-
zen und w ein Rauschterm mit Kovarianmatrix Q
sind. Da alle ZustandsgréfRRen direkt gemessen wer-
den, ist das Messmodell des Filters einfach:

z(t)=T(t) +v (35)

Hierbei ist v ein Rauschterm mit Kovarianzmatrix R.
Die Eintrage der Kovarianzmatrizen wurden nach
Inspektion der Sensordaten handisch gewahlt.

Gleichungen (33)-(35) definieren das Prozess- und
Messmodell eines Kalman-Filters, das die Sensor-
messungen gemal dem physikalischen Modell aus
den Gleichungen (26)-(28) glattet. Zur Detektion
von Anomalien wurden die Messwerte mit einem
Kalman-Filter flir dieses Modell gefiltert, die
Mahalanobis-Norm der Residuen bestimmt und
diese dann mit einem auf Testdaten bestimmten
Schwellwert verglichen. Werte, die den Schwellwert
Uberschritten haben, wurden als Ausreil3er ange-
nommen.

Die Ergebnisse der Ausrei’erkennung, angewandt
auf den Zeitraum Januar bis Juli 2018, sind in Bild
30 dargestellt. Die Bilder 31 und Bild 32 zeigen Aus-
schnitte aus dieser Sequenz. Insgesamt sind die
Ergebnisse vergleichbar mit denen des ORKF mit
vorgegebenem Modell aus Bild 20 bis Bild 23.

Temperaturen Januar 01 2018 - Junl 30 2018

Temp. MS6T1u
Temp, 1CBF4
Temp. K 0CBES

Temp. 1CBF4 gefitert
Temp. MS6T1u gafilert
——— Temp. K OCBEB gefiltert
= Anomalien

15~

kAT
N,N' T 1 |
‘. \f/\-\ N/J %

L L
Feb Mar Apr May Jun
Datum 2018

T(C)

*

0 ?’fu\m\/

Bild 30: Plausibilisierung dreier Temperaturmessungen im
Zeitraum Januar bis Juli 2018. Schwarze Kreuze
kennzeichnen als AusreiRer markierte Messwerte.
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Temp. K OCBEB gefiltert
5 <+ Anomalien
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Bild 31: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit drei Zustanden fir einen Zeitraum mit fehlen-
den Daten

Bild 32: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit drei Zustanden fir einen Zeitraum mit einem
groben Messfehler

Bilder 31 und 32: Ausschnitte der Kalman-Filter basierten Anomalieerkennung fiir drei Temperatursensoren von Januar bis

Juli 2018

4.4.4 Modell fiir Warmeaustausch zwischen
AuBenbereich und Hohlkastenwand

Das Modell fir drei Temperatursensoren aus Kapi-
tel 4.4.3 kann vereinfacht werden, um lediglich zwei
Sensoren zu Uberwachen. Hierfur wurden zwei ver-
schiedene Ansatze untersucht, die sich darin unter-
scheiden, wie die AuRentemperatur durch das Filter
verarbeitet wird. Im ersten Fall wird die AuRentem-
peratur als zu schatzende GroRe betrachtet, genau-
so wie die im Inneren des Gebaudes gemessenen
Temperaturen. Zweitens besteht die Maoglichkeit,
die AuRBentemperatur als feste EingabegrofRe auf-
zufassen, die das System steuert.

4.4.41 AuBentemperatur als zu schitzende
GroRe

Wenn die AuRentemperatur als zu schatzende Gro-
Re aufgefasst wird, erfolgt die Modellierung analog
zu der Darstellung in 4.4.3, nur dass eine Zustands-
variable wegfallt. Fur die innere Temperatur erhalt
man so das zeitliche Modell

Ty = 2 (Ta = T0). (36)

In Bild 33 bis Bild 35 sind die Ergebnisse der Aus-
wertung fur die gleichen Zeitrdume, die auch bei der
Auswertung des Modells flr drei Temperaturen in
Bild 30 bis Bild 32 betrachtet wurden, dargestellt. Im

Wesentlichen werden dabei die gleichen Stellen als
Anomalie erkannt. Dies liegt vermutlich daran, dass
die auffalligen Sensormesswerte gerade von den
Sensoren stammen, die auch in der Auswertung
des zweidimensionalen Modells untersucht wurden.

4.4.4.2 AuBentemperatur als externe Anregung

Das Modell vereinfacht sich weiter, wenn die Au-
Rentemperatur als externe SteuergroRe verarbeitet
wird, und nicht Teil des Filterzustandes ist. In die-
sem Fall ist der Zustand eindimensional und bei der
Berechnung der Filterschritte sind nur skalare Gro-
Ren beteiligt, wodurch der Rechenaufwand redu-
ziert wird. In diesem Fall erhalt man das untenste-
hende zeitdiskrete Modell:

T, =AT, + BT, +w (37)
At

A = exp (— —) (38)
T

B=1-A4 (39)

In obigen Gleichungen ist w ein skalarer Rausch-
term mit Varianz q. Die Ergebnisse der Auswertung
mit obigem Modell sind in Bild 36 bis Bild 38 darge-
stellt. Ein Vergleich mit den Ergebnissen des zwei-
dimensionalen Filters in Bild 33 bis Bild 35 zeigt,
dass insgesamt mehr Situationen als Anomalie ein-
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Temperaturen 01.01.2018 - 30.06.2018
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Bild 33: Plausibilisierung zweier Temperaturmessungen im
Zeitraum Januar bis Juli 2018. Schwarze Kreuze
kennzeichnen als AusreilRer markierte Messwerte.

gestuft werden. Dies kann vielleicht darauf zuriick-
geflhrt werden, dass hier die Anomaliedetektion
nur auf den normierten Residuen des in der Wand
liegenden Sensors durchgeflihrt wird. Diese Un-
gleichbehandlung der beiden beteiligten Sensoren
kann dazu fiihren, dass Abweichungen in den Sen-
sormessungen der beiden Sensoren unterschied-
lich gewichtet werden, und dadurch die Anomalie-
detektion verzerrt wird. Dieses Verfahren eignet
sich daher eher zur Glattung von Messwerten als
zur Detektion von Anomalien bei Verwendung meh-
rerer Sensoren.
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Bild 34: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit zwei Zustanden fir einen Zeitraum mit feh-
lenden Daten

Bild 35: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit zwei Zustanden fir einen Zeitraum mit einem
groben Messfehler

Temperaturen 01.01.2018 - 30.06.2018

35 -
30 - Temp. Diadem MS6T1u
Temp. iBASt 1CBF4
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20 -
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Bild 36: Plausibilisierung zweier Temperaturmessungen im Zeitraum Januar bis Juli 2018, wobei die Messungen des iBASt-Sensors
1CBF4 als Steuergrofie aufgefasst wurden. Schwarze Kreuze kennzeichnen als AusreilRer markierte Messwerte.

Bilder 34 — 36: Ausschnitte der Kalman-Filter basierten Anomalieerkennung fir zwei Temperatursensoren von Januar bis Juli 2018
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Bild 37: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit zwei Zustanden fiir einen Zeitraum mit feh-
lenden Daten

Bild 38: Ausschnitt der Kalman-Filter basierten Anomalieerken-
nung mit zwei Zustanden fir einen Zeitraum mit einem
groben Messfehler

Bilder 37 und 38: Ausschnitte der Kalman-Filter basierten Anomalieerkennung fiir zwei Temperatursensoren von Januar bis Juli
2018, wobei die Aufientemperaturmessungen des iBASt-Sensors 1CBF4 als SteuergrofRe aufgefasst wurden.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden verschiedene Verfahren
zur Plausibilisierung von Sensordaten vorgestellt.
Diese lassen sich grob in modellfreie Verfahren, die
entweder kein Modell voraussetzen (Smoothing
Splines) oder Modellparameter in einer Trainings-
phase ermitteln (ORKF mit Expectation Maximizati-
on), und modellbasierte Verfahren, die eine explizi-
te Modellierung durch Experten erfordern, untertei-
len. Die Anwendung der Verfahren wird anhand des
Beispiels der Plausibilisierung von Temperaturda-
ten demonstriert.

Bei der Ubertragung der Verfahren auf andere Sen-
sortypen ist zu beachten, dass die vorgestellten
modellfreien Verfahren eher fiir die Plausibilisierung
einzelner physikalischer Gréen oder einiger weni-
ger zusammenhangender GrolRen geeignet sind.
Zwar besteht auch die Mdglichkeit, Splineflachen
zur Approximation mehrdimensionaler Daten zu be-
rechnen, hierfur liegen bei dieser Aufgabenstellung
jedoch im Allgemeinen nicht geniigend Datenpunk-
te vor, weil die Messreihen mehrerer Sensoren in-
nerhalb eines kurzen Zeitraums zunachst nur eine
Kurve im mehrdimensionalen Raum beschreiben,
aus der keine approximierende Flache abgeleitet
werden kann, die den beobachteten Zusammen-
hang zwischen den Gréflen beschreibt.

Verfahren, bei denen zunachst ein Modell in einer
Trainingsphase gelernt werden muss, bendtigen mit
wachsender Dimension der vorherzusagenden Da-

ten auch mehr Modellparameter, um die Zusam-
menhange zwischen den Variablen abzubilden. Da-
durch werden auch mehr Trainingsbeispiele bend-
tigt, um die Parameter der Modelle zu bestimmen,
vgl. [34]. AuBerdem kénnen mit dem fur die Bestim-
mung der Modellparameter eingesetzten Expectati-
on-Maximization-Algorithmus lediglich lineare Mo-
delle mit konstanten Koeffizienten identifiziert wer-
den, weshalb diese Verfahren nicht fir die Modellie-
rung komplexer Signalverlaufe geeignet sind. In der
Praxis sind diese Verfahren daher ebenfalls eher flr
die Plausibilisierung einzelner physikalischer Gro-
Ren geeignet.

Weiterhin ist bei modellfreien Verfahren zu beriick-
sichtigen, dass die Ergebnisse stark von reprasen-
tativen Trainingsdaten abhangen. Fur den Fall der
Smoothing Splines verdeutlicht dies der Vergleich
der in Bild 9 bis Bild 12 mit den in Bild 13 bis Bild 16
dargestellten Ergebnissen. Hier flhrt das Training
(Bestimmung der Schwellwerte fir die Anomalie-
erkennung) in den Wintermonaten zu vielen falsch-
positiven Anomaliedetektionen.

Im Fall der Temperaturplausibilisierung konnten die
besten Ergebnisse durch explizite Modellierung er-
zielt werden. Eine mdgliche Fehlerquelle besteht
bei diesen Verfahren darin, dass bestimmte Effekte
nicht modelliert werden und daher von den Algorith-
men als Anomalie erkannt werden. Deshalb ist auch
hier in kritischen Fallen eine abschlieRende Beurtei-
lung der detektierten Anomalien durch Experten an-
zuraten.
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5 Gesamtkonzept fir die
algorithmisch gestutzte
Sensordatenanalyse fiir
Briickenbauwerke

5.1 Einleitung

An einem mit Sensoren ausgeristeten Briicken-
bauwerk kdnnen grof3e Mengen heterogener Daten
anfallen. Diese zu sichten und zu interpretieren
kann auch erfahrene Ingenieure viel Zeit kosten.
Daher wird angestrebt, diese Analysetatigkeit teil-
weise zu automatisieren, sodass Zusammenhange
zwischen verschiedenen Datenstromen leichter
aufgedeckt werden kénnen. Dabei kann neben den
Daten, die direkt von an dem untersuchten Bri-
ckenbauwerk befestigten Sensoren aufgezeichnet
werden, auch die Einbeziehung von Zusatzinforma-
tionen aus externen Datenquellen von Interesse
sein, um Zusammenhange zwischen Sensormes-
sungen und externen EinflussgrofRen zu identifizie-
ren.

Neben der Mdglichkeit zur Verarbeitung grof3er Da-
tenmengen ist ein weiterer Vorteil der algorithmisch
gestiutzten Auswertung, dass so unter Umstanden
Zusammenhange erkannt werden kénnen, die von
den beteiligten Experten nicht erwartet und daher
auch nicht gezielt untersucht werden.

Hier wird daher ein Konzept fur die algorithmisch
unterstitzte Sensordatenanalyse vorgestellt, das
Bauingenieuren helfen soll, Zusammenhange zwi-
schen Sensormessungen zu ermitteln.

Im Gegensatz zu den in vorangegangenen Kapiteln
entwickelten Verfahren zeichnet sich die hier be-
handelte Problemstellung dadurch aus, dass die
Strukturen, auf die die Daten hin untersucht wer-
den, zu Beginn vdllig unbekannt sind. Dadurch ist
eine explizite Modellierung durch ein physikalisches
Modell, wie beispielsweise die Modellierung des
Warmeaustauschs zwischen Brickenteilen durch
eine Differentialgleichung, hier ausgeschlossen.

Weiterhin soll nicht vorausgesetzt werden, dass die
Daten vor der Verarbeitung klassiert wurden. Eine
solche Klassierung liegt beispielsweise vor, wenn
zu bei Fahrzeuglberfahrten erfassten Dehnungs-
messungen separat auch Fahrzeugtypen aufge-
zeichnet werden, um dann in einem zweiten Schritt
abzuleiten, wie aus der Signalform von Dehnungs-
messungen auf Fahrzeugtypen geschlossen wer-
den kann. Ein weiteres Beispiel ware die Aufzeich-

nung von Daten an Bauwerken, an denen bestimm-
te Teile der Konstruktion absichtlich beschadigt wur-
den, um solche Beschadigungen spater zu erken-
nen.

In beiden Fallen werden in moéglicherweise recht
zeit- und kostenintensiven Experimenten gezielt
Zusatzinformationen erhoben, um spater allein auf-
grund der Sensormessungen Aussagen Uber die
GroRen von Interesse zu erhalten.

Demgegenlber wird im Folgenden davon ausge-
gangen, dass solche Klasseninformationen nicht
vorliegen. Verfahren, die in diesem Fall angewandt
werden, bezeichnet man auch als uniberwachte
Lernverfahren. Diese lassen sich grob in zwei Klas-
sen aufteilen:

» Verfahren, die eine Dimensionsreduktion durch-
fihren, um wichtige von unwichtiger Information
zu unterscheiden (Kompressionsverfahren).

» Gruppierungsverfahren (Clustering-Verfahren),
die zueinander dhnliche Datenpunkte einer
Klasse zuordnen.

In Kapitel 5.2 wird das im Rahmen dieses Projektes
entwickelte Konzept fur die algorithmisch unter-
stiitzte Sensordatenanalyse vorgestellt. Dabei wird
der algorithmische Ablauf im Groben erlautert, um
die Zusammenhange zwischen den verwendeten
Verfahren zu verdeutlichen. Die Details der einzel-
nen Verfahren, die gewissermallen die Bausteine
des Konzepts darstellen, werden spater in Kapitel
5.3 erlautert.

5.2 Beschreibung des algorith-
mischen Ablaufs

Bild 39 stellt den Ablauf der algorithmisch unter-
stltzten Sensordatenanalyse schematisch dar. Der
hier vorgestellte Ablauf ist durch die Verdéffentlichun-
gen [35] sowie [36] motiviert.

Es gibt zwei Datenquellen: Erstens das an der Bri-
cke angebrachte Sensornetz und zweitens eine Da-
tenbank mit Zusatzinformationen, die es ermoglicht
Sensordaten mit externen Daten, die nicht an der
Briicke erhoben werden und eventuell auch nichtim
Voraus bekannt sind, zu vergleichen.
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Bild 39: Schematische Darstellung des Ablaufs der algorithmisch Unterstltzten Sensordatenanalyse

5.2.1 Datenerfassung

Zunachst missen die Sensordaten an dem Bri-
ckenbauwerk erfasst werden. Hierfir muss an dem
Bauwerk ein Sensornetzwerk installiert sein, das
eine synchrone Erfassung der Messdaten oder zu-
mindest deren nachtragliche Synchronisierung er-
moglicht. Aulerdem sollte dieses Sensornetzwerk
die erfassten Daten fir die weitere Verarbeitung
zwischenspeichern und schliellich weiterleiten.
Hierbei ist wichtig, dass die Daten in ein einheitli-
ches Format mit gemeinsamer Zeitbasis tUberfihrt
werden.

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass von
dem Sensornetzwerk verschiedene unabhangige
eindimensionale Signale erfasst werden, die dann
fur die algorithmische Weiterverarbeitung zur Verfi-
gung stehen. Natdrlich ist anzunehmen, dass die
erfassten Signaldaten aufgrund der beobachteten

physikalischen Prozesse Ahnlichkeiten aufweisen.
Unabhangigkeit bedeutet in diesem Fall daher, dass
die auf die Signale wirkenden Stoéreinflisse nicht
voneinander abhangen. Wenn die Stérsignale als
stochastische Prozesse aufgefasst werden, heif3t
das, dass diese als stochastisch unabhangig aufzu-
fassen sind. Ein Gegenbeispiel hierfir waren zwei-
dimensionale Bilddaten, bei denen die einzelnen
Kanale aufgrund der Erfassung mit dem gleichen
Bildsensor voneinander abhangen.

