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Einleitung

Wiéhrend der Nutzungsphase von Bauwerken tre-
ten strukturelle Zustandsdnderungen auf, die zu
Schidigungen oder Versagen fithren koénnen. Um

den sicheren Betrieb zu gewéhrleisten und eventu-
elle Schidigungen friihzeitig zu erkennen, sind In-
formationen iiber den Bauwerkszustand notwendig.
Das Structural Health Monitoring (SHM) hat zum
Ziel, die verfiigbaren Informationen so zu verarbeiten,
dass Zustandsdnderungen oder Schidigungen moglichst
frithzeitig erkannt bzw. vorhergesagt werden kénnen.

In diesem Beitrag wird ein datengetriebener Ansatz zur
Implementierung eines solchen SHM-Systems vorgestellt.
Als Modelleingangsdaten werden hierbei Messgréfien der
Vibroakustik verwendet, die die Schwingungen der Struk-
tur im Frequenzbereich abbilden. Statt eines diskreten
Schidigungszustands wird der gesamte fortschreitende
Schidigungsprozess der zu iiberwachenden Struktur mit-
hilfe geeigneter Methoden modelliert. So kann die zeit-
liche Anderung der Frequenzantwort analysiert und als
Indikator fiir Schiadigungen generalisiert werden.

SHM im Frequenzbereich

Im Rahmen dieses DBeitrags werden die Zu-
standsénderungen basierend auf Strukturschwingungen
im Frequenzbereich charakterisiert. Aus der Anderung
der Ubertragungsfunktionen, die sich bei Auftreten eines
Schidigungszustands einstellt, kann das SHM-Modell
Informationen iiber den Zustand der Struktur ableiten.

Dieser Ansatz ist bereits seit einigen Jahren Gegenstand
der Forschung im Bereich des SHM. Die zugrundeliegende
Idee ist, dass eine strukturelle Schidigung die Massen-,
Steifigkeits- und/oder Dampfungseigenschaften des Sys-
tems beeinflusst und somit auch dessen dynamisches Ver-
halten [1]. Hiufig wird durch die statistische Auswertung
der resultierenden Anderungen der Resonanzfrequenzen
bzw. der Schwingformen eine Schidigung angenéhert [2].

Anhand der folgenden Untersuchung wird dieser Ansatz
demonstriert. Dazu wird ein Experiment durchgefiihrt,
bei dem ein einseitig eingespannter Aluminiumbalken
durch periodische Auslenkungen graduell beschidigt
wird. Den schematischen Versuchsaufbau zeigt die Ab-
bildung 1. Der elektrodynamische Shaker regt die Struk-
tur mit einem sinusférmigen Signal in ihrer 2. Resonanz-
frequenz an. Dies verursacht die in Abbildung 1 gezeig-
ten Auslenkungen, die zu periodisch wechselnden Biege-
spannungen fithren, deren Betrag nahe der Einspannung
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Beschleunigungssensor

Elektrodynamischer Shaker

Abbildung 1: Versuchsaufbau graduellen Bal-
kenschidigung: Fiir die periodische Belastung wird der
Balken in seiner zweiten Resonanzfrequenz angeregt.

zur

maximal wird. Die Belastung fiihrt zu einer graduellen
Schidigung und schliellich zu einem Bruch des Balkens.

Wahrend des Schédigungsprozesses werden in re-
gelméfigen Zeitabsténden die Schwingungen des Bal-
kens gemessen. Dazu wird die Struktur durch den
Shaker mit einem Sinus-Sweep angeregt und die Be-
schleunigungen mit dem Beschleunigungssensor aufge-
nommen. Aus den Messdaten wird dann die Ubertra-
gungsfunktion Hp_,, von der anregenden Kraft zu den
resultierenden Balkenschwingungen berechnet. Ein bei-
spielhafter Schidigungsprozess ist als Abfolge von Uber-
tragungsfunktionen in Abbildung 2 dargestellt. Dabei ist
die erste gemessene Frequenzantwort der unbeschédigten
Struktur als hinterste in blau dargestellt. Der Farb-
verlauf durch das Farbspektrum stellt den graduellen
Schidigungsprozess dar und miindet in der roten Kurve,
die die Frequenzantwort nach dem Bruch abbildet und
entsprechend stark von den anderen Kurven abweicht.
Im oben betrachteten Fall entspricht die fortschreitende
Schidigung ndherungsweise einer Verringerung der Rota-
tionssteifigkeit der Lagerung. Unter idealen Bedingungen
ist diese Steifigkeit zu Beginn des Experiments unend-
lich (Einspannung), wihrend sie zum Zeitpunkt des Ver-
sagens den Wert 0 annimmt und somit keine Momente
mehr iibertragen kann. Diese Verringerung der Steifig-
keit des Lagers fiihrt entsprechend zu einer Verschiebung
der Resonanzfrequenzen in einen niedrigeren Frequenz-
bereich [3]. Wie in Abbildung 2 zu erkennen, sind diese
Anzeichen fiir das sich ankiindigende Versagen schon zu
einem sehr frithen Zeitpunkt erkennbar.

