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Abstract: Leichtbaubrücken sind Fahrzeugverkehr ausgesetzt, bei dem die Gewichte der 
Fahrzeuge – insbesondere bei Schwerverkehr – häufig mit dem Eigengewicht der Brücke 
vergleichbar sind. Diese beweglichen Massen führen zu einem komplexen dynamischen Verhalten, 
das über herkömmliche Strategien zur Schadenserkennung nur unzureichend analysiert werden 
kann. Dieser Beitrag beschreibt ein Konzept zur Schadenserkennung bei Leichtbaubrücken unter 
Verwendung von maschinellem Lernen (ML). Es wird ein ML-Modell zur Klassifizierung von 
Bauwerksschäden entwickelt, unter Verwendung von Simulationen traniniert und mittels realen 
Messdaten in einem Laborversuch validiert. Die Validierung zeigt, dass das ML-Modell geeignet ist, 
Bauwerksschäden an Leichtbaubrücken zu identifizieren, auch unter variierenden dynamischen 
Bedingungen, die durch die beweglichen Massen verursacht werden. 
Keywords: Künstliche Intelligenz, Machinelles Lernen, Schadenserkennung, Fahrzeuglasten, 
Leichtbaubrücken, bewegliche Massen. 
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1 Einleitung 

Die Materialreduzierung beim Brückenbau erfordert besondere Sorgfalt, um unerwartete 
Schwingungen zu vermeiden, wie sie beispielsweise bei der Eröffnung der Millennium Bridge 
(London, Großbritannien) im Jahr 2000 auftraten [1]. Brücken müssen den Schwingungen, die durch 
Betriebslasten wie dem Fahrzeugverkehr verursacht werden, standhalten [2]. Bei Leichtbaubrücken 
können Gewichte der Fahrzeuge mit dem Eigengewicht vergleichbar sein und werden als 
„bewegliche Massen“ betrachtet, was zu einem komplexen, nicht-stationären Problem führt, das vom 
klassischen Problem der „bewegliche Massen“ in der Strukturdynamik abweicht [3]. Herkömmliche 
Strategien zur Schadenserkennung gehen kaum auf das Problem der beweglichen Massen ein, da 
experimentelle Techniken sowie Strategien zum Bauwerksmonitoring (engl. Structural Health 
Monitoring, SHM) in der Regel auf Datenanalysemethoden basieren, die auf stationäre Probleme 
abgestimmt sind [4]. Auch Studien zu beweglichen Lasten auf Balken erfassen das Problem der 
Schadenserkennung bei beweglichen Massen nicht. 
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Die Schadenserkennung an Trägern mit beweglichen Massen wurde bisher nur sporadisch 
behandelt. In [5] wurden von einem intakten Brückenmodell vor und nach einer Schadensinduktion 
die Verschiebungen über die Zeit verglichen, in [6] wurden die Reaktionsgrenzen von Euler-
Bernoulli-Trägern mit strukturellen Schäden aus theoretischer Sicht abgeschätzt, und in [7] wurden 
die Wavelet-Transformationskoeffizienten des experimentell abgeleiteten modalen Parameters zur 
indirekten Schadenserkennung verwendet. Bei den vorgenannten Ansätzen beruht die 
Schadenserkennung auf Verschiebungen oder auf der Genauigkeit der experimentell abgeleiteten 
modalen Parametern, was bei instationären Problemen kaum gewährleistet ist. Aus diesem Grund 
könnte die Schadenserkennung bei Trägern mit beweglichen Massen von einem Ansatz profitieren, 
der Beschleunigungsdaten verwendet, wie sie beim SHM gesammelt und von modernen 
Berechnungswerkzeugen verarbeitet werden [8]. 