5.2.2 Vorverarbeitung

In einem ersten Verarbeitungsschritt nach der Sen-
sordatenerfassung findet eine Vorverarbeitung der
Sensordaten statt, deren Ziel die Generierung von
aussagekraftigen Merkmalen flr die weitere Verar-
beitung mit den Verfahren des uniiberwachten Ler-
nens ist.
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5.2.2.1 Allgemeine Aspekte der Merkmals-
extraktion fiir die Signalanalyse

Ein Merkmal beschreibt markante Eigenschaften
von Teilsequenzen eines untersuchten Signals, die
dann in einem als Merkmalsdeskriptor bezeichne-
ten Vektor zusammengefasst werden kdnnen. Die
Motivation fir die Verwendung von Merkmalen an-
statt des Originalsignals ist, dass die Ereignisse
oder Prozesse, flr deren Untersuchung Sensoren
installiert werden, oftmals nur sporadisch auftreten
und daher bei einem typischen Signalverlauf Uber
lange Zeit hinweg nur die Storeinflisse eines
Rauschprozesses gemessen werden.

Beispielsweise bedingen Fahrzeuglberfahrten auf
Briickenbauwerken Bauwerksreaktionen, die bei an
dem Tragwerk befestigten Dehnungs- und Kraft-
sensoren Ublicherweise zu starken Ausschlagen
fuhren. Der Signalverlauf in der Nahe dieser Aus-
schlage kann neben Informationen Uber die Uber-
fahrenden Fahrzeuge auch Informationen Uber den
Bauwerkszustand beinhalten.

Die Datenreduktion durch diese Beschrankung auf
.interessante” Teile eines Signalverlaufs flhrt Ubli-
cherweise zu einer deutlichen Verringerung von Re-
chenaufwand und Speicherbedarf. Dies gilt nattr-
lich nur, wenn die als ,interessant” eingestuften Teil-
sequenzen insgesamt einen kleinen Anteil an den
Signaldaten haben.

Allerdings besteht bei der Verwendung von Merk-
malen auch die Gefahr, dass eine systematische
Verzerrung (Bias) eingefiihrt wird. Dies ist der Fall,
wenn bei der Auswahl von interessanten Teilse-
quenzen solche, die von einer bestimmten Gruppe
von Ereignissen herrthren, nicht beachtet werden.
Bei dem Beispiel der Fahrzeuguberfahrten kénnte
dies geschehen, wenn nur um die Uberfahrten von
schweren Lastkraftwagen herum Merkmale gene-
riert werden. Die Informationen, die eventuell nur in
den Bauwerksreaktionen von leichteren Fahrzeu-
gen vorhanden sind, gehen dann verloren.

Fir die Gewinnung aussagekraftiger Merkmale
mussen daher zundchst die ,interessanten” Stellen
in einem Signal bestimmt werden. Diesen Schritt
bezeichnet man auch als Merkmalsdetektion. Um
diese Stellen herum wird dann eine Teilsequenz des
betrachteten Signals ausgeschnitten, die die ben6-
tigten Informationen enthalt. Dieser Schritt wird als
Fensterung bezeichnet. Vor der weiteren Verarbei-
tung kénnen die zu den Fenstern gehdrenden Teil-

sequenzen normalisiert werden, beispielsweise in-
dem der Median des Signals Uber das Fenster ab-
gezogen wird, oder indem das Fenster mit der Stan-
dardabweichung skaliert wird. Diese Normalisie-
rung ist jedoch optional und héngt auch davon ab,
welche Phanomene untersucht werden und welche
Algorithmen spéater in der Verarbeitungskette einge-
setzt werden. Schlielllich werden auf den extrahier-
ten Fenstern die eingangs erwahnten Merkmals-
deskriptoren berechnet, die alle relevanten Informa-
tionen einer Teilsequenz enthalten sollten. Im ein-
fachsten Fall besteht ein solcher Merkmalsdeskrip-
tor nur aus dem ausgeschnittenen Signal, ohne
dass eine weitere Transformation darauf angewandt
wird. Dies hat den Vorteil, dass alle in dem Fenster
vorhandenen Informationen fur die spatere Verar-
beitung zur Verfigung stehen. Allerdings werden so
unter Umstanden viele redundante Informationen
extrahiert und es ist fur die in der Verarbeitungsket-
te folgenden Algorithmen eventuell nicht moglich,
aus dem reinen Signalverlauf charakteristische Ei-
genschaften zu extrahieren, anhand derer eine
Gruppierung oder Korrelation mit anderen Signalen
durchgefiihrt werden kann. Ein Ansatz, um die Re-
dundanz der Merkmalsdeskriptoren zu verringern
und dabei die Daten erheblich zu komprimieren ist,
bei der Deskriptorberechnung auf einfache Statisti-
ken, wie Mittelwert, Median, Standardabweichung
oder die Anzahl von Gipfelstellen zurtickzugreifen.
Fir die Gewinnung charakteristischer, aussagekraf-
tiger Merkmale bietet sich die Transformation eines
Signals in eine neue Darstellungsform an, in der die
gesuchten Eigenschaften besonders hervortreten.
Far die Analyse von Schwingungsmustern kdnnte
dies beispielsweise durch eine diskrete Fourier-
Transformation (DFT) erfolgen, die mit dem FFT-
Algorithmus effizient berechnet werden kann. Alter-
nativ bietet sich auch die Verwendung von Wave-
lets an, die mit der diskreten Wavelet Transforma-
tion bestimmt werden koénnen. Wavelets haben
den Vorteil, dass sie im Gegensatz zu den bei der
Fourier-Transformation verwendeten Basisfunktio-
nen lokalisiert sind und somit neben Frequenzinfor-
mationen auch Ortsinformationen enthalten. [37]
gibt einen Uberblick (iber verschiedene Methoden
zur Bestimmung von Deskriptoren mit deren Vor-
und Nachteilen, speziell fir die Frequenzanalyse.
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5.2.2.2 Merkmalsdetektion und Fensterung
fiir Briickenbauwerke

Fir die Analyse von an Brickenbauwerken erhobe-
nen Signalen hat sich eine einfache heuristische
Herangehensweise zur Detektion und Extraktion
von Merkmalen als zweckmalfig erwiesen. Hierbei
werden die Signale zunachst einer gleitenden Medi-
anfilterung unterzogen. Dabei wird von jedem Mess-
wert der Median aller Messwerte aus einem Fenster
um diesen herum abgezogen. Dieser kann rekursiv
berechnet werden wobei die Dauer eines Verarbei-
tungsschrittes bei naiver Implementierung logarith-
misch von der Fensterlange abhangt. Diese erste
Medianfilterung dient dazu, die Einflisse sich zeit-
lich langsam verandernder Prozesse herauszu-
rechnen. Dabei wurden gute Erfahrungen mit einer
Fensterlange von ca. 10 Minuten gemacht. So kdn-
nen beispielsweise bei Dehnungsmessungen die
kurzzeitigen Signalverlaufe aufgrund von Fahrzeu-
guberfahrten um die sich langsam andernden Tem-
peratureinflisse bereinigt werden, wodurch es
mdglich wird, zeitlich weiter auseinander liegende
Signalausschnitte zu vergleichen.

Nach erfolgter Medianfilterung werden lokal-domi-
nante Maxima in dem gefilterten Signal bestimmt.
Ein lokal-dominantes Maximum ist dabei ein Maxi-
mum, das alle anderen Maxima in einer bestimmten
Umgebung Uberragt, und einen Schwellwert Uber-
schreitet. Die Berechnung dieser lokal-dominanten
Maxima erfolgt durch Vergleich der Messwerte mit
einem gleitenden Maximum und kann ebenfalls re-
kursiv durchgefliihrt werden. Der Schwellwert fur die
Detektion relevanter Merkmale legt die minimale
Hohe eines lokalen Maximums fest und wird an-
hand eines kurzen Beispieldatensatzes fir jeden
Sensor individuell festgelegt, bevor die eigentliche
Verarbeitung von Messdaten beginnt. Als zweiter
Schwellwert muss vor der Verarbeitung der Min-
destabstand zwischen lokal-dominanten Maxima
definiert werden. Gute Ergebnisse konnten hier er-
zielt werden, wenn dieser etwa auf die Lange der
extrahierten Fenster gesetzt wurde.

Nachdem die Merkmale an Stellen lokal-dominan-
ter Maxima detektiert wurden, erfolgt die Fenste-
rung, indem Teilsignale symmetrisch um die Maxi-
ma herum ausgeschnitten werden. Hierfur wird die
Fenstergrofie im einfachsten Fall so gewahlt, dass
die erwartete Dauer der Uberfahrt eines Sattelzu-
ges an einem Punkt der Fahrbahn in dem Fenster
enthalten ist. Allerdings hat sich gezeigt, dass die
so festgelegten FenstergrofRen bei manchen Sen-
soren nicht ausreichen, um ausreichend hoch auf-

geloste Spektren zu erhalten. Daher wurde ergan-
zend ein Verfahren zur automatischen Bestimmung
der Fenstergrofen entwickelt, das auf einer Skalen-
raumanalyse der untersuchten Signale beruht.
Wichtig ist, dass die Fensterextraktion hier auf dem
originalen, ungefilterten Signal erfolgt und nicht auf
dem zur Detektion interessanter Stellen verwende-
ten gefilterten Signal.

Optional erfolgt nach der Fensterung eine Normali-
sierung, beispielsweise durch Abziehen des Median
oder Division durch die Standardabweichung der
Fensterwerte.

5.2.2.3 Merkmalsextraktion fiir Briicken-
bauwerke

Nach der im vorigen Kapitel beschriebenen Extrak-
tion von Signalfenstern werden auf diesen Deskrip-
toren berechnet, die die fiir die weitere Verarbeitung
bendtigten Informationen aus dem Signalfenster
herausstellen sollen, d. h. in eine Form Uberfuhren
sollen, mit der die folgenden Algorithmen gut zu-
rechtkommen. Da bei der Bauwerksanalyse die Un-
tersuchung des Schwingungsverhaltens von Bau-
werken eine wichtige Rolle spielt (vgl. beispielswei-
se [38]), wird hierflir eine diskrete Fourier-Transfor-
mation eingesetzt, die mit dem FFT-Algorithmus ef-
fizient berechnet werden kann (siehe [39]).

Ein wichtiger Aspekt bei der Berechnung der diskre-
ten Fourier-Transformation ist die Verwendung ge-
eigneter FenstergroRen. Einerseits sollten die Fens-
ter die Signalverlaufe von Bauwerksreaktionen auf-
grund bestimmter Ereignisse, wie z. B. Uberfahrten
von Sattelziigen, enthalten. Andererseits sollte
auch eine bestimmte spektrale Auflésung erreicht
werden, sodass alle Eigenfrequenzen, die in der
Bauwerksreaktion angeregt werden, erfasst wer-
den. Da die spektrale Auflosung antiproportional zu
der verwendeten Fenstergrof3e und proportional zu
der Abtastfrequenz des Sensors ist, erfordern hdhe-
re spektrale Auflésungen auch groRere Fenster.
Insgesamt wird daher das Maximum der Anzahl
Samples, die fur die Erfassung der relevanten Er-
eignisse, und der Anzahl der Samples, die fur die
Erreichung einer vorgegebenen spektralen Auflo-
sung erforderlich sind, als FenstergrdfRe verwendet.
Erste Untersuchungen legen den Schluss nahe,
dass eine spektrale Aufldsung von 0,5 Hz ausrei-
chend ist, um aussagekraftige Merkmale zu erhal-
ten.

Da die in diesem Projekt untersuchten Signale reell-
wertig sind, sind die berechneten Spektren symme-
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trisch zum Ursprung. AuRerdem sind die Spektren
aufgrund der enthaltenen Phaseninformation kom-
plexwertig. Fur die weitere Verarbeitung werden da-
her nur die Betrage der einseitigen Amplituden-
spektren flr positive Frequenzen verwendet, wo-
durch die Phaseninformation verloren geht. Die ein-
zelnen Amplitudenspektren werden schlie3lich nor-
miert, indem alle Werte durch die maximale Ampli-
tude geteilt werden. Dadurch soll erreicht werden,
dass sich ahnlich geformte Spektren unabhangig
von der Signalstarke auch in ihren Amplituden ah-
neln.

Da die FenstergréfRe in Abhangigkeit der Abtastrate
so bestimmt wird, dass eine gewinschte spektrale
Auflésung erreicht wird, und die Abtastraten je Sen-
sor von Datensatz zu Datensatz etwas variieren,
sind die berechneten Spekiren nicht unbedingt auf
dem gleichen Frequenzbereich definiert. Um die
spatere Verarbeitung zu vereinfachen, wird daher im
Anschluss an die Berechnung der Spektren eine An-
passung der Spektren auf einen einheitlichen Defini-
tionsbereich durchgefihrt, wodurch sich fir jeden
Sensor Spektren einheitlicher Lange ergeben.

Die im Rahmen dieses Projektes untersuchten
Messwerte der Beschleunigungssensoren der Fahr-
bahnibergangskonstruktion zeichnen Daten mit ei-
ner Abtastrate von etwa 2.500 Hz auf. Bei einer ge-
wilnschten spektralen Auflésung von 0,5 Hz erge-
ben sich somit Spektren mit insgesamt etwa 5.000
Eintragen.

Da davon auszugehen ist, dass ein Grof3teil der in
den Spektren enthaltenen Informationen redundant
ist, kann es sinnvoll sein, eine Reduktion der Daten
auf die wesentlichen Komponenten vorzunehmen.
Dies hat den Vorteil, dass alle darauffolgenden Re-
chenschritte beschleunigt werden. Aufderdem koén-
nen dadurch die Unterschiede zwischen verschiede-
nen, in den Signalen enthaltenen Mustern unter Um-
standen verstarkt werden, was bei einer spateren
Gruppierung hilfreich sein kann (siehe Kapitel 5.2.4).
Hier wurden zwei Verfahren zur Datenreduktion ein-
gesetzt: Pooling und Hauptkomponentenanalyse
(Principal Component Analysis, PCA).

Beim Pooling werden aufeinanderfolgende Spek-
tralbereiche aggregiert und durch den aggregierten
Wert ersetzt. Als Aggregatfunktion wurde in diesem
Projekt hauptsachlich das Maximum verwendet, und
zwar Uber drei bis fliinf aufeinanderfolgende Amplitu-
denwerte. Insgesamt wird die Lange des Merkmals-
vektors so um den Faktor drei bis finf reduziert. Die

Aggregation fihrt neben der Dimensionsreduktion
auch zu einer erhdhten Robustheit gegentber klei-
nen Verschiebungen des Spektrums.

Im Anschluss an das Pooling kann eine weitere Re-
duktion der Datenmenge durch Hauptkomponenten-
analyse (PCA) erreicht werden. Dabei handelt es
sich um ein Verfahren zur Datenkompression, bei
dem die wesentlichen informationstragenden Rich-
tungen im Merkmalsraum durch eine Eigenwertzer-
legung der Kovarianzmatrix bestimmt werden. Die
einzelnen Merkmale werden dann auf die Eigenvek-
toren zu den groRten Eigenwerten projeziert, wo-
durch sich die Dimensionsreduktion ergibt. Diesem
Verfahren liegt die Annahme zugrunde, dass die
kleinen Eigenwerte den Rauschkomponenten des
Signals entsprechen.

Voraussetzung fir das Pooling ist eine weitere Nor-
malisierung der Merkmalsvektoren. Ublicherweise
werden diese dabei standardisiert, indem der Mittel-
wert abgezogen wird und komponentenweise durch
die Standardabweichung geteilt wird. Fir Spektren
wird gelegentlich vorgeschlagen, lediglich die Mittel-
werte abzuziehen. Dieser Ansatz wurde auch in die-
sem Projekt verfolgt.

5.2.3 Einbettung

Das Ziel dieses Verarbeitungsschrittes ist es, die zu-
vor bestimmten Merkmalsdeskriptoren so zu trans-
formieren, dass die darin enthaltene Struktur von
den im nachsten Schritt folgenden Gruppierungsme-
thoden gut erkannt werden kann. Weil die Leistungs-
fahigkeit vieler Gruppierungsmethoden abnimmt, je
grofler die Dimension der Eingangsdaten ist (vgl.
[40]), sollte vorher eine Dimensionsreduktion statt-
finden.

Bei dem hier vorgestellten Konzept zur algorith-
misch unterstitzten Signalanalyse ist es zudem
wichtig, dass die der spateren Gruppierung zugrun-
deliegende Struktur auch fir den bearbeitenden In-
genieur sichtbar ist. FUr die dafiir notwendige Visua-
lisierung der Daten ist eine Transformation in den
zwei- oder dreidimensionalen Raum erforderlich.
Hier wurde eine Transformation in den zweidimensi-
onalen Raum durchgefihrt.

Im Unterschied zu der Dimensionsreduktion bei der
Merkmalsreduktion aus Kapitel 5.2.2.3 steht hier
also nicht die Trennung von Nutzsignal und Rau-
schen im Vordergrund, sondern die Hervorhebung
und Sichtbarmachung der in den Daten verborge-
nen Zusammenhange. Trotzdem wird die hier auch
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bei der Merkmalsextraktion verwendete Hauptkom-
ponentenanalyse haufig Algorithmen zur Gruppie-
rung, besonders dem K-means Algorithmus, vorge-
schaltet. Dies kann mit einer engen systematischen
Verbindung zwischen den beiden Verfahren be-
griindet werden [41].