Allerdings sind diese Erkenntnisse nur begrenzt auf prak-
tische Anwendungen iibertragbar. Fiir eine realistische
Anwendung werden komplexere Modelle benétigt, die
praxisrelevante Herausforderungen beriicksichtigen. Eini-
ge Anforderungen an die zu verwendenden Modelle wer-
den im Folgenden zusammengetragen.
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Abbildung 2: Experimentell ermittelte Frequenzantworten
wéhrend des Schiadigungsprozesses des Balkens. Die hinterste
Kurve (blau) ist die Ubertragungsfunktion der ersten Mes-
sung, die vorderste (rot) die Ubertragungsfunktion der letzten
Messung nach Bruch des Balkens.

Herausforderungen

Im oben gezeigten Fall des einfachen eingespannten Bal-
kens kann mit dem langsam beginnenden und sich stets
beschleunigenden Absinken der Resonanzfrequenzen ein
Schidigungsindikator sehr anschaulich gezeigt und ein-
fach aus den Daten extrahiert werden. Diese Beobachtun-
gen konnen auf realistische zu itberwachende Strukturen
nicht ohne Weiteres iibertragen werden, da die Komple-
xitdt der Frequenzantworten deutlich hoher ist. Vor al-
lem im hoéheren Frequenzbereich, in dem etwa relevante
Informationen zur Lokalisierung von Schiadigungen ent-
halten sind, ist es schwierig, die Resonanzfrequenzen zu
identifizieren und deren Anderung zu analysieren [1].

Eine weitere Herausforderung liegt in der Implementie-
rung des SHM-Systems. Fiir die Uberwachung eines Bau-
werks durch die Analyse der Ubertragungsfunktionen von
der anregenden Kraft zu den resultierenden Schwingun-
gen sind genaue Kenntnisse iiber die Kraftanregung erfor-
derlich. Dies ist in realistischen Anwendungsfillen nicht
der Fall, da zusétzlich zu einer moéglicherweise definier-
ten Kraftanregung weitere Kréfte wie Bodenschwingun-
gen und Windkrifte auftreten.

Auch variierende Umwelteinfliisse wie Temperatur-
schwankungen miissen bei der Implementierung eines
SHM-Systems beriicksichtigt werden. Der Einfluss auf die
Frequenzantwort der Struktur, der etwa von dem Tempe-
raturunterschied zu unterschiedlichen Jahreszeiten aus-
geht, darf nicht félschlicherweise als Schidigung erkannt
werden. Folglich muss das SHM-System in der Lage sein,
zwischen solchen reversiblen Anderungen und permanen-
ten Schidigungen unterscheiden zu kénnen.

Zudem stellt die Erzeugung der Datenbasis fiir die Mo-
dellierung eine Herausforderung dar. Zum Zeitpunkt
der Fertigstellung des Bauwerks und damit der Ini-
tialisierung des SHM-Systems steht lediglich dessen
Ausgangszustand zur Verfiigung. Somit sind keine In-
formationen iiber mogliche Zustandséinderungen oder
Schidigungsprozesse des realen Uberwachungsobjekts

bekannt. Die Vorhersage des strukturellen Zustands muss
also auf einem Ersatzmodell basieren. Da das Mo-
dell von der Realitdt abweicht, muss eine ausreichende
Ubertragbarkeit der Informationen gewihrleistet werden.

Aus diesen Herausforderungen kénnen die folgenden An-
forderungen abgeleitet werden:

1. Das zugrundeliegende Modell ist in der Lage, Infor-
mationen hoher Komplexitidt autonom aus den Fre-
quenzantworten zu extrahieren.

