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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Im Verlauf der letzten Jahrzehnte ist die Anzahl der Schwerfahrzeuge im Bundesfern-
straBennetz signifikant gestiegen. Im Vergleich zu Ergebnissen der 1980er Jahre hat
sich die Fahrzeuganzahl etwa auf den doppelten Wert erhoht [BuSL07]. Hinsichtlich
der Anzahl an Zulassungsantrigen fiir genechmigungspflichtige Schwertransporte sind
zugleich iiberproportionale Zuwéchse zu verzeichnen [Naum02, NaFH05, SaBS06].
Zusitzlich zum generell gestiegenen Verkehrsaufkommen werden Uberladungen von
Schwerfahrzeugen haufig beobachtet [Naum02, VaHe05]. Unléngst standen die Einfiih-
rung von neuen Fahrzeugkonzepten und die Anhebung der zuldssigen Gesamtgewichte
auf 50 t und mehr in der 6ffentlichen Diskussion [GKLR06, Naum06, GrHLO7].

Prognosen iiber die Verkehrsentwicklung bis zum Jahr 2015 weisen einen Anstieg des
Schwerverkehrs von bis zu 60 % gegeniiber dem Jahr 2000 aus [Naum07, VDAO6]. Da
ein weiterer Ausbau des StraBlennetzes nur noch eingeschriankt moglich ist, wird der zu
erwartende Schwerverkehr vornehmlich durch eine intensivere Nutzung der bestehen-
den Infrastrukturobjekte bewiltigt werden [NaumO02]. Der Schwerpunkt der 6ffentlichen
Investitionen wird sich dementsprechend von der Planung neuer auf die Erhaltung be-

stehender Bauwerke verlagern.

Ein erhohter Erhaltungsaufwand wird insbesondere fiir die Briickenbauwerke im Zuge
der Bundesfernstralen erforderlich werden. Da der iiberwiegende Teil der Bauwerke
aus der Phase des Wiederaufbaus in der Nachkriegszeit stammt, weisen die Objekte ein
durchschnittliches Alter von 30-50 Jahren auf [NaFHOS5]. Der Briickenbestand ist von

sehr hohem Anlagevermdgen und von libergeordneter volkswirtschaftlicher Bedeutung.
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Zur Gewihrleistung der Stand- und Verkehrssicherheit sowie der Dauerhaftigkeit wird
der Zustand der Bauwerke periodisch im Rahmen von normativ geregelten Priifungen
festgestellt, wobei die Bewertungen subjektiv geprédgt sein konnen [BoBe03, SaBe05].
Offensichtlich geschiddigte Bauwerke, tliber die unzureichende Informationen vorliegen
oder deren Schiden nur schwierig zu quantifizieren sind, werden héufig konservativ
bewertet und ggf. kostenintensiven ErtiichtigungsmaBnahmen unterzogen [BoBe03].
Objektive Aussagen iiber den Bauwerkszustand kénnen mit Hilfe von Methoden des
Structural Health Monitoring gewonnen werden [Peet00, SaBe05]. Im Rahmen von
adidquaten Analyseverfahren werden hierbei Messungen, die am {iberwachten Bauwerk
durchgefiihrt werden, zur Ermittlung des wirklichkeitsnahen Tragwerkszustandes aus-

gewertet.

Die objektive Zustandsbewertung erfordert stets die Kenntnis der vorhandenen Bean-
spruchung sowie der effektiv einwirkenden Lasten [RSRS05]. Eigen- und Ausbaulasten
konnen ohne besondere Malinahmen hinreichend genau abgeschitzt werden. Die Be-
stimmung der tatsdchlichen Verkehrslasten geht jedoch mit einem bedeutend hdheren
Aufwand einher [MeSe95, FFKM96, CuLP05, RSRS05, HaGr06, MeHi06, NBBPO07].

Zu deren Ermittlung konnen Methoden der Lastidentifikation eingesetzt werden.

Die Kenntnis der tatsdchlichen Verkehrssituation hinsichtlich der einwirkenden Lasten

hat neben der sachgemiBBen Bauwerksbeurteilung unter anderem folgenden Nutzen:

e Planung zukiinftiger Infrastrukturobjekte: Anpassung der relevanten technischen
Regelwerke an gednderte Verhiltnisse

e Erfassung von Achslasten: Uberhohte Achslasten schidigen den StraBenbelag
iiberméBig und verursachen hohe wirtschaftliche Folgeschiden

e Strafverfolgung tliberladener Fahrzeuge: Gewéhrleistung der Verkehrssicherheit
bei Durchsetzung gesetzlicher Vorschriften, zudem Sicherstellung der Wettbe-
werbsgleichheit der Spediteure

e Zielgerichtete Zuweisung von budgetierten und begrenzten Haushaltsmitteln, ggf.

im Rahmen eines generellen Verkehrsmanagements

Eine geschlossene Losung zur automatisierten Verkehrslastermittlung, die in Kombina-
tion mit einem Uberwachungssystem zur friihzeitigen Schadensfeststellung eingesetzt
werden kann, verspricht die Unterstiitzung der objektiven Zustandsbewertung, die Sen-
kung von Erhaltungskosten und folglich die Verldngerung der Nutzungsdauern. Die
Entwicklung eines derartigen Ansatzes, dessen Implementierung und Validierung an-

hand eines praxisrelevanten Beispiels sind die Intentionen der vorliegenden Arbeit.
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1.2 Stand der Forschung

1.2.1 Verkehrslastermittlung

Methoden der Lastermittlung kénnen allgemein in zwei Kategorien unterteilt werden:
Die direkten und die indirekten Methoden. Direkte Methoden bestimmen eine gesuchte
Lastgrofle mit Hilfe geeigneter Messinstrumente, die am Lastangriffspunkt eingesetzt
werden. Indirekte Methoden analysieren eine Strukturantwort hinsichtlich der verursa-

chenden Lasten und ermitteln sowohl deren GréBen als auch die Angriffspunkte.

Zum Erhalt von statischen Fahrzeuglasten und -varianten unter reguldren Verkehrsbe-
dingungen wurden Weigh-in-Motion (WIM) Systeme entwickelt und angewendet
[WAVEO1a]. Ohne Stérung des Verkehrsflusses wird das gesamte Verkehrsaufkommen
erfasst. Die direkte Messung wird mit Hilfe von Systemen in oder auf dem Fahrbahnbe-
lag vorgenommen, wohingegen die indirekte Messung mit Systemen an bestehenden

Briickentragwerken erfolgt [Gonz01].

Direkte Messung: Systeme in oder auf dem Fahrbahnbelag

WIM-Systeme in oder auf dem Fahrbahnbelag verwenden Platten- oder Streifensenso-
ren zur Bestimmung der Verkehrslasten. Grundsitzlich befinden sich die Sensoren in
direktem Kontakt mit den dariiber verkehrenden Rad- bzw. Achslasten. Die physikali-
schen Messprinzipien des Platten- und Streifensensors unterscheiden sich wie folgt:
Wihrend der Plattensensor bei einer Fahrzeugiiberfahrt jeweils iiber die ganze Radauf-
standsfldche belastet wird, erfahrt der Streifensensor je Achse eine Belastung durch ein
schmales Reifensegment. Beim Plattensensor werden die Lasten durch Messung direkt
erhalten. Die Lastermittlung beim Streifensensor erfordert die Integration der aufge-
zeichneten Messsignale iiber die Zeit. Die erzielbare Genauigkeit ist hierbei in starkem
Malle von der genauen vorherigen Abschdtzung der Fahrzeuggeschwindigkeit abhéngig.
Aufgrund der Aufzeichnung und Auswertung von zeitlich sehr kurzen Signalen sind die
Systeme sensitiv beziiglich Signalrauschens und Messungenauigkeiten. Streifensenso-
ren weisen eine geringere Genauigkeit als Plattensensoren auf [IRDO1]. Die Sensorkos-
ten liegen jedoch deutlich unter denen eines Plattensensors [IRD01]. Durch die Nutzung
mehrerer Streifensensoren, die in Fahrtrichtung hintereinander angeordnet werden,
wurde die Genauigkeit deutlich verbessert [JaOBO05]. Bei diesen Systemen werden die
statischen Lasten iiblicherweise durch Mitteln der einzelnen Sensorsignale bestimmt.

Grundsatzlich miissen eingesetzte Sensoren eine extreme Robustheit und Dauerhaftig-
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keit aufweisen, da sie sdmtlichen Umwelteinfliissen (insbesondere Temperatur und
Feuchte) sowie hohen mechanischen Anspriichen (bspw. Schneepfliige und -ketten)
direkt ausgesetzt sind [OpKu05].

Die unbekannte Fahrzeugdynamik (Art der Fahrzeugfederung und -ddmpfung, tatsdch-
licher Reifendruck, etc.) stellt eine wesentliche Beeintrachtigung der Fahrbahn-Systeme
dar. Dynamische Effekte infolge der Fahrzeug-Fahrbahn-Interaktion konnen beachtliche
Abweichungen in den ermittelten statischen Lasten zur Folge haben [WAVEO1a]. Der
Einfluss und die GréBenordnung dynamischer Effekte wurde in [LuBa99] untersucht:
Auf Grund einer Bodenwelle vor einer Briicke wurden an einem instrumentierten Fahr-
zeug dynamische Radlasten gemessen, die das Zweifache der statischen Lasten betru-
gen. Zur Minimierung derartiger Effekte und ihres Einflusses auf die Genauigkeit der

Systeme ist ein ebener Fahrbahnbelag vor der Messstelle von hoher Bedeutung.

Indirekte Messung: Systeme an bestehenden Briickentragwerken

WIM-Systeme an bestehenden Briicken (B-WIM) nutzen das gesamte Bauwerk als
Messinstrument. Im Rahmen einer Lastidentifikation werden erfasste Tragwerksreak-
tionen hinsichtlich der verursachenden Lasten analysiert. Zur Messdatenanalyse sind
komplexe Algorithmen erforderlich, da die Uberlagerung der Tragwerksreaktionen in-

folge mehrerer Fahrzeuge auf dem Bauwerk zu beriicksichtigen ist [ZnLKO05].

In einzelnen Anwendungen haben B-WIM-Systeme eine hohe Genauigkeit erreicht.
Aufgrund der Verkehrslastermittlung auf der Basis kontinuierlicher Tragwerksmes-
sungen sind die Systeme wenig sensitiv beziiglich der unbekannten Fahrzeugdynamik
bzw. dynamischer Effekte der Fahrzeug-Fahrbahn-Interaktion [WAVEOla]. Zur Mes-
sung werden im Allgemeinen handelsiibliche Dehnungsmessstreifen und Wegaufneh-
mer eingesetzt. Herkdmmliche Systeme verfiigen iiber Achsdetektoren in der Fahrbahn.
Der Einsatz von zwei Detektoren je Fahrspur ermoglicht hierbei die Bestimmung der
Fahrzeuggeschwindigkeit, der Achslagen und in der Folge des Fahrzeugtyps. Systeme
ohne jegliche Detektoren in oder auf der Fahrbahn (Free-of-Axle-Detector, FAD oder
Nothing-On-the-Road, NOR) stellen eine Weiterentwicklung der traditionellen B-WIM-
Systeme dar [ZnLKO05]: Die Dauerhaftigkeit der Systeme wird maBgeblich gesteigert,
da keine Sensoren vorhanden sind, die der direkten Verkehrsbelastung ausgesetzt sind.
Dartiber hinaus werden Installations- und Wartungskosten gesenkt. Sowohl fiir FAD-
als auch fiir NOR-Systeme werden die Fahrzeuggeschwindigkeit und die Achskonfigu-
rationen durch die Analyse der Aufzeichnung von Sensoren, die an zweckmaBig ausge-

wihlten Stellen am Bauwerk angebracht wurden, ermittelt.
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Diese Form der Verkehrslastermittlung erfordert kontinuierliche Bauwerksmessungen.

Briicken-WIM und -monitoring kdnnen daher gut kombiniert werden.

Mit dem Ziel der Entwicklung einer Methodik zur Ermittlung statischer Verkehrslasten,
welche in einem Monitoringsystem zur Zustandsiiberwachung von Briickenbauwerken
integriert werden konnte, werden nachfolgend Methoden der Lastidentifikation betrach-
tet. Zundchst werden grundsétzliche Ansdtze zur Losung inverser Probleme des Inge-
nieurwesens dargestellt und die Lastidentifikation allgemein eingeordnet. Wesentliche

Ansatze werden anschlieend im Einzelnen erlautert.

1.2.2 Losungsansitze fiir inverse Probleme des Ingenieurwesens

Eine reale Tragstruktur wird durch das theoretische Rechenmodell M abgebildet, das
eine Last- (L), System- (S) und Reaktionskomponente (R) geméf des Tupels der nach-
folgenden Gleichung beriicksichtigt:

M=[L,S,R] (1.1)

Die Systemkomponente beinhaltet hierbei Angaben beziiglich der geometrischen Re-
prasentation der Tragstruktur, der Lagerungsbedingungen, der Materialeigenschaften
und systembezogener Parameter. Fiir ein mechanisch nichtlineares Problem sind die
einzelnen Kenngréflen des Systems S von den einwirkenden Lasten L abhidngig. Fiir ein

lineares Problem ist S unabhdngig von L.

Hinsichtlich der gesuchten Information werden direkte und inverse Aufgabenstellungen
unterschieden [LiXWO01, Uhl07]. Die direkten Probleme (auch: Vorwértsprobleme) be-
schéftigen sich mit der Ermittlung der Tragwerksreaktion R bei bekanntem L und S. Fiir
die inversen Probleme werden zwei Aufgabengebiete betrachtet: Die Lastidentifikation
setzt sich mit Mechanismen zur Bestimmung von L bei gegebenem S und R auseinan-
der, wohingegen die Systemidentifikation Methoden zum Erhalt von S bei Vorgabe von

L und R untersucht.

Inverse Probleme gelten als schlecht-gestellt und besitzen in der Regel keine eindeutige
Losung. Fiir praxisrelevante Aufgaben kann meist keine analytisch geschlossene Lo-

sung angegeben werden [Groe93, Uhl07].

Fiir einen Grofiteil der inversen Probleme des Ingenieurwesens sind die zugehdrigen
Vorwirtsloser verfiigbar. In solchen Fillen kann das inverse Problem als direktes Pro-

blem mit unvollstindiger Eingabeinformation aufgefasst werden [LiXWO01]. Mit Hilfe
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parametrisierter Rechenmodelle konnen derartige Probleme im Rahmen einer iterativen
Anpassung der relevanten Kennwerte gelost werden: Die Interpretation adaptierter Mo-
delle ermoglicht den Riickschluss beziiglich der gesuchten Gréfen. Da der Vorwértslo-
ser iiblicherweise isoliert eingesetzt wird, konnen nichtlineare Probleme direkt behan-
delt werden. Dariiber hinaus ist die strikte Unterscheidung der Komponenten nach Glei-
chung 1.1 nicht mehr erforderlich. Dies ermdglicht die Losung gemischter Aufgaben
der Last- und Systemidentifikation. Die Modelladaption basiert in aller Regel auf einer
Finite Elemente Struktur [LinkO00].

Alternativ zur Modelladaption lassen sich inverse Aufgaben des Ingenieurwesens auch
durch die Abbildung der unbekannten Zusammenhédnge in nachgeordneten Modellen
16sen. Hierzu konnen Methoden der Statistik (bspw. Regressionsanalyse) oder der
kiinstlichen Intelligenz (bspw. kiinstliche Neuronale Netze) eingesetzt werden. Als
Black-Box-Systeme beschreiben die Modelle Beziehungen, die zwischen den Kompo-
nenten gemal Gleichung 1.1 bestehen. Die Feststellung der ma3gebenden System- oder
LastkenngroBen ist nur eingeschrankt mdglich. Derartige Ansitze sind zur ingenieur-

miBigen Losung realer Praxisprobleme wenig geeignet.

1.2.3 Lastidentifikation

Zur Lastidentifikation konnen im Grundsatz zwei Herangehensweisen unterschieden
werden: (1) Das Vorgehen iiber dynamische Bauwerksmessungen und eine Interpreta-
tion der dynamischen Charakteristik der Struktur und (2) die Aufzeichnung von Ver-

formungen und Dehnungen und die anschlieende statische Analyse.

Dynamische Ansétze nutzen insbesondere modale Systemeigenschaften (Eigenfrequen-
zen und -formen) und die Verldufe gewonnener Ubertragungsfunktionen zur Lastidenti-
fikation. Das Vorgehen iiber stark kondensierte Daten bringt den Vorteil der Daten-
kompression mit sich, geht jedoch mit Verlusten an Informationen iiber das Tragsystem
einher [Muel03, HWSRO07]. Niederfrequente Strukturschwingungen, die normalerweise
verwendet werden, regen das System zur globalen Schwingung an. Auf Grund grofer
Wellenlidnge verringert sich jedoch die Sensitivitét beziiglich lokaler Effekte [Muel03,
FaSRO04, Frit05]. Die Abschitzung des Temperatureinflusses auf die Tragwerkssteifig-
keiten ist nur mit Schwierigkeiten moglich [PeMDO1, Felt02, FaSR04, Frit05]. Derarti-
ge Umwelteinfliisse kdnnen bei instationdren Systemen die dynamischen Systemeigen-
schaften deutlich beeintrachtigen [Muel03]. Im Vorgehen verbleiben grundsitzlich Un-
sicherheiten in der Bewertung der Dampfungsbeiwerte der Struktur [CaMo05, GeF105].
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Statische Ansdtze werden in [Muel03] als zielfilhrende Alternative zur Nutzung kon-
densierter Daten (bspw. der experimentellen Modalanalyse) benannt. Nach [GeF105]
stellen Dehnungen Tragwerksparameter ,,erster Ordnung® dar, die unmittelbar den vor-
liegenden Beanspruchungszustand représentieren und direkt auf das Tragverhalten
schlieen lassen. In Untersuchungen an realen Massivbriicken zeigten statische System-
kenngroBen im Vergleich zu Anderungen in der dynamischen Systemcharakteristik die
deutlich hohere Sensitivitit [GeF105, HCHF06].