Die Hauptkomponentenanalyse ist dadurch limitiert,
dass es sich um ein lineares Verfahren handelt.
Dies erschwert die Gruppenbildung im darauffol-
genden Schritt, wenn die Zusammenhange nicht-li-
nearer Natur sind. Ein nicht-lineares Einbettungs-
verfahren, das sich in jingster Zeit grol3er Beliebt-
heit fur die Visualisierung hochdimesionaler Daten
erfreut, ist t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding, siehe [42]). Der Grundgedanke hierbei
ist, hochdimensionale Merkmalsvektoren so in den
niedrigerdimensionalen Zielraum abzubilden, dass
sich Uber Paare von Merkmalen definierte Wahr-
scheinlichkeitsdichten ahneln. Im niedrigdimensio-
nalen Raum wird dabei eine Wahrscheinlichkeits-
dichte angenommen, die gréRere Abstande zwi-
schen Punkten erlaubt. Dadurch werden die Nach-
barschaftsbeziehungen zwischen den Datenpunk-
ten im hochdimensionalen Raum bei der Abbildung
in den niedriger dimensionalen Raum gut erhalten.
Deshalb ist t-SNE besonders fiur die Einbettung in
zwei- und dreidimensionale Raume geeignet, wo-
durch es sich flr das hier prasentierte Konzept fir
die interaktive Sensordatenanalyse besonders
empfiehlt. Ein Nachteil von t-SNE ist, dass die fur
eine bestimmte Punktmenge bestimmte Abbildung
nicht ohne weiteres auf neue Punkte angewandt
werden kann.

Autoencoder sind ein weiteres Verfahren des un-
Uberwachten Lernens, das eine Datenkompress-
sion mit Dimensionsreduktion durchfiihrt (siehe

[43]). Dieses Verfahren basiert auf mehreren
Schichten eines neuronalen Netzwerkes, das da-
rauf trainiert wird, die als Eingabedaten vorgegebe-
nen Merkmalsvektoren zu reproduzieren. Die kom-
primierten und dimensionsreduzierten Merkmale
sind nach dem Lernvorgang in einer Schicht des
Netzes kodiert. Durch die Verwendung mehrerer
Schichten kdénnen so auch nicht-lineare Zusam-
menhange abgebildet werden.

5.2.4 Gruppierung

Bei der Gruppierung sollen die zuvor in den zweidi-
mensionalen Raum eingebetteten Merkmale auto-
matisch in verschiedene Gruppen eingeteilt wer-
den. Dabei wird jedem der eingebetteten Merkmale
ein Gruppenindex so zugeordnet, dass einander
ahnliche Merkmale zu einer gemeinsamen Gruppe
gehdren. Dadurch wird die in den Daten vorhande-
ne Struktur aufgedeckt und steht fiir die Auswertung
zur Verfigung. Wenn bei dem Gruppierungsschritt
beispielsweise drei klar abgetrennte Gruppen er-
kannt werden, legt dies die Vermutung nahe, dass
drei unterschiedliche Prozesse abgelaufen sind, die
diese Struktur erzeugt haben. Au3erdem kann die
zuvor erzeugte Einbettung mit Hilfe der Gruppie-
rung bewertet werden, indem Uberpruift wird, inwie-
fern sie tatsachlich zu scharf abgetrennten Gruppen
geflihrt hat.

Ein Standardverfahren zur Gruppierung, das hau-
fig in Kombination mit PCA eingesetzt wird, ist k-
means, siehe [23]. Hierbei werden die Eingabevek-
toren k Gruppenzentren so zugewiesen, dass die
quadratischen Abweichungen zwischen den Ein-
gabevektoren und den Gruppenzentren minimal ist.
Die Anzahl der Gruppen muss dem Algorithmus
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Bild 40: k-means Bild 41: DP-means

Bild 42: DBSCAN

Bilder 40 — 42: Ergebnisse der Gruppierung eingebetteter Merkmalsvektoren mit verschiedenen Verfahren. Die Farben kodieren

die Gruppenzuordnung.
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als Parameter mitgegeben werden, wodurch sich
der Name k-means erklart.

Eine Variante von k-means, bei der die Anzahl der
Gruppen nicht im Voraus bekannt sein muss, ist
Dirichlet-Process means (DP-means, siehe [44]).
Dieses Verfahren basiert auf der Annahme, dass
die Merkmalsvektoren einer Gaussmischverteilung
entstammen, deren Gewichte wiederum Dirichlet-
verteilt sind. So kann ein iteratives Gruppierungs-
verfahren hergeleitet werden, das k-means ahnelt,
abgesehen davon, dass bei der lteration neue
Gruppen erstellt werden, sobald der Abstand eines
Merkmalsvektors zu der nachsten Gruppe einen
Strafparameter A Uberschreitet. Da neue Gruppen
wahrend des Ablaufs des DP-means Algorithmus
erstellt werden, muss deren Anzahl nicht zu Beginn
festgelegt werden. Allerdings muss ein Wert fir den
Strafparameter A vorgegeben werden.

Sowohl k-means als auch DP-means modellieren
die Clusterentstehung durch Sampling (zufélliges
ziehen einer Stichprobe) aus einer Gaussmischver-
teilung. Daher eignen Sie sich besonders fur die
Gruppierung von Merkmalsvektoren, deren geome-
trische Lage im Merkmalsraum ungefahr durch ku-
gelférmige Anhaufungen gegeben ist. Im Gegen-
satz hierzu macht der DBSCAN-Algorithmus (Den-
sity-based spatial clustering of aplications with noi-
se, siehe [45]) keine a-priori Annahmen Uber die
geometrische Lage der Merkmalsvektoren. Statt-
dessen werden bei diesem Verfahren Merkmals-
vektoren, in deren Nachbarschaft viele weitere

Merkmalsvektoren liegen, zu Clustern zusammen-
gefasst und einzelne Merkmalsvektoren ohne
Nachbarn als Ausreif3er markiert.

5.2.5 Attribuierung

Bei der Attribuierung werden die eingebetteten
Merkmalsvektoren anhand von weiteren Daten-
quellen, beispielsweise der Temperatur oder Ver-
kehrslasten, eingefarbt. Dies soll den bearbeiten-
den Ingenieur Hinweise darauf geben, welcher Pro-
zess flr die Bildung bestimmter Cluster verantwort-
lich ist. Bild 43 bis Bild 46 zeigen die Einfarbung von
eingebetteten Merkmalsvektoren nach verschiede-
nen Attributen. Die fir die Einfarbung verwendeten
Attribute kdnnen entweder aus den vorhandenen
Daten algorithmisch abgeleitet werden oder sie
werden aus einer weiteren Datenbank gelesen. Die
Zuordnung der Attribute zu den eingebetteten Merk-
malsvektoren erfolgt Uber Zeitstempel. Daher ist
eine ausreichende Zeitsynchronisierung fir diesen
Schritt wichtig.

Da die Gruppierung der Daten in Kapitel 5.2.4 im
Gegensatz zu der Einfarbung mit Attributen aus-
schliellich aufgrund der Sensorsignale erfolgt, er-
ganzen sich die beiden Verfahren. Ein Vergleich der
bei der Gruppierung identifizierten Gruppen mit den
Einfarbungen aufgrund der Attribute kann Hinweise
darauf geben, welche Attribute tatsachlich mit einer
charakteristischen Veranderung in den untersuch-
ten Signalen zusammenhangen.
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Bild 43: Merkmale nach Einbettung
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Bild 44: Einfarbung nach Temperatur

Bild 46: Einfarbung nach Verkehrsdichte



40

Insgesamt kann so beispielsweise die Identifikation
von Sensoren, die am besten zur Vorhersage von
Ereignissen geeignet sind, unterstiitzt werden.

Vor der Bearbeitung einer bestimmten Aufgaben-
stellung kdnnen zunachst in einer Lernphase aus
einer groRen Menge an Eingabedaten Stichproben
gezogen werden, die flr die Berechnung der Haupt-
komponenten sowie der Abbildung fir die Einbet-
tung verwendet werden. Wenn anschlieRend ein
konkretes Ereignis untersucht werden soll, missen
auf den zugehorigen Eingabedaten, deren Umfang
in der Regel deutlich geringer sein wird als in der
Lernphase, lediglich neue Merkmale extrahiert wer-
den, die dann mit der vorberechneten Abbildung
eingebettet werden. Dann kann die Attribuierung
entsprechend den fur die Aufgabenstellung benétig-
ten Zusatzinformationen erfolgen. Durch diese Vor-
berechnung in der Lernphase kdnnen unterschiedli-
che Szenarien untersucht werden, ohne die zeitauf-
wandigen Berechnungen der Lernphase jedes Mal
erneut durchzufihren, wodurch die der Arbeitsab-
lauf beschleunigt wird.

Fir die Berechnung der Zwischenergebnisse in
den verschiedenen Verarbeitungsschritten kénnen
jeweils unterschiedliche Algorithmen mit spezifi-
schen Vor- und Nachteilen eingesetzt werden. Je
nach Aufgabenstellung ist eventuell eine bestimmte
Kombination von Algorithmen fiir die Analyse vor-
zuziehen. Daher ist es ratsam, die einzelnen Verar-
beitungsschritte letztendlich in austauschbaren
Schichten zu organisieren, sodass es einfacher
wird verschiedene Varianten durchzuspielen bis
eine geeignete Kombination von Algorithmen ge-
funden wurde.

5.2.6 Kombinierte Auswertung mehrerer
Sensorsignale

Die Ergebnisse der Auswertung einzelner Sensor-
signale konnen als Ausgangspunkt fir die kombi-
nierte Analyse mehrerer Signale dienen. Falls die
Sensoren komplementare Aspekte des Bauwerks-
verhaltens abbilden, kénnen durch die kombinierte
Auswertung zusatzliche Informationen abgeleitet
werden. Andernfalls ermdglicht die kombinierte
Auswertung mehrerer Sensoren zumindest noch
eine Reduktion der Ungenauigkeiten durch Ausnut-
zen der Korrelationen zwischen den Signalen. Die
im Rahmen dieses Projektes gewahlte Herange-
hensweise dient eher der Extraktion zusétzlicher In-
formationen.

Bild 47 stellt die in diesem Projekt gewahlte Heran-
gehensweise fur die kombinierte Auswertung meh-
rerer Sensorsignale vor. Die Verarbeitung lasst sich
in drei Schritte aufteilen, die voneinander abhangen
und in Bild 47 zeilenweise dargestellt sind. Jede der
drei Zeilen beschreibt die Schritte, die zur Generie-
rung eines Zwischenergebnisses (erste und zweite
Zeile) oder des Endergebnisses (unterste Zeile)
durchgefiihrt werden. Da das Endergebnis von den
Ergebnissen der beiden anderen Verarbeitungsse-
quenzen abhangt, werden die Schritte aus der un-
tersten Zeile zuletzt ausgefuhrt. Umgekehrt werden
die Ergebnisse der Gruppierung in den anderen
Zeilen verwendet, weshalb die Schritte der zweiten
Zeile zuerst durchgefuhrt werden.

Als Eingabe dienen in jedem Fall die in verschiede-
nen Zeitabschnitten extrahierten Merkmale. Die
Merkmalsextraktion verlauft dabei ganz analog zu
dem Vorgehen aus Kapitel 5.2.2, das auch fir die
Untersuchung einzelner Sensorsignale verwendet
wird. Am Anfang stehen daher die Detektion inte-
ressanter Signalausschnitte und die Berechnung
von Merkmalen auf geeignet gewahlten Fenstern.

Im ersten Schritt (zweite Zeile in Bild 47) erfolgt
dann die Einbettung (Dimensionsreduktion) mit an-
schlieBender Gruppierung, wie bereits in Bild 39
dargestellt. Fir die Berechnung der Einbettung und
der Gruppierung haben sich das t-SNE-Verfahren
und der DBSCAN-Algorithmus als besonders ge-
eignet erwiesen. Durch die Gruppierung werden au-
tomatisch Muster in den flr einzelne Sensoren ex-
trahierten Merkmalen erkannt und die Merkmale
werden entsprechend gekennzeichnet. Da hierfir
kein Vorwissen notwendig ist, entspricht dies einem
undberwachten Lernverfahren. Die Ergebnisse der
Gruppierung werden dann in den darauffolgenden
Arbeitsschritten wiederverwendet, um die extrahier-
ten Merkmale direkt einer der zuvor identifizierten
Gruppen zuzuordnen, ohne eine erneute Einbet-
tung und Gruppierung durchzuflihren. Zu diesem
Zweck werden die Kennzeichnungen der Merkmale
aus der Gruppierung verwendet, um einen Klassifi-
kator zu trainieren. Mit diesem kénnen dann die in
den folgenden Schritten extrahierten Merkmale ei-
ner der zuvor identifizierten Gruppen zugeordnet
werden. Hierflr wird ein Nearest-Neighbor-Klassifi-
kator mit Nachbarschaftsgrofie flinf verwendet, sie-
he [23]. Somit kdnnen die Ergebnisse des uniber-
wachten Lernverfahrens durch Verwendung eines
Uberwachten Lernverfahrens wiederverwendet wer-
den.
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Der Klassifikator wird im zweiten Schritt (erste Zeile sen, siehe Bild 48. Fur die spatere Verarbeitung
in Bild 47) verwendet, um die extrahierten Merkma- werden diese Kennzeichnungen one-hot-kodiert.
le direkt einer der Gruppen zuzuordnen. Dabei wird  Dabei wird die Gruppenzugehdrigkeit durch einen
den extrahierten Fenstern ein Kennzeichen ent- Vektor dargestellt, der fiir jede mégliche in den Sen-
sprechend ihrer Gruppenzugehorigkeit zugewie- sordaten vorkommende Gruppe einen Eintrag be-

Vor- Klassifizierung Pooling Training
Verarbeitung 0% *
e%*
. o e
Tl — " ¥~
Neue Klassifizierte Zeit- Auto-
Merkmale Merkmale scheiben encoder
Gruppierung Training
Gruppierte Klassifikator
Merkmale
\ v

Vor- Klassifizierung Pooling Kodierung t-SNE
Verarbeitung % ° “
L] .. ® e® o L ® L)
o’. e o A2 .: o e ®
— ..: : — - —p O ‘...
Neue Klassifizierte Zeit- Kodierte Eingebettete
Merkmale Merkmale scheiben Sequenzen Sequenzen

Bild 47: Erweiterung des Gesamtkonzepts zur Sensordatenauswertung fir mehrere Kanéle

I B e

Bild 48: Schematische Darstellung des Pooling-Schrittes: Zuerst werden die Gruppenindizes der in einem Zeitabschnitt detektierten
Fenster in Vektoren zusammengefasst. Diese werden dann aneinander gehangt, um langere Sequenzen zu kodieren.
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sitzt, der nur die Werte Null oder Eins annehmen
kann. Um eine bestimmte Gruppenzugehdrigkeit zu
kodieren, wird in diesem Vektor an der entspre-
chenden Stelle eine Eins eingetragen, wahrend alle
anderen Eintrage zu Null gesetzt bleiben.

Danach werden die von verschiedenen Sensoren
stammenden Merkmale zusammengefasst. Hierfur
wird die Zeitachse in aquidistante Abschnitte einge-
teilt und fur jeden dieser Zeitabschnitte ein Vektor
erstellt, der wiederum aus aneinander gehangten
Vektoren besteht, welche die one-hot-kodierten
Gruppenindizes enthalten. Dabei wird flur jeden
Sensor der Gruppenindex des ersten in dem zuge-
horigen Zeitabschnitt liegenden Fensters eingetra-
gen. Um auch den Fall, dass in einem Zeitabschnitt
kein Fenster erstellt wurde, behandeln zu kénnen,
werden die Vektoren, die die Gruppenzugehdrigkeit
kodieren, um einen Eintrag erweitert, der gewisser-
mafen die leere Klasse beschreibt. Da bei diesem
Vorgehen auf jedem Kanal nur das erste von meh-
reren Fenstern betrachtet wird, handelt es sich hier-
bei um ein einfaches Pooling-Verfahren.

Die so erstellten Vektoren kodieren die Gruppenzu-
gehorigkeit der Fenster, die auf allen betrachteten
Kanalen in einem bestimmten Zeitabschnitt erstellt
wurden. Eine feste Anzahl solcher zu aufeinander-
folgenden Zeitabschnitten erstellten Vektoren wird
nun aneinander gefligt. So entstehen Vektoren, die
die zeitliche Abfolge von Merkmalen auf mehreren
Kanalen beschreiben. Um dabei moglichst alle vor-
kommenden Sequenzen zu erfassen, werden diese
zeitlich Gberlappend erstellt.

SchlieRlich werden die auf diese Weise kodierten
Informationen (ber die Abfolge von detektierten
Merkmalen auf allen betrachteten Kanalen verwen-
det, um einen Autoencoder zu trainieren (siehe Ka-
pitel 5.3.4.3). Durch den Autoencoder werden die
one-hot-kodierten diskreten Gruppenzugehdérigkei-
ten in eine Wiirfelférmige Untermenge eines niedri-
ger dimensionalen reellen Vektorraums abgebildet.
Der Grundgedanke dabei ist es, so die Verarbeitung
durch das t-SNE Verfahren (Kapitel 5.3.4.2) zu un-
terstitzen.