Diese Arbeit stellt einen Ansatz zur Schadenserkennung vor, der auf früheren Arbeiten zur 
Fehlerdiagnose mithilfe maschinellen Lernens (ML) aufbaut [9]. Insbesondere wird ein ML-Modell 
zur Klassifizierung von Mustern in Beschleunigungsdaten für strukturelle Schadensszenarien 
entwickelt. Das in dieser Arbeit verwendete ML-Modell ist ein faltendes neuronales Netzwerk (engl. 
Convolutional Neuronal Network, CNN), das mit simulierten, „markierten“ Beschleunigungsdaten 
trainiert wird, die vordefinierten strukturellen Zustandsszenarien entsprechen. Nach Abschluss des 
Trainings wird die Klassifizierung mit realen Beschleunigungsdaten durchgeführt. Der hier 
vorgeschlagene Ansatz wird in einem Laborversuch validiert, die Fähigkeit des CNNs zur Erkennung 
von Bauwerksschäden, die durch den teilweisen Verlust der Festigkeit an einer Stütze eines 
Stahlträgers dargestellt werden, nachweisen. Die nächsten Abschnitte dieses Beitrags erörtern den 
Ansatze, gefolgt von den Validierungstests. Der Beitrag endet mit einer Zusammenfassung und 
Schlussfolgerungen sowie einem Ausblick auf zukünftige Forschungsarbeiten. 

2 Schadenserkennung bei Leichtbaubrücken mit beweglichen Massen 

In diesem Abschnitt werden zunächst die Simulationen zur Erstellung von markierten 
Beschleunigungsdaten erläutert. Anschließend werden das CNN-Modell und der Trainingsprozess 
vorgestellt, einschließlich der Vorbereitung der Beschleunigungsdaten. 

2.1 Simulation des Problems der bewegten Masse 

Die Bewegungsgleichung einer Leichtbaubrücke mit einer beweglichen Masse, modelliert als 
kontinuierlicher Euler-Bernoulli-Balken (Abbildung 1), wurde in einer früheren Arbeit der Autoren 
nachgewiesen [10]: 

( )ρAw cw EIw m g w vw v r δ x vt   + + = − − − −   (1) 

wobei ρ die Materialdichte,  die Querschnittsfläche des Balkens,  der Elastizitätsmodul,  das 
Trägheitsmoment des Balkens in vertikaler Richtung,  der Dämpfungskoeffizient,  die vertikale 
Verschiebung der neutralen Achse des Balkens, δ das Dirac-Delta,  die räumliche Koordinate in 
Längsrichtung des Balkens und  die Zeit ist. Die Geschwindigkeit der bewegten Masse wird mit  
und die Oberflächenrauheit mit  bezeichnet. Schließlich gilt ẇ ∂ ∂ ẅ ∂ ∂ , wʹʹʹʹ ∂ ∂ , 
rʹʹ ∂ /∂ . 
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Abbildung 1: Bernoulli-Euler-Balken mit beweglicher Masse 

Gleichung (1) wird durch die Modalanalyse φ = 1…  gelöst, wobei φ  die -te 
sinusförmige „Eigenfunktion“ (Wellenfunktion) und  die -te „generalisierte“ Koordinatenfunktion 
ist. Durch Einsetzen von  Modal-Analyse-Komponenten in Gleichung (1) und Ausnutzung der 
Orthogonalität der Eigenfunktionen und Vormultiplikation von Gleichung (1) mit φ φ
φ φ ),…,φ  wird ein -System von Differentialgleichungen erhalten (ausgedrückt in 

Matrixform): 

( ) ( ) ( )

( )( ) ( ) ( )π .

ξ ω mv t diag ω mv

ξ c ρALω ω n L EI ρA

+ + =

 = + = + = +

= − = =

φφ C φφ K φφ

φ φ

 (2) 

Gleichung (2), die eine Reihe gewöhnlicher Differentialgleichungen zweiter Ordnung repräsentiert, 
wird mithilfe der Zustandsraumformulierung in eine Reihe gewöhnlicher Differentialgleichungen 
erster Ordnung umgewandelt, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )− − = − +   (3) 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( )
( )
( ) ( ) ( )

  −     
= = = =       

      
 (4) 

die für jeden Zeitpunkt  durch eine Eigenwertanalyse der nicht symmetrischen Matrix  gelöst 
wird, was zu komplexen Eigenwerten Λ  und einer Eigenvektormatrix Ψ führt: 

λ

λ
λ ξ ω iω ξ ξ ξ

 
= = =  −  

  
Λ λ λ  (5) 

( ) ( )− − −
− −

−

= + =Θ Θ y Θ Θ A h Θ Ψ Λ  (6) 

Die -Funktionen werden zusammen mit den Eigenfunktionen verwendet, um die vertikalen 
Verschiebungsfunktionen  zu rekonstruieren. Die vertikalen Verschiebungsfunktionen werden 
wiederum verwendet, um die Beschleunigungsdaten („Simulationsdaten“) zu erzeugen, die für das 
Training des CNN-Modells verarbeitet werden. 