Zur Lastidentifikation wurden in den vergangenen Jahren verschiedene Verfahren ent-
wickelt. Nachfolgend werden die wichtigsten Ansétze vorgestellt und hinsichtlich ihres

Bezugs zur vorliegenden Arbeit kritisch bewertet.

Moses présentiert in [Mose79] den vermutlich ersten Ansatz zur Identifikation von Ver-
kehrslasten durch die Analyse von Briickenmessungen. Zur Ermittlung der Fahrzeuglas-
ten miissen die Fahrgeschwindigkeiten und Achsabstinde bekannt sein. Das entwickelte
teilautomatisierte Verfahren beriicksichtigt nicht den Einfluss der lateralen Position der
Fahrzeuge und gilt ausschlieBlich fiir lineare Systeme. Aus heutiger Sicht ist das Vorge-

hen als ungeniigend zu bezeichnen.

D’Cruz und Crisp entwickeln in [DCCr90] einen analytischen Ansatz zur Bestimmung
von Ort und Grofe einer einzelnen Punktlast, die auf eine allseits gelenkig gelagerte
Rechteckplatte einwirkt. Im numerischen Beispiel werden zur Lastidentifikation vier
diskrete Messpunkte an der Platte simuliert. Ungenauigkeiten realer Messungen werden
durch das Hinzufiigen eines kiinstlichen Rauschens beriicksichtigt. Das Beispiel ist sehr
einfach und die Anwendung des entwickelten Ansatzes sehr stark begrenzt. Zur Uber-
tragung auf allgemeine Strukturen, welche mehreren Lasten ausgesetzt sind, wird die
Minimierung des quadrierten Fehlers aus gemessenen und berechneten Verformungs-
groBBen vorgeschlagen. Methoden der kleinsten Fehlerquadrate werden als sehr robust
gegeniiber verrauschten Messsignalen bezeichnet. Beispielhaft wird zur Losung des
Optimierungsproblems die Verwendung des GauB3-Newton-Verfahrens aufgezeigt. Der
Algorithmus kann in lokalen Minima der Zielfunktion enden und ist daher fiir komplexe

Aufgabenstellungen der Lastidentifikation wenig geeignet.

Uhl et al. schlagen in [UhPi01] und [UhPi03] die Verwendung eines einfachen Geneti-
schen Algorithmus (GA) zur Losung von Problemstellungen der Lastidentifikation vor.
Die Zielfunktion stellt die Minimierung der Fehlerquadratsumme aus gemessenen und
berechneten Tragwerksreaktionen dar. Die erforderlichen numerischen Berechnungen

werden in einem separaten Finite Elemente Programmsystem durchgefiihrt. Es wird
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festgestellt, dass ein derartiges Vorgehen zur globalen Losung sowohl linearer als auch
nichtlinearer mechanischer Probleme &uBlerst geeignet ist. Die gewihlte numerische
Reprisentation der Losungskandidaten in Vektoren von konstanter Lange beschriankt
jedoch den Ansatz in starkem MaBe: Die Anzahl der Lasten und deren mdgliche An-
griffsorte miissen fix in den Vektoren definiert werden. Im sehr simplen numerischen
Beispiel wird dies beispielhaft fiir eine Last mit zwei moglichen Angriffsorten darge-
stellt, im praktischen Beispiel sind die Anzahl der Lasten und deren Einwirkungspunkte

bereits bekannt. Die Analyse kontinuierlich erfasster Messgroflen ist nicht moglich.

Rojas Flores et al. setzen in [RoCh04] ein hybrides Verfahren auf der Basis der Partikel
Schwarm Optimierung (PSO) und der Sequentiellen Quadratischen Programmierung
(SQP) zur Lastidentifikation ein. Die Zielfunktion wird durch die Differenz aus moda-
len Kennwerten und den zugehdrigen Ergebnissen einer Finite Elemente Berechnung
beschrieben. Die Anwendung wird anhand von zwei einfachen numerischen Beispielen
demonstriert. Aufgrund der Verwendung der dynamischen Charakteristik ist das Vorge-
hen zur Ubertragung auf reale Massivbriicken ungeeignet. Nichtsdestotrotz wird auch
hier festgestellt, dass die Lastidentifikation geeignete Optimierungsmethoden erfordert,
welche die Suche der globalen Extrema der Zielfunktion ermdglichen. PSO wird gezielt
zu diesem Zweck eingesetzt. SQP dient im hybriden Ansatz zur Verfeinerung von ge-

wonnenen Losungen im Rahmen einer lokalen Suche.

Yang et al. verwenden in [YaWSO05] ein auf Genetischer Programmierung (GP) basie-
rendes Optimierungsverfahren zur Ermittlung der Anregungslasten dynamischer Syste-
me. Die GP wird gewihlt, da diese als stochastisches Suchverfahren globale Extrema
ermittelt. Im Vergleich zum GA ermdglicht die GP die ,flexible Représentation der
Losungskandidaten®, die hinsichtlich ihrer AbbildungsgroBe keinen Einschrinkungen
unterliegen. Die GP wird daher als zielfiihrend zur Losung komplexer Aufgaben der
Lastidentifikation beschrieben. Die entwickelte Methodik ist aufgrund der Betrachtung

dynamischer Systemeigenschaften fiir die Anwendung auf Massivbriicken ungeeignet.

Znidari¢ et al. beschreiben in [WAVEO01b] und [ZnLKO05] das entwickelte SiWIM-
System. Aufbauend auf dem in [Mose79] vorgeschlagenen Algorithmus werden Fahr-
zeuglasten durch die Auswertung von Dehnungen, die an instrumentierten Briicken-
iiberbauten gewonnen werden, ermittelt. SIWIM erfordert keine Installationen auf dem
Bauwerk. Die Fahrzeuggeschwindigkeit und die Achsabstinde werden zusédtzlich zu
den gesuchten Fahrzeuglasten im Rahmen eines Optimierungsverfahrens bestimmt. Das
Optimierungsverfahren basiert auf der Powell-Methode und beriicksichtigt die Minimie-

rung einer Zielfunktion, welche die quadrierte Differenz aus berechneten und gemesse-
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nen Tragwerksreaktionen betrachtet. Vergleichende Untersuchungen belegen [FeTeO01],
dass die Powell-Methode dazu neigt, in lokalen Extrema einer Fehlerfunktion zu enden.
Um das Auffinden der globalen Minima zu unterstiitzen, werden im Rahmen umfang-
reicher Sensitivitdtsstudien [WAVEOQ1b] scharfe Zwangsbedingungen fiir die zu opti-
mierenden Parameter definiert. Die dargelegten Grundlagen gelten ausschlieBlich fiir
linear elastische Systeme. Ohne Riicksicht hierauf soll SiIWIM zur Anwendung an ver-
schiedensten Briickenbauwerken geeignet sein [ZnLKO05]. Die Methodik wurde bisher

insbesondere bei Bauwerken mit geringen Spannweiten eingesetzt.

Wengzel et al. prasentieren in [WeFV05] und [WeVe08] das entwickelte System DyGeS
(,,Dynamisches Gewichtserfassungs-System®). Zur Ermittlung von Verkehrslasten auf
Briicken wird das Schwingungsverhalten der Tragwerke unter Umgebungseinfliissen
(ambient) analysiert. Das Vorgehen erfordert die separate Ermittlung von Fahrzeugge-
schwindigkeiten und beruht auf der Auswertung von aufgezeichneten Bauwerksbe-
schleunigungen infolge der Fahrzeuglasten. Da die Beschleunigungen stark von den
Fahrzeuggeschwindigkeiten abhéngen, ist die genaue Geschwindigkeitsermittlung von
sehr hoher Bedeutung. Im Analyseverfahren werden die Beschleunigungssignale zwei-
mal integriert und die erhaltenen dynamischen Verformungen (Schwingwege um die
Nulllinie) im Rahmen eines eigens entwickelten Verfahrens in absolute Verformungen
iberfiihrt. Die Ermittlung der absoluten Verformungen ist bauwerksspezifisch und un-
terliegt gewissen Ungenauigkeiten. Der Ansatz ist auf lineare Systeme beschrinkt, da
der Gewichtserfassung die Ergebnisse von Belastungsversuchen (vertikale Bauteilver-
formungen in Abhingigkeit von der Fahrzeuggeschwindigkeit und dem -gewicht) linear
zu Grunde gelegt werden. Dariiber hinaus liefert das entwickelte System lediglich eine
Néherung der wirklichen Lasten: DyGeS bestimmt ,Ereignisse®, welche ein oder
mehrere Fahrzeuge umfassen, ein Gewicht und eine Geschwindigkeit aufweisen. Die
Identifikation der einzelnen Fahrzeuge sowie die genaue Ermittlung von Gesamtgewicht
und Achslasten sind nicht méglich.

Die nachfolgenden Ansdtze nehmen eine Lastidentifikation mit Hilfe von kiinstlichen

Neuronalen Netzen (NN) vor:

Gagarin et al. setzen in [GaFA94] Neuronale Netze zur Bestimmung von Fahrzeugattri-
buten aus Briickenmessungen ein. In einem zweigegliederten Analyseverfahren wird ein
erstes NN verwendet, um den Fahrzeugtyp zu erhalten. Im Anschluss dient ein zweites,
fahrzeugtypspezifisches NN dazu, die Geschwindigkeit, Achslasten und -abstinde zu

ermitteln. Einen wesentlichen Schwachpunkt des Systems stellt die Einschrankung auf
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einzelne Fahrzeugereignisse dar — zur Lastidentifikation darf sich ausschlieBlich ein
Fahrzeug auf dem Briickenbauwerk authalten, was die praktische Anwendung des An-
satzes sehr stark begrenzt. Dariiber hinaus ist eine extrem hohe Anzahl an Neuronalen
Netzen erforderlich, um sédmtliche Fahrzeugtypen abzudecken. Das Vorgehen ist sehr
starr und ausgesprochen bauwerksspezifisch. Im Vergleich verschiedener Netzstruktu-
ren konnten mit Hilfe von mehrschichtigen feedforward Architekturen akzeptable Er-

gebnisse erreicht werden.

Uhl verwendet in [Uhl02] Neuronale Netze zur Ermittlung von Kréiften, die am Damp-
fer des Hauptrotors eines Helikopters auftreten. In einem zweistufigen Vorgehen wird
mit Hilfe von fiinf gemessenen Grofen (Flughdhe, horizontale Geschwindigkeit, Gier-,
Nick- und Rollwinkel) die Lastidentifikation durchgefiihrt. Ein erstes NN dient zur Be-
stimmung eines Flugstatus. Insgesamt konnen 44 fix definierte Flugstadien festgestellt
werden. Nachgeschaltete NNs werden zur Ermittlung der am Dampfer wirkenden Krif-
te verwendet. Entsprechend der Flugstadien sind hierzu 44 verschiedene NNs erforder-
lich. Die Herangehensweise unterliegt ausgesprochen starren Strukturen und ist sehr
problemspezifisch. Die eingesetzten mehrschichtigen feedforward Netze mit sigmoider
Aktivierungsfunktion und Backpropagation-Training zeigten jedoch eine vielverspre-
chende Leistungscharakteristik in der Verarbeitung realer Messgrof3en, dies insbesonde-

re im Rahmen der ,,ersten” Mustererkennung zur Feststellung des Flugstatus.

1.3 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit soll unter Berilicksichtigung der aufgefiihrten Schwichen
bisheriger Methoden ein durchgéngiger Ansatz zur Identifikation statischer Verkehrs-
lasten auf der Basis gemessener Querschnittsdehnungen von Briickeniiberbauten entwi-
ckelt werden. Vor dem Hintergrund stetig steigender Beanspruchungen der bestehenden
Briicken soll die zu entwickelnde Methodik in Monitoringsysteme der kontinuierlichen
Zustandsiiberwachung integrierbar sein. Dieser Anforderung entsprechend werden die
Verkehrslasten indirekt im Rahmen einer Lastidentifikation ermittelt: Mit Hilfe von
adidquaten Optimierungsverfahren werden numerische Rechenmodelle auf am Bauwerk
gemessene Grofen adaptiert. Die Lastkomponente der Modelle beschreibt die zum
Messzeitpunkt jeweils vorliegende Belastungssituation. Um globale Losungen zu erhal-
ten, werden Evolutiondre Algorithmen zur Optimierung eingesetzt. Kiinstliche Neuro-
nale Netze werden hybrid eingebunden und sollen einen effizienten Optimierungspro-

zess unterstlitzen. Im Vorgehen wird die Robustheit gegeniiber teilweise verrauschten
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und ungenauen Messgroflen sowie die Giiltigkeit des Ansatzes fiir lineare und nicht-
lineare Systeme gewihrleistet. Zur Auswertung von kontinuierlich erfassten Messgro-
Ben werden geeignete Verfahren untersucht. Durch die gezielte Beschrankung auf die
Tragwerksreaktionen, welche mafigeblich auf die einwirkenden Lasten schlieBen lassen,
sollen der Einsatz einer minimalen Anzahl an Sensoren und eine effiziente Lastidentifi-
kation ermdglicht werden. Die Messung soll mit Hilfe von handelsiiblichen Dehnungs-
messstreifen und wieder verwendbaren Wegaufnehmern, ohne Installationen in oder auf

der Fahrbahn, erfolgen.

Der Aufbau der Arbeit orientiert sich an den beschriebenen Zielen. Im folgenden Kapi-
tel 2 werden die erforderlichen Grundlagen der evolutiondren Optimierungsverfahren
und kiinstlichen Neuronalen Netze dargelegt. Im Kapitel 3 wird der entwickelte I[IM
(Identification-in-Motion) Algorithmus vorgestellt und erldutert. Kapitel 4 zeigt dessen
prototypische Implementierung und weitere entstandene Softwareapplikationen, die zur
Vorhaltung und Aufbereitung von erfassten Messdaten bzw. zur Nachbereitung von
gewonnenen Ergebnissen erforderlich sind. Im Kapitel 5 werden die entwickelten An-
sdtze der Messdatenanalyse evaluiert. Im Rahmen von umfangreichen Parameterstudien
werden die Einflussgroflen festgestellt, welche maB3geblich den Prozess der Losungsfin-
dung sowie die erzielbare Losungsqualitit der eingesetzten evolutionidren Optimie-
rungsverfahren und kiinstlichen Neuronalen Netze bestimmen. Kapitel 6 stellt das Po-
tential der entwickelten Methodik anhand der Anwendung an einer realen Spannbeton-
briicke dar. Im Kapitel 7 werden die Erkenntnisse zusammengefasst und weiterer For-

schungsbedarf aufgezeigt.
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Kapitel 2

Methoden des Soft Computing

2.1 Soft Computing

Soft Computing (SC) vereinigt biologisch motivierte Methoden der Informationsverar-
beitung zur Verwirklichung robuster und kostengiinstiger Losungsverfahren fiir kom-
plexe Problemstellungen der Realitidt [Zade94, ZadeOl]. Im Unterschied zum Hard
Computing erfordern die Problemldser keine exakten analytischen Modelle — vielmehr
berticksichtigen die SC-Methoden bewusst die Verarbeitung ungenauer, unvollstdndiger
und teilweise fehlerhafter Information, um hierdurch eine Verringerung der Granularitét
der Aufgabenstellung oder eine Aufweichung definierter Optimierungsziele zu ermdgli-
chen [LiIRW98]. Einbuf3en in der Losungsgenauigkeit gehen mit immensen Zugewinnen
an Flexibilitdt und Variabilitét zur Bearbeitung gegebener Probleme, die mit konventio-

nellen exakten Methoden bisher nicht oder nicht zufrieden stellend 16sbar waren, einher.

Vorbilder der SC-Methoden sind leistungsstarke Problemldser der belebten Natur. Die-
se umfassen insbesondere [Zade94, EiSmO03, Lipp05]:

e Das menschliche Gehirn und

e den evolutiondren Prozess, der letztlich das menschliche Gehirn hervorbrachte.

Die Ubertragung auf rechnergestiitzte Losungsstrategien fiihrt unter anderem auf kiinst-
liche Neuronale Netze und Evolutiondre Algorithmen. Mit Hilfe kiinstlicher Neuronaler
Netze werden die vernetzte Struktur natiirlicher Gehirne imitiert, das Lernvermdgen
nachempfunden und nichtlineare Schlussfolgerungsmechanismen abgebildet [NaKK96,
Zell03]. Evolutiondre Algorithmen verbessern Losungskandidaten hinsichtlich einer
definierten Problemstellung durch die Simulation der biologischen Evolution. Sie zéh-

len zur Gruppe der stochastischen Suchverfahren und haben sich im Rahmen zahlrei-
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cher Optimierungsaufgaben zur Ermittlung der globalen Extrema in komplexen Such-

rdumen als sehr geeignet erwiesen [K0za92, Koza9%4].