Im letzten Schritt (dritte Zeile in Bild 47) wird der
zuvor trainierte Autoencoder verwendet, um neue,
one-hot-kodierte Zeitsequenzen in einen niedriger
dimensionalen Vektorraum zu Uberfihren. Die ko-
dierten Sequenzen dienen als Eingabe fur die Ein-
bettung in den zweidimensionalen Raum durch
das t-SNE-Verfahren. So sollen wiederkehrende,

kanaltbergreifende Erregungsmuster, die sich tUber
mehrere Zeitabschnitte erstrecken, aufgedeckt wer-
den.

5.3 Detaillierte Beschreibung der
einzelnen Algorithmen

5.3.1 Zuordnung von zu unterschiedlichen
Zeitpunkten extrahierten Signalfenstern
zu einzelnen Fahrzeugiiberfahrten

Bei der Implementierung der Attribuierung mit Fahr-
spurdetektionen hat sich gezeigt, dass die Signale
unterschiedlicher Sensoren zum Teil zeitverscho-
ben zueinander sind. Die Ursache hierflr ist ver-
mutlich, dass die Sensoren an unterschiedlichen
Stellen langs der Fahrbahn angebracht sind, so-
dass sie von den Fahrzeugen zu unterschiedlichen
Zeitpunkten passiert werden. Da Fahrzeuguber-
fahrten einen Grolteil der Ereignisse ausmachen,
fur die zu Beginn der in Kapitel 5.2.2 beschriebenen
Verarbeitungskette Signalfenster ausgeschnitten
werden, sind die Fenster, die zu der Uberfahrt eines
bestimmten Fahrzeugs gehoren, zeitlich etwas zu-
einander verschoben. Dadurch werden beispiels-
weise die Ergebnisse der Einfarbung nach Fahr-
spurdetektionen (siehe Kapitel 5.5.2) beeintrachtigt.

Daher wurde nach einem Verfahren gesucht, mit
dem zu unterschiedlichen Zeitpunkten detektierte
Ereignisse, die derselben Ursache zugeschrieben
werden konnen, aufeinander abgebildet werden
kénnen. Dabei geht es hier vor allem um die Zuord-
nung von Ereignissen, die von Uberfahrten dessel-
ben Fahrzeugs an zwei unterschiedlichen Sensoren
ldngs der Fahrbahn herrihren. Dieses Szenario ist
in Bild 49 dargestellt. Es wird angenommen, dass
der Verkehr auf dem betrachteten Briickenabschnitt
gleichmaRig fliel3t, sodass die Geschwindigkeit der
Fahrzeuge hier nahezu konstant ist. Dann sollte der
zeitliche Abstand zwischen aufeinanderfolgenden
Ereignissen bei beiden Sensoren ungefahr gleich
sein. Allerdings muss davon ausgegangen werden,
dass sich die durchschnittliche Geschwindigkeit des
Verkehrsflusses mit der Zeit andert, sodass nicht
von einer konstanten Verschiebung zwischen den
Ereignissen ausgegangen werden kann. Erschwe-
rend kommt auferdem hinzu, dass manche Ereig-
nisse unter Umstanden nur in einem der betrachte-
ten Sensorsignale erkannt werden.

Die von zwei Sensoren detektierten Ereignisse kon-
nen als Knoten in einem bipartiten Graphen aufge-
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Bild 49: Ereignisse, die von Sensoren langs der Fahrbahn detektiert wurden, missen einander zeitlich zugeordnet werden

fasst werden. Das Synchronisationsproblem be-
steht dann darin die Knoten, die zu einem Sensor
gehdren, den Knoten des anderen Sensors eindeu-
tig zuzuordnen. Dieses Problem wird in der Gra-
phentheorie auch als maximales bipartites Matching
bezeichnet (siehe [39]). Allerdings kann bei einfa-
chen Ldsungsverfahren flir das maximale bipartite
Matching nicht bertcksichtigt werden, dass die Zu-
ordnung bestimmte Bedingungen erflllen muss.
Eine Mdglichkeit solche Bedingungen zu bertck-
sichtigen ist, den Zuordnungen zwischen den Sig-
nalen Kosten zuzuweisen und das Matching zu be-
stimmten, das die Gesamtkosten fur alle Zuweisun-
gen minimiert. Dadurch kénnen auch AusreilRer be-
handelt werden, die beispielsweise daher kommen,
dass ein Ereignis von einem der Sensoren nicht er-
kannt wird, solange die Kosten fiir eine nicht erfolg-
te Zuweisung durch geringere Gesamtkosten kom-
pensiert werden. Diese um Zuweisungskosten er-
weiterte Variante des Matching-Problems heif3t
auch lineares Zuordnungsproblem (linear assign-
ment problem, siehe [46]) und kann beispielsweise
mit dem Jonker-Volgenant Algorithmus gelést wer-
den.

Aus der hier behandelten Problemstellung ergeben
sich folgende Bedingungen:

» Liegt ein Sensor in Fahrtrichtung vor einem
anderen Sensor, so mussen die zugewiesenen
Ereignisse zeitlich nachfolgen.

* Die einander zugeordneten Ereignisse sollten
zeitlich nicht zu weit auseinander liegen.

» Die Zeitdifferenzen zu benachbarten Ereignis-
sen sollten sich bei einander zugewiesenen
Ereignissen ahnein.

Anhand dieser Bedingungen koénnen jeder mdogli-
chen Zuordnung Kosten zugewiesen werden. Diese
Kosten werden in eine Matrix eingetragen, die als
Eingabe fir den Jonker-Volgenant Algorithmus
dient. Fur die ersten beiden Bedingungen wird hier-
bei ein fester Schwellwert definiert, bei dessen
Uberschreiten der entsprechende Eintrag in der
Kostenmatrix auf unendlich gesetzt wird, sodass
gewahrleistet ist, dass solche unmaoglichen Bedin-
gungen ausgeschlossen sind. Fur die dritte Bedin-
gung wird jedem auf einem Signal detektierten
Ereignis ein Vektor mit den Zeitdifferenzen zu be-
nachbarten Ereignissen zugeordnet. Die euklidi-
sche Distanz zwischen diesen Vektoren wird dann
in die Kostenmatrix eingetragen.

Bild 50 zeigt das Ergebnis der Zuordnung von an-
hand der Dehnungsmessstreifen MS17 und MS20
detektierten Fahrspurzuordnungen zu dominanten
Maxima des Beschleunigungssignals B3. Die gru-
nen Linien kennzeichnen hier Zuordnungen zwi-
schen Beschleunigungsmaxima und aus den Deh-
nungsmessungen (MS17) abgeleiteten Uberfahr-
ten, wahrend die schwarzen Linien Zuordnungen
zwischen Beschleunigungsmaxima und von Sensor
MS20 detektierten Uberfahrten markieren. In dem
mit einem grinen Haken markierten Bereich stim-
men die algorithmisch bestimmten Zuordnungen
gut mit den Zeitdifferenzen zwischen den Peaks
Uberein, sodass hier davon ausgegangen werden
kann, dass die Zuordnungen korrekt sind. Demge-
genuber markiert das rote Kreuz einen Bereich, in
dem das durch die Abfolge dominanter Peaks defi-
nierte Muster durch die Zuordnung nicht erhalten
wird. Die Ursache ist hier vermutlich, dass das mit
einem roten Kreis markierte Beschleunigungsmaxi-
mum nicht zugeordnet wurde, wodurch sich die Zu-
ordnung der nachfolgenden Ereignisse verschiebt.
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Bild 50: Ergebnis der Zuordnung von Fahrspurzuordnungen zu dominanten Beschleunigungsmaxima mit dem Jonker-Volgenant

Algorithmus

5.3.2 Skalenraumanalyse zur Bestimmung
der FenstergroRen

5.3.2.1 Ziel der Skalenraumanalyse

Die um lokale Maxima herum ausgeschnittenen
Fenster sollten die Signalverlaufe von Bauwerksre-
aktionen auf bestimmte Ereignisse, wie Uberfahrten
von Sattelziigen, enthalten. Wenn angenommen
werden kann, dass die Dauer einer Bauwerksreak-
tion ungefahr der Dauer der entsprechenden Anre-
gung entspricht, und wenn die Anregungsdauer gut
abgeschatzt werden kann, erhalt man so eine Ab-
schatzung fiir die FenstergroRe. Somit kdnnen bei-
spielsweise die Fenstergrofen flr Sensoren, die in
Fahrbahnnahe installiert sind, durch die ungefahre
Dauer einer Lastwageniberfahrt abgeschatzt wer-
den.

Allerdings hat sich gezeigt, dass die anhand der
Dauer von Uberfahrten abgeschéatzten Fenster-
gréRen beispielsweise fur Sensoren, die an dem
Lager befestigt sind (MS27v, MS28v, MS29v sowie
MS30h), zu klein sind, um typische Signalverlaufe
zu erfassen. Um trotzdem fiir jeden Sensor eine Ab-
schatzung fir die FenstergrofRe zu erhalten, wird
zunachst eine Abschatzung der charakteristischen
Skala auf einem Beispieldatensatz fir jeden Sensor
bestimmt. Bei der charakteristischen Skala handelt
es sich wiederum um eine Heuristik, die mit der ty-
pischen Dauer der in einem Signal enthaltenen
Strukturen korrespondiert. Das Konzept stammt

aus der Bildverarbeitung und wurde dort ebenfalls
fur die Extraktion interessanter Strukturen in Bildern
entwickelt [47].

Mithilfe der charakteristischen Skalen kénnen die
FenstergrofRen fir individuelle Sensoren anhand
des Verhaltnisses bezlglich der charakteristischen
Skala eines Referenzsensors geschatzt werden,
siehe Kapitel 5.3.2.3.

5.3.2.2 Heuristik zur Bestimmung der
charakteristischen Skala

Den in diesem Projekt betrachteten Sensorsignalen
soll eine charakteristische Skala zugeordnet wer-
den, die mit der typischen Dauer der von dem Sen-
sor erfassten physikalischen Prozesse verkntipft ist.
Hierflr wird auf die in [47] vorgestellte Methode zur
Bestimmung einer charakteristischen Skala fir cha-
rakteristische Bildbereiche zuriickgegriffen.

Der Skalenraum ist ein Ansatz, mit dem die Erfah-
rung, dass unterschiedliche, von Sensoren erfasste
physikalische Prozesse oftmals nur in bestimmten
Zeitbereichen und Auflésungen erfasst und be-
schrieben werden kdénnen, abgebildet wird. Hierflr
wird das Sensorsignal um eine weitere Dimension
erweitert, die verschiedene Aufldsungen des Sig-
nals enthalt. Fir den Fall eindimensionaler Signale
ergibt sich so der zweidimensionale Skalenraum.
An einen Skalenraum werden oftmals folgende An-
forderungen gestellt:
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¢ Linearitat:

Der Skalenraum soll mit einem linearen Filter
aus dem Signal abgeleitet werden kénnen.

* Verschiebungsinvarianz:

Bei einer Verschiebung des Signals verschiebt
sich der Skalenraum auf die gleiche Weise.

+ Beim Ubergang von kleinen zu groRen Skalen
dirfen keine neuen Details hinzukommen.

Unter diesen Bedingungen ist der Skalenraum ein-
deutig definiert und kann durch Faltung mit einem
Gauss-Kernel bestimmt werden:

L(t,s%) = h(t,s%) * f(t) (40)

In obiger Gleichung stellt L(t,s*) den Skalenraum
dar, der durch Faltung eines zeitabhangigen Sig-
nals f(t) mit Gausskerneln h(t,s*) verschiedener
Varianzen s* generiert wird. Je nach Zusammen-
hang wird manchmal die Varianz s* oder die Stan-
dardabweichung s als Skalenparameter verwendet.

Weil Ableitungen hoéherer Ordnung zur Rekonstruk-
tion eines Signals in der Umgebung eines Punktes
verwendet werden koénnen, liegt es nahe, diese
auch fur die Merkmalsdetektion einzusetzen. Daher
werden fir die Detektion und Beschreibung von
Merkmalen in mehrdimensionalen Signalen oftmals
Linearkombinationen héherer Ableitungen verwen-
det, siehe [47], [48]. Dabei stellt sich das Problem,
dass die Gradienten mit zunehmender Skala kleiner
werden, was eine Konsequenz aus der Forderung
ist, dass bei Ubergang zu gréReren Skalen keine
Details hinzukommen durfen. Deshalb kénnen Ma-
xima, die auf verschiedenen Skalenebenen eines
Signals berechnet werden, nicht direkt verglichen
werden. Um bei der Merkmalsextraktion trotzdem
eine Auswahl der am starksten ausgepragten Ma-
xima vornehmen zu kénnen, mussen diese daher
entsprechend ihrer Skala normiert werden. Hierflr
werden in [47] skalennormalisierte Ableitungen ein-
geflhrt:
Onorm = s20 (41)
In Gleichung (41) bezeichnet 9,,,, den modifizier-
ten Ableitungsoperator zur Berechnung der skalen-
normalisierten Ableitungen.

Mit dem modifizierten Ableitungsoperator aus Glei-
chung (41) kénnen flr beliebige, auf Linearkombi-
nationen von Ableitungen basierende Merkmals-

detektoren Skalenraumdarstellungen berechnet
werden. Die lokalen Extremstellen in den so be-
rechneten Skalenrdumen spiegeln dann die charak-
teristische Ausdehnung der entsprechenden Struk-
turen im Signal wider.

Far die Untersuchung von eindimensionalen Signa-
len wurde hier die zweite Ableitung als Grundlage
fur die Merkmalsdetektion ausgewahlt, woraus bei
Anwendung auf den Skalenraum der Laplacian-of-

Gaussians (LoG) Detektor entsteht:
62
a tznorm

(h(t,s?) % £(1))

2

=Gz, h(t,s?) % f(¢))

LoG

(42)

In Gleichung (42) wird ausgenutzt, dass die Fal-
tungsoperation mit der Differenzierung kommutiert.
Durch Ableitung der Gaussglocke entsteht so die
Laplacian-of-Gaussian Funktion:

t2
i
LoG (t, =
06(t,5%) = —exp (37) (43)

Bild 51 zeigt eine diskretisierte Version des LoG-
Operators aus Gleichung (43). Durch Faltung mit
solchen Kerneln, die mit unterschiedlichen Varian-
zen erstellt werden, entsteht der Skalenraum zu ei-
nem Signal. Bild 52 zeigt exemplarisch die Filterant-
worten bei der Anwendung des LoG-Filters auf eine
Gaussglocke fiir verschiedene Werte des Parame-
ters s%. Hier ist zu sehen, dass aufgrund der charak-
teristischen Form des LoG-Filters der Betragswert
der Filterantwort an der Stelle des Maximums der
Gaussglocke ebenfalls maximal ist. Dies gilt fur alle
Skalen. Ein Vergleich der Filterantworten fur ver-
schiedene Filterparameter zeigt, dass das Maxi-

%103

Index

Bild 51: Laplacian-of-Gaussian-(LoG-)Filterkernel (s = 16)
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Bild 52: Ergebnis der Faltung verschiedener Filterkernel mit ei-
ner Gaussglocke (02 = 4). Die Farbe kodiert den Wert
des Parameters s® des LoG-Kernels von s = v/2 (rot)
bis s? = 16 (gelb). Die Filterantwort ist fiir den Wert
s* = 5.66 maximal.

mum des Betragswertes fiir einen Parameter ange-
nommen wird, bei dem die Ubereinstimmung zwi-
schen der Form des Filterkernels und der Form der
Gaussglocke maximal ist. Dies entspricht der cha-
rakteristischen Skala dieses Merkmals. Allgemein
spricht der LoG-Filterkernel auf ausdehnte Extrem-
stellen oder Ausschlage im Signal an. Merkmals-
dektoren mit dieser Eigenschaft werden auch Blob-
Detektoren genannt.

Die Parameter zur Erzeugung der Filterantwort auf
dem Skalenraum werden so gewahlt, dass die loga-
rithmischen Abstande zwischen aufeinanderfolgen-
den Skalen konstant sind. Hierzu wird der zu unter-
suchende Skalenbereich in Schichten eingeteilt, die
jeweils einer Halbierung der Auflésung entspre-
chen. Diese Schichten werden wiederum je nach
gewulnschter Genauigkeit weiter in eine feste Zahl
von Unterebenen eingeteilt.

Die Formel zur Bestimmung des Parameters fir
den Kernel zur Berechnung der insgesamt k-ten
Skalenebene lautet:

k

Sk = 41 (44)

In Formel (44) bezeichnet k den Index der Skalen-
raumebene und / die Anzahl der Ebenen, die einer
Halbierung der Auflésung entsprechen.

Anhand Formel (44) kénnen die Filterkernel fir ver-
schiedene Skalen bestimmt werden. Die Anwen-
dung dieser Filterkernel auf das zu untersuchende
Sensorsignal ergibt eine zweidimensionale diskreti-
sierte Naherung an die Filterantwort auf dem Ska-
lenraum. Die lokalen Maxima der Betragswerte die-
ser Funktion von zwei Veranderlichen entsprechen

Skalenebene

2600
Datenindex

2500 2550 2650 2700 2750

Bild 53: Skalenraumdarstellung fiir einen Ausschnitt auf-
gezeichneter Daten von Sensor MS27v des RTM
Systems (Wegsensor). Rote Kreuze markieren die
Maxima im zweidimensionalen Skalenraum.

den detektierten Merkmalen und ihrer Skala. In der
Regel werden auf allen Skalenebenen Merkmale
erkannt, die Verteilung der Merkmale auf die Skalen-
ebenen variiert jedoch.