2.2 Training eines neuronalen Netzwerks zur Erkennung von Schäden 

Aufgrund der Nichtstationarität des Problems der beweglichen Massen ist eine Vorbereitung der 
Daten erforderlich, sodass der gekoppelte Zeit-Frequenz-Inhalt der Simulationsdaten widergegeben 
wird [11]. Deshalb erfolgt die Vorbereitung der Daten über die Gabor-Transformation [12], 

ρ

Dadoulis, G. et al.

35. Forum Bauinformatik, Hamburg, 2024 20



( ) ( ) πκj Nκ S w x t z e κ N f f−
=

 = =   , 
(10) 

wobei  der Gabor-Koeffizient ist und κ der Index des diskreten Frequenzbereichs der Frequenz , 
für den eine diskrete Menge von Simulationsdaten der Länge  betrachtet wird, die mit der Frequenz 

Δ abgetastet werden. Die Fensterfunktion wird als  (z. B. Gauß-Funktion oder Hann-
Fenster) bezeichnet, und  ist ein Skalierungsfaktor. Gabor-Koeffizienten werden in der Regel als 
Farbkarte dargestellt, im Folgenden als Gabor-Transformationsbild bezeichnet.   

Nach der Erstellung der Gabor-Transformationsbilder wird das CNN-Modell zur Klassifizierung der 
Bilder in Schadensszenarien entwickelt. Ein typisches CNN-Layout, das in Abbildung 2 dargestellt 
ist, besteht aus einer Eingabeschicht (engl. „Input Layer“, IL), einer Abfolge von faltenden Schichten 
(engl. „Convolution Layers“, CL) und Pooling-Schichten (engl. „Pooling layers“, PL), (mindestens) 
einer vollständig verbundenen Schicht (engl. „Fully Connected Layer“, FC), einer Ausfallschicht 
(engl. „Dropout Layer“, DrL) und einer Klassifizierungs- oder Ausgabeschicht (engl. „Output Layer“). 
Die CL führen „gleitende“ Faltungsoperationen über Bildbereiche mit quadratischen Kernels aus. 
Das Ergebnis jeder CL ist eine Merkmalskarte, die einer Aktivierungsfunktion zugeführt wird, um die 
CNN mit einer Nichtlinearität zu versehen, die für die Lösung nicht-trivialer Probleme erforderlich ist. 
Die Aktivierungen werden an die PL weitergeleitet, die die Aktivierungen über gleitende 
Fensterberechnungen entweder den Durchschnitts- oder den Maximalwerte verdichtet. Auf die letzte 
PL folgen mindestens eine FC und eine DrL, die die verdichteten Aktivierungen kombinieren und 
zufällige Ausschlüsse von Aktivierungen vornehmen, um eine Überanpassung zu verhindern. Die 
DrList mit der Ausgabeschicht verbunden, die die Klassen enthält. 

 
Abbildung 2: Layout einer typischen CNN-Seite 

Das Training (d.h. die Feinabstimmung der Kernels) erfolgt mithilfe eines „markierten“ Datensatzes 

von Gabor-Transformationsbildern, einschließlich Bildern von der intakten Struktur und von 

Simulationen von Schadensszenarien. Der markierte Datensatz wird zu 70 % in Trainingsdaten, 

20 % in Validierungsdaten und 10 % in Testdaten aufgeteilt aufgeteilt. Der Trainingssatz wird in 

Iterationen durch das CNN geleitet, um den Fehlergradienten an der Ausgabeschicht 

vorherzusagen, und zurückgeleitet, um die Kerne gemäß einem Optimierungsalgorithmus und einer 

Lernrate zu aktualisieren. Der Validierungssatz wird nach einer Reihe von Iterationen regelmäßig 

durch das CNN geleitet, um eine Überanpassung des CNN an den Trainingssatz zu vermeiden. Der 

Testsatz wird am Ende des Trainings durch das CNN geleitet, um die Leistung des CNN zu 

überprüfen. Die Validierungstests, einschließlich Simulationen eines Balkens mit einer beweglichen 

Masse, Datenvorverarbeitung und Training eines CNN-Modells zur Schadensklassifizierung, werden 

im nächsten Abschnitt vorgestellt. 
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3 Laborversuch zur Validierung 

Die Validierung des vorgestellten Ansatzes umfasst einen Laborversuch, die in diesem Abschnitt 
vorgestellt werden. Zunächst wird der Versuchsaufbau erörtert, gefolgt von den Simulationen zur 
Erstellung des markierten Datensatzes, dem Training des CNN-Modells, dem Laborversuch und den 
Ergebnissen. 