Im Soft Computing besteht nicht der Anspruch, die Ursprungssysteme physikalisch
,.korrekt” zu modellieren. Zur Konstruktion von effizienten Problemlosern werden ein-

zelne Techniken in Kombination und keineswegs in Konkurrenz eingesetzt [ZadeO1].
2.2 Evolutionire Algorithmen

2.2.1 Allgemeines

Evolutiondre Algorithmen (EA) sind Optimierungs- und Verbesserungsalgorithmen, die
Elemente der Darwinschen Evolutionstheorie flir mathematische und ingenieur-

technische Fragestellungen nutzbar machen.

Gemil Darwin [Dal859] streben in der biologischen Evolution die Individuen der Po-
pulationen nach Uberleben und Reproduktion. Uber Generationen erfolgt eine Anpas-
sung und Verbesserung der Individuen hinsichtlich vorhandener Umgebungsbedingun-
gen. Die Individuen werden hierzu Variation und Selektion unterzogen. Dem Paradigma
»durvival of the Fittest* folgend iiberleben und reproduzieren sich vornehmlich Indivi-
duen, die einen hohen Adaptionsgrad, eine hohe Fitness, aufweisen. Im Sinne stochasti-
scher Suchverfahren werden in einem Evolutiondren Algorithmus die Losungskandida-
ten (= Individuen der Population) beziiglich eines festgelegten Giitekriteriums (= Fit-
ness) im Rahmen eines iterativen Prozesses (= Generationen) im Hinblick auf eine defi-
nierte Problemstellung (= Umgebungsbedingungen) in geeigneter Weise verbessert
(= Variation und Selektion) [Geye95, Gold89, BBJP03, EiSm03].

Das grundsitzliche Ablaufschema der Evolutiondren Algorithmen kann der Abbil-
dung 2.1 entnommen werden. Ublicherweise wird die erste Population von x Individuen
zufillig generiert. Mit Hilfe einer Zielfunktion, der Fitnessfunktion, werden die Indivi-
duen bewertet und die Fitness ermittelt. Basierend auf den Ergebnissen wird die Selek-
tion der Eltern durchgefiihrt. Individuen mit relativ besseren Fitnesswerten werden mit
relativ hoherer Wahrscheinlichkeit als Eltern gewihlt. Die 4 > ¢ Nachkommen werden
auf Grundlage der selektierten Individuen durch die Anwendung der evolutiondren Va-
riationsoperatoren der Rekombination und Mutation erstellt. Nach der Fitnesswerter-
mittlung werden die fittesten ¢ Individuen in die Population der Folge-Generation iiber-
tragen. Der Gesamtprozess wird iiber mehrere Generationen ausgefiihrt, bis schlieBlich

ein definiertes Abbruchkriterium erfillt wird.
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Abbildung 2.1: Prinzipielles Ablaufschema Evolutionirer Algorithmen

Erste Untersuchungen zur Uberfiihrung des evolutioniren Prozesses auf technische Sys-
teme wurden Anfang der 1960er Jahren von Bremermann durchgefiihrt [Adam03,
EiSmO03]. Unabhéngig voneinander wurden in den folgenden Jahren drei Implementie-
rungen des grundsitzlichen Ansatzes verfolgt. Fogel et al. [FOOW66] entwickelten die
Evolutionire Programmierung, Holland [Holl75] die Genetischen Algorithmen und Re-
chenberg und Schwefel [Rech73, Schw81] die Evolutionsstrategien. In den 1990er Jah-
ren wurden die drei Bereiche aufgrund ihrer Gemeinsamkeiten als eigenstdndige Dia-
lekte unter dem Begriff der Evolutiondren Algorithmen zusammengefasst [SDBF93,
Whit01, EiSm03]. Zugleich wurde von Koza [K0za92] die Genetische Programmierung
als weiteres Teilgebiet eingefiihrt.

Nachfolgend werden in Ergdnzung zur Abbildung 2.1 die wesentlichen Komponenten,

welche fiir die Dialekte der Evolutiondren Algorithmen gleichermalen gelten, erldutert.

Reprisentation

In Evolutiondren Algorithmen werden codierte Versionen der Losungskandidaten be-
handelt. Die codierte Losung wird als Genotyp bezeichnet, wohingegen die decodierte
Losung den Phénotyp beschreibt. Zur Erzielung eines effizienten Optimierungsprozes-
ses ist die Wahl einer addquaten Reprédsentationsform von extrem hoher Bedeutung
[Banz01, ZWSMO06]. Mit der Festlegung der Repriasentationsform sind die Transforma-
tionsmechanismen zur Uberfiihrung der Genotypen in die Phinotypen und umgekehrt
zu spezifizieren (Codierung und Decodierung).

Die verschiedenen EA-Dialekte werden {iiblicherweise anhand der jeweils gewihlten

Reprisentationsart charakterisiert. Die Tabelle 2.1 enthilt eine Ubersicht zu den wesent-
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lichen Dialekten. Die Evolutiondre Programmierung wird nicht gesondert betrachtet, da
deren heutige Form ,,anndhernd identisch* [Whit01] mit den Evolutionsstrategien ist.
Historisch bedingt nutzen Genetische Algorithmen hauptséchlich eine bindre und Evo-
lutionsstrategien eine reelle Reprisentation der Genotypen in Vektoren von meist kons-
tanter Lange. Die Genetische Programmierung verwendet komplexere Strukturen, wie
Ableitungsbdume, ohne Beschrankungen hinsichtlich der Abbildungslédnge. Die Tabelle
2.1 zeigt unter anderem Besonderheiten der Selektion, Rekombination und Mutation der

Dialekte. Diese EA-Komponenten werden nachfolgend erldutert.

Tabelle 2.1: Ubersicht zu den wesentlichen Evolutioniren Algorithmen

Merkmal Genetische Evolutions- Genetische Pro-
Algorithmen (GA) strategien (ES) grammierung (GP)

Reprisenta- bindr oder reell, in Vek- |reell, in Vektoren von |Baumstrukturen, ohne

~op toren von meist fest meist fest vorgegebener |Beschrinkung der Ab-

tion .. .. . ..
vorgegebener Linge Linge bildungslinge

Selektion detqnplnlstlsch oder deterministisch detqrmmshsch oder
zufillig zufillig

sekundérer Variations-

Rekombina- [primérer Variationsope-
operator, sofern ver-

primérer/einziger Varia-

tion rator tionsoperator
wendet
, _ - _ . |sekundérer Variations-
. sekundérer Variations- |primérer/einziger Varia-
Mutation . operator, sofern ver-
operator tionsoperator
wendet

Fitnessfunktion und -wert

Die Fitnessfunktion reprisentiert das wesentliche Element zur Definition der Anforde-
rungen zur Losung der Problemstellung. Mit ihrer Hilfe wird die Giite, der Fitnesswert
ent (i), des i-ten Losungskandidaten ermittelt. Ublicherweise nimmt die Auswertung
mehr als 99 % des gesamten EA-Rechenaufwands ein [EiSc02]. Im Sinne der biologi-
schen Evolution werden Individuen von hoherer Fitness bevorzugt. Die Ubertragung auf
rechnergestiitzte Problemlosungsstrategien fithrt somit auf Maximierungsprobleme. Die
Uberfiihrung eines Maximierungs- in ein Minimierungsproblem stellt eine mathema-

tisch triviale Aufgabe dar.

Population

In der Population werden mdgliche Losungen vorgehalten. Die Populationsgréf3e kenn-
zeichnet die Anzahl der Individuen und wird iiblicherweise mit u beziffert. Die Lo-

sungsvielfalt, welche eine Population umfasst, wird als Diversitét bezeichnet.
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Initialisierung

Zur Initialisierung wird eine erste Population von Individuen erzeugt. Ublicherweise
werden die Individuen stochastisch {iber den Suchraum verteilt. Der Initial-Population
konnen bereits bekannte — gute — Losungen ,,eingeimpft* werden. In dieser Weise wird

Vorwissen beziiglich der Problemstellung mit der Initialisierung berticksichtigt.

Abbruchkriterium

Der Optimierungsprozess wird bei Erreichen definierter Abbruchbedingungen termi-
niert. Ubliche Kriterien sind: (i) Eine gegebene Anzahl von Generationen wurde durch-
laufen, (ii) eine Anzahl von Fitnesswertermittlungen wurde durchgefiihrt, (iii) die Di-
versitdt der Population stagniert oder/und (iv) iiber einen festgelegten Zeitraum fand

keine nennenswerte Fitnessverbesserung statt.

Selektion

Die Selektion fokussiert die Suche auf Bereiche von hoher Fitness und forciert hier-
durch maligeblich die Qualitdtsverbesserung der Losungskandidaten. Basierend auf den
Fitnesswerten der Individuen werden Eltern zur Erzeugung der Nachkommen der Fol-
ge-Generation gewéhlt. Im Rahmen eines probabilistischen Vorgehens werden die Indi-
viduen von hoher Fitness mit erhdhter Wahrscheinlichkeit beriicksichtigt. Um Diversitét
zu bewahren und nicht in lokalen Extrema festzufahren, wird auch den Individuen mit

schlechterer Fitness eine geringe Selektionswahrscheinlichkeit zugewiesen.

Zur Losung eines Maximierungsproblems konnen die Fitnesswerte der Individuen ge-
méfB Gleichung 2.1 (i, j: Indizes einzelner Individuen) auf Werte efinorm normiert wer-
den. Die GroBe ng beschreibt die Selektionspotenz. Mit ng; > 1,0 wird die Wahrschein-

lichkeit erhoht, ,,gute* Individuen zur Generierung der Nachkommen heranzuziehen.

el

ey, (1) —min [em (J)]Jﬂ:l

max[eﬁt(j)]f:1 —min [ ey, (J')];l:l

2.1)

eﬂt,norm ( l) =

Die fitness-proportionale Selektion (Rouletterad-Selektion) représentiert einen sehr hiu-
fig eingesetzten Operator [EiSc02]. Die Selektionswahrscheinlichkeit pg (i) eines Indi-
viduums wird ermittelt, indem der jeweilige Fitnesswert ins Verhéltnis zur Fitness der
restlichen Population gesetzt wird (siehe Gleichung 2.2). Da der Wert ps (1) propor-

tional zur Fitness des Individuums ist, bestimmen herausragende Individuen unter Um-
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stinden nach Durchlauf einiger Generationen die Population — die Individuen gleichen
sich einander an. Da sich in diesem Fall die Fitnesswerte der Individuen kaum unter-
scheiden, verringert sich der Selektionsdruck. Die zugewiesenen Anteile auf dem Rou-
letterad wiirden fiir die Individuen eine jeweils dhnliche Grofle aufweisen. Der Algo-

rithmus konvergiert gegebenenfalls vorzeitig gegen nichtoptimale Lésungen.

Do (D) = g (D) 22 i () (22)

Um die aufgefiihrten Nachteile im Selektionsdruck zu vermindern, wurden die Rang-
und die Turnierselektion entwickelt. Die Rangselektion beriicksichtigt einen konstanten
Selektionsdruck. Die Individuen werden entsprechend der Fitness sortiert, in einer ge-
ordneten Rangliste vermerkt und erhalten eine Selektionswahrscheinlichkeit auf Basis
des Rangplatzes. Die Turnierselektion wéhlt zur Bestimmung eines Elters & Individuen
rein zufillig und selektiert das beste Individuum der Gruppe. Uber die TurniergrdBe k

kann hierbei der Selektionsdruck indirekt beeinflusst werden.

Variation

Der Rekombinationsoperator (auch: Kreuzungsoperator) tauscht Informationen der ge-
wihlten Eltern zur Generierung eines Nachkommens. Ziel ist es, vorteilhafte Eigen-
schaften der Eltern im Nachkommen zusammenzufiihren. Insbesondere die Vererbung
zusammenhdngender genetischer Bausteine (engl.: Building Blocks), die Teillosungen
(Substrukturen) darstellen, kann zu giinstigen Kombinationen der Substrukturen fiihren
und eine Anndherung an das Gesamtoptimum erwirken. Der Operator kann zur Explora-

tion von bisher nicht betrachteten Regionen des Suchraums beitragen.

Der Mutationsoperator modifiziert einzelne Gene der genotypischen Représentation im
Nachkommen. Die Mutation gewdhrleistet maB3geblich die Diversitidt der Population
und stellt zugleich sicher, dass die Suche nicht in lokalen Extrema endet. Der Operator
soll vornehmlich geringe Verdnderungen an den Nachkommen vornehmen. Zu grofle
Veridnderungen wiirden vorhandene, gute Losungen in zu starkem Male abdndern
[EiSc02]. Der Operator unterstiitzt die Exploitation von Nachbarschaftsbereichen be-
reits bekannter guter Losungen.

Dominenwissen kann mit der Durchfiihrung zielgerichteter Operationen im Rahmen der

Rekombination und Mutation berticksichtigt werden.
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Bildung der Population der Folge-Generation

Zur Bildung der Population der Folge-Generation stehen x Individuen der aktuellen
Generation und deren 4 Nachkommen zur Verfiigung. Die Ubertragung einer gegebenen
Anzahl bester Individuen, an welchen keinerlei Verdnderungen vorgenommen werden,

wird als elitidre Selektion (Elitismus) bezeichnet.

Parameteranpassung

Der Suchprozess Evolutionédrer Algorithmen durchlduft verschiedene Phasen [EiSc98]:
Zu Beginn der EA-Suche findet vornehmlich Exploration statt — die Population weist
hohe Diversitit auf; es gilt, die viel versprechenden Regionen des Suchraums zu erfor-
schen. Grofe Variationsweiten sind hierzu geeignet. Nach Erkundung des Suchraums
gewinnt die Exploitation an Bedeutung — die Population konzentriert sich um Spitzen

der Fitnesslandschaft. In dieser Phase sind kleine Variationen von Vorteil.

Evolutiondre Algorithmen weisen eine Vielzahl an Parametern auf (insbesondere Popu-
lationsgroBe und Rekombinations- sowie Mutationswahrscheinlichkeiten). Die Modifi-
zierung der Parameter wéahrend des Ablaufs kann die Anforderungen der EA-Phasen
sowie der Exploration und Exploitation geeigneter erfiillen als die Verwendung fixer
Parametereinstellungen. Die Angleichung der Individuen und die Abminderung des
Selektionsdrucks bei Verwendung der fitness-proportionalen Selektion konnen hier-
durch gesteuert werden. Anspruchsvolle EA regeln daher die Parameter adaptiv in Ab-
hiangigkeit von der Anzahl durchgefiihrter Generationen bzw. Fitnesswertermittlungen

oder abhingig von definierten Konvergenzkriterien [HIME97].

Beziiglich der EA-Komponenten kann eine Unterscheidung nach reprisentationsabhén-
gigen und -unabhdngigen Elementen getroffen werden. Reprisentationsabhéngig sind
die Mechanismen zur Genotyp/Phinotyp-Transformation und die Variationsoperatoren
(Rekombination und Mutation). Repridsentationsunabhédngig sind die Fitnesswertermitt-
lung, die Selektion, die Bildung der Population der Folge-Generation und die Abbruch-
kriterien.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass Doménenwissen insbesondere zur
Erstellung der Initial-Population und mit der Anwendung der evolutiondren Variations-

operatoren beriicksichtigt werden kann.
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2.2.2 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen operieren in Analogie zum biologischen DNA-Alphabet auf
Zeichenketten, insbesondere Bindrketten von konstanter Linge [Gold89]. Thr Ablauf
folgt dem allgemeinen Schema der Abbildung 2.1, wobei iiblicherweise 4 = ¢ Individu-
en behandelt werden. Beziiglich der Operatoren der Selektion und der Variation sind die

Besonderheiten der Tabelle 2.1 zu entnehmen.

Fiir die Bindrcodierung wird die prinzipielle Vorgehensweise der Rekombination und
der Mutation anhand der Abbildung 2.2 demonstriert. Die Zwei-Punkt-Rekombination
zweier Eltern 4 und B nach der dritten und sechsten Codestelle erzeugt im Beispiel den

Nachkommen N. In der Mutation werden fiir N zufillig einzelne Codeelemente negiert.

Rekombination Mutation

A |(0(1/1{0{1][0({0 0 N J0|1/1/0|1]|1]0]0

B [1]ofofo|1|1]{0]
5 e N |ofo|1]0[1]|1]|0]0

N J10|1|1({0(1|1{0]|0

Abbildung 2.2: Bindrcodierter GA: Evolutionire Variationsoperatoren

Die Rekombinationspunkte werden in Genetischen Algorithmen rein zufillig gewéhlt.
Hierdurch ist kaum vorhersehbar, ob gute Teillosungen (Building Blocks) erhalten blei-
ben oder zerstort werden. Obwohl die Rekombination den Haupt-Variationsoperator

darstellt, kann sie zu einer bedeutenden Losungsverschlechterung fithren.

2.2.3 Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien verwenden im Allgemeinen reellwertige Repridsentationen der Lo-
sungskandidaten, teilweise in der direkten Problemformulierung, welche die Unter-

scheidung der geno- und phanotypischen Abbildung nicht erfordert.