Um dem Sensor eine charakteristische Skala zuzu-
ordnen, wird zunachst ein Schwellwert fir den Be-
trag der Maxima der normalisierten LoG-Filterant-
worten bestimmt. Nur Maxima der Filterantworten,
deren Betrag uUber diesem Schwellwert liegt, wer-
den als signifikant angesehen. Dann werden flr
jede Skala die Maxima der LoG-Filterantworten, die
diesen Schwellwert Uberschreiten, gezahlt. So er-
halt man die Anzahl signifikanter Maxima der Filter-
antworten in Abhangigkeit der entsprechenden Ska-
la. Diese Werte werden durch die maximale Zahl
der Maxima von Filterantworten Uber alle Skalen
geteilt. SchlieBlich wird die grofte Skala, bei der
dieses Verhaltnis einen festen Wert, beispielsweise
0,45, Uberschreitet, als charakteristische Skala an-
genommen.

Dieses Vorgehen wird in Bild 53 bis Bild 56 illus-
triert. Bild 53 zeigt den zweidimensionalen Skalen-
raum mit den detektierten Maxima. Bild 54 zeigt die
LoG-Filterantworten fir den gleichen Datenaus-
schnitt fur verschiedene Skalen. Es ist deutlich zu
erkennen, dass die Filterantworten auf hoheren
Skalen weiter ausgedehnten Strukturen in dem Sig-
nal entsprechen, wahrend die Filterantworten auf
niedrigen Skalen eher kurzzeitigen Fluktuationen
oder Rauschen entsprechen. Bild 55 und Bild 56 zei-
gen die Anzahl signifikanter Skalenraummaxima in
Abhangigkeit der Skala sowie die zugewiesene cha-
rakteristische Skala. Die Verteilung der signifikanten
Skalenraummaxima Uber die Skalen unterscheidet
sich deutlich zwischen den beiden Sensoren.
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Bild 54:

LoG-Filterantwort fur den auch im linken Bild darge-
stellten Datenausschnitt des Wegsensors MS27v. Das
Signal ist blau eingezeichnet, die Filterantworten sind
entsprechend der Skala von rot (niedrigste Skala) bis
gelb (héchste Skala) eingefarbt. Die Kreuze markieren
die detektierten Skalenraummaxima.
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Bild 55:

Auswahl der charakteristischen Skala fiir den Sensor
MS7L des RTM Systems (Blau: Anzahl der signifikan-
ten Skalenraummaxima fiir jede Skala, geteilt durch
den Maximalwert. Rot: Zugewiesene charakteristische
Skala)
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5.3.2.3 Bestimmung der Fenstergrofe anhand
der charakteristischen Skala

Nachdem die charakteristische Skala fir die einzel-
nen Sensoren anhand eines Bespieldatensatzes
geschatzt wurde, siehe Kapitel 3.2.2, erfolgt die
Festlegung der FenstergroRen durch Vergleich der
charakteristischen Skalenwerte mit dem fir einen
als Referenzsensor herausgegriffenen Sensor be-
stimmten Skalenwert durch Skalierung der fir den
Referenzsensor gewahlten FenstergroRe mit dem
Verhaltnis der Skalen:

S

Ayew= AReferenz (45)

SReferenz
In Formel (45) sind Ay, und Agesren, die anhand
des Skalenverhaltnisses geschatzte Fenstergrofie
sowie die fur den Referenzsensor festgelegte Fens-
tergroBe. Aulerdem bezeichnen s und Sgeferen, die
charakteristischen Skalen des betrachteten Sen-
sors und des Referenzsensors.

Bild 57 zeigt einen Ausschnitt der Sensordaten fur
zwei verschiedene Sensoren mit den detektierten
Fenstern. Hier ist zu sehen, dass die angepassten
Fenster besser zu den typischen Signalverlaufen
der Sensoren passen. Wirde die fur das blaue Sig-
nal gewahlte Fenstergrof3e fur das grine Signal
verwendet, wurden die Fenster nur einen kleinen
Teil der typischen Struktur erfassen. Ein Vergleich
der Spektren in Bild 58 und Bild 59 zeigt daher, dass
die durch die Verwendung grdlRerer Fenster erhdh-
te spektrale Aufldsung tatsachlich zusatzliche De-
tails hervortreten lasst.

Weg (mm)

Dehnung (um/m)

-100 -
4.00
Zeit (s)

Bild 56:

Auswahl der charakteristischen Skala flir den Sensor
MS27v des RTM Systems (Blau: Anzahl der signifikan-
ten Skalenraummaxima fir jede Skala, geteilt durch
den Maximalwert. Rot: Zugewiesene charakteristische
Skala)

Bild 57: Ergebnis der FenstergroRenanpassung anhand der
charakteristischen Skala. Blaue Linie und durchgezo-
gene Rechtecke: Signal des Dehnungssensors MS17
am Brickenlberbau mit detektierten Fenstern. Griine
Linie mit gestrichelten Rechtecken: Signal des Weg-
sensors MS27v an einem Lager des Bauwerks und
Fenster.
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Bild 58: Einseitige Leistungsspektren fir Sensor MS27v ohne
Anpassung der FenstergrofRe (Blau: Auf einzelnen
Fenstern berechnete Spektren. Rot: Gemitteltes

Bild 59: Einseitige Leistungsspektren fir Sensor MS27v nach
Anpassung der FenstergrofRe (Blau: Auf einzelnen
Fenstern berechnete Spektren. Rot: Gemitteltes
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Bild 60: Detektion von Uberfahrten und Fahrspurzuordnung mit den Dehnungssensoren MS32 und MS4L des RTM Systems

5.3.3 Fahrspurdetektionen

Ziel der Fahrspurdetektionen ist es, Fahrzeuguber-
fahrten zu erkennen und zu entscheiden, ob es sich
um eine Uberfahrt (iber den rechten oder den linken
Fahrstreifen handelt.

Hierfur werden zunachst zwei in Fahrtrichtung nahe
beieinander, beispielsweise innerhalb eines Mess-
querschnitts, liegende Sensoren ausgewahlt, die je-
weils aufgrund ihrer Anordnung einem Fahrstreifen
zugeordnet werden kdnnen. In den Signalen dieser
Sensoren werden die lokal dominanten Maxima be-
stimmt, nachdem jeweils ihr gleitender Median ab-
gezogen wurde. AnschlieRend werden die Maxima
fur beide Signale einander zugeordnet. Aufgrund
der rdumlichen N&he der Sensoren ist es hierflr
nicht notwendig, einen besonderen Zuordnungsal-
gorithmus, wie etwa in Kapitel 5.3.1 beschrieben,
zu verwenden. Stattdessen werden die Maxima ei-
nes Sensors einfach den zeitlich nachsten Maxima

des zweiten Sensors zugewiesen. Wenn dabei ein
Schwellwert fir die maximale Zeitdifferenz Uber-
schritten wird, werden die Maxima als separate De-
tektionen behandelt. Dabei wird davon ausgegan-
gen, dass Parallelfahrten, bei denen die Maxima in-
nerhalb der gewahlten Zeitdifferenz liegen vernach-
l&ssigbar selten auftreten und daher insgesamt
nicht zu einer signifikanten Verzerrung fuhren.

Die Bestimmung der Fahrspur erfolgt schlief3lich
durch direkten Vergleich der zugeordneten Maxima.
Wenn das groRere der beiden Maxima von dem
Sensor unter der linken Fahrspur stammt, wird die
linke Fahrspur zugewiesen, andernfalls die rechte.

Bild 60 zeigt die Detektion von Uberfahrten und
die anschlieBende Fahrspurzuordnung anhand der
Dehnungssensoren MS3L und MS4L des RTM Sys-
tems. Diese Dehnungssensoren wurden gewahlt,
weil Dehnungsmessungen in Langsrichtung laut Li-
teratur besonders zur Identifikation von Verkehrs-
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Bild 61: Anhand der Fahrspurdetektionen abgeleitete Ver-
kehrsdichte im Wochenverlauf

lasten geeignet sind [16]. Die blauen Kreuze kenn-
zeichnen lokal dominante Maxima des Signals
MS4L, die roten Kreuze solche des Signals MS3L.
An zwei Stellen wurde ein Maximum auf dem linken
Fahrstreifen durch das zugeordnete Maximum auf
dem rechten Fahrstreifen Ubertroffen, sodass hier
eine Detektion auf dem rechten Fahrstreifen gemel-
det wurde.

Die Summe der Uberfahrten beider Fahrspuren in
einem bestimmten Zeitintervall entspricht der Ver-
kehrsdichte. Diese kann ebenfalls zur Attribuierung
von eingebetteten Merkmalen verwendet werden.
Die so flr eine Woche geschatzten Verkehrsdichten
sind in Bild 61 dargestellt. Hier ist deutlich ein von
einem Tagesrythmus Uberlagerter Wochenryhtmus
erkennbar.

5.3.4 Einbettung
5.3.4.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Bei der Hauptkomponentenanalyse handelt es sich
um ein lineares Verfahren, bei dem aus einer Stich-
probe die Richtungen grofter Varianz im Merkmals-
raum bestimmt werden (siehe [23]). Die Richtungen
grolter Varianz entsprechen dabei den zu den
groRten Singularwerten gehdrenden Basisvekto-
ren. Nachdem diese Basis einmal bestimmt wurde,
kénnen auch neue Merkmalsvektoren in dieser Ba-
sis dargestellt werden. Durch die Projektion auf die
gréften Basisvektoren wird Information in dazu or-
thogonalen Richtungen verworfen. Dies geschieht
unter der Annahme, dass diese Richtungen keine
relevanten Informationen, sondern lediglich Rau-
schen enthalten. Insgesamt werden die Merkmals-
vektoren durch die Hauptkomponentenanalyse also
komprimiert und gefiltert.

Fir die spatere Einbettung durch ein nicht-lineares
Verfahren wie t-SNE kann insbesondere diese Fil-
tereigenschaft vorteilhaft sein, weil dadurch die re-
levanten Strukturen hervorgehoben werden kon-

nen. Durch die Dimensionsreduktion infolge der
Projektion in eine niedrigdimensionale Basis kann
die Berechnung der Einbettung zudem beschleu-
nigt werden.

Die Berechnung der Hauptkomponenten erfordert
eine Standardisierung der Merkmalsvektoren, in-
dem die Komponenten der um ihren Mittelwert be-
reinigten Merkmalsvektoren durch ihre Varianz ge-
teilt werden. Die Division durch die komponenten-
weise Varianz kann entfallen, wenn die Eintrage der
Merkmalsvektoren die gleichen Einheiten besitzen.
Far die Verarbeitung von Spektren bei dem in Kapi-
tel 5.2 erlauterten algorithmischen Ablauf wurden
beispielsweise auf die Division durch die kompo-
nentenweise Varianz verzichtet.

Sei X eine Matrix, deren Zeilen N standardisierte
Merkmalsvektoren, also beispielsweise mittelwert-
freie Spektren, enthalten. Die Hauptkomponenten
kénnen dann durch Singularwertzerlegung der aus
X gebildeten Kovarianzmatrix X abgeleitet werden:

E %XTX (46)
[U s V]=svd(®) (47)

Die Singularwertzerlegung in Gleichung (47) be-
rechnet eine Diagonalmatrix mit Singularwerten S
und zwei orthogonale Matrizen U und V, sodass
¥ = USV'. Da die Singularwerte auf der Diagonale
von S absteigend geordnet sind, bilden die ersten k
Spalten von V eine Basis der k wichtigsten Haupt-
komponenten. Sei B = V(:,1:k) die Matrix mit den
so bestimmten Basisvektoren. Die Projektion auf
die diese Basis ergibt dann die dimensionsreduzier-
ten und gefilterten Merkmalsvektoren:

X =XB (48)

In obiger Gleichung ist X* eine (N X k) Matrix, deren
Zeilen die gesuchten transformierten Merkmalsvek-
toren enthalt.

Die Singularwerte einer Kovarianzmatrix kdénnen
als Varianzen in Richtung der durch V vorgegebe-
nen Basisvektoren interpretiert werden. Typischer-
weise reichen wenige Hauptkomponenten aus, um
einen Grofteil der Varianz zu erklaren. Beispiels-
weise zeigt Bild 62 die logarithmierten Singularwer-
te einer Kovarianzmatrix Absteigender Reihenfolge,
so wie sie auch auf der Diagonalen von S stehen. In
dem hier gezeigten Fall reichen die ersten 24 von
insgesamt 580 Hauptkomponenten aus, um 99 %
der Varianz zu erklaren.
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Bild 62: Logarithmischer Plot der Varianzen fiir die durch
Singularwertzerlegung (SVD) bestimmten Hauptkom-
ponenten. In diesem Beispiel erklaren die ersten 24
Komponenten 99 % der Varianz.

5.3.4.2 t-SNE

t-SNE (siehe [42]) verwendet ein Mal fur die Ahn-
lichkeit zwischen Dichtefunktionen, um eine Einbet-
tung zu bestimmen, die die in den Eingabedaten
enthaltenen Strukturen moglichst beibehalt. Im Ge-
gensatz zu der Hauptkomponentenanalyse handelt
es sich bei t-SNE um ein nicht-lineares Verfahren,
das komplexe Beziehungen zwischen Datenpunk-
ten besser abbilden kann. Ein wichtiges Einsatzge-
biet von t-SNE ist die Visualisierung hochdimensio-
naler Daten. Daher steht hier eine Einbettung in den
drei- oder zweidimensionalen Raum im Vorder-
grund.

Die Einbettung wird in zwei Schritten bestimmt: Zu-
erst wird fir jedes Paar von Eingabevektoren eine
MaRzahl fiir deren Ahnlichkeit berechnet. Die ein-
gebetteten Punkte werden dann so angeordnet,
dass ein an den neuen Raum angepasstes Ahnlich-
keitsmalR die urspriinglich bestimmten Ahnlichkei-
ten widerspiegelt.

Als MaB fiir die Ahnlichkeit zwischen zwei Punkten
im urspringlichen Merkmalsraum wird eine an die
Normalverteilung angelehnte Wahrscheinlichkeits-
dichte Uber Paare x;, X; von hochdimensionalen
Merkmalsvektoren definiert:

2
- exp (—||x; = x]|"/202)
Y Bkerexp (=llxe — x112/20%)

(49)

Entsprechend wird ein AhnlichkeitsmaR fiir die ein-
gebetteten Merkmale im niedriger dimensionalen
Raum wie folgt definiert:

S Chs llyi =D~
Y Yk (L + llye —viIDY

(50)

In Gleichung (50) sind die y,, die Bilder der Eingabe-
vektoren nach der Einbettung. Wahrend das im

hochdimensionalen Raum verwendete Ahnlich-
keitsmal® aus (49) auf einer schnell abfallenden
Gaussdichte beruht, wird die Ahnlichkeit zwischen
Punkten in Gleichung (50) anhand der Dichte einer
Student-t Verteilung gemessen. Dadurch wird dem
grolRen Unterschied in der Dimensionalitat zwi-
schen dem urspringlichen Raum und dem Einbet-
tungsraum Rechnung getragen.

Die Koordinaten der eingebetteten Punkte y, wer-
den dann so bestimmt, dass das folgende Distanz-
mal zwischen den durch (49) und (50) definierten
AhnlichkeitsmaRen minimiert wird:

DEIO =) pilos () (5)
i* ij

Das in Gleichung (51) verwendete Distanzmal} ist
die Kullback-Leibler Divergenz zwischen den durch
die AhnlichkeitsmaRe definierten Dichten P und
Q. Dieses Minimierungsproblem ahnelt strukturell
der Minimierung der Gesamtenergie eines Feder-
Masse-Systems, in dem die Massepunkte durch die
y; reprasentiert werden und die Kréafte durch die Un-
terschiede in den entsprechenden Ahnlichkeits-
maflen p; und g,. Die Minimierung erfolgt durch
Gradientenabstieg in Richtung der resultierenden
Gesamtkraft bis das System einen stationaren Zu-
stand erreicht hat.

Solche Minimierungsprobleme fiir Vielkorpersyste-
me sind in der Kosmologie haufig anzutreffen. Dem-
entsprechend wurden dort effiziente Lésungsver-
fahren entwickelt, die auch fir das hier vorliegende
Einbettungsproblem eingesetzt werden kdénnen. Ein
Beispiel ist die Barnes-Hut Approximation, bei der
Gruppen nahe beieinanderliegender Punkte (Merk-
male) zusammengefasst werden und wie ein ein-
zelner Punkt behandelt werden. Dadurch kann die
Berechnung fur groRe Punktmengen beschleunigt
werden, sodass der Aufwand in der GroRenordnung

von O(Nlog(N)) liegt.

Far die Verarbeitung der hochdimensionalen Spek-
traldaten in diesem Projekt wurde die Kosinusdis-
tanz anstatt der in den Gleichungen (49)-(50) ver-
wendeten euklidischen Distanz verwendet. Diese
misst effektiv den Winkel zwischen Spektren und ist
besser zur Verarbeitung hochdimensionaler Daten
geeignet. Die Kosinusdistanz ist folgenermalen de-
finiert:

(x,y)
[yl

Deos(x,y) =1 — (52)
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5.3.4.3 Autoencoder

Autoencoder sind vielschichtige neuronale Netze,
die ebenfalls fir Dimensionsreduktion, Visualisie-
rung und explorative Datenanalyse entwickelt wur-
den. Sie wurden urspringlich als nicht-lineare
Hauptkomponentenanalyse eingefiihrt (siehe [43])
und sollen wie diese Korrelation zwischen Variablen
aufdecken und entfernen. Im Gegensatz zur linea-
ren Hauptkomponentenanalyse sollen sie jedoch
auch beliebige nicht-lineare Zusammenhange zwi-
schen Variablen erkennen konnen.