3.1 Versuchsaufbau und Simulationen 

Der Laborversuch wird an einem einfach gestützten HEB100-Stahlträger durchgeführt, der ein 
verkleinertes Modell einer Leichtbaubrücke darstellt, die von einer beweglichen Masse überquert 
wird (Abbildung 3). Der Querschnitt des Trägers hat die Abmessungen 100×100×10×6 (mm) (Breite 
× Höhe × Flanschdicke × Stegdicke). Die Gesamtlänge der neutralen Achse des Trägers beträgt 
5830 mm. Der Träger ist Teil eines Versuchsaufbaus, der verstellbare Streben umfasst, die 
sicherstellen, dass der Träger waagerecht ausgerichtet ist. Der Träger wird nur an seinen Enden 
gestützt, d. h. die mittleren Streben stützen den Träger nicht. Die Versuchsanordnung umfasst 
Rollen, die es ermöglichen, dass sich Massen entlang der Längsachse des Trägers bewegen 
können, sowie einen Motor, der die Geschwindigkeit der Massen steuert. 

 
Abbildung 3: Versuchsaufbau 

Es wird ein analytisches Modell des Balkens entwickelt und zur Simulation der Bewegung einer sich 
bewegenden Masse über den Balken verwendet, wobei  und ρ jeweils 198.5 GPa und 7650·kg/m3 
betragen, wie aus Vorversuchen geschätzt wurde. Die Masse und die Geschwindigkeit werden im 
Zufallsverfahren gewählt, um mehrere Simulationsszenarien zu entwickeln, wobei  Werte von 
10 kg bis 40 kg und  Werte zwischen 0.2 m/s und 0.5 m/s annehmen. Es werden zwei strukturelle 
Zustände betrachtet, ein Zustand für den intakten Träger und ein Zustand, bei dem von einem 
Verlust der Festigkeit an einer Stütze ausgegangen wird, d. h. durch Ersetzen der vertikalen Stütze 
durch eine Translationsfeder, was einer Erosion des Untergrunds des Fundaments ähnelt, z. B. als 
Folge von Abnutzung. Für jeden Zustand werden 500 Simulationen durchgeführt, wobei die 
Beschleunigungsdaten bei  vom Träger mit  = 128 Hz berechnet werden. Der Grund, aus dem 
die Mitte des Balkens vermieden wird, ist, dass die zweite Eigenfunktion, die zur Reaktion beiträgt, 
durch eine antisymmetrische Sinusform mit einem Nulldurchgangspunkt in der Mitte charakterisiert 
ist. Für jede Klasse werden 500 Gabor-Transformationsbilder erstellt, die den markierten Satz bilden, 
der für das Training des CNN-Modells verwendet wird. In Abbildung 4 sind beispielhafte Abbildungen 
von Gabor-Transformationsbildern für beide Zustände dargestellt, die die Variation der ersten beiden 
Eigenfrequenzen für beide strukturellen Zustände veranschaulichen. Wie in den Abbildungen zu 
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sehen ist, verringert der Verlust der Fixierung an der Stütze die Eigenfrequenzen, der Variationstrend 
ist jedoch in beiden Zuständen ähnlich. 

 
Abbildung 4: Gabor-Transformation für den intakten Balken (links) und für den 

beschädigten Balken (rechts) 

3.2 Training des CNN-Modells 

Zur prototypischen Implementierung des Ansatzes wird das MATLAB-Tool für maschinelles Lernen 
eingesetzt und ein einfaches Layout für das CNN-Modell entwickelt, das in Abbildung 5 dargestellt 
ist. Es ist an die Eingabe von Gabor-Transformationsbildern und die Anzahl der berücksichtigten 
Klassen angepasst. 