Die ES-Grundformen werden durch die (¢/p#4) Nomenklatur charakterisiert [SCHF96].
Hierbei beschreibt 1 die Anzahl an Eltern und 4 die Anzahl der Nachkommen. Es gilt
A>u>1. Das Element p kennzeichnet die Anzahl der Eltern, welche einen Nachkom-
men generieren. Klassische Ansétze sehen die Erzeugung eines Nachkommens im
Rahmen der Selbstverdoppelung der Individuen vor (p = 1). Das ,,#“-Symbol steht stell-
vertretend fiir ,,+* oder ,,, . Fiir p = 1 wird verkiirzt (u+4) bzw. («, 1) notiert.
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Die Plus-Notation (u/p+2) beriicksichtigt die Bildung der Population der folgenden
Generation aus den u Individuen der aktuellen Generation und deren 4 Nachkommen.
Da die besten Individuen aus Eltern und Nachkommen gewéhlt werden, kann sich keine
Losungsverschlechterung von Generation zu Generation einstellen (elitire Selektion).
Uberragende Individuen, die iiber viele Generationen bestehen, konnen jedoch zur vor-
zeitigen Konvergenz gegen lokale Extrema fithren. Evolutionsstrategien der Komma-
Notation (u/p,A) erstellen daher die Population der Folge-Generation ausschlieBlich aus
den 4 Nachkommen. Beim Ubergang in die nichste Generation kénnen jedoch L&-

sungsverschlechterungen nicht ausgeschlossen werden.

Die Elter-Selektion erfolgt rein zufillig — die Individuen werden unabhéngig von ihrer
Fitness mit jeweils gleicher Wahrscheinlichkeit gewéhlt. Der Selektionsdruck wird iiber
den Quotienten u/A gesteuert. Ein erhohter Druck ergibt sich fiir einen geringen Wert
des Quotienten (Fall 4 >> u).

Die Rekombination ist von untergeordneter Bedeutung und wird, sofern beriicksichtigt,
fiir p > 2 angewandt. Fiir das reellwertige Codeelement eines Nachkommens werden
iiblicherweise der zugehorige Wert eines Elters (diskrete Rekombination) oder ein ge-

mittelter Wert aller Eltern (intermedidre Rekombination) iibernommen [Adam03].

Die Mutation représentiert den priméren evolutiondren Operator. Der Operator basiert
auf einer GauB3-Verteilung mit Mittelwert 0 und Standardabweichung o. Die reellwerti-
ge Komponente x; eines Vektors X wird zu x;” mutiert, indem eine normalverteilte Zu-
fallszahl N(0,0) addiert wird: x;’ = x; + N(0,0). Die GauB-Verteilung erfiillt die folgen-
den Anforderungen [AdamO03]: (i) Verkleinerungen und VergroBBerungen von x; erfolgen
mit gleicher Wahrscheinlichkeit, (ii) der Erwartungswert, die mittlere Verdnderung ist
bekannt und (iii) die Mutationsweiten konnen {iber den Wert o kontrolliert werden. Ins-
besondere die (u/p,A)-Strategien setzen geringe Mutationsweiten ein, um sprunghafte
Veridnderungen moglichst zu vermeiden und Kontinuitit im Ubergang zur Folge-
Generation zu gewihrleisten. Die Mutation auf der Basis von definierten Wahrschein-
lichkeitsverteilungen stellt ein leistungsstarkes Hilfsmittel zur kontrollierten Exploration

und Exploitation des Suchraums dar [EiSc98].

2.2.4 Genetische Programmierung

Die Genetische Programmierung ist ein verhdltnismaBig junges Teilgebiet der EA. Es
entstand aus der Fragestellung heraus, ob es moglich sei, Computer Probleme 16sen zu

lassen, ohne diese explizit dafiir zu programmieren [Koza92]. In der GP werden zur
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automatisierten Programminduktion Genetische Algorithmen adaptiert. Der Einsatz der
GP erfordert (i) eine Problemstellung, deren Losung (Programm) computergestiitzt aus-
gewertet werden kann, (ii) eine addquate Sprachdefinition und (iii) die Spezifikation
einer hinreichend hohen Anzahl reprédsentativer Test-Datensétze (zusammengehorige

Eingabe-Ausgabe Paare) (,,The Genetic Programming Paradigm®, [K0za92]).

Im Unterschied zu GA und ES werden die GP-Genotypen nicht in binér- oder reellco-
dierten Vektoren von konstanter Linge abgebildet — vielmehr dienen zur Représentation
interpretierbare Strukturen von variabler Linge ohne Einschrankungen hinsichtlich der
Erscheinungsform. Die Genetische Programmierung bietet hierdurch extrem hohe
Flexibilitdt und ein enormes Potential zur Losung vielschichtiger Optimierungsproble-
me [Banz01, EiSc02, ZWSMO06]. Eine sehr hiufige Herangehensweise stellt die Repré-

sentation der Individuen in Baumstrukturen dar [Bode04].

In der nachfolgenden Darstellung der Grundlagen zur Genetischen Programmierung
werden auch die in [PuSL07] eingefiihrten wahrscheinlichkeitsorientierten (p-) Operato-
ren beriicksichtigt. Die p-Operatoren lehnen sich an den Mutationsoperator der Evolu-
tionsstrategien an und basieren auf definierten Wahrscheinlichkeits- oder Haufigkeits-
verteilungen. In der Genetischen Programmierung wird hiermit die zielgerichtete Initia-
lisierung und Mutation ermoglicht. Die vorgenommenen Erweiterungen verallgemei-
nern den klassischen Ansatz und erh6hen erheblich das Potential zur Beriicksichtigung

von Domédnenwissen im GP-Optimierungsprozess.

Zur Losungsfindung nutzen Evolutiondre Algorithmen Zufallszahlen, die iiblicherweise
Werte zwischen 0 und 1 beschreiben. Zur Verwendung der p-Operatoren werden die
Wahrscheinlichkeits- und Héufigkeitsverteilungen dementsprechend nicht auf einen

Flacheninhalt der Grof3e 1, sondern auf Werte zwischen 0 und 1 normiert.

Sprachdefinition, Bildungsvorschrift

Auf Grundlage der Sprachdefinition werden die Genotypen im GP-Optimierungs-
prozess generiert und variiert. Die Phinotypen (Programme) werden unter Beriicksich-
tigung des festgelegten Regelsystems, der Programmsyntax, evaluiert. Eine derartige
Bildungsvorschrift muss zur Représentation von komplexen Strukturen die Eigenschaf-
ten hoher Flexibilitdt und Variabilitit aufweisen. Die Bildungsvorschrift muss dariiber
hinaus gewihrleisten, dass die Auspridgungen der Genotypen stets korrekte Abbildun-

gen der Aufgabe reprisentieren.
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Die Backus-Naur Form (BNF) stellt eine Metasprachdefinition dar, welche die gefor-
derten Eigenschaften erfiillt. Metasprachen sind kiinstliche Sprachen, die auf einer Syn-
tax beruhen und Regeln zur Definition einer formalen Grammatik beinhalten [Broc03].
Die Genetische Programmierung unter Verwendung von BNF-basierten Bildungsvor-
schriften (kurz: BNF-Definitionen) wurde erstmals von Geyer-Schulz propagiert
[Geye95]. Bei maximaler Flexibilitdt ermoglichen BNF-Definitionen die prizise Be-
schreibung der problemspezifischen Anforderungen, die Erzeugung unbegrenzt langer
Ausdriicke sowie die Gewdhrleistung der syntaktischen Richtigkeit der generierten

Ausdriicke [Bode04]. Die Genotypen konnen in Bdumen veranschaulicht werden.

Die Backus-Naur Form unterscheidet nicht-terminierte und terminierte Symbole. Die
nicht-terminierten Symbole werden in Klammern < > notiert und sind im Unterschied
zu den terminierten weiter aufzuldsen. In der Baumreprisentation beschreiben sie die
Baumknoten. Die terminierten Symbole werden mit Hilfe von Anfiihrungszeichen '
spezifiziert. Sie enthalten Konstanten und die Optimierungsparameter. Diese Symbole
bilden die Blatter der Baumdarstellung.

Grundsitzlich wird eine BNF-Regel entsprechend der allgemeinen Darstellung der
Gleichung 2.3 angegeben. Nicht-terminierte Symbole werden links vom ,,: =*-Zeichen
vermerkt und durch die Alternativen rechts des Zeichens definiert. Die Alternativen

werden mit Hilfe von vertikalen Teilern | unterschieden.

<nicht-terminiert> := <derl> | <der2> | 'varl' | 'var2' (2.3)

Ingenieurprobleme erfordern stets reellwertige Optimierungsparameter. Bei der her-
kommlichen BNF werden reellwertige Grof3en durch die rekursive Verkniipfung termi-
nierter mit nicht-terminierten Symbolen abgebildet. Diese Modellierung hat uniiber-
sichtliche und unnétig umfangreiche BNF-Definitionen zur Folge. Zur Reprisentation
reeller Werte wurde in [PuSLO7] das nicht-terminierte Symbol ,,Wertebereich* einge-
fithrt. Ein Wertebereich-Symbol wird durch die drei reellen Werte Minimum, Maximum
und Inkrement beschrieben.

Die Abbildung 2.3 zeigt eine beispielhafte BNF-Definition, die im Rahmen einer sym-
bolischen Regression zur Polynom Gewinnung verwendet werden konnte. Individuen
werden durch die rekursive Anwendung der definierten nicht-terminierten Symbole
erstellt. Die jeweils zugehdrige Baumrepradsentation geht bausteinartig aus der BNF-

Definition hervor. Die Erzeugung eines Individuums beginnt am nicht-terminierten



24 KAPITEL 2: METHODEN DES SOFT COMPUTING

Startsymbol S. Das Symbol Func referenziert in einer der beiden Alternativen auf sich
selbst. Die rekursive Anwendung kann dementsprechend lange Ausdriicke zur Folge
haben. Die Symbole Fac und Pow reprisentieren Wertebereich-Symbole, gekennzeich-
net durch minimalen und maximalen Wert sowie ein Inkrement. Drei mogliche Losun-
gen, welche der dargestellten BNF-Definition entsprechen, sind dargestellt. Zur Losung

y=2.9*x"2 wird zudem die Baumreprésentation gezeigt.

BNF-Definition

y= ) <Func>

<S> = 'y=' <Func>

<Func> := <Expr> | <Func> <Opr> <Expr> l
<Expr> := <Fac> '*x*' <Pow>

<Opr> = '+' | '=! <Expr>
<Fac> =

1] Baumreprisentaticn /

;0.1
<Pow> : [0.0;4.0;1.0] —Tndividuums : :
<Fac>| *x* | <Pow>
Mogliche Individuen
1) y=2.9*x"2 l L

2) y=2.0*x"3-4.1*x"4
3) y=1.4%x 1+4.9%x"2+43.9%x"4

2.9 2

Abbildung 2.3: Exemplarische BNF-Definition, mdgliche Individuen, Baumstruktur

Code Aufblihung (Bloat)

Die hohe Flexibilitit und Variabilitidt der Genetischen Programmierung kann ein Auf-
bldhen der genotypischen Repridsentanten zur Folge haben (engl. Code Bloating). Es
kann sich ein unkontrolliertes Wachsen der im Optimierungsprozess behandelten Aus-
driicke einstellen [BBJPO3].

In der beispielhaften Darstellung der Abbildung 2.3 kann das Symbol Func aufgrund
der Selbstreferenz extrem ausgedehnte Baumstrukturen ergeben. Zudem kénnen Losun-
gen mehrfach Terme von gleicher Potenz enthalten — die zugehorigen Ausdriicke wéren
tiberméBig lang und konnten kondensiert werden.

Unabhéngig von Mechanismen, die Losungskandidaten gezielt hinsichtlich dieses Phé-
nomens korrigieren, kann mit Hilfe einer addquaten Sprachdefinition die Art der entste-
henden Baumstrukturen sowie deren Hierarchietiefen gesteuert werden. Die Bildungs-
vorschrift ist auf die erforderlichen Konstrukte zu beschriinken und Uberfliissiges ist zu
vermeiden [Bode04]. Dariiber hinaus kann mit Hilfe der zielgerichteten Anwendung der
evolutiondren Operatoren dem Aufblihen der Genotypen entgegnet werden. Die in
[PuSLO7] eingefiihrten wahrscheinlichkeitsorientierten p-Operatoren wirken dem Phé-

nomen des Code Bloatings entgegen.
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Initialisierung

Zur Erzeugung von Initial-Individuen wird die BNF-Definition ausgehend vom Start-
symbol s hierarchisch durchlaufen. Die verschiedenen Alternativen der nicht-
terminierten Symbole ermoglichen die Generierung unterschiedlichster Individuen. Die

Diversitét der Initial-Population wird hierdurch gewéhrleistet.

Im herkoémmlichen GP-Ansatz werden verschiedene Alternativen eines nicht-
terminierten Symbols gleichermaflen zur Erstellung der Individuen herangezogen. Mit
Hilfe der in [PuSLO7] eingefiihrten p-Initialisierung konnen in der BNF-Definition ein-
zelne Alternativen von nicht-terminierten Symbolen gegeneinander gewichtet werden.
Den Alternativen werden hierzu angestrebte Wahrscheinlichkeiten zugeordnet. Die Zu-
ordnung der Wahrscheinlichkeiten kann durch die Vorgabe von Wahrscheinlichkeits-
oder Héufigkeitsverteilungen erfolgen. Zur Verwendung der Normalverteilung wiirde
der Erwartungswert auf die bevorzugte Alternative (terminiertes oder nicht-terminiertes
Symbol gleichermafen) gelegt werden. Nach Vorgabe einer Abweichung o ergidben sich
die angestrebten Auftretenswahrscheinlichkeiten mit Hilfe der Gauf3’schen Glockenkur-
ve. Zur Erzeugung eines Initialindividuums werden die Alternativen eines Symbols ent-

sprechend der zugewiesenen Wahrscheinlichkeiten herangezogen.

Die Abbildung 2.4 zeigt fiir das nicht-terminierte Wertebereich-Symbol Fac des Bei-
spiels der Abbildung 2.3 eine mogliche p-Initialisierung. Der Ausgangswert einer be-
reits bekannten Losung fiir Fac (Domédnenwissen) betrage 2,0. Unter Zuhilfenahme
einer ersten Zufallszahl (bool) wird iiber eine Verkleinerung oder VergroBerung des
urspriinglichen Werts entschieden. Im vorliegenden Fall wird 2,0 verkleinert. Fiir eine
zweite Zufallszahl (reell, > 0 und < 1) wird der Schnittpunkt mit der Gaul3’schen Glo-
ckenkurve ermittelt. Die Projektion auf die Fac-Achse ergibt den neuen Wert. Die Zu-
fallszahl wurde im Beispiel zu 0,6 und Fac schlieBlich zu 1,5 bestimmt. Es ist zudem zu
erkennen, dass flir die Wahrscheinlichkeitsverteilung nicht der Flacheninhalt auf 1 son-

dern vielmehr die Wahrscheinlichkeiten auf Werte zwischen 0 und 1 normiert wurden.

1,0 P4 : Wahrscheinlichkeits-
0,8 . : verteilung:

i =! Fac2 -o'z
061 e p(rac)= e I/
04 a . ’ /

T 1
g’g ] ! i Fac []

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0
Abbildung 2.4: Wahrscheinlichkeitsorientierte (p-) Operatoren: Beispiel
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Selektion

Die Selektion ist unabhéngig von der zu Grunde liegenden Datenstruktur. Das Vorge-
hen zur Auswahl von Individuen zur Bildung der Nachkommen einer neuen Population

kann von herkdmmlichen Evolutiondren Algorithmen {ibernommen werden.

Rekombination

Der Rekombinationsoperator repréisentiert den wesentlichen evolutioniren Operator der
GP. Im Vergleich zum herkdmmlichen GA weist die GP in der Rekombination eine
iiberragende Performanz auf. GAs nehmen eine Kreuzung an zufillig gewéhlten Kreu-
zungspunkten vor. Die Vererbung zusammenhingender genetischer Bausteine (Sub-
strukturen) kann hierbei nicht beriicksichtigt werden. Die Teillosungen der Substruktu-

ren gehen unter Umsténden verloren.

In der GP werden zur Rekombination Teilbdume der Elter-Baumstrukturen zur Erzeu-
gung eines Nachkommens getauscht. Zum Tausch werden Teilbdume herangezogen, die
das gleiche Ursprungssymbol in der BNF-Definition aufweisen. Die Nachkommen sind
hiermit zwangsldufig BNF-konform und reprédsentieren stets syntaktisch korrekte Aus-
driicke. Die Vererbung vollstindiger Substrukturen kann zu giinstigen Kombinationen
der Teilldsungen fiihren, die einen effizienten Optimierungsprozess erheblich unterstiit-

zen und eine frithzeitige Annidherung an das Gesamtoptimum erwirken.

Die Wahl der Teilbdume der beiden Eltern erfolgt zuféllig und ist somit von der Héiu-
figkeit der nicht-terminierten Symbole in den Elter-Baumstrukturen abhédngig. Die Er-
weiterungen in [PuSL07] sehen zur zielgerichteten Rekombination der Individuen in der
Erstellung der BNF-Definition die Angabe von individuellen Rekombinationswahr-
scheinlichkeiten fiir die einzelnen nicht-terminierten Symbole vor. Hierdurch kdnnen
Symbole definiert werden, die in der Ermittlung der Elter-Teilbdume verstédrkt als Wur-
zel-Symbole zur Rekombination herangezogen werden. Dies ermdglicht die Beriick-
sichtigung von Vorwissen iiber die Problemstellung mit der Anwendung des Rekombi-
nationsoperators. Dariliber hinaus konnen mit Hilfe derartiger Vorgaben die entstehen-

den Baumstrukturen hinsichtlich ihrer Abbildungslédngen giinstig beeinflusst werden.