Ublicherweise besitzen Autoencoder-Netze neben
je einer Ein- und Ausgabeschicht zusatzlich drei in-
nere Schichten, von denen die mittlere eine deutlich
geringere Knotenzahl aufweist. In der Trainingspha-
se werden die Eingabedaten sowohl an die Einga-
beschicht, als auch an die Ausgabeschicht ange-
legt, sodass das Netzwerk die identische Abbildung
lernt. Aufgrund des Flaschenhalses in der mittleren
Schicht ist das Netzwerk dabei gezwungen, eine di-
mensionsreduzierte Reprasentation der Eingabe-
daten zu erstellen. Der so erstellte Code ist daher
nach der Lernphase durch die mittlere Schicht ge-
geben.

Bild 63: Schematische Darstellung eines Autoencoder-Netz-
werkes mit zwei verborgenen Schichten (E: Eingabe-
schicht, A: Abbildungsschicht, C: Code-Schicht,

R: Rickabbildungsschicht, O: Ausgabeschicht)

5.3.5 Gruppierung
5.3.5.1 k-means

Der k-means Algorithmus ordnet die Elemente einer
Menge von Eingabepunkten k Gruppen so zu, dass
der quadratische Abstand jedes Punktes zu dem
Mittelwert der ihm zugewiesenen Gruppe minimal
ist. Dadurch wird der Merkmalsraum in konvexe Ge-
biete, sogenannte Voronoi-Zellen, aufgeteilt und die
Streuung (Varianz) der Punkte innerhalb der Grup-
pen wird minimiert.

Die optimale LOsung dieses Problems ist NP-
Schwer und daher nach derzeitigem Stand der In-
formatik nur mit Algorithmen, die eine exponentiell
mit der Anzahl der Datenpunkte ansteigende Re-
chenzeit aufweisen, exakt I6sbar siehe [39]. Aller-
dings existieren effiziente Heuristiken. Haufig wird
ein iteratives Verfahren eingesetzt, bei dem die Ein-
gabepunkte zunachst zufallig k Gruppen zugeord-
net werden. Dann werden abwechselnd Zuord-
nungsschritte und Aktualisierungsschritte durchge-
fuhrt. In der Zuordnungsphase wird jeder Punkt
dem Gruppenmittelpunkt mit dem kleinsten quadra-
tischen Abstand zugewiesen. Dann erfolgt die Neu-
berechnung der Gruppenmittelpunkte auf Basis der
neuen Zuordnungen. Die Iteration endet, sobald sie
die Gruppenzuweisungen nicht mehr andern. Bei
diesem Verfahren ist nicht garantiert, dass das Op-
timum tatsachlich gefunden wird.

Bild 64 bis Bild 66 zeigen die Ergebnisse einer
Gruppierung durch den k-means Algorithmus fir mit
t-SNE eingebettete spektrale Merkmale, die vor der
Einbettung mittels PCA auf 24 Dimensionen redu-
ziert wurden, wodurch 99 % der Varianz erhalten
wurden. Fir kleine Gruppenenzahlen stimmt das

: 7 i
A, Y 3, Y
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gd |§*i 4 q
B = \ LN
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Bild 64: k =4 Bild 65: k=8 Bild 66: k = 24

Bilder 64 — 66: Ergebnisse einer Gruppierung durch den k-means Algorithmus fiir verschiedene Gruppenzahlen k
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Gruppierungsergebnis noch gut mit der raumlichen
Verteilung der Punkte Gberein. Mit steigender Grup-
penzahl werden rdumlich zusammenhangende
Punkthaufen jedoch zunehmend unterschiedlichen
Gruppen zugeordnet, wodurch nach der Einfarbung
der Eindruck zerschnittener Punkthaufen entsteht.

5.3.5.2 DP-means

Der DP-means Algorithmus (siehe [44]) ist eine Mo-
difikation des k-means Algorithmus, bei der die Zahl
der Gruppen nicht vorgegeben werden muss, son-
dern wahrend der Iteration aus den Daten geschatzt
wird.

Fir die Herleitung des Verfahrens werden die Da-
tenpunkte x,, als Zufallsstichprobe aus einer Gauss-
mischverteilung mit identischen Varianzen o aufge-
faldt:

N
xie~ ) wil (el o) (53)
i

Wobei N(x|u,ol) die Dichte einer Normalverteilung
mit Mittelwert y und Kovarianzmatrix ol ist und w;
die Gewichte der Gaussmischverteilung sind. Ziel
ist es, die Anzahl der Gruppen N, die Gewichte w;,,
die Gruppenzentren y; und die Gruppenzugehdrig-
keiten zu bestimmen. Daflr wird ein Bayessches
Modell definiert, in dem Vorwissen Uber die w; und
u; in Form einer Dirichlet beziehungsweise einer
Normalverteilung mit groRer Varianz angenommen
wird. Daraus wird ein iteratives Gibbs-Sampling
Verfahren fir die Bestimmung der unbekannten Pa-
rameter und der Gruppenzugehdrigkeiten abgelei-
tet, das zunachst mit einer Gruppe startet und itera-
tiv neue Gruppen hinzufligt sobald ein Punkt nicht

durch die bestehenden Gruppen erklart werden
kann. Der DP-means Algorithmus entsteht schliel3-
lich aus diesem Samplingverfahren durch Be-
trachtung des Grenzfalls kleiner Gruppenvarianzen
o — 0. Dabei wird ein Strafterm A eingefiihrt, der
den maximal erlaubten quadratischen Abstand ei-
nes Datenpunktes zu bestehenden Gruppen defi-
niert. Wenn dieser fir einen Punkt Uberschritten
wird, wird eine neue Gruppe erstellt.

Der so bestimmte Algorithmus entspricht der Iterati-
on bei k-means, mit dem Unterschied, dass mit le-
diglich einer Gruppe gestartet wird und wahrend der
Iteration bei Uberschreiten des Strafterms neue
Gruppen erstellt werden.

In Bild 67 bis Bild 69 sind die Ergebnisse einer
Gruppierung mit dem DP-means Algorithmus flr
verschiedene Werte des Strafterms A dargestellt.
Hierbei wurden die gleichen Datenpunkte wie bei
der Gruppierung durch k-means in Kapitel 5.3.5.1
verwendet. Verglichen mit dem k-means Algorith-
mus passen die bestimmten Gruppen etwas besser
zu der geometrischen Verteilung der Punkte.

5.3.5.3 DBSCAN

Im Gegensatz zu k-means und DP-means ist
DBSCAN ein dichtebasiertes Verfahren, dem weder
Annahmen Uber die raumliche Verteilung der zu
gruppierenden Punkte noch Uber die Anzahl der
Gruppen zugrunde liegen [45]. Dadurch kann der
Algorithmus beliebig geformte Gruppen erkennen.

Der Algorithmus besitzt zwei Eingabeparameter:
Den Nachbarschaftsradius &, der die Ausdehnung
der Umgebung jedes Punktes beschreibt, in der
wahrend der Gruppierung nach Nachbarn gesucht

&
S
IS q
%'f‘. - x

? 2

7 7

Bild 67: A = 125, 3 Gruppen

Bild 68: A = 375, 9 Gruppen

Bild 69: A = 1.500, 4 Gruppen

Bilder 67 — 69: Ergebnisse einer Gruppierung durch den DP-means Algorithmus fiir verschiedene Strafparameter (1)
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Bild 70: k = 1, 18 Gruppen

Bild 71: k = 4, 10 Gruppen

Bild 72: k = 17, 7 Gruppen

Bilder 70 — 72: Ergebnisse einer Gruppierung durch den DBSCAN Algorithmus fiir verschiedene Nachbarschaftsgroen (k)

wird, und die Nachbarschaftsgrofie k, die angibt wie
viele Punkte in der Nachbarschaft eines Punktes
liegen missen, damit dieser zum Innern einer Grup-
pe gezahlt wird. Alle Punkte, die Uber eine Kette be-
nachbarter, innerer Punkte miteinander verbunden
werden kénnen, werden einer Gruppe zugeordnet.
Die so definierten Gruppen bestehen daher aus in-
neren Punkten und Randpunkten, die weniger als k
Nachbarn besitzen, aber trotzdem durch innere
Punkte mit der Gruppe verbunden sind. Wahrend
die Zuordnung von inneren Punkten zu Gruppen
deterministisch ist, kdnnen die Randpunkte eventu-
ell mehreren Gruppen zugeordnet werden. In die-
sem Fall ist das Ergebnis zufallig. Punkte, die we-
der innere Punkte noch Randpunkte sind, werden
von dem Verfahren als Ausreier gekennzeichnet.

Da bei der Implementierung dieses Verfahrens je-
der Punkt prinzipiell nur einmal besucht wird, ist der
Aufwand linear. Aufgrund der Untersuchung der
Nachbarschaft jedes Punktes ist die Laufzeit insge-
samt jedoch eher Vergleichbar mit der Laufzeit qua-
dratischer Verfahren.

Die beiden Eingabeparameter kénnen anhand der
Daten geschatzt werden. Im Rahmen der hier pra-
sentierten Untersuchungen wurde die Nachbar-
schaftsgroRe k vorgegeben und der Nachbar-
schaftsradius anhand der Daten bestimmt.

Bild 70 bis Bild 72 zeigen die Ergebnisse einer
Gruppierung durch den DBSCAN Algorithmus flr
verschiedene NachbarschaftsgroRen. Die durch
den Algorithmus bestimmten Gruppen stimmen gut
mit der geometrischen Verteilung der Punkte Uber-
ein. Insbesondere ergeben sich bei Verkleinerung
der Nachbarschaft schrittweise kleinere Gruppen,
ohne dass bestehende Gruppen praktisch geteilt

werden, wie es bei k-means beobachtet wurde (sie-
he Bild 66).

5.4 Interpretation der Streudiagramme

5.4.1 Auswertung einzelner Sensoren

Bei der Interpretation der Streudiagramme spielt
die Identifikation von zusammenhangenden Haufen
(Clustern) eingebetteter Merkmale eine grof3e Rol-
le, denn diese entsprechen hdher dimensionalen
Merkmalsvektoren, die bei der Durchfiihrung des
t-SNE-Verfahrens als nahe beieinander liegend ein-
gestuft wurden und daher auch einen ahnlichen
Signalverlauf beziehungsweise eine dhnliche Bau-
werksreaktion reprasentieren. Deren Zuordnung zu
aulderen Einwirkungen, beispielsweise Temperatur-
veranderungen, geschieht durch die Einfarbung mit
entsprechenden Attributen. Wenn dabei gleichma-
Rig eingefarbte Flachen entstehen, deren Ausdeh-
nung gut mit den Clustern tbereinstimmt, weist dies
auf einen starken Zusammenhang zwischen dem
entsprechenden Niveau des flr die Einfarbung ver-
wendeten Attributs und dem durch den Cluster re-
prasentierten Signalverlauf hin. Wenn bei der Ein-
farbung groRere Flachen entstehen innerhalb derer
sich die Farbe scheinbar kontinuierlich dndert (bei-
spielsweise von dunkelgrin nach hellgrin), dann
deutet dies immerhin noch darauf hin, dass sich die
Signalform in Abhangigkeit von dem Attributwert
kontinuierlich andert. Entstehen dabei jedoch un-
gleichmaRig eingefarbte, unzusammenhangende
Flachen, dann ist kein Zusammenhang zwischen
dem fur die Einfarbung verwendeten Attribut und
den extrahierten Signalverlaufen entsprechenden
Bauwerksreaktionen erkennbar. Dies zeigt dann
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nicht, dass ein solcher Zusammenhang nicht exis-
tiert, sondern kann auch durch die gewahlte Vorver-
arbeitung, das Verfahren der Merkmalsextraktion
oder die Normalisierung der Merkmale begriindet
sein.

Die zusatzliche Gruppierung, beispielsweise mithil-
fe des DBSCAN-Algorithmus, soll dazu dienen, die
Identifikation zusammenhangender Haufen zu ob-
jektivieren. Je nach verwendetem Clustering-Ver-
fahren und den eingestellten Parametern kénnen
so verschiedene nachvollziehbare Methoden zur al-
gorithmischen Identifikation signifikanter Cluster
ausgewahlt werden. Je groRer der Uberlapp zwi-
schen diesen algorithmisch Identifizierten Clustern
der Einbettung und gleichmaRig eingefarbten Fla-
chen, die bei der Einfarbung mit Attributen entstan-
den sind, ist, desto eher kann davon Ausgegangen
werden, dass ein bestimmtes Niveau der fur die
Einfarbung verwendeten auferen Einwirkung mit
einer entsprechenden charakteristischen Signal-
form oder Bauwerksreaktion korrespondiert.

5.4.2 Kombinierte Auswertung mehrerer
Sensoren

Bei der in Kapitel 5.2.6 beschriebenen Methodik fiir
die kombinierte Auswertung mehrerer Sensoren
werden die Ergebnisse einer zuvor fir mehrere Ka-
nale jeweils einzeln durchgefuhrten Klassifikation
zusammengefasst und mit einem Autoencoder ko-
diert. Auf die kodierten Sequenzen wird schlief3lich
nochmals das t-SNE-Verfahren angewandt, um als
Ergebnis schliellich die Streudiagramme zu erhal-
ten.

Die in diesen Streudiagrammen identifizierten Grup-
pen (Cluster), entsprechen hier also nicht einzel-
nen, sich dhnelnden Signalverlaufen, sondern sich
ahnelnden Ergebnissen der Kodierung. Weil die Ko-
dierung die Ergebnisse der zuvor durchgeflihrten
Klassifikation fiir mehrere Kanale und Zeitabschnit-
te zusammenfasst, reprasentieren die Kodeworter
Erregungsmuster, die sich Uber mehrere Kanale
und langere Zeitabschnitte erstrecken. Somit deu-
ten auch die Gruppen in den Streudiagrammen auf
sich wiederholende Erregungsmuster in mehreren
Kanalen und Uber langere Zeitabschnitte hin.

Ein solches Muster kdnnte beispielsweise entste-
hen, wenn Sensoren, die auf Fahrzeugiberfahrten
reagieren, in bestimmten Abstéanden entlang einer
Fahrbahn platziert werden. Bei der Uberfahrt ein-

zelner Fahrzeuge mit gleicher Geschwindigkeit,
wuirden diese Sensoren der Reihe nach angeregt,
was zur Extraktion entsprechender Merkmale in un-
terschiedlichen Zeitfenstern und Kanalen flhren
wurde, ahnlich wie in Bild 48 gezeigt. Wenn viele
solcher Uberfahrten stattfinden, sollten diese bei
der Kodierung ahnlich kodiert werden und daher
spater bei der Einbettung einen Cluster bilden.
Wenn verschiedene Fahrzeugklassen mit charakte-
ristischen Geschwindigkeiten (etwa Lkw und Pkw)
vorliegen, wirden bei der Einbettung dementspre-
chend zwei Cluster entstehen.

5.5 Anwendungsfille

Im Folgenden werden drei Szenarien beschrieben,
in denen das in Kapitel 5.2 beschriebene Gesamt-
konzept fir die algorithmisch gestlitzte Sensorda-
tenanalyse eingesetzt wurde, um Zusammenhange
zwischen Bauwerksreaktionen und externen Ein-
wirkungen bei dem Briickenbauwerk BW 402e zu
untersuchen, das Bestandteil des Autobahnkreuzes
Nurnberg ist. Das Bauwerk wurde zu Forschungs-
zwecken mit unterschiedlichen, teils redundanten
Messsystemen ausgestattet. Fir die ersten beiden
hier dargestellten Szenarien wurden zwei an der
Fahrbahnibergangskonstruktion installierte Senso-
ren ausgewahlt. In dem dritten Szenario wurden
Messdaten von Sensoren eines der Kalottenlager
sowie der Querkontraktionssensoren am Fahrbahn-
Ubergang herangezogen.

5.5.1 Untersuchung von Temperatureinfliissen

Zur Untersuchung des Einflusses von Temperatur-
schwankungen auf die Messwerte des Dehnungs-
sensors MS18 des RTMS wurde eine Variante des
in Bild 39 dargestellten Ablaufs eingesetzt, bei der
der Median im Rahmen der Vorverarbeitung nicht
von den Fenstern abgezogen wurde und die be-
rechneten Spektren nicht durch ihre maximale
Amplitude geteilt wurden. Die berechneten Spek-
tren wurden dann mit der PCA-Methode auf die sie-
ben wichtigsten Hauptkomponenten projiziert. Die-
se Merkmale wurden dann mit dem t-SNE Verfah-
ren in die Ebene abgebildet und anhand der Tempe-
ratur eingefarbt. Parallel wurden die in die Ebene
abgebildeten Merkmale mit dem DBSCAN Algorith-
mus gruppiert und anhand der Gruppierung ein-
gefarbt. Fur die Gruppierung wurde die Nachbar-
schaftsgré3e neun vorgegeben und der Radius der
Umgebung, der die Nachbarschaft definiert, aus
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Bild 73: Eingebettete Merkmale des Dehnungssensors MS18
eingefarbt nach Temperaturmessungen. Die Tempera-
turskala variiert hier von dunkelblau (ca. 1,1 °C) bis
dunkelrot (ca. 26 °C).