 
Abbildung 5: Das in dieser Studie definierte CNN-Layout 

Während des Trainings wird der „Adam“-Optimierer – ein stochastischer Gradientenabstieg-
Optimierungsalgorithmus – für die Feinabstimmung der Kernel in jeder Iteration eingesetzt [13]. Die 
anfängliche Lernrate wird auf 0,001 festgelegt, die Batch-Größe (Anzahl der Bilder für jede Iteration) 
beträgt 30 Bilder und die Validierungsfrequenz wird auf alle 30 Iterationen festgelegt. Die Lernrate 
wird alle 117 Iterationen um den Faktor 0,5 reduziert. Nach 122 Iterationen wird eine hohe 
Trainingsgenauigkeit von 98 % erreicht. Vor der Anwendung des CNN-Modells mit 
Beschleunigungsdaten aus dem Versuchsaufbau wird die Klassifizierungsfähigkeit des CNN-
Modells anhand des Testdatensatzes überprüft. Der Klassifizierungstest ergab, dass jedes Bild des 
Testdatensatzes korrekt klassifiziert wurde, was einer Genauigkeit von 100 % entspricht. 

3.3 Laborversuch 

Es werden Beschleunigungsdaten mithilfe eines drahtlosen Lord Microstrain G-Link-200-
Sensorknotens erfasst, der Beschleunigungen von bis zu ±8 g in drei Achsen und einer Abtastrate 
von bis zu 4096 Hz messen kann [14]. Der Laborversuch besteht aus zwei Experimenten, die den 
in den Simulationen verwendeten Zuständen entsprechen und 30 Kombinationen von Massen- und 
Geschwindigkeitswerten für jeden Zustand verwenden. Die Massen nehmen Werte von 13 kg, 18 
kg, 23 kg, 27 kg und 38 kg an, und die Geschwindigkeitswerte reichen von 0,25 m/s bis 0,5 m/s mit 
einer Schrittweite von 0,05 m/s. Der Verlust der Festigkeit wird durch das Anbringen einer Feder 
zwischen dem Trägerende und seiner Stütze realisiert. Die Beschleunigungsdaten werden für jedes 
Experiment in der Nähe der Mitte des Balkens an einem Punkt erfasst, der sich  vom 
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Balkenende entfernt befindet, wie in Abbildung 4 dargestellt. Wie in den Simulationen wird eine 
Abtastfrequenz von 128 Hz wird verwendet. Die Beschleunigungsdaten aus jedem Experiment 
werden zur Erstellung eines Gabor-Transformationsbildes verwendet, sodass ein Satz von 60 
Gabor-Transformationsbildern entsteht, die in das CNN-Modell eingespeist werden. Die Gabor-
Transformationsbilder werden dem CNN-Modell zugeführt und in die beiden Klassen eingeteilt, die 
den betrachteten Zuständen entsprechen. Die Ergebnisse werden in der folgenden Matrix 
zusammengefasst: 

Tabelle 1: Matrix für die Experimente 

 Intakt Beschädigt 
Intakt 30 0 

Beschädigt 1 29 

 
Die Ergebnisse zeigen deutlich, dass das CNN-Modell in der Lage ist, reale Beschleunigungsdaten 
korrekt zu klassifizieren. Von den Gabor-Transformationsbildern des intakten Balkens wird nur ein 
Experiment als „beschädigt“ falsch klassifiziert, während die entsprechenden Bilder des 
beschädigten Balkens alle korrekt klassifiziert werden. Darüber hinaus dienen die Ergebnisse als 
Beweis für die Aussagekraft des vorgeschlagenen Konzepts und für die Übertragbarkeit des CNN-
Trainings von Simulationen auf die reale Welt. 

4 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen 

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zur Erkennung von Schäden an Leichtbaubrücken vorgestellt, die 
durch Euler-Bernoulli-Balken repräsentiert werden. Dieser Ansatz basiert auf simulierten 
Beschleunigungsdaten, mit denen ein CNN trainiert wird, um die Daten in vordefinierte 
Schadensszenarien einzuordnen. Anschließend wird das CNN mit realen Beschleunigungsdaten 
angewendet. Der vorgeschlagene Ansatz wurde in einem Laborversuch an einem Stahlträger mit 
einer beweglichen Masse validiert. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass das CNN (1.) mit hoher 
Genauigkeit anhand von simulierten Beschleunigungsantwortdaten trainiert werden kann und (2.) 
auf reale Anwendungen übertragen werden kann, sofern das analytische Modell hierfür kalibriert 
wird. In zukünftigen Arbeiten könnten mehrere Schadensszenarien, die während der Lebensdauer 
von Leichtbaubrücken auftreten können, untersucht werden und der vorgeschlagene Ansatz zu 
einem Konzept für SHM weiterentwickelt werden. 
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