2. Zur Bestimmung der Daten im Frequenzbereich sind
lediglich Informationen iiber die Strukturschwingun-
gen, und nicht die anregende Kraft erforderlich.

3. Durch  eine  Modellierung  des  gesamten
Schiadigungsprozesses  statt  eines  einzelnen
Schidigungszustands koénnen reversible Anderungen
vom Modell beriicksichtigt werden. Die qualita-
tive Generalisierung der sequentiellen Prozesse
ermoglicht zudem eine bessere Ubertragbarkeit vom
Ersatzmodell zur Realitét.

Im Folgenden werden verschiedene datengetriebene Mo-
dellierungsansétze vorgestellt und beziiglich ihrer Eig-
nung sowie der Erfiillung der oben genannten Anforde-
rungen diskutiert.

Modellierung gradueller Schidigungen

Dieser Abschnitt untersucht anhand einer experimen-
tell erzeugten Datenbasis verschiedene Methoden zur
Modellierung von Schédigungsprozessen. Dazu wird
zundchst auf den Versuchsaufbau und die Vorverarbei-
tung der Daten eingegangen. Anschlielend werden mit
dem vorwirtsgerichteten neuronalen Netz und dem re-
kurrenten neuronalen Netz zwei datengetriebene Model-
lierungsanséitze und die mit ihnen erzeugten Ergebnisse
vorgestellt und diskutiert.

Versuchsdurchfithrung und Datenaufbereitung
Die folgenden Untersuchungen werden anhand einer
verschraubten Struktur aus Aluminiumprofilen durch-
gefiihrt. Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 3 darge-
stellt. Aufgrund des Profilquerschnitts und der Schraub-
verbindungen ist das Schwingverhalten dieses Systems
deutlich komplexer als beim oben betrachteten Krag-
balken. Der Schidigungsprozess wird in diesem Versuch
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Abbildung 3: Versuchsaufbau der verschraubten Struktur
und Querschnitt des Aluminiumprofils (oben rechts).

durch eine graduelle Verringerung des Anzugsmoments
einer der Schrauben B oder Bss simuliert. Dabei wer-
den nach jeder Lockerung die Strukturschwingungen ge-
messen. Fiir die einzelnen Messungen wird die Struktur
am Angriffspunkt der Kraft ' mit einem Modalhammer
breitbandig angeregt. Die Beschleunigungssensoren Sy,



So und S3 nehmen die vertikalen Beschleunigungen der
Struktur mit einer Abtastrate von 20000 Hz auf.

Um charakteristische Eigenschaften der einzelnen
Fiigestellen Bys und Bss im Frequenzbereich zu erhalten,
werden aus den Messdaten die Ubertragungsfunktionen
Hi_5 bzw. H_,3 berechnet. Dabei wird nicht wie im
Versuch aus Abbildung 2 die Ubertragung von der Kraft
zu den resultierenden Schwingungen betrachtet, sondern
die Ubertragung zwischen zwei Beschleunigungssensoren.
So wird zum einen durch die Charakterisierung der ein-
zelnen Fiigestellen die Lokalisierung von Schidigungen
ermoglicht. Zum anderen wird fiir diese Datenverar-
beitung die anregende Kraft nicht benotigt, womit die
zweite oben genannte Anforderung erfiillt ist.

Die Abbildung 4 zeigt im oberen Diagramm den Verlauf
des Anzugsmoments der linken Schraube (Bjs) wihrend
der Messung eines Schidigungsprozesses. Die graduelle
Verringerung erfolgt in diesem Beispiel in 13 Schritten
von 20 Nm auf 0 Nm. Im unteren Diagramm sind die ent-
sprechenden Ubertragungsfunktionen H;_,o abgebildet.
Wihrend sich die Ubertragungsfunktion in den ersten
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Abbildung 4: Aufgenommene Daten eines beispielhaften
Schidigungsprozesses. Das Anzugsdrehmoment (oben) wird
mit einem Drehmomentschliissel aufgebracht, wiahrend die
Ubertragungsfunktionen (unten) aus den Messwerten der Be-
schleunigungssensoren berechnet werden.