Bild 74: Eingebettete Merkmale des Dehnungssensors MS18
eingefarbt nach Gruppierung durch den DBSCAN
Algorithmus (Nachbarschaftsgroe: 9). Hier wurden
keine AusreilRer erkannt.

den Daten geschatzt. Die Streudiagramme in Bild
73 und Bild 74 zeigen die Ergebnisse.

Mit den hier gewahlten Vorverarbeitungsschritten
entsteht bei der Einbettung eine Vielzahl von Inseln
nahe beieinander liegender Merkmale, die relativ
gut mit den Einfarbungen durch die Temperatur-
messungen und die Gruppierung Ubereinstimmen.
Bei der Gruppierung durch den DBSCAN Algorith-
mus wurden 27 Gruppen erstellt und es wurden kei-
ne Merkmale als Ausreil3er eingestuft. Es wird ver-
mutet, dass die hier beobachtete Gruppenbildung
hauptsachlich durch den Gleichanteil der durch die
Temperaturunterschiede hervorgerufenen Ausdeh-
nung des Bauwerkes begriindet ist.

5.5.2 Untersuchung der Einfliisse von
Fahrzeugiiberfahrten

In diesem Szenario wurden die Beschleunigungs-
messungen des an der Fahrbahnibergangskon-
struktion befestigten Sensors B3 untersucht. Dabei
wurden verschiedene Varianten des in Bild 39 ge-
zeigten Ablaufs verwendet, um die Auswirkungen

der Dimensionsreduktion durch die Hauptkompo-
nentenanalyse (PCA) bei der Merkmalsgenerierung
besser zu verstehen.

Zunachst wurde eine Variante ohne Hauptkompo-
nentenanalyse untersucht. Im Gegensatz zu dem
Vorgehen in Kapitel 5.5.1 wurde bei den ausge-
schnittenen Signalfenstern dabei jedoch der Medi-
an abgezogen und die berechneten Spektren wur-
den jeweils durch ihr Maximum geteilt. Die so nor-
malisierten Spektren wurden dann direkt als Einga-
be fur das t-SNE Verfahren verwendet. Schlief3lich
wurden die so in die Ebene abgebildeten Merkmals-
vektoren entsprechend der dem Ereignis mit dem in
Kapitel 5.3.3 beschriebenen Verfahren zugeordne-
ten Fahrbahn und den bei der Gruppierung zuge-
wiesenen Gruppen eingefarbt.

Bei Verwendung der Hauptkomponentenanalyse
wurde von den ausgeschnittenen Fenstern eben-
falls der Median abgezogen und die Spektren wur-
den wieder durch ihre maximale Amplitude dividiert.
Dann wurde das mittlere Spektrum aller so be-
stimmten Spektren berechnet und von allen Spek-
tren abgezogen. Die mittelwertfreien Spektren dien-
ten als Eingabe fiir die Berechnung der Hauptkom-
ponenten. Schliellich wurden die Spektren auf die
Hauptkomponenten zu den gréf3ten Eigenwerten
projiziert. Dies wurde einmal fir die drei grofiten
und einmal fiir die zehn groRten Hauptkomponen-
ten durchgefihrt. Danach erfolgte die Einbettung
und Einfarbung der so reduzierten Merkmale wie
oben bereits fur den Fall ohne Hauptkomponenten-
analyse beschrieben.

Die Bilder 75 bis 80 zeigen die Ergebnisse, wobei
die Zeilen die verschiedenen Moglichkeiten der Vor-
verarbeitung mit PCA enthalten, wahrend die bei-
den Spalten die Einfarbung nach der den unter-
suchten Fenstern zugeordneten Fahrbahn (linke
Spalte) sowie nach den bei der Gruppierung auto-
matisch festgestellten Gruppen (rechte Spalte) ent-
halten.

Wird die Einbettung nach der Projektion auf die
zehn wichtigsten Hauptkomponenten durchgefiihrt
(zweite Zeile), ahnelt das Ergebnis stark dem Er-
gebnis, das man nach einer Einbettung ohne Pro-
jektion auf die Hauptkomponenten erhalt (erste Zei-
le). Dies legt die Vermutung nahe, dass die ersten
zehn Hauptkomponenten hier noch den Grofteil
der in den Merkmalen enthaltenen Informationen
kodieren, zumindest soweit diese bei der Einbet-
tung bertcksichtigt wird. In beiden Fallen fuhrt die
Einbettung zu der Herausbildung zweier abgetrenn-
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Bild 75: Ohne PCA

Bild 76: Ohne PCA

Bild 77: PCA mit 10 Komponenten

Bild 78: PCA mit 10 Komponenten

Bild 79: PCA mit 3 Komponenten

Bild 80: PCA mit 3 Komponenten

Bilder 75 — 80: Eingebettete Merkmale des Beschleunigungssensors B3

Zeilen: Ergebnis fur verschiedene Moglichkeiten der Dimensionsreduktion durch PCA.
Linke Spalte: Merkmale eingefarbt nach Fahrzeugiiberfahrten. Griin: Uberfahrt links, Blau: Uberfahrt rechts, Rot:
Nicht zugeordnet. Rechte Spalte: Merkmale eingefarbt nach Gruppierung durch den DBSCAN Algorithmus (Nach-

barschaftsgroRe: 9). Rote Punkte wurden als Ausreif3er eingestuft.
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ter Gruppen von Merkmalen, die ungefahr jeweils
entweder einer Uberfahrt auf dem linken oder rech-
ten Fahrstreifen entsprechen (linke Spalte). Diese
Einteilung stimmt sehr gut mit den in der rechten
Spalte gezeigten Ergebnissen der automatischen
Gruppierung uberein. Die vorherige Projektion auf
die zehn wichtigsten Hauptkomponenten scheint
hier den positiven Aspekt zu haben, dass die zwei
Gruppen starker voneinander separiert werden,
was hier also fir die Verwendung der Hauptkompo-
nentenanalyse spricht.

FOhrt man allerdings eine weitere Reduktion der
Merkmalsdimension durch, indem man vor der Ein-
bettung nur auf die drei starksten Hauptkomponen-
ten projiziert (dritte Zeile), so sind die beiden zuvor
deutlich getrennten Gruppen nach der Einbettung
miteinander verbunden und bei der automatischen
Gruppierung wird nur noch eine grof3e Gruppe er-
kannt. Allerdings ist an der Einfarbung nach der zu-
geordneten Fahrbahn noch erkennbar, dass die
Einbettung die Ahnlichkeit der Merkmale trotzdem
erhalt. Dies zeigt, dass durch die Projektion auf die
Hauptkomponenten ein wichtiger Teil der in den
Merkmalen enthaltenen Strukturinformation verlo-
ren geht, die bei der Einbettung durch t-SNE noch
erhalten bleibt, obwohl die Einbettung in einen
Raum noch geringerer Dimension, namlich die
zweidimensionale Ebene, erfolgt.

In Bild 81 bis Bild 83 wird der Einfluss von Maxi-
mum-Pooling im Frequenzbereich auf das Einbet-
tungsergebnis gezeigt. Dabei wurde nach dem Poo-
ling eine Projektion auf die 10 wichtigsten Haupt-
komponenten durchgefuhrt, bevor die Einbettung
berechnet wurde. Starkes Pooling bewirkt ein Zu-
sammenrtcken der Gruppen, die so zunehmend
schwer zu trennen sind.

5.5.3 Untersuchung des Zusammenhangs
zwischen Messdaten von Sensoren
am Lager und von in Querrichtung zur
Fahrbahn messenden Sensoren

In diesem Anwendungsszenario wurden die Mes-
sungen der an dem Kkurveninneren Kalottenlager
des Brickenbauwerkes befestigten Sensoren
MS27v, MS28v, MS29v und MS30h und die Mes-
sungen der am Briickentberbau in Querrichtung
zur Fahrbahn messenden Sensoren auf mdgliche
charakteristische Muster hin untersucht.

Der Lagersensor MS30h misst die Verschiebung
des Uberbaus in horizontaler Richtung. Die am glei-
chen Lager befestigten Sensoren MS27v, MS28v
und MS29v liegen senkrecht zur Fahrbahn und
messen die vertikale Verschiebung des Bauwerks.
Erfahrungsgemal kann aus den Messungen der
Wegsensoren in Querrichtung auf die Achslasten
Uberfahrender Fahrzeuge geschlossen werden.
Daher kann davon ausgegangen werden, dass ein
Zusammenhang zwischen den Messungen dieser
Sensoren besteht, insbesondere zwischen den in
vertikaler Richtung messenden Wegaufnehmern
am Lager und den in Querrichtung messenden Sen-
soren am Uberbau.

Bei der Auswertung der Sensordaten wurde wie in
Kapitel 5.2.6 beschrieben vorgegangen. Bild 84
zeigt die Ergebnisse der Klassifikation der auf den
betrachteten Kanalen extrahierten Fenster fur einen
Ausschnitt einer [angeren Zeitreihe. Fir die Klassifi-
kation wurde ein zuvor mit den auf einer anderen
Zeitreihe extrahierten und gruppierten Merkmalen
trainierter Nearest-Neighbor-Klassifkator einge-
setzt. Die Zeitreihe wurde dann in Zeitabschnitte mit
einer Lange von etwa 2,5 Sekunden eingeteilt und

Bild 81: Pooling mit FenstergroRe 5

Bild 82: Pooling mit FenstergroRe 9

Bild 83: Pooling mit FenstergroRe 17

Bilder 81 — 83: Einfluss des Maximum Poolings auf das Einbettungsergebnis. Hier wurde nach dem Pooling im Frequenzbereich
eine Projektion auf die 10 wichtigsten Hauptkomponenten durchgefiihrt bevor die Einbettung berechnet wurde.
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die von dem Kilassifikator zuvor zugewiesenen
Gruppenindizes der jeweils ersten Fenster in jedem
Zeitabschnitt in einen Vektor eingetragen. Diese
Vektoren entsprechen den Spalten der in Bild 84
gezeigten Matrix. Die Spaltenvektoren wurden dann
one-hot-kodiert und jeweils flinf von ihnen aneinan-
dergehangt. So entstanden Vektoren, die jeweils
ungefahr 12,5 Sekunden lange Abschnitte der Sen-
sordaten beschreiben. Ein zuvor trainiertes Auto-
encoder-Netzwerk wurde dann verwendet, um da-
raus die in Bild 85 gezeigte Kodierung zu berech-
nen. Jede Spalte der in Bild 85 gezeigten Matrix
stellt daher eine Kodierung eines Zeitabschnittes
von 12,5 Sekunden Lange durch sieben reelle Zah-

len dar. Diese wurde dann als Eingabe fir das
t-SNE-Verfahren verwendet (Kapitel 5.3.4.2). Die
dabei berechnete Einbettung ist in Bild 86 darge-
stellt. Bild 87, Bild 88 und Bild 89 zeigen die Ergeb-
nisse einer analogen Auswertung fur eine andere
Zeitreihe. Fur beide Auswertungen wurden dabei
der gleiche zuvor trainierte Nearest-Neighbor-Klas-
sifikator und das gleiche, ebenfalls zuvor trainierte
Autoencoder-Netzwerk verwendet.

Die in Bild 86 und Bild 89 gezeigten Einbettungen
der kodierten Sequenzen durch t-SNE zerfallen je-
weils in mehrere Gruppen. Dies weist auf das Vor-
handensein sich wiederholender Muster in den ko-

Bild 84: Klassenindizes der gruppierten Fenster fiir jeden
Kanal (Ausschnitt 1)

Bild 87: Klassenindizes der gruppierten Fenster fir jeden
Kanal (Ausschnitt 2)

Bild 85: Kodierte Sequenzen (Ausschnitt 1)

Bild 88: Kodierte Sequenzen (Ausschnitt 2)

Bild 86: Ergebnisse der Einbettung der kodierten Sequenzen
durch t-SNE (Ausschnitt 1)

Bild 89: Ergebnisse der Einbettung der kodierten Sequenzen
durch t-SNE (Ausschnitt 2)
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dierten Sequenzen hin, die wiederum auf charakte-
ristische Erregungsmuster des Bauwerkes infol-
ge von Fahrzeuguberfahrten zuriickzufiihren sein
kénnten.

6 Softwarearchitekturen fiir die
Briickenuberwachung

Im Folgenden werden Systemarchitekturen hin-
sichtlich des Daten- und Informationsflusses fiir die
Uberwachung mehrerer Briicken vorgestellt.

6.1 Komponenten

Ein Komplettsystem kann grob in die in Bild 90 ge-
zeigten Komponenten aufgeteilt werden. In einem
Sensornetzwerk am Bauwerk werden Daten erho-
ben und an ein Gateway weitergeleitet. Das Gate-
way ist zu diesem Zweck direkt mit dem Sensornetz
verbunden und befindet sich daher auch bei dem zu
Uberwachenden Bauwerk. Die Hauptaufgaben des
Gateways bestehen in der Uberwachung des Sen-
sornetzes sowie der Zwischenspeicherung und
Weiterleitung der Sensordaten. Daneben kdnnen
auf dem Gateway auch einfache Algorithmen zur
Datenreduktion oder -aggregation ausgefuhrt wer-
den. Diese werden Uber ein Netzwerk an ein zen-
trales Informationssystem weitergeleitet, wo der
Hauptteil der Datenverarbeitung stattfindet. Das
zentrale Informationssystem speichert auch die Er-
gebnisse dieser Auswertung und stellt die Daten fr

Abfragen der Nutzer zusammen. Diese Abfragen
werden von einem Abfragesystem vom Nutzer an
das Informationssystem weitergeleitet. Das Abfra-
gesystem ist fur die grafische Darstellung der Abfra-
geergebnisse und die Kommunikation mit dem zen-
tralen Informationssystem zustandig und kann ent-
weder Uber das Netzwerk oder direkt als zusatz-
liche Programmkomponente an das zentrale Infor-
mationssystem angeschlossen sein.

6.2 Anpassung der Architektur an
verschiedene Anforderungen

Die oben beschriebene Architektur kann an unter-
schiedlichen Stellen angepasst werden, um auf ver-
schiedene Anforderungen einzugehen. Dies wird im
Folgenden naher erlautert.

6.2.1 Toleranz gegeniiber Netzwerkausfall

Die Gateways an den Briicken missen mit einem
Netzwerk verbunden sein, Uber das Daten an das
zentrale Informationssystem weitergeleitet werden
kénnen. Da Briicken haufig auch in dinn besiedel-
tem und damit schlecht an Infrastruktur angeschlos-
senen Gebieten stehen, bietet sich eine Anbindung
Uber bestehende Mobilfunknetzwerke an. Diese fal-
len jedoch gelegentlich aus, beispielsweise bedingt
durch eine Wartung der Antennen.

Um mit solchen Ausféllen umgehen zu kdnnen, soll-
ten die angefallenen Sensordaten fur einen festen
Zeitraum zwischengespeichert werden. AuRerdem

Bauwerk
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Zentrales Informationssystem
Stream
Verarbeitung

i Datenhaltung

Stapel-
verarbeitung

Gateway //'

Stream
Verarbeitung
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\
\
_ Vereinigte Sicht
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Bild 90: Komponenten eines Systems fiir die Briickenliiberwachung
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sollte die Ubertragungskapazitat groRer als die im
Betrieb anfallende Datenrate gewahlt werden, um
ausgefallene Daten zeithah nachsenden zu kon-
nen.

6.2.2 Anpassung an beschridnkte Netzwerk-
bandbreite und Speicherplatz

Wenn die Netzwerkverbindung Uber einen langeren
Zeitraum gestort ist oder wenn von vornherein nur
eine niedrige Datenrate zur Verfigung steht, kon-
nen eventuell nicht alle von dem Sensornetzwerk
erhobenen Daten weitergeleitet oder gespeichert
werden. In diesem Fall muss auf dem Gateway be-
reits eine Datenreduktion stattfinden.

Diese Datenreduktion kann durch eine Aggregation
von Daten, wobei viele Datenpunkte durch einen
einzelnen Wert, z. B. den Mittelwert, ersetzt wer-
den, erreicht werden. AuRerdem besteht die Mog-
lichkeit, charakteristische Merkmale der Zeitreihen
(z. B. reduzierte Spektren) bereits auf dem Gate-
way zu berechnen und anschlieRend nur mit diesen
weiterzuarbeiten. Diese Verfahren zur Datenreduk-
tion empfehlen sich selbstverstandlich nur, wenn
die bendtigten Merkmale genau bekannt sind. An-
sonsten besteht die Gefahr, dass hier interessante
und wichtige Informationen verworfen werden.

6.2.3 Echtzeit- und Stapelverarbeitung

Die Architektur des zentralen Informationssystems
ist durch die sich widersprechenden Bedurfnisse
nach schneller Verflgbarkeit von Informationen ei-
nerseits und andererseits der Notwendigkeit, re-
chenaufwandige Analyseverfahren, wie die Fini-

Solche rechenaufwandige Analyseverfahren grei-
fen in der Regel auf eine lange Historie an Daten
zurlck und werden daher als Stapelverarbeitungs-
prozesse realisiert. Im Gegensatz hierzu sind echt-
zeitfahige Verfahren meist als inkrementelle Algo-
rithmen implementiert, die nur auf die letzten Daten
zuruckgreifen.