Die Abbildung 2.5 zeigt fiir das Beispiel der Abbildung 2.3 exemplarisch die Generie-
rung eines Nachkommens aus zwei Eltern. Die Eltern reprisentieren die Losungen
y=2.9*x*2 und y=2.0*x"3-4.1*x"4. Als gemeinsames Wurzelsymbol wurde Expr
gewdhlt. Zur Generierung des Nachkommens N wird ein an Expr beginnender Teil-

baum des Elters B gegen einen entsprechenden des Elters 4 getauscht.
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y= [<runc>] Elter4 v= {<runc> ] O B v sma 1exns
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Abbildung 2.5: Genetische Programmierung: Rekombination

Mutation

Die Mutation ist im konventionellen GP-Ansatz von untergeordneter Bedeutung. Koza,
der Begriinder der Genetischen Programmierung, verwendete beispielsweise liberhaupt
keine Mutation [EiSmO03].

Zur Mutation eines Individuums wird ein nicht-terminiertes Symbol im Genotyp zufil-
lig gewihlt. Der am Symbol anschlieBende Teilbaum wird gegen einen neu erstellten
Baum getauscht. Der neue Teilbaum wird ausgehend vom gewéhlten nicht-terminierten
Symbol basierend auf der BNF-Definition initialisiert. Die Initialisierung des Teilbaums
erfolgt in Anlehnung an die Initial-Erzeugung vollstindiger Individuen: Statt am Start-
symbol s zu beginnen, wird das vorgegebene Wurzel-Symbol der rekursiven Erstellung
der neuen Substruktur zu Grunde gelegt. In Abhdngigkeit von der Lage eines gewahlten
Symbols im zugehdrigen Ableitungsbaum konnen die GP-Individuen im Rahmen der
Mutation ggf. in starkem Mafe abgeéndert werden.

Die Abbildung 2.6 zeigt fiir den generierten Nachkommen der Abbildung 2.5 eine mog-
liche Mutation ausgehend vom Symbol Expr. Der Nachkomme wird von y=2.0*x"3

auf den Ausdruck y=1.5*x"2 abgewandelt.
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Abbildung 2.6: Genetische Programmierung: Mutation

Zur Beeinflussung der zunichst zufilligen Wahl des Wurzel-Symbols beriicksichtigen
die Erweiterungen in [PuSLO07] die Moglichkeit der Vorgabe von Mutationswahrschein-
lichkeiten fiir die einzelnen Symbole der BNF-Definition. Hierdurch kénnen die Sym-
bole gekennzeichnet werden, welche in besonderem Maf3e als Wurzel-Symbole in der
Mutation herangezogen werden sollen. Ahnlich dem Vorgehen der Rekombination kann
hiermit Doméinenwissen in den Optimierungsprozess einflieBen und die Hierarchietie-

fen der entstehenden Baumstrukturen kdnnen gesteuert werden.

Neben den bereits beschriebenen Verallgemeinerungen der GP in [PuSL07] liegt jedoch
die bedeutendste Neuerung in der Einfithrung des Operators der p-Mutation. Mit der
p-Mutation erhilt die GP einen evolutiondren Operator, welcher beziiglich der Perfor-
manz dem Rekombinationsoperator in keiner Weise nachsteht. Statt des Tauschs eines
Teilbaums gegen einen vollstindig neu erstellten Baum wird zur p-Mutation die ur-
spriingliche Teillosung in die Erstellung des neuen Teilbaums miteinbezogen und ge-
ringfiigig modifiziert. Zur Erstellung des neuen Teilbaums werden ausgehend vom ge-
wihlten Wurzel-Symbol die jeweiligen Alternativen der nicht-terminierten Symbole in
der BNF-Definition mit angepassten Wahrscheinlichkeits- oder Haufigkeitsverteilungen
belegt. Als Wahrscheinlichkeitsverteilung kann beispielsweise die Normalverteilung
verwendet werden: Die fiir ein Symbol urspriinglich verwendete Alternative wird als
Erwartungswert definiert. Mit Hilfe einer vorgegebenen Abweichung wird nun fiir ein
nicht-terminiertes Symbol eine Alternative gewihlt, die vornehmlich aus dem Nachbar-
bereich der urspriinglichen Alternative stammt. Erwartungswert und Abweichung be-
ziehen sich hierbei allgemein auf die Anzahl der vorhandenen Alternativen. Die rein
zufdllige Auswahl der Alternativen des herkdmmlichen Mutations-Operators wird im
Operator der p-Mutation durch die zielgerichtete Bestimmung der Alternativen ersetzt.

Das grundlegende Vorgehen stimmt mit der p-Initialisierung {iberein und wurde anhand
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eines Wertebereich-Symbols und der Abbildung 2.4 dargelegt. Ein weiteres ausfiihrlich
dargestelltes Beispiel kann dem Kapitel 3.5.3 und den Erlduterungen zur Abbildung

3.15 entnommen werden.

Der Rekombinationsoperator gewihrleistet wesentlich die Diversitit der Populationen
und unterstiitzt die Suche der globalen Extrema (Exploration). Die p-Mutation erlaubt
die zielgerichtete Verbesserung von Losungskandidaten. In Anlehnung an die Mutation
der Evolutionsstrategien konnen kleine Verdnderungen eingestellt und Nachbarschafts-

bereiche von bereits bekannten guten Losungen untersucht werden (Exploitation).

Die Kombination der beiden Operatoren im Rahmen eines adaptiv gesteuerten Evolu-
tiondren Algorithmus verspricht eine effiziente Losungssuche und erhebliche Steige-
rungen der Performanz des gesamten Optimierungsprozesses. Die dargestellten
p-Operatoren verallgemeinern die Genetische Programmierung deutlich und ergénzen
diese um extrem leistungsstarke Hilfsmittel zur detaillierten Beriicksichtigung von Do-

ménenwissen im Optimierungsprozess [PuSLO7].

2.3 Kiinstliche Neuronale Netze

2.3.1 Allgemeines

Kiinstliche Neuronale Netze (NN) sind mathematische Modelle biologischer Nerven-
zellvernetzungen. Die Informationsverarbeitung des natiirlichen Vorbilds wird abstra-
hiert und dessen Struktur nachgebildet. Mit ihrer Hilfe konnen komplexe nichtlineare
Zusammenhénge abgebildet und Probleme gelost werden, deren explizite Modellierung
nicht oder nur mit Schwierigkeiten moglich ist. Das Haupteinsatzgebiet ist die Muster-
erkennung. Der Inferenzprozess ist nicht einsehbar (Black-Box-System), was bei Mus-

tererkennungsproblemen im Allgemeinen auch nicht gefordert wird [AdamO03].

Die wesentliche Eigenschaft der Neuronalen Netze liegt in ihrer Lernfahigkeit. Ihr Ver-
halten ergibt sich als Folge eines Einlernens (auch: Training) unter Verwendung eines
Lernverfahrens. Mit der Lernfahigkeit geht der Aspekt der Generalisierung einher:
Trainierte Netze sind in der Lage, Probleme zu 16sen, die nicht explizit im Lernprozess
beriicksichtigt wurden. Die Generalisierung ermoglicht eine enorme Fehlertoleranz ge-

geniiber gestorten und unvollstindigen Eingabedaten [NaKK96].

Eine Nervenzelle des menschlichen Gehirns besteht aus einem Zellkorper (Soma), ver-

zweigten Auswiichsen (Dendriten) und einer langen Nervenfaser (Axon) mit Verbin-
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dungsstellen (Synapsen), wie schematisch in der Abbildung 2.7 gezeigt. Uber die Den-
driten werden Signale anderer Zellen aufgenommen und das Neuron erregt (aktiviert).
Erreicht die Erregung einen gewissen Schwellenwert, erfolgt eine Reizweiterleitung
iiber das Axon, den Signalausgang der Zelle. Die am Axon angeschlossenen Synapsen
iibergeben den Reiz an die Dendriten nachgeschalteter Zellen und kénnen signalverstér-
kend (excitatorisch) oder -hemmend (inhibitorisch) wirken. Die menschliche GroBhirn-
rinde besteht aus etwa 10'° bis 10'? Nervenzellen, die durchschnittlich 10* Verbindun-

gen aufweisen und somit hochgradig vernetzt vorliegen [NaKK96, MaHSO03].

Aus systemtheoretischer Sicht stellt ein einzelnes Neuron eine relativ simple Verarbei-
tungseinheit dar, welche einen oder mehrere Eingdnge aufnimmt und einen Ausgang
aufweist. Dem biologischen Vorbild nachempfunden erfolgt die Datenverarbeitung im
Neuron dreistufig im Rahmen der Neuronenfunktionen: Propagierungs-, Aktivierungs-
und Ausgabefunktion. Die Propagierungsfunktion fiihrt gewichtete Eingaben zur Netz-
eingabe zusammen. Die Aktivierungsfunktion verarbeitet die Netzeingabe unter Be-

rlicksichtigung eines Schwellenwerts. Die Ausgabefunktion bestimmt den Ausgabewert.

Synapsen
Zellkérper (Soma)

Dendriten

Zellkern

Schwellen-
wert

\%\ ¢ Spalt Dendriten

I

I —Wo__ >
. fpro ——| fat — fort —> 0
In
Eingaben Gewichte Propagierungs- Aktivierungs- Ausgabe- Ausgabe
funktion funktion funktion

Abbildung 2.7: Vergleich: Natiirliches und kiinstliches Neuron

Als konnektionistisches Modell wird eine hohe Anzahl kiinstlicher Neuronen in einem
dichten Netzwerk, dem kiinstlichen Neuronalen Netz, zusammengefasst. Die Neuronen
arbeiten hierbei lokal und kommunizieren iiber die Verbindungen. In Abhingigkeit von
der Ausbildung der Verbindungen sowie von Parametern der Verarbeitungseinheiten
kann ein komplexes globales Verhalten realisiert werden. Die eigentlichen Berechnun-
gen erfolgen jedoch in den Neuronen, den Elementarbausteinen der Netzwerke. Die
Abbildung 2.8 zeigt ein einzelnes Neuron sowie eine beispielhafte Vernetzung. Im Neu-

ron wurde die dreistufige Datenverarbeitung nach Abbildung 2.7 zusammengefasst. In
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der Netz-Darstellung als Graph représentieren die Neuronen die Knoten und deren Ver-

bindungen die Kanten.

Kinstliches Neuronales Netz

Eingangs- < Y Ausgangs-

schicht VerdeckteYSchichten schicht
Abbildung 2.8: Exemplarische Darstellung eines kiinstlichen Neuronalen Netzes

Gemail der Abbildung 2.8 bestehen die hier betrachteten kiinstlichen Neuronalen Netze
aus insgesamt p Eingéngen i und q Ausgingen o. Im Aufbau werden die Ein- und Aus-
gangsschicht von den verdeckten Schichten unterschieden. Bei einer Anzahl von
r Schichten liegen r — 2 verdeckte Schichten vor. Die Elemente der Eingangsschicht
filhren keine Informationsverarbeitung aus und stellen daher keine Neuronen im eigent-
lichen Sinne dar. Simtliche Einheiten einschlieBlich der Eingangselemente werden von
der Ein- zur Ausgangsschicht durchnummeriert. Das Neuron j weist n Eingénge und den
Ausgang o; auf. An der Verbindung von Element k zur Einheit j liegt das Gewicht wy;
an. Interne Ein- und Ausginge der einzelnen Verarbeitungseinheiten sind von den ex-

ternen des gesamten Netzes zu unterscheiden.

McCulloch und Pitts entwickelten Anfang der 1940er Jahre ein erstes mathematisches
Modell eines Neurons [McPi43]. 1949 postulierte Hebb eine erste Lernregel [Hebb49].
Hierauf aufbauend stellte 1958 Rosenblatt das erste lernfahige kiinstliche Neuronale
Netz, das Perceptron, vor [Rose58]. Minsky und Papert zeigten Ende der 1960er Jahre,
dass das damals bevorzugt untersuchte Perceptron Probleme eines speziellen Aufgaben-
gebiets nicht 10sen konnte [MiPa69]. Die gezeigte Grenze fiihrte zu einem abnehmen-
den Interesse an der Erforschung von kiinstlichen Neuronalen Netzen und einer massi-
ven Einschrankung der Forschungsgelder. Sowohl die Vertiefung der Theorie der kiinst-
lichen Neuronalen Netze als auch die Entdeckung von neuen michtigen Lernverfahren,
insbesondere des Backpropagation-Verfahrens, fithrte ab Mitte der 1980er Jahre zu ei-

nem erneuten Aufleben des Forschungsgebiets.

Nachfolgend werden die NN-Komponenten erldutert, welche fiir verschiedene kiinstli-

che Neuronale Netze gleichermaf3en gelten.
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Propagierungsfunktion

Die Propagierungsfunktion f,,, nimmt fiir das Neuron j (vgl. Abbildung 2.8) die internen
Eingaben i entgegen und ermittelt unter Beriicksichtigung der Gewichte w der Verbin-
dungen die Netzeingabe net; (Gleichung 2.4). Ublicherweise wird net; als gewichtete
Summe gemdl Gleichung 2.5 bestimmt. Um hierbei eine Unterscheidung zwischen ex-
citatorischen und inhibitorischen Einfliissen treffen zu kénnen, werden haufig Gewichte

eines zu 0 symmetrischen Wertebereichs (bspw. [-1;+1]) eingesetzt.

net; = f, (wlj,...,wnj,il,...,in) (2.4)
net; = zzzl(wkj 'ik) - Gewichtete Summe (hiufige Umsetzung) (2.5)

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion f..; bestimmt fiir das Neuron j aus der Netzeingabe net;, dem
Schwellenwert ®; und dem vorherigen Aktivierungszustand ¢ dessen Aktivitit g
(Gleichung 2.6). Dem biologischen Vorbild entsprechend beschreibt der Schwellenwert
den Grenzwert, ab welchem ein Neuron feuert. Ubliche Aktivierungsfunktionen, die
aj°ld nicht beriicksichtigen, sind der Abbildung 2.9 zu entnehmen. Die Fermi-Funktion
zdhlt zur Gruppe der sigmoiden (s-formigen) Funktionen. Diese Funktionen sind nach

unten und oben beschrinkt, stetig differenzierbar und streng monoton steigend.

Heavyside-Funktion Semilineare Funktion Fermi-Funktion
18 — 148 148
@j:2,0 @j:2,0 @j:2,0
c =10 c =02
net; net; net;
0 T T T T T T T 1 0 T T T 1 1 T T 1 0 T 1 1 T T 1
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
{O net, <@, 0 | netj<0 1
a = a ={net, | 0<net, <1 )
" 1| net, >0, i R 1+e ©
1 net; >1

mit net; = (net; - o, )/c +0,5
Abbildung 2.9: Verschiedene Aktivierungsfunktionen

Die Fermi-Funktion ist aufgrund ihrer Leistungsfahigkeit und der guten mathematischen

Handhabbarkeit die am haufigsten eingesetzte Aktivierungsfunktion [Adam03]. Fiir den
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Parameter ¢ = 1,0 ohne Beriicksichtigung von aj01d wird ihre Definition mit der Glei-

chung 2.7 gegeben.

a;= fo (netj,G)j,aj"ld) (2.6)
-1
a;= (1 + ef(ne”*@j)) - Fermi-Funktion (hdufige Umsetzung) 2.7)
Ausgabefunktion

Die Ausgabefunktion fo, berechnet auf Basis der Aktivierung a; den Ausgabewert o;

(Gleichung 2.8). Sehr hiufig wird die Identitdt gemdl Gleichung 2.9 verwendet.

0= fuu () (238)
0; =a; - Identitdt (hdufige Umsetzung) (2.9)
Topologien

Kiinstliche Neuronen konnen auf beliebige Weise miteinander vernetzt werden. Héufig
werden sie in Schichten angeordnet, wie bereits anhand der Abbildung 2.8 erldutert.
Abhingig von der Anzahl der Schichten, welche Verarbeitungseinheiten enthalten, wird

von einem (r — 1)-schichtigen Neuronalen Netz gesprochen.

Typische Netzstrukturen stellen die vorwértsbetriebenen (feedforward) und rekurrenten
Netze dar. Bei feedforward Netzen bestehen Verbindungen in Richtung der Ausgabe-
schicht ausschlieBlich zwischen den Elementen der direkt aufeinander folgenden
Schichten. Netze, deren einzelne Elemente mit jeder Einheit der nachfolgenden Schicht
verbunden sind, werden als vollverkniipft bezeichnet. Rekurrente Netze erweitern die
feedforward Struktur und gestatten Verbindungen einzelner Neuronen zu sich selbst
(direkte Riickkopplung oder auch Selbstrekurrenz), Verbindungen in Richtung der Ein-
gabeschicht (indirekte Riickkopplung) sowie Verbindungen zwischen Neuronen einer
Schicht (laterale Verbindungen). In rekurrenten Netzen konnen die Neuronen aufgrund

der vorhandenen Riickkopplungen sich selbst beeinflussen.

Lernverfahren

Im Lernprozess (auch: Training) wird ein Neuronales Netz derart angepasst, dass es zu
einer vorgegebenen Eingabe eine gewiinschte Ausgabe produziert. Insbesondere die
Verbindungsgewichte w sowie die Schwellenwerte ® der Neuronen werden ermittelt.

Dariiber hinaus kann der Lernalgorithmus das Entwickeln zusétzlicher und Entfernen
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bestehender Verbindungen oder Neuronen vorsehen. Das Hinzufiigen bzw. Loschen von
Verbindungen kann gleichermaflen mit Gewichten realisiert werden, welche auch den
Wert 0 annehmen konnen. Das Abdndern der Neuronen ist biologisch nur eingeschrinkt
motiviert, verdndert die Topologie und erfordert daher komplexe Optimierungsverfah-
ren. Die Neuronenfunktionen (Propagierungs-, Aktivierungs- und Ausgabefunktion)
konnen ebenfalls fiir einzelne Neuronen adaptiert werden — in der Praxis werden diese

iiblicherweise einheitlich fiir die Neuronen eines Netzes definiert [AdamO03].

Grundsitzlich werden die Paradigmen des Uberwachten und des Uniiberwachten Ler-
nens unterschieden [NaKK96]. Beim Uberwachten Lernen liegen zusammengehdrige
Ein- und Ausgabepaare vor, die zur Netzkonfiguration den Ist-Soll-Vergleich ermdogli-
chen. Derartige Netze werden zur Regression und zur Approximation eingesetzt. Beim
Uniiberwachten Lernen liegen ausschlielich Eingabemuster vor, die durch Klassifizie-
rung erlernt werden. Entsprechend trainierte Netze konnen zur Feststellung von gemein-
samen Charakteristika der Eingabedaten (vgl. Self-Organizing Maps, [Vesa02]) oder
zur Datenreduktion (bspw. Autoencoder-Netzwerke, [HiSa06]) verwendet werden.

2.3.2 Singlelayer-Perceptrons

Singlelayer-Perceptrons (SLP) sind einschichtige vorwértsbetriebene Neuronale Netze
ohne innere Schichten. Die Eingabedaten werden somit direkt an die Neuronen der Aus-

gabeschicht weitergeleitet.

Das Perceptron (engl. Perception = Wahrnehmung) wurde 1958 von Rosenblatt vorge-
stellt [Rose58] und weist ein einziges Ausgabeneuron auf. Zur Propagierung wird die
gewichtete Summe, zur Aktivierung die Heavyside-Funktion und die Identitdt als Aus-
gabefunktion verwendet. Dem Perceptron liegt die Idee zu Grunde, auf einer imaginiren
Retina eine Mustererkennung vorzunehmen. Entsprechend der gewihlten Aktivierungs-
funktion, die ausschlieBlich Werte von 0 oder 1 produziert, entscheidet das Perceptron,

ob ein Muster (bspw. ein Buchstabe) auf der Retina erscheint.

Als Verallgemeinerung des Perceptrons wurden lineare Modelle entwickelt. Die Model-
le beschrinken die Ausgabeschicht nicht auf ein einzelnes Element und berechnen die
Aktivitit des Neurons j iiber den linearen Zusammenhang a; = net; + ©;. Die Lernregel
entspricht der Delta-Regel (auch: Widrow-Hoff-Regel, [WiH060]) oder der Hebbschen
Regel [Hebb49]. Das Anwendungsgebiet stellt, wie beim Perceptron auch, die Muster-
erkennung dar. Aufgrund der hoheren Netzkapazitit reprisentieren sie die bedeutend

fehlertoleranteren Assoziativspeicher [NaKK96].
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Es zeigte sich, dass SLP und ihre Lernregeln nicht in der Lage sind, nicht linear sepa-
rierbare Probleme zu 16sen [MiPa69]. Die Abbildung 2.10 zeigt im Vergleich die OR-
und XOR-Funktion. Die Ausgabewerte der OR-Funktion lassen sich im zweidimensio-
nalen Raum durch eine Gerade in zwei Mengen aufteilen. Die Teilung der Ergebniswer-
te der XOR-Funktion ist mit einer Geraden nicht moglich, die Funktion gilt als nicht
linear separierbar. Zur Losung derartiger Aufgaben mit kiinstlichen Neuronalen Netzen
miissen innere Verarbeitungseinheiten eingefiihrt werden. Seinerzeit war kein Lernver-

fahren bekannt, um die Verbindungsgewichte der inneren Neuronen zu trainieren.

a) OR-Funktion: 01 b) XOR-Funktion: A\

- 1 1 1.1 - 0.1 71 0 1.1
Die Gesamtaussage Die Gesamtaussage 4
ist wahr, wenn eine N ist wahr, wenn entwe-
der beiden Aussagen der die erste oder die
wahr ist, andernfalls 0 1 zweite Aussage wahr 0 1D
falsch. 0.0 N 1.0 ist, andernfalls falsch. 0.0 41,0

Abbildung 2.10: Lineare Separabilitdt: a) OR-Funktion und b) XOR-Funktion

Die Leistungsfahigkeit der SLP wird durch das Kriterium der linearen Separabilitit
stark eingeschrinkt. Sie sind jedoch aufgrund ihrer Einfachheit fiir verschiedene Aufga-
ben préadestiniert [NaKK96].

2.3.3 Multilayer-Perceptrons

Multilayer-Perceptrons (MLP) stellen mehrschichtige feedforward Systeme dar, die
keinerlei Beschriankungen hinsichtlich der Neuronenanzahl in der Ausgabeschicht vor-
sehen (vgl. auch Abbildung 2.8). Die Aktivierungsfunktionen miissen nichtlinear sein,
da mehrschichtige lineare Systeme analytisch in gleichwertige einschichtige Netzwerke
iiberfiihrt werden konnen [NaKK96]. Aufgrund der Beriicksichtigung von inneren
Schichten kdnnen auch nicht linear separierbare Probleme geldst werden.

Mehrschichtige Netzwerke sind universelle Approximatoren: Unter Annahmen beziig-
lich des zu Grunde liegenden Eingaberaums und der Art der Aktivierungsfunktionen
konnen Aussagen iiber die Fihigkeit der Neuronalen Netze getroffen werden, eine ge-
gebene stetige Funktion beliebig genau zu approximieren. Die Netzwerke erfordern
hierzu ausschlieBlich eine einzelne innere Schicht. Zell erldutert in [Zell03] ausfiihrlich
unterschiedliche Herangehensweisen der Beweisfiihrung und die jeweils getroffenen
Annahmen. Die theoretischen Resultate verdeutlichen das enorme MLP-Potential zur
Abbildung von komplexen nichtlinearen Zusammenhingen. Die Ergebnisse sind jedoch

wenig hilfreich in der Konstruktion konkreter Netzwerke, da keine Angaben hinsicht-



36 KAPITEL 2: METHODEN DES SOFT COMPUTING

lich der erforderlichen Anzahl an inneren Neuronen, der Art der Aktivierungsfunk-
tionen, des Lernverfahrens und der Parameter des Lernverfahrens getroffen werden
[NaKK96, Zell03]. Insbesondere im Rahmen von praktischen Anwendungen konnen
Netze mit mehreren verdeckten Schichten geeignet sein, weil diese zur gegebenen Pro-

blemstellung ,,schneller trainieren oder generalisieren* [Zell03].

Die wichtigste MLP-Eigenschaft ist deren iiberragende Generalisierungsfahigkeit
[NaKK96]: Im Lernprozess gewinnt ein MLP eine allgemeingiiltige Abbildungsvor-
schrift, die es ihm ermdglicht, Eingabedaten, die nicht im NN-Training beriicksichtigt
wurden, auf die zugehdrige Ausgabe abzubilden. Die Wahl der notwendigen Anzahl
verdeckter Neuronen ist hierbei von hoher Bedeutung. Bei zu geringer Anzahl vermag
das MLP die Lernaufgabe nicht zu 16sen. Bei zu hoher Anzahl kann sich der Effekt der
Ubergeneralisierung einstellen: Das Netz lernt erfolgreich, erzeugt jedoch fiir unbe-
kannte Eingaben unerwartete Ausgaben. Gleichermaflen kann die einseitige Wahl der

Trainingsmuster eine — einseitige — MLP-Uberanpassung zur Folge haben.

Das MLP-Training erfolgt tiblicherweise mit Hilfe des Backpropagation-Algorithmus
[RuHWS86]. Der Algorithmus basiert auf der Minimierung einer Fehlerfunktion, welche
zu Trainingsdatensédtzen die Ausgabewerte eines MLP mit den Zielwerten vergleicht.
Zur Anpassung der Verbindungsgewichte und Schwellenwerte werden ermittelte Fehler
rickwirts, in Richtung der Eingabeschicht propagiert. Da das Lernverfahren die Delta-
Regel [WiHo060] fiir mehrschichtige Systeme erweitert, wird es auch als verallgemeiner-
te Delta-Regel bezeichnet. Der Lernalgorithmus erfordert die Verwendung von kontinu-

ierlichen und differenzierbaren Aktivierungsfunktionen.

Backpropagation ist ein Gradientenabstiegsverfahren und kann in lokalen Minima der
Fehlerfunktion stecken bleiben. In steilen ,,Schluchten® der Fehlerfunktion neigt das
Verfahren zum Oszillieren, in flachen Abschnitten zum ,,Kriechen®. Verschiedene Mo-
difikationen verbessern das Verfahren und sollten im Training von mehrschichtigen
Netzen berticksichtigt werden. Ausfiihrliche Beschreibungen der Erweiterungen konnen
[AdamO03] und [Zell03] entnommen werden.

Aufgrund der inhdrenten enormen Generalisierungsfahigkeit und der vorhandenen leis-
tungsstarken Lernverfahren versprechen Multilayer-Perceptrons, geeignete Mittel zur
Mustererkennung in einer realen Anwendung zu sein. Die Fehlertoleranz gegeniiber
storbehafteten Eingabedaten sowie Aspekte der Ubergeneralisierung sind im Rahmen

einer Evaluierung von unterschiedlichen Netztopologien zu iiberpriifen.
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Kapitel 3

Identifikation von Verkehrslasten — I1IM

3.1 Allgemeines

Die Identifikation von Verkehrslasten auf der Basis von gemessenen statischen Trag-
werksreaktionen erfordert die Losung einer inversen Problemstellung. Geschlossene
analytische Losungen bestehen ausschlieBlich fiir lineare mechanische Systeme. Fiir
nichtlineare Systeme des Briickenbaus und Briicken beliebiger Spannweiten existieren
bisher keine zufrieden stellenden Ansdtze. Mit dem IIM (Identification-in-Motion) Al-
gorithmus wird in diesem Kapitel ein Verfahren der Identifikation von Verkehrslasten
fiir Briickeniiberbauten vorgestellt, welches gleichermafen auf lineare und nichtlineare
mechanische Systeme angewendet werden kann. Die Ubertragbarkeit auf Briicken gro-
Berer Spannweiten wird durch die Beriicksichtigung von verschiedenen Tragwerksreak-
tionen in der Messdatenanalyse gewéhrleistet. Der Ansatz erfiillt die Anforderung, dass
zur Auswertung realer Messungen eine minimale Anzahl an Messsensoren eingesetzt
wird. Die Messungen konnen mit Hilfe von konventioneller Messtechnik durchgefiihrt
werden. Der IIM-Algorithmus ist geeignet, Verkehrslasten an Briickenkonstruktionen

der Beton-, Stahl- und Stahlverbundbauweise zu identifizieren.

In IIM werden verschiedene Methoden des Soft Computing zur Messdatenanalyse in
sinnvoller Weise zusammengefiihrt. Angewandte Soft Computing Techniken sind stets
im Umfeld der zu Grunde liegenden Problemstellung zu betrachten. Zur Identifikation
von Verkehrslasten auf der Basis von gemessenen Dehnungen werden daher nachfol-
gend die geeigneten Tragwerksreaktionen anhand eines Berechnungsbeispiels analy-
siert. In den darauf folgenden Abschnitten wird auf die entwickelten evolutiondren Op-
timierungsverfahren einschlielich der hybriden Einbindung von kiinstlichen Neurona-

len Netzen und die Zusammenfiihrung der Methoden im IIM-Algorithmus eingegangen.
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3.2 Tragwerksreaktionen der Lastidentifikation

Die Lastidentifikation auf der Basis von stochastischen Suchverfahren ist recheninten-
siv. Der Rechenaufwand wird mal3geblich durch die Anzahl der Sensorsignale be-
stimmt, welche zur Analyse der erfassten Tragwerksreaktionen herangezogen werden.
Der Entwurf eines effizienten Verfahrens der Lastidentifikation erfordert daher die Be-
schrinkung auf die Tragwerksreaktionen, welche in besonderem Malle auf die einwir-
kenden Lasten schliefen lassen. Die Verwendung der minimal erforderlichen Anzahl an
Messelementen erfiillt zudem praxisrelevante Anforderungen: Eine unndtig hohe An-
zahl an Sensoren verringert die Wirtschaftlichkeit und erhoht den Installations- und

Wartungsaufwand der Messeinrichtung.

Das Verstindnis der Tragwerksreaktionen von Briickeniiberbauten infolge von Ver-
kehrslasten bildet die Grundlage zur Feststellung der minimal erforderlichen Anzahl an
Messelementen bei zweckméBiger Wahl der Messstellen am Uberbau. Nachfolgend
werden anhand eines Berechnungsbeispiels die Tragwerksreaktionen erldutert, welche
zur Identifikation von Verkehrslasten geeignet sind. Die Untersuchungen finden an ei-
ner zweistegigen Plattenbalkenbriicke statt. Der Fahrbahnquerschnitt sei der einer ein-
bahnigen KreisstraBe mit einem Fahrstreifen je Richtung (sieche Abbildung 3.1). Zur
Darstellung von qualitativen Dehnungsentwicklungen infolge einer vorgegebenen Ver-

kehrsbelastung wurden linear elastische Berechnungen durchgefiihrt.

Es wird eine Unterscheidung nach globalen und lokalen Reaktionen vorgenommen
[LuBa00]. Globale Reaktionen werden durch die Messung an Haupttragelementen eines
Uberbaus erfasst. Ein entsprechend installierter Sensor liefert ein signifikantes Signal
wihrend der gesamten Uberfahrt eines Fahrzeugs. Die Reaktionen sind von zeitlich
ausgedehnter Dauer. Lokale Reaktionen werden in direkter Ndhe zu den einwirkenden
Radlasten aufgezeichnet. Im Vergleich zu den globalen Reaktionen sind diese Reak-
tionen von zeitlich kurzer Dauer. Grundsitzlich enthalten Tragwerksreaktionen beide
Komponenten. Je nach Messstelle wird ein Sensorsignal jedoch durch globale oder lo-
kale Reaktionen dominiert.

Fiir das Bauwerk der Abbildung 3.1 (siehe auch Anhang A) wurden die Uberfahrten des
S-achsigen Sattelzugs und des 3-achsigen Lastkraftwagens im Fahrstreifen 1 simuliert.
Fiir beide Fahrzeuge wurde eine Geschwindigkeit v von 72 km/h angesetzt. Der Sattel-
zug weist ein Gesamtgewicht von 40,6 t und der Lastkraftwagen ein Gewicht von 32,6 t
auf. Die Berechnungen wurden in einem Finite Elemente Programmsystem durchge-

fiihrt. Dehnungen, die im Rechenmodell fiir eine betrachtete Tragwerksstelle zur An-
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ordnung einer Last am Ort x (x: Ort der Fahrzeug-Schwerlage auf dem Uberbau) ermit-
telt wurden, wurden mit Hilfe der Beziehung ¢ =x/v auf einen Zeitwert bezogen. Zur
realititsnahen Beriicksichtigung der Querverteilung der Lasten sowie der Lagerungsbe-
dingungen der Fahrbahnplatte auf den Stegen wurde das Bauwerk dreidimensional mit
Hilfe von Schalenelementen modelliert (vgl. Abbildung A.1). Die groBten Querschnitts-
dehnungen treten an den Orten der maximalen und minimalen Momentenbeanspru-
chungen auf. Im Beispiel werden die Dehnungen im Feld- und Stiitzquerschnitt unter-
sucht. Die Ergebnisse lassen sich direkt auf Fahrzeuge des Begegnungs- oder Uberhol-
verkehrs (Fahrstreifen 2) {ibertragen, da sowohl der Querschnitt als auch die untersuch-

ten Stellen (Aec 1, Agc, Aces, Agca, und Ag.s) symmetrisch zu y = 5,40 m sind.