Schritten kaum #&ndert, sind in den letzten Schritten des
Schidigungsprozesses starke Anderungen im Frequenzbe-
reich zu erkennen. Im Vergleich mit den Frequenzgéingen
aus Abbildung 2 sind diese Schwingungsdaten erheblich
komplexer und manuell oder mit konventionellen Metho-
den in der Regel nicht analysierbar. Entsprechend der
ersten oben genannten Anforderung werden deshalb im
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Folgenden datengetriebene Methoden vorgestellt und auf
das Problem angewandt.

Vorwirtsgerichtetes neuronales Netz

Datengetriebene Modelle ermitteln mithilfe von maschi-
nellen Lernalgorithmen Zusammenhénge in einer Menge
vorgegebener Trainingsdaten, um diese Zusammenhénge
anschliefend generalisiert auf unbekannte Daten an-
wenden zu koénnen. Ein kiinstliches neuronales Netz
ist ein solcher maschineller Lernalgorithmus. Fiir das
Training werden dem Modell als Eingangsdaten die
Ubertragungsfunktionen jeweils beider Fiigestellen zu
den unterschiedlichen Schritten zur Verfligung gestellt.
Als Zieldaten, die im Modelltraining vorgegeben werden
und bei der anschlielenden Anwendung des Modells vor-
hergesagt werden sollen, wird fiir jeden Schritt das jewei-
lige Schraubenanzugsmoment vorgegeben.

Zunichst erfolgt die Modellierung der Schidigungs-
zustédnde durch eine Regression mit einem vorwérts-
gerichteten neuronalen Netz. Dem Modell werden die
Messdaten aus zwei Lockerungsprozessen mit jeweils
21 Schritten zum Training zur Verfiigung gestellt. Da-
bei wird jeweils das Drehmoment einer der beiden
Fiigestellen By und Bsg von 20 Nm bis 0 Nm gra-
duell um 1 Nm verringert, wahrend das der anderen
konstant auf 20 Nm gehalten wird. Da aus jeder ein-
zelnen Messung die Ubertragungsfunktionen fiir beide
Fiigestellen Bis und Bss bestimmt werden, resultie-
ren 84 Ubertragungsfunktionen, die fiir das Training
zur Verfiigung stehen. Bei der Anwendung des Modells
werden Ubertragungsfunktionen von Lockerungsprozes-
sen angenéhert, die sich nicht in den Trainingsdaten
befinden. Eine Visualisierung der Trainingsdaten sowie
der beispielhaften Ergebnisse des Modells fiir die in
Abbildung 4 gezeigten Ubertragungsfunktionen des 13-
schrittigen Lockerungsprozesses der Fiigestelle By zeigt
Abbildung 5 (links). Die Ergebnisse zeigen, dass das Mo-
dell in der Lage ist, fiir beide Fiigestellen die richtige Ten-
denz fiir die Entwicklung der Schraubenanzugsmomente
anzundhern. Die Ubertragungsfunktionen enthalten also
Informationen iiber den lokalen Zustand der Fiigestelle,
die mithilfe des angewendeten Modells extrahierbar sind.
Die ersten beiden oben gestellten Anforderungen sind so-
mit erfiillt.

Allerdings ist davon auszugehen, dass bei der betrach-
teten Modellierung die einzelnen in den Trainingsda-
ten vorhandenen Ubertragungsfunktionen gelernt und
in den Testdaten wieder gefunden werden. Somit wer-
den nicht die Indikatoren fiir eine Schidigung gene-
ralisiert, sondern lediglich &hnliche Kurvenverldufe ge-
funden. Die dritte Anforderung kann somit von dem
vorwértsgerichteten neuronalen Netz nicht erfiillt wer-
den. Das Modell wire durch die zusammenhangslo-
se Anniherung einzelner Ubertragungsfunktionen we-
der in der Lage, zeitliche Charakteristika wie periodi-
sche Schwankungen abzubilden, noch dazu, generalisier-
te Schidigungsindikatoren in unterschiedlichen Kurven-
verldufen zu finden. Der néichste Abschnitt schligt einen
alternativen Modellierungsansatz vor, der diese Defizite
beseitigen soll.
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Abbildung 5: Ergebnisse der Modellierung mit dem vorwértsgerichteten (links) und dem rekurrenten (rechts) neuronalen Netz.