Will man sowohl Stapelverarbeitungsprozesse als
auch Echtzeitverarbeitung unterstiitzen, bietet sich
die in Bild 91 gezeigte Lambda-Architektur an [49],
[50]. Hierbei werden alle empfangenen Daten zu-
nachst in einer gemeinsamen Eingangsdatenwarte-
schlange (Queue) abgelegt. Von dort aus werden
die Daten, die von Stapelverarbeitungsprozessen
bendtigt werden, in eine Datenbank geschrieben.
Die Stapelverarbeitungsprozesse kénnen hier die
bendtigten Daten abholen, ihre Berechnungen
durchfihren und die Ergebnisse anschlieffend in
eine eigene Ergebnisdatenbank schreiben. Fur die
Echtzeitverarbeitung kénnen die Daten entweder
direkt aus der Eingangswarteschlange gelesen wer-
den oder es findet noch eine Zwischenspeicherung
in einer weiteren Warteschlange statt, die beispiels-
weise zusatzlich eine Speicherung der Daten (Per-
sistenz) unterstiitzen kann. Zuletzt werden die Er-
gebnisse beider Verarbeitungswege zusammen-
geflhrt und beispielsweise Uber eine von einem
Webserver bereitgestellte Rest-API flr das Abfra-
gesystem bereitgestellt.

Die Lambda Architektur ist relativ komplex, weil in
den Programmteilen, die fiir die Stapelverarbeitung
zustandig sind, oftmals andere Schnittstellen ver-
wendet werden als in den Programmteilen, die die
Echtzeitdatenverarbeitung durchfiihren. Dadurch
wird sowohl die Implementierung als auch die War-

te-Elemente-Methode, durchzufiihren, bestimmt. tung des Programms recht aufwendig.
/ Zentrales \ Abfragesystem
Informationssystem
= 3
=08\ _LF i
Stapelverarbeitung -~ Dashboard
» Queue b
. —~—
= —
\ /Server -
Betzwerk |Qu'eue' - g - Echtzeit
Dashboard
Stream Verarbeitung \ /

Bild 91: Lambda-Architektur fir Stapel- und Echtzeitdatenverarbeitung
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Bild 93: Datenfluss im Netzwerk mit dezentralen Vermittlungsstellen

AuRerdem koénnen aufgrund der Fortschritte in der
Rechnertechnologie immer mehr Probleme quasi
inkrementell gelost werden. Daher wird die von der
Lambda-Architektur vorgesehene Stapelverarbei-
tung immer seltener bendtigt. Als Alternative wurde
die soganannte Lamba-Architektur vorgestellt [51],
die in Bild 92 gezeigt ist. Hierbei werden alle Daten
zunachst in eine persistente Warteschlange ge-
schrieben, von wo sie direkt von den Algorithmen
zur Echtzeitdatenverarbeitung gelesen werden.
Zwischenergebnisse der Verarbeitung kénnen wie-
der in einer persistenten Datenschlange abgelegt
werden, sodass auch komplexere Berechnungen
durchgefiihrt werden kénnen. SchlieRlich missen
die Ergebnisse flr das Abfragesystem bereitgestellt
werden, wie oben fiir die Lambda-Architektur be-
reits beschrieben.

Auf den ersten Blick erscheint die Kappa-Architek-
tur wie eine vereinfachte Lambda-Architektur ohne
die Moglichkeit zur Stapelverarbeitung. Ein Unter-
schied, der in den Schaubildern nicht deutlich wird,

liegt allerdings auch in den verwendeten Kompo-
nenten: Bei der Lambda-Architektur wird die per-
sistente Eingangswarteschlange oft nur mit Schreib-
zugriff realisiert und in der Echtzeitdatenverarbei-
tungskomponente wird haufig ein funktionales Pro-
grammiermodell verwendet. Da allerdings auch bei
der Lambdaarchitektur viele verschiedene Techno-
logien eingesetzt werden konnen, sind die Unter-
schiede auch hier flie3end.

6.2.4 Skalierbarkeit

Wenn viele Brickenbauwerke Uberwacht werden
sollen, kann eine Architektur, wie Bild 93 in gezeigt,
verwendet werden. Hier werden die Daten von den
einzelnen Briicken zunachst zu Vermittlungsstellen
geschickt. Diese entscheiden an welches Auswer-
tesystem die Daten dann weitergeleitet werden. Die
hierfir bendtigten Informationen sind in einer zent-
ralen Konfiguration gespeichert, die allen Teilneh-
mern zur Verfigung gestellt wird. Das Abfragesys-
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tem ist als vollstandig eigenstandiges System an
das Netzwerk angeschlossen und erhalt die Infor-
mation, aus welchem zentralen Informationssystem
Daten zu einer bestimmten Briicke abgerufen wer-
den kénnen, ebenfalls aus der zentralen Konfigura-
tion.

Dieser Systemaufbau vermeidet einen Flaschen-
hals und ermdglicht so eine sehr gute Skalierung
mit der Anzahl Uberwachter Briicken vorausgesetzt,
dass die an den Brlcken erhobenen Daten getrennt
voneinander verarbeitet werden kénnen.

6.3 Ubersicht vorhandener
Technologien

Tabelle 1 gibt eine Ubersicht (iber aktuelle Big-Data
Technologien, die fur die Realisierung eines Sys-
tems zur Brickenlberwachung herangezogen wer-

den kénnten. In Bild 94 wird eine Auswahl dieser
Technologien fir eine Realisierung der Lambda-Ar-
chitektur gezeigt.

Das zentrale Konfigurationsverzeichnis wird hier mit
dem Programm ,ZooKeeper“ der Apache Founda-
tion realisiert. Fur das Senden der Daten zu den
Informationssystemen, in denen die Berechnun-
gen durchgefiihrt werden, wurde das Programm
.ZeroMQ® gewahlt, das eine effiziente Implementie-
rung von Warteschlangenmodellen ermdglicht. Die
Verteilung und Bereitstellung der Daten innerhalb
der zentralen Informationssysteme erfolgt mit dem
Programm ,kafka“, das ebenso wie das fir die Ver-
arbeitung von Stapel- und Echtzeitdaten verwende-
te Spark auch von der Apache Foundation bereitge-
stellt wird.
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7 Zusammenfassung und
Ausblick

Die Literaturtibersicht in Kapitel 2 erlautert den ak-
tuellen Stand der automatischen Uberwachung von
Tragwerken. Dabei treten zwei verschiedene Lo-
sungsansatze hervor: Einerseits Verfahren, die mit
den Methoden des maschinellen Lernens ein Nor-
mal-Modell erstellen, um dieses dann zur Erken-
nung von Abweichungen der wahrend des Betriebs
erfassten Daten von den aufgrund des Modelles er-
warteten Messdaten zu verwenden. Andererseits
Verfahren, bei denen ein Finite-Elemente-Modell
der Struktur herangezogen wird, um Veranderun-
gen am Bauwerk zu detektieren. In diesem Projekt
wurden grofdtenteils Verfahren zur automatischen
Auswertung von Sensordaten, die an Briicken er-
fasst wurden, untersucht, die kein physikalisches
Modell bendtigen.

Bei einer ersten Untersuchung der Sensordaten in
Kapitel 3 wurde eine grobe Abschatzung der flr ver-
schiedene Anwendungsszenarien bendtigten Da-
tenraten und des Speicherbedarfs erstellt, die in die
Uberlegungen zur Realisierung méglicher Soft-
warearchitekturen in Kapitel 6 eingeflossen ist.

In Kapitel 4 werden verschiedene Verfahren zur
Plausibilisierung von Sensordaten vorgestellt und
ihre Anwendung am Beispiel der Plausibilisierung
von Temperaturdaten erlautert. Fur die Plausibilisie-
rung einzelner physikalischer Grolken wurde der
Einsatz modellfreier Verfahren, namlich von Smoo-
thing Splines sowie linearer Filter, deren Koeffizien-
ten mit dem Expectation-Maximization-Algorithmus
bestimmt wurden, demonstriert. Als Nachteil der
modellfreien Verfahren wurde die Einschrankung
auf einfache Modelle niedriger Dimension und die
starke Abhangigkeit von reprasentativen Trainings-
daten identifiziert. Hier kdnnten zukiinftige Arbeiten
anknlpfen, beispielsweise indem alternative Me-
thoden des Deep-Learnings, etwa Long-Short-
Term-Memory (LSTM), zur Vorhersage von Zeitrei-
hen untersucht werden, siehe [52].

Das in Kapitel 5 vorgestellte Verfahren zur algorith-
misch gestutzten Sensordatenanalyse fur Bricken-
bauwerke beruht auf der Kombination eines Einbet-
tungsverfahrens zur Dimensionreduktion und Vi-
sualisierung mit Gruppierungs- und Klassifizie-
rungsverfahren. Dadurch soll die Analyse des Zu-
sammenhangs zwischen externen Einwirkungen
und resultierenden Bauwerkreaktionen unterstutzt
werden. Dieses Konzept kénnte durch die Verwen-

dung zusatzlicher Merkmalstypen in aufbauenden
Arbeiten erweitert werden (siehe [36]). Aullerdem
ware eine Untersuchung alternativer Methoden zur
Bestimmung der FenstergroRen oder anderer
Methoden zur Multiskalenanalyse, beispielsweise
der Einsatz der diskreten Wavelet-Transformation
(DWT), denkbar. In einem weiteren Schritt kdnnte
das Verfahren weiter automatisiert werden, indem
die Ubereinstimmung der in den Daten vorgefunde-
nen Gruppen (Cluster) mit der Einfarbung durch die
Attribuierung untersucht wird.

Falls eine Vielzahl von Briicken mit Messsystemen
ausgestattet wird, mussen die anfallenden Daten
effizient transportiert und gespeichert werden. Mog-
liche geeignete Softwarearchitekturen hierfir wer-
den in Kapitel 7 vorgestellt. Ein weitergehender
Softwareentwurf sollte erst auf Basis konkreter An-
forderungen an die Funktionalitat und die notwendi-
gen, hierfur einzusetzenden Algorithmen erfolgen.
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zuordnungen zu dominanten Beschleuni-
gungsmaxima mit dem Jonker-Volgenant
Algorithmus.

Laplacian-of-Gaussian-(LoG-)Filterkernel
(s*=16)

Ergebnis der Faltung verschiedener Filter-
kernel mit einer Gaussglocke (o2 = 4).

Die Farbe kodiert den Wert des Parame-
ters s2 des LoG-Kernels von s2 = 2 (rot)
bis s2 = 16 (gelb). Die Filterantwort ist fiir
den Wert s2 = 5.66 maximal.

Skalenraumdarstellung fir einen Aus-
schnitt aufgezeichneter Daten von Sensor
MS27v des RTM Systems (Wegsensor).
Rote Kreuze markieren die Maxima im
zweidimensionalen Skalenraum.

LoG-Filterantwort fur den auch im linken
Bild dargestellten Datenausschnitt des
Wegsensors MS27v. Das Signal ist blau
eingezeichnet, die Filterantworten sind
entsprechend der Skala von rot (niedrigs-
te Skala) bis gelb (héchste Skala) einge-
farbt. Die Kreuze markieren die detektier-
ten Skalenraummaxima.

Auswahl der charakteristischen Skala fur
den Sensor MS7L des RTM Systems
(Blau: Anzahl der signifikanten Skalen-
raummaxima fur jede Skala, geteilt durch
den Maximalwert. Rot: Zugewiesene cha-
rakteristische Skala)

Auswahl der charakteristischen Skala fur
den Sensor MS27v des RTM Systems
(Blau: Anzahl der signifikanten Skalen-
raummaxima fur jede Skala, geteilt durch
den Maximalwert. Rot: Zugewiesene cha-
rakteristische Skala)

Ergebnis der Fenstergrofienanpassung
anhand der charakteristischen Skala.
Blaue Linie und durchgezogene Recht-
ecke: Signal des Dehnungssensors
MS17: am Brickenuberbau mit detektier-
ten Fenstern. Griine Linie mit gestrichel-
ten Rechtecken: Signal des Wegsensors
MS27v an einem Lager des Bauwerks
und Fenster

Einseitige Leistungsspektren fir Sensor
MS27v ohne Anpassung der Fenstergro-
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Re (Blau: Auf einzelnen Fenstern berech-
nete Spektren. Rot: Gemitteltes Spek-
trum)

Bild 59: Einseitige Leistungsspektren flir Sensor
MS27v nach Anpassung der Fenstergro-
Re (Blau: Auf einzelnen Fenstern berech-
nete Spektren. Rot: Gemitteltes Spek-

trum)

Detektion von Uberfahrten und Fahr-
spurzuordnung mit den Dehnungssenso-
ren MS32 und MS4L des RTM Systems

Bild 60:

Bild 61: Anhand der Fahrspurdetektionen abgelei-

tete Verkehrsdichte im Wochenverlauf

Bild 62: Logarithmischer Plot der Varianzen fur die
durch Singularwertzerlegung (SVD) be-
stimmten Hauptkomponenten. In diesem
Beispiel erklaren die ersten 24 Kompo-

nenten 99 % der Varianz.

Bild 63: Schematische Darstellung eines Autoen-

coder-Netzwerkes mit zwei verborgenen
Schichten (E: Eingabeschicht, A: Abbil-
dungsschicht, C: Code-Schicht, R: Ruck-
abbildungsschicht, O: Ausgabeschicht)
Bild 64: k=4
Bild 65: k=8
Bild 66: k =24

Bilder 64 — 66: Ergebnisse einer Gruppierung
durch den k-means Algorithmus fiir
verschiedene Gruppenzahlen k

Bild 67: A =125, 3 Gruppen
Bild 68: A =375, 9 Gruppen
Bild 69: A =1.500, 4 Gruppen

Bilder 67 — 69: Ergebnisse einer Gruppierung
durch den DP-means Algorithmus fur
verschiedene Strafparameter (1)

Bild 70: k =1, 18 Gruppen
Bild 71: k =4, 10 Gruppen
Bild 72: k=17, 7 Gruppen

Bilder 70 — 72: Ergebnisse einer Gruppierung
durch den DBSCAN Algorithmus fir ver-
schiedene Nachbarschaftsgrofien (k)

Bild 73: Eingebettete Merkmale des Dehnungs-
sensors MS18: eingefarbt nach Tempera-
turmessungen. Die Temperaturskala vari-
iert hier von dunkelblau (ca. 1,1 °C) bis

dunkelrot (ca. 26 °C).

Bild 74: Eingebettete Merkmale des Dehnungs-
sensors MS18: eingefarbt nach Gruppie-
rung durch den DBSCAN Algorithmus
(Nachbarschaftsgrofie: 9). Hier wurden

keine Ausreil3er erkannt.

Bild 75: Ohne PCA

Bild 76: Ohne PCA

Bild 77: PCA mit 10 Komponenten

Bild 78: PCA mit 10 Komponenten

Bild 79: PCA mit 3 Komponenten

Bild 80: PCA mit 3 Komponenten

Bilder 75 — 80: Eingebettete Merkmale des
Beschleunigungssensors B3
Zeilen: Ergebnis fur verschiedene Még-
lichkeiten der Dimensionsreduktion durch
PCA. Linke Spalte: Merkmale eingefarbt
nach Fahrzeugiberfahrten. Griin: Uber-
fahrt links, Blau: Uberfahrt rechts, Rot:
Nicht zugeordnet. Rechte Spalte: Merk-
male eingefarbt nach Gruppierung durch
den DBSCAN Algorithmus (Nachbar-
schaftsgroRe: 9). Rote Punkte wurden als
Ausreilder eingestuft.

Bild 81: Pooling mit Fenstergrofie 5

Bild 82: Pooling mit Fenstergrofie 9

Bild 83: Pooling mit FenstergroRe 17

Bilder 81 — 83: Einfluss des Maximum Poolings
auf das Einbettungsergebnis. Hier wurde
nach dem Pooling im Frequenzbereich
eine Projektion auf die 10 wichtigsten
Hauptkomponenten durchgefiihrt bevor
die Einbettung berechnet wurde.

Bild 84: Klassenindizes der gruppierten Fenster

fur jeden Kanal (Ausschnitt 1)
Bild 85: Kodierte Sequenzen (Ausschnitt 1)

Bild 86: Ergebnisse der Einbettung der kodierten

Sequenzen durch t-SNE (Ausschnitt 1)
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Bild 87:

Bild 88:

Bild 89:

Bild 90:

Bild 91:

Bild 92:

Bild 93:

Bild 94:

Klassenindizes der gruppierten Fenster
fur jeden Kanal (Ausschnitt 2)

Kodierte Sequenzen (Ausschnitt 2)

Ergebnisse der Einbettung der kodierten
Sequenzen durch t-SNE (Ausschnitt 2)

Komponenten eines Systems flr die Bri-
ckenuberwachung

Lambda-Architektur fur Stapel- und Echt-
zeitdatenverarbeitung

Kappa-Architektur fir Echtzeitdatenverar-
beitung

Datenfluss im Netzwerk mit dezentralen
Vermittlungsstellen

Mogliche Technologieauswabhl fur die Bri-
ckenuberwachung

Tabellen

Tab. 1:

Auswahl popularer Big Data Technologien
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	5.5.3 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Messdaten von Sensoren am Lager und von in Querrichtung zur Fahrbahn messenden Sensoren


	6 Softwarearchitekturen für die Brückenüberwachung
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