Statisches System:
Krafte in kN

@ @ Fahrtnchtung Mafe in m bzw. cm
X

Untersuchter Untersuchter _u_
Feldquerschnitt ’ " Stiitzquerschnitt ’
L 12,00— 18,00 e 30,00 A
z 2x126 3x78 109
Belastung: | 74 63
3-achsiger Lastkraftwagen I J— l ‘ iS +
Gesamtgewicht: 326 kN _Oo_o_'
S-achsiger Sattglzug 1,66 L 3,27 k3,68 5,51
Gesamtgewicht: 406 kN 4 4 L L 353 f  2x1,32¢k F2,90-k 3,65
Querschnitt: 4,93 9,19
(Feld und Stiitze) 50 50
r—2,00—H—4 3,25 ' 3,25 ' ' 2,0 '
‘ i ‘ ‘ ‘ Fahrstrelfen 1
| | Fahrsireifen 2
Y ,:?
Ascy4 Aac,S Aec,3 2 00
Z )
Asc; Asc;I N
10,80 |

Abbildung 3.1: Berechnungsbeispiel: Statisches System und Belastung, untersuchte
Stellen des Feld- und Stiitzquerschnitts

Zur Uberfahrt des Sattelzugs werden in der Abbildung 3.2 fiir den Feld- und den Stiitz-

querschnitt die berechneten Dehnungen Ae.; und Ae., gezeigt. Die Dehnungen Ae
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wurden am Steg, welcher dem Fahrzeug zugewandt, die Dehnungen Ae., am Steg, der
dem Fahrzeug abgewandt war, ermittelt. Sowohl Ag.; als auch Ae., beschreiben Quer-
schnittsdehnungen in Uberbau-Lingsrichtung. Die Ergebnisse sind auf das Tragverhal-
ten des Uberbaus als Durchlauftriiger iiber zwei Felder zuriickzufiihren. Die gezeigten
Verldaufe werden maligeblich durch die Fahrzeugattribute Gesamtgewicht und Ge-
schwindigkeit bestimmt. Die einzelnen Achslasten des Fahrzeugs stellen sich in den
Dehnungsverldufen nicht dar. Fiir die gesamte Dauer der Fahrzeugiiberfahrt sind Werte
Ag. 1 und Ae., festzustellen. Es liegen globale Tragwerksreaktionen vor. Die Abtastung
eines derart zeitlich ausgedehnten Signals, welches die Folge von {ibergeordneten Fahr-
zeugattributen darstellt, konnte mit einer Frequenz f; > 10 Hz erfolgen. Bei f; = 10 Hz
wiirde fiir ein Fahrzeug, welches mit 20 m/s (72 km/h) das Bauwerk iiberfahrt, alle 2 m
ein diskreter Messwert erhalten werden.

B O
ol /M :i: ’ g N\ \\ //
2 /M AN /
18* \ :207 /\
St N\ e

-10 LI L B L B B —30 L B L L LB B
-5 0 056 1 15 2 25 3 35 -05 0 05 1 15 2 25 3 35

Abbildung 3.2: Globale Reaktionen: Dehnungen Ae.; und Aeg., im a) Feld- und
b) Stiitzquerschnitt zur Uberfahrt des Sattelzugs

Ao T11]
=6c Ml

Die Querverteilung der Fahrzeuglasten schlédgt sich in den Dehnungsverldufen der Ab-
bildung 3.2 deutlich nieder: Nach 0,6 s befindet sich der Sattelzug direkt am untersuch-
ten Feldquerschnitt. Bei dieser Laststellung beteiligt sich der Steg, welcher der Last
zugewandt ist, zu 62 % am Lastabtrag. Steht der Sattelzug im nachfolgenden Feld, wer-
den die Stege des betrachteten Feldquerschnitts gleichermal3en beansprucht. Die Erldu-
terungen gelten sinngemdl fiir den Stiitzquerschnitt. Die Kenntnis der Querverteilung
der Lasten ermoglicht die Zuordnung des Fahrstreifens, auf welchem ein Fahrzeug fuhr.
Unter Berticksichtigung der Querverteilung der Lasten kdnnen fiir das betrachtete Bei-
spiel die Querschnittsdehnungen infolge einer Fahrzeugiiberfahrt auch durch die Aus-

wertung der Einflusslinien fiir das jeweilige Biegemoment bestimmt werden.

Die Dehnungsentwicklungen Ac.; fiir den Feld- und den Stiitzquerschnitt zur Uberfahrt
von Sattelzug und Lastkraftwagen sind der Abbildung 3.3 zu entnehmen. Die Trag-
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werksreaktionen infolge der Belastung durch beide Fahrzeuge ergeben sich aus der

Kombination der Reaktionen fiir die einzelnen Fahrzeuge.

IE'”ASM L0 B ——Agq 4: Sattelzug || IE0| Az (1] <

ol AAZEE W\

30 / \/, \\\ ombination || 0 \ /(\V , /\ /

?8 / \ N 30 NV

0 \ \ -40 -
NN ] )

-10 L B B —50 L L L L B L L B B B
-05 0 05 1 15 2 25 3 35 4 -0,500,51152253354

Abbildung 3.3: Globale Reaktionen: Dehnungen Ae.; im a) Feld- und b) Stiitzquer-
schnitt zur Uberfahrt von Sattelzug und Lastkraftwagen
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Abbildung 3.4: Lokale Reaktionen: Dehnungen A¢.; im a) Feld- und b) Stiitzquer-
schnitt zur Uberfahrt des Sattelzugs

Fiir den Feld- und den Stiitzquerschnitt werden in der Abbildung 3.4 die Langsdehnun-
gen Aeg.3 zur Uberfahrt des Sattelzugs dargestellt. Die gezeigten Tragwerksreaktionen
umfassen sowohl globale als auch lokale Anteile. Die globalen Anteile sind, dhnlich zu
Aégc 1 und Ag,, auf ein Tragverhalten des gesamten Uberbaus zuriickzufiihren. Im Ver-
gleich zu Ag.; und Aeg., fallen die globalen Anteile der Dehnungen Ag.3 dem Betrag
nach signifikant geringer aus. Lokale Reaktionen sind fiir den Zeitpunkt der Uberfahrt
des jeweils betrachteten Querschnitts festzustellen. Obwohl die Fahrbahnplatte Lasten
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einachsig in Uberbau-Querrichtung abtrigt, stellt sich unter konzentrierten Einzellasten
eine lokal begrenzte Langstragwirkung ein. Insbesondere in den vergroBerten Ansichten
sind deutlich Tragwerksreaktionen infolge der einzelnen Radlasten zu erkennen. Die
Reaktionen sind von zeitlich kurzer Dauer und konnen dem verursachenden Fahrzeug
direkt zugeordnet werden. Zur Erfassung der lokalen Tragwerksreaktionen ist eine Ab-
tastfrequenz fs > 100 Hz erforderlich. Fiir ein Fahrzeug mit der Geschwindigkeit 20 m/s

wiirde alle 20 cm der Uberfahrtsstrecke ein Messwert aufgezeichnet werden.

Zur Erlduterung der lokalen Reaktionen wurden an der Stelle x/y = 12,00/6,65 m (vgl.
Abbildung 3.1) der Fahrbahnplatte die Einflussflachen der SchnittgroBen my, ny, my und
ny (sieche Abbildungen A.3 bis A.6) fiir eine Wanderlast von 100 kN ausgewertet und in
Dehnungen Ae. 3 tiberfiihrt. Fiir verschiedene Koordinaten a wurden Werte Ae.3 unter
Berticksichtigung der Querkontraktion entsprechend der mechanischen Beziehung
ex=1/E - (ox—v-oy) mit v=0,2 ermittelt. Die erhaltenen Ergebnisse werden in der
Abbildung 3.5 gezeigt. Die lokalen Anteile der dargestellten Reaktionen Ae. 3 werden
vornehmlich durch die SchnittgroBen my und my bestimmt. Die Normalkrifte n, sind
vernachlissigbar klein. Die GroBe ny stellt die Folge einer globalen Uberbau-
Tragwirkung dar. Die Einflussflichen fiir m, und my konzentrieren sich stark um die
Stelle x/y =12,00/6,65 m und fallen vergleichsweise schnell auf geringe Werte ab.
Dementsprechend ist aus der Abbildung 3.5 zu entnehmen, dass sich die lokalen Trag-
werksreaktionen in Langsrichtung ausschlieBlich iiber einen sehr kurzen Bereich ausbil-
den. Aus der Darstellung der Dehnungsentwicklungen fiir positive und negative Werte a
geht hervor, dass zur Untersuchung von Dehnungen Aeg.; beide Radreihen des Fahr-

zeugs und deren Abstand a zu einer Messstelle zu beriicksichtigen sind.

IE‘ Aeos (Al IE‘ Aee3 1]
75 f PYH 75
60 || E_ntwicklt_mg I 60 | E_ntwicklung
fir positive I fir negative
45 1|Werte a 45 {{Werte a
30 | 30 1 !
15 . . 15
O — "/’ 7 N\ < 0
-15 : ‘ ‘ : —x{mH  -15

1
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ My
9 10 11 12 13 14 15 9 10 11 12 13 14 15
Abbildung 3.5: Lokale Reaktionen: Dehnungen A¢.; fiir eine Wanderlast der Grof3e
100 kN fiir a) positive Werte a und b) negative Werte a
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Fiir iberholende Fahrzeuge oder Fahrzeuge im Gegenverkehr (Fahrstreifen 2) ergeben
sich Dehnungen Ae. 4, die aufgrund der Querschnittssymmetrie Ahnlichkeit zu den be-
reits gezeigten Dehnungen Ae.s aufweisen. Lokale Reaktionen der Dehnungen Ac. 4
stellen die Folge von Fahrzeugen im Fahrstreifen 2 dar. Der Einfluss von Fahrzeugen
im Fahrstreifen 1 auf die lokalen Anteile ist vergleichsweise gering (vlg. hierzu Abbil-
dung 3.5). Diese Feststellungen gelten sinngemil fiir die Stelle Ae, 3.

Die Dehnungsentwicklungen in Fahrbahnplatten-Querrichtung Ae. s wihrend der Uber-
fahrt des 5-achsigen Sattelzugs werden fiir den Feld- und den Stiitzquerschnitt in der
Abbildung 3.6 angegeben. Da die Fahrbahnplatte einachsig Lasten abtrigt, stellen sich
Werte lediglich bei Anwesenheit des Fahrzeugs in unmittelbarer Ndahe zum jeweils be-
trachteten Querschnitt ein. Das Erscheinungsbild der Dehnungsverldufe Ae. s wird durch
das Fahrzeuggesamtgewicht sowie die einzelnen Achslasten bestimmt. Im Vergleich zu
den Dehnungen Ae.3 sind einzelne Achsen jedoch nicht zweifelsfrei zu erkennen. Im
Unterschied zu Ae.; und Ag., ist das Signal von zeitlich kurzer Dauer und muss mit

einer vergleichsweise hohen Frequenz von mindestens 100 Hz abgetastet werden.
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Abbildung 3.6: Dehnungen Ae. s im a) Feld- und b) Stiitzquerschnitt zur Uberfahrt des
Sattelzugs

Die Ergebnisse der Untersuchungen lassen folgende Schlussfolgerungen zu:

Die zweckmiBige Wahl von Messstellen am Uberbau ermdglicht den Erhalt von Sen-
sorsignalen, welche eindeutig durch globale oder lokale Reaktionen dominiert werden.
Insbesondere die Tragwerksreaktionen der Uberbau-Lingsrichtung zeigten deutlich
globale (A1, Aecn) oder lokale Reaktionen (Ae. 3, Aec4) bei jeweils signifikanten Am-
plituden der entsprechenden Dehnungen. Die Dehnungen der Fahrbahnplattenmitte in
Uberbau-Querrichtung (Ae.s) lieBen weder globale noch lokale Reaktionen klar erken-
nen. Tabelle 3.1 stellt die Erkenntnisse zusammen.
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Tabelle 3.1: Geeignete Messstellen

Lage im Querschnitt, vgl. Abbildung 3.1

Agc,l

Agc,z

Agc”j

A5c,4

ASC,S

Globale Reaktionen

+

+

Lokale Reaktionen

+

+

Legende: "+ hohe Bedeutung der Reaktion, "—" geringe Bedeutung der Reaktion

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass globale und lokale Tragwerksreaktionen jeweils sehr
klar definierte Eigenschaften aufweisen. Globale Reaktionen werden vornehmlich durch
tibergeordnete Fahrzeugattribute, wie das Gesamtgewicht und die Geschwindigkeit,
beschrieben. Die Reaktionen sind von zeitlich ausgedehnter Dauer und eine Aufzeich-
nung kann bei vergleichsweise geringer Abtastfrequenz erfolgen. Lokale Reaktionen
stellen die Folge der Achslasten und -abstinde der Fahrzeuge dar. Diese Reaktionen
sind von kurzer Zeitdauer und erfordern eine hohe Abtastfrequenz. Eine Ubersicht der

Merkmale kann der Tabelle 3.2 entnommen werden.

Tabelle 3.2: Merkmale globaler und lokaler Tragwerksreaktionen

Globale Reaktionen Lokale Reaktionen

Fahrzeugeigenschaften:
e Gesamtgewichte
e Geschwindigkeiten

Achseigenschaften:
e Achslasten
e Achsabstinde

hoch (> 100 Hz)

Dominierende Fahrzeug-
attribute

Abtastfrequenz / zu verar-

ing (>
beitendes Datenvolumen gering (= 10 Hz)

Die sinnvolle Zusammenfiihrung unterschiedlicher Tragwerksreaktionen in einem ada-
quaten Messdatenanalyse-Verfahren verspricht, einzelne Fahrzeuge, die den instrumen-
tierten Uberbau einer Briicke iiberfahren, und deren zugehdrige Attribute zu identifizie-
ren. Der Entwurf eines effizienten Verfahrens muss hierbei insbesondere unterschiedli-
chen Abtastfrequenzen der globalen und lokalen Messsignale und den hiermit einherge-

henden Anforderungen an die Messdatendatenauswertung gerecht werden.

3.3 Vorgehensweise der Lastidentifikation

Der IIM-Algorithmus dient zur Analyse von statischen Tragwerksreaktionen, welche an
entsprechend instrumentierten Briickeniiberbauten erfasst werden. Im Vorgehen wird
unterschieden nach globalen und lokalen Tragwerksreaktionen. Einzelne Fahrzeuge und

deren zugehorige Attribute werden aus Messdaten identifiziert, welche die Folge eines
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einzelnen oder mehrerer Fahrzeuge auf dem Bauwerk darstellen. Die Messungen wer-
den mit der minimal erforderlichen Anzahl an Sensoren durchgefiihrt. Bei der Messung
kommen konventionelle Dehnungsmessstreifen und induktive Wegaufnehmer zum Ein-
satz. Die Anordnung der Sensoren erfolgt in einem begrenzten Bereich — gegebenenfalls
in einem Querschnitt — des Uberbaus. Die Sensoren kdénnen daher direkt mit Hilfe von
Kabeln an die Messanlage angeschlossen werden. Hierdurch wird eine Dauermessung
ermOglicht. Messinstallationen auf der Fahrbahnoberfldche, welche traditionelle Ansit-
ze zur Ermittlung der Fahrzeuggeschwindigkeit und Auftretenszeitpunkte der Fahrzeug-

achsen voraussetzen, sind nicht erforderlich.

Die Identifikation von Verkehrslasten wird im Algorithmus durch die Adaption der
Lastkomponente von numerischen Rechenmodellen auf Grund des Vergleichs von de-
ren Vorhersage mit Beobachtungen der Realitdt durchgefiihrt. Die Kenntnis der Sys-
temkomponente der Rechenmodelle wird vorausgesetzt (vgl. auch Gleichung 1.1). Zur
Lastidentifikation werden die Ergebnisse von kontinuierlichen Messungen betrachtet.
Im Unterschied zur Analyse von Messwerten mehrerer Sensoren, die zu definierten
Zeitpunkten aufgenommen werden, unterstiitzt ein Ansatz auf der Basis von kontinuier-
lichen Messgroflen die Verwendung einer geringen Sensoranzahl und ermdoglicht die
Aufnahme des gesamten Verkehrsflusses. Das prinzipielle Vorgehen der Lastidentifika-
tion wird schematisch anhand des zweifeldrigen Briickenbauwerks der Abbildung 3.7
gezeigt: Unbekannte Parameter, wie das Fahrzeuggesamtgewicht und die -geschwin-
digkeit, Achslasten und -abstinde werden im Rahmen von Optimierungsprozessen so-
lange variiert, bis numerisch ermittelte Dehnungen Ae. die am Bauwerk gemessenen

Dehnungen Ay, mit gewissen definierten Toleranzen wiedergeben.

Beobachtung
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v Fahrzeuggeschwindigkeit Y |
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—
Abbildung 3.7: Prinzipielles Vorgehen der Lastidentifikation
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Da Messungen kaum in allen Freiheitsgraden der Rechenmodelle vorgenommen werden
konnen, wird die jeweils vorliegende Belastungssituation auf der Basis unvollstdndiger
und begrenzter Informationen ermittelt. In der Regel existiert keine eindeutige Losung.
Die Probleme gelten als schlecht-gestellt (,,ill-posed). Fiir die Verwendung von Opti-
mierungsverfahren zur Losungsfindung bedeutet dies, dass mehrere lokale Extrema be-
stehen und traditionelle lokale Suchalgorithmen moglicherweise zu Losungen fiihren,
die nicht die tatsdchliche Belastungssituation représentieren. Zur Losung der Problem-
stellung wird im [IM-Algorithmus aus dem Gebiet der Evolutiondren Algorithmen (EA)
die Genetische Programmierung (GP) eingesetzt. Die Verwendung von Genetischer
Programmierung erfiillt die Anforderung, dass dynamische, flexible Reprédsentations-
formen fiir komplexe Optimierungsaufgaben der Modelladaption besser geeignet sind
als die fixe, einschrinkende Représentation von Losungskandidaten in binir- oder reell-
codierten Vektoren fest vorgegebener Linge [ChGhOI, LiRa05, YaWS05]. Als Bil-
dungsvorschrift, auf deren Basis Losungskandidaten im evolutiondren Optimierungs-

prozess generiert und variiert werden, wird die Backus-Naur Form verwendet.

Die Identifikation von Verkehrslasten wird im Rahmen zweier gekapselter evolutionirer
Optimierungskerne durchgefiihrt. Ein Optimierungskern dient zur Auswertung von er-
fassten globalen Tragwerksreaktionen, wohingegen der zweite Kern lokale Reaktionen
analysiert (siche Abbildung 3.8). Die Analyse der beiden Tragwerksreaktionen fiihrt je
Reaktionsart auf die Feststellung definierter Fahrzeugattribute: Globale Uberbaureak-
tionen dienen zur Bestimmung von iibergeordneten Fahrzeugkennwerten, lokale Plat-
tenreaktionen werden zur Ermittlung von Achseigenschaften der Fahrzeuge herangezo-
gen. In der direkten Unterscheidung nach globalen und lokalen Tragwerksreaktionen
tragen die beiden Reaktionsarten jeweils bestmoglich zur Feststellung einzelner Attribu-
te der Fahrzeuge bei (vgl. auch Tabelle 3.2). Die Beriicksichtigung von zwei getrennten
Optimierungskernen zur Ermittlung der Fahrzeugattribute minimiert den Suchraum der

Problemstellung und steigert die Gesamteffizienz des Algorithmus.

Die Abbildung 3.8 zeigt die Parameter, welche im Rahmen der beiden Optimierungs-
verfahren zur Analyse der globalen (EA-Kern 1) und der lokalen Reaktionen (EA-
Kern 2) behandelt werden. Attribute, welche aus den evolutionédr optimierten Grof3en
abgeleitet werden, sind in der Abbildung nicht enthalten. Beispielsweise werden die
Auftretenszeitpunkte und Geschwindigkeiten der Fahrzeuge in den Optimierungspro-
zessen berlicksichtigt. Der Abstand zweier Fahrzeuge wird hingegen aus deren Auftre-
tenszeitpunkten und Geschwindigkeiten ermittelt. Der Fahrzeugabstand stellt keine Op-

timierungsgrofe dar und ist daher nicht dargestellt.
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EA-Kern 1

Sensorsignal enthilt globale Uberbau-Reaktionen
- Analyse zur ldentifikation von Fahrzeugeigenschaften

Zeitpunkt des Auftretens t, eines Fahrzeugs [s] "
Gesamtgewicht Qi [kN]

Geschwindigkeit v [m/s]

Fahrtrichtung b bei einteiligen Uberbauten [0 oder 1]
Querabstand y [m] %

EA-Kern 2 NV

Sensorsignal enthélt lokale Platten-Reaktionen
- Analyse zur ldentifikation von Fahrzeugachseigenschaften

= Zeitpunkt des Auftretens t; der i-ten Achse eines Fahrzeugs [s]
» Achslasten Q; [kN]

Yty Zeit, zu welcher ein Fahrzeug mit seiner Schwerlage (iber die Messstelle fahrt
2) y: Koordinate entsprechend Abbildung 3.1, bezogen auf die Fahrzeugmitte

Abbildung 3.8: Evolutiondre Optimierungskerne und zugehdrige Fahrzeugattribute

Im jeweiligen Optimierungsprozess werden Lastkomponenten der Rechenmodelle hin-
sichtlich ihrer Reprisentation der wirklichen Messwerte bewertet. Als das wesentliche
Optimierungsziel wird die Minimierung der Fehlerquadratsumme (FQS) aus gemesse-
nen Aegy, und numerisch berechneten Dehnungen Ae, definiert. Die Werte Aeg. beschrei-
ben zur Fahrzeugiiberfahrt die Dehnungsentwicklungen, die sich im Rechenmodell am
Ort der eingesetzten Sensoren ergeben. Aufgrund der Beriicksichtigung der FQS als
mafgebendes Kriterium der Zielfunktionen ist der Ansatz wenig sensitiv beziiglich Sig-
nalrauschen. Die entwickelten Methoden werden nachfolgend anhand des vorherigen
Berechnungsbeispiels (vgl. Kapitel 3.2) erldutert, sind jedoch von allgemeiner Natur

und konnen zur Analyse von realen Messungen verwendet werden (vgl. Kapitel 5, 6).
3.4 Analyse globaler Tragwerksreaktionen

3.4.1 Voraussetzungen

Globale Reaktionen von Briickentragwerken sind von zeitlich ausgedehnter Dauer. Die
Reaktionen eines Uberbaus zu einer Belastungssituation konnen die Folge eines oder
mehrerer Fahrzeuge auf dem Bauwerk darstellen. Gemessene Werte konnen ein Fahr-
zeug oder die Kombination mehrerer Fahrzeuge représentieren. Fahrzeuge, die in zeit-

lich kurzem Abstand ein Briickenbauwerk iiberfahren, konnen globale Tragwerksreak-
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tionen bewirken, die keine ausgeprigte Amplitudenausbildung des einzelnen Fahrzeugs
erkennen lassen. Insbesondere Fahrzeuge auf verschiedenen Fahrstreifen oder mit stark
unterschiedlichen Gewichten stellen sich in der globalen Messaufzeichnung nicht

zwangsldufig mit deutlich zu erkennenden Amplituden dar.

Zur Verdeutlichung zeigt die Abbildung 3.9 exemplarisch fiir das zuvor betrachtete nu-
merische Beispiel (vgl. Kapitel 3.2) berechnete Dehnungen Ae.; und Ae.,. Die darge-
stellten Verliufe geben die Dehnungsentwicklung im Feldquerschnitt infolge der Uber-
fahrten von vier aufeinander folgenden Fahrzeugen wieder. Die Abbildung enthélt so-
wohl die Dehnungen infolge der einzelnen Fahrzeuge (Fz) als auch deren Kombination.
Die wesentlichen Fahrzeugattribute sind der Abbildung zu entnehmen. Im Fahrstreifen
1 fuhren ein 5-achsiger Sattelzug (Fz 1, vgl. Abbildung 3.1) und zwei fiktive Fahrzeuge
(Fz 3: 5 Achsen und Fz 4: 3 Achsen). Im Fahrstreifen 2 befand sich zur Simulation ein
3-achsiger Lastkraftwagen (Fz 2, vgl. Abbildung 3.1) im Uberholverkehr.
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40 g t
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Abbildung 3.9: Analyse globaler Reaktionen: Zeitintervalle 7, Zeitschritte Az, Ge-

samtereignis (GE) und Einzelereignisse (EE)

Zur Erfassung des gesamten Verkehrsflusses beriicksichtigt der Ansatz die Analyse von

kontinuierlich erfassten Tragwerksreaktionen. Die Messdatenanalyse wird hierzu in
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Zeitschritten At unter Auswertung von zugehorigen Zeitintervallen der Lange ¢ durch-
geflihrt. Ein aktuell betrachtetes Zeitintervall beginnt bei dem Zeitwert #mi, und endet
bei fimax = tmin + £ . Es gilt Az << 7 ; aufeinander folgende Zeitintervalle iiberschneiden

sich somit.

Die Messdaten eines Zeitintervalls werden im Rahmen eines auf Genetischer Program-
mierung (GP) basierenden Optimierungsverfahrens analysiert. Die zu identifizierende
Belastungssituation wird objektorientiert abgebildet: Ein Gesamtereignis (GE) représen-
tiert die Kombination einzelner Fahrzeuge und setzt sich hierzu aus Einzelereignissen
(EE) zusammen, welche die wirklichen Fahrzeuge beschreiben. Im EA wird eine Popu-
lation codierter GE-Losungskandidaten den evolutiondren Operatoren unterzogen und
zur Losung der Problemstellung verbessert. Nach Durchlauf des EA wird die jeweils
beste Losung, der Gewinner GEyy, im statischen Gesamtereignis GEg, vorgehalten.

Das GEq, existiert liber alle Zeitschritte und die Gesamtdauer der Messdatenanalyse.

Im Rahmen der Analyse der globalen Reaktionen werden einzelne Fahrzeuge identifi-
ziert und deren Attribute Auftretenszeitpunkt ¢, Gesamtgewicht Qi, Geschwindig-
keit v, Fahrtrichtung » und Querabstand y (vgl. auch Tabelle 3.2 und Abbildung 3.8)

ermittelt. Im Verfahren werden mehrere Sensorsignale berticksichtigt.

3.4.2 Initialisierung

Da Zeitschritte At << ¢ ausgefiihrt werden, dndert sich mit der Durchfithrung eines
Zeitschritts die Umgebung vom vorherigen zum aktuellen Zeitintervall nur geringfiigig.
Die Ergebnisse der GP-Analyse des vorherigen Zeitintervalls stellen infolgedessen eine
erste Losung zur Untersuchung des aktuellen Zeitintervalls dar. Die Population der In-
dividuen zur Auswertung des aktuellen Zeitintervalls wird zweckméaBigerweise basie-
rend auf den bereits erhaltenen Ergebnissen initialisiert. Eine derartige Einbeziehung
von Vorwissen in die Generierung der Population zur Analyse des aktuellen Zeitinter-
valls fiihrt zu einer dynamischen Anpassung des EA an die Optimierungsaufgabe. In

dieser Weise kann eine deutlich erhohte Optimierungseftizienz erzielt werden.

Im gewihlten GP-basierten Ansatz erfolgt die Initial-Erzeugung der Individuen auf Ba-
sis der Backus-Naur Form (BNF)-Definition. Zur zielgerichteten Generierung der Ini-
tial-Population muss das vorhandene Vorwissen in die Erstellung der BNF-Definition
einflieBen. Die BNF-Definition wird daher auf Basis des GEgy, und der zugeordneten
Einzelereignisse angelegt. Zugleich miissen mogliche Folgefahrzeuge, also zusétzliche
Einzelereignisse, beriicksichtigt werden.
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Zur Erstellung der BNF-Definition werden die Einzelereignisse des GE, entsprechend
ihrer Ergebnisse fiir die einzelnen Fahrzeugattribute aufgenommen. Folgefahrzeuge
werden durch die Feststellung maBgeblicher Dehnungswerte im Bereich des Zeitwerts
tmax des aktuellen Zeitintervalls detektiert. Der Auftretenszeitpunkt eines Folgefahr-
zeugs wird zundchst mit 7y = tnax — 0,5 - At angenommen. Die sonstigen Fahrzeugattri-
bute werden zufdllig gewiahlt. Hiernach kann das Fahrzeug einschlieBlich seiner Attri-

bute in der Erstellung der BNF-Definition berticksichtigt werden.

Die numerischen Werte der Fahrzeugattribute werden in der BNF-Definition mit Hilfe
des nicht-terminierten Wertebereich-Symbols [PuSLO7] abgebildet. Fiir die Attribute
wird hierdurch ein zu untersuchender Optimierungsbereich definiert. Die zielgerichtete
Initialisierung erfolgt mit Hilfe der Vorgabe einer angepassten Normalverteilung als
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die einzelnen Attribute. Der Erwartungswert x wird
auf den bereits bekannten Ergebniswert des Fahrzeugattributs gelegt. Die Abweichun-
gen o werden fiir die Attribute eines Fahrzeugs in Abhédngigkeit vom Auftretenszeit-
punkt 7 geméf Gleichung 3.1 bestimmt. Die Groflen omin und omax beschreiben hierbei

Werte, die fiir die einzelnen Fahrzeugattribute vorzugeben sind.

(Gmax _O-min)'(to _tmin) +o

A 3.1
tmax - Ztmin - 0’ 5 ’ At " ( )

O-(to) =

Mit dem Fortschreiten der Messdatenanalyse iiber Zeitschritte wird die Gauf3’sche Glo-
ckenkurve zur Initialisierung der Attribute stetig verengt. Die Wahrscheinlichkeit, dass
mit der Initial-Erzeugung der Individuen die Ergebnisse der Analyse des vorherigen

Zeitintervalls maf3geblich abgeédndert werden, wird iiber die Zeitschritte verringert.

Zur Erlauterung werden in der Abbildung 3.10 die Dehnungen Ae. 1, welche sich infolge
der vier Fahrzeuge der Abbildung 3.9 ergaben, gezeigt. Das aktuelle Zeitintervall be-
ginnt bei fmi, = 7,25 s und endet bei f. = 11,25 s. Die Linge ¢ des Zeitintervalls be-
tragt somit 4,0 s, der Zeitschritt Az sei 0,75 s. Mit der Durchfiihrung des Zeitschritts
stellt Fz 2 ein Folgefahrzeug dar, Fz 1 wire in Form eines Einzelereignisses bereits im
GEg: enthalten. Stellvertretend fiir die sonstigen Fahrzeugattribute werden im oberen
Teil der Abbildung die Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Initialisierung der Auftre-
tenszeitpunkte gezeigt. Fir omin = 0,1 und omax = 0,6 ergibt sich gemél Gleichung 3.1
fiir Fz 2 bei einem angenommenen Auftretenszeitpunkt #y) = fmax — 0,5 - Af = 10,875 s
eine Breite o = 0,6 und fiir das bereits festgestellte Fz 1 mit 7y = 10,0 s ein verminderter

Wert o = 0,48. Die stetige Verengung der Glockenkurven ist deutlich zu erkennen.
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p(t)= &)

0,8 [ ‘ Wahrscheinlich-
1 : \ 1 keitsverteilungen:
061 - 11

0,4

o(t) gem. Gleichung 3.1
mit omin = 0,1 und o1a = 0,6

0,2

0,0

60 - .
[ Aktuelles Zeitintervall

0 , L]
- NN -
';8’ R ||:-,1|||:-,9| m t[s]

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Abbildung 3.10: Erstellung der BNF-Definition, Beriicksichtigung von Vorwissen

Die Initialisierung der numerischen Werte der Fahrzeugattribute auf der Grundlage von
vordefinierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist ein extrem leistungsstarkes Hilfsmit-
tel der GP. Neben der Berlicksichtigung der Ergebnisse der Analyse des vorherigen
Zeitintervalls kann mit Hilfe von adaptierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen auch
Doménenwissen beziiglich der Auftretenshdufigkeiten der Gesamtgewichte, der Ge-
schwindigkeiten, der Fahrtrichtung und/oder des Querabstands modelliert werden. Hier-
zu konnen Haufigkeitsverteilungen, welche fiir die einzelnen Fahrzeugattribute im
Rahmen fritherer oder begleitender Untersuchungen gewonnen wurden, herangezogen
werden. Insbesondere mit Hilfe von Silhouettenerhebungen kann vor Ort das Fahrtver-
halten hinsichtlich der Fahrtrichtung und des Querabstands abgeschétzt werden. Zur
Identifikation von einzelnen Fahrzeugen auf mehreren Fahrstreifen konnen mit dieser
Kenntnis verschiedene Auftretenswahrscheinlichkeiten fiir Folgefahrzeuge in den jewei-
ligen Fahrstreifen in der BNF-Definition abgebildet werden.

Fiir das betrachtete Zeitintervall der Abbildung 3.10 enthilt die Abbildung 3.11 bei-
spielhaft eine mogliche BNF-Definition. Die Bildungsvorschrift umfasst zwei Einzeler-
eignisse (0_EE und 1 _EE), welchen je eines der beiden Fahrzeuge zugeordnet ist. Fiir
jedes Einzelereignis werden die Fahrzeugattribute (T, 0, v, B und Y) vollstindig defi-

niert. Dies ermdglicht die Zuweisung angestrebter Wahrscheinlichkeiten zur Wahl von
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Alternativen wihrend der Initial-Erzeugung von Individuen. Einzelereignisse, die im
Optimierungsprozess das Schliisselwort 'entfaellt' aufweisen, werden zur Fitness-
wertermittlung nicht berticksichtigt. Nach Durchlauf des EA werden derartige Einzeler-

eignisse nicht in das statische Gesamtereignis GEg libertragen und somit verworfen.

<S> = <O_EE> <1_EE>

<0 _EE> = <0 _TO0> <0_Q> <0 V> <0 B> <0_Y> | 'entfaellt'
<0_T> = [9.5;10.5;0.1]

<0 0> = [355;463;1]

<0_v> = [15.0;30.0;1.0/3.6]

<O_B> — ] O ] | ] 1 ]

<0_Y> = [3.25;4.25;0.05] | [6.50;7.50;0.05]

<l EE> = <1 TO> <1 0> <1 V> <1 B> <1 ¥Y> | 'entfaellt'
<1 T> = [10.4;11.4;0.1]

<1 Q> = [270;374;1]

<1l v> = [15.0;30.0;1.0/3.6]

<l B> . ] O ] I ] 1 ]

<1:Y> = [3.25;4.25;0.05] | [6.50;7.50;0.05]

Abbildung 3.11: Globale Reaktionen: Exemplarische BNF-Definition der GP-Analyse

Die Genotypen der GP-basierten Optimierungsverfahren konnen in Baumstrukturen
reprasentiert werden. Ein moglicher Baum, basierend auf der BNF-Definition der Ab-
bildung 3.11, wird in der Abbildung 3.12 gezeigt. Die beiden Einzelereignisse ein-

schlieBlich der Fahrzeugattribute sind zu erkennen.

<0 _EE> | <1 EE>

e S

<0 _T>1<0 Q>!<0 V>!<0 B>!<0 Y> <1 T>1<1 0>'<1 V>!<l B>!<1l Y>

y 4 4 ¥ ¥ NN N NN

10.0 406 20.0 0 7.00 10.9 326 20.0 0 3.80

Abbildung 3.12: Globale Reaktionen: Exemplarischer Ableitungsbaum

3.4.3 Evolutionire Operatoren

Der Rekombinations- und der Mutationsoperator werden gemdl3 den Erlduterungen des
Kapitels 2.2 verwendet. Im Ablauf des Evolutiondren Algorithmus werden die Popula-
tionsgrofle sowie die Wahrscheinlichkeiten der Rekombination und Mutation determi-
nistisch angepasst. Es wird mit vergleichsweise grofer Population, hoher Rekombinati-