Die roten und griinen Kreuze zeigen die fiir das Modelltraining verwendeten Ubertragungsfunktionen, wihrend die leeren Kreise
die Zielwerte der Testdaten abbilden. Die Punkte zeigen, wie genau das Modell die Zielwerte fiir die Testdaten vorhersagt.

Rekurrentes neuronales Netz

Rekurrente neuronale Netze sind maschinelle Lernal-
gorithmen, die sequenzielle Eingangsdaten verarbeiten.
Hierbei wird jeder Teil der Sequenz von dem gleichen
Modell verarbeitet und relevante Informationen werden
riickgekoppelt. Durch dieses Gedéchtnis kann das Modell
die logische (meist zeitliche) Beziehung zwischen den Se-
quenzteilen in den Entscheidungsprozess einbeziehen. [4]

Im vorliegenden Beispiel werden dem Modell also
Schidigungsprozesse als zusammenhéngende Sequenzen
von Ubertragungsfunktionen zur Verfiigung gestellt.
Nach jeder einzelnen Ubertragungsfunktion schitzt das
Modell den Zustand der Struktur ein, und merkt sich
gleichzeitig einen Teil der Informationen, die in den
néchsten Schritten relevant werden kénnten. Somit ste-
hen zusitzlich zu den Informationen aus den einzelnen
Ubertragungsfunktionen auch die iiber den graduellen
Ablauf des Schiadigungsprozesses zur Verfiigung.

Das Ergebnis der entsprechenden Modellierung zeigt Ab-
bildung 5 (rechts). Dabei entspricht die verwendete Mo-
dellkonfiguration bis auf die vorgeschaltete Gated Re-
current Unit (GRU) der des vorwirtsgerichteten neu-
ronalen Netzes aus dem vorigen Abschnitt. Beim Ver-
gleich der linken und rechten Seite von Abbildung 5 ist
zu erkennen, dass das rekurrente Modell (Ry = 0,97)
verlédsslichere und genauere Vorhersagen trifft als das
rein vorwértsgerichtete (Rs 0,83). Da im Gegen-
satz zu dem rein vorwirtsgerichteten Modell hier fiir
jede Zustandsschitzung die vorhergehenden Schritte
und der logische Zusammenhang des fortschreitenden
Schidigungsprozesses beriicksichtigt wird, ist das Modell
deutlich robuster gegen Ausreifler.

Zudem kann durch die Modellierung des zusam-
menhingenden Schidigungsprozesses statt der einzelnen
Zusténde die dritte oben gestellte Anforderung an ein
geeignetes Modell erfiillt werden. Das rekurrente Modell
sollte bei geeigneter Auswahl an Trainingsdaten in der
Lage sein, die aus reversiblen Anderungen resultieren-
den zeitlichen Charakteristika zu erkennen und von ei-
ner tatséchlichen Schiadigung unterscheiden zu koénnen.
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Weiterhin sollte das Modell nach erfolgreicher Genera-
lisierung der Schidigungsindikatoren auch abweichende
Schidigungsprozesse, etwa aus einem von der Realitét
abweichenden Ersatzmodell, einordnen kénnen.

Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wird ein Ansatz zur Modellierung gra-
dueller Schadigungsprozesse durch maschinelle Lernalgo-
rithmen motiviert und vorgestellt. Dieser basiert auf den
Anderungen der Schwingungseigenschaften der zu unter-
suchenden Struktur im Frequenzbereich. Unterschiedli-
che Herausforderungen werden diskutiert und Anforde-
rungen an ein geeignetes Modell abgeleitet. Ein auf rekur-
renten neuronalen Netzen basierendes, datengetriebenes
Modell wird als vielversprechendes Konzept identifiziert.

Nachdem in diesem Beitrag die grundsétzliche Funktions-
weise des vorgeschlagenen Ansatzes gezeigt wird, sind die
Moglichkeiten und Grenzen der Anwendbarkeit in wei-
teren Untersuchungen zu priifen. Dazu gehort eine kri-
tische Auseinandersetzung mit der Frage, inwieweit das
Modell tatsdchlich die Schidigungsprozesse generalisie-
ren kann. Auflerdem sollte die Komplexitdt der Struktur
erhoht werden, und untersucht werden, inwiefern die In-
terpretierbarkeit des maschinellen Lernmodells invers auf
erklarbare Schédigungsindikatoren schlieflen lassen kann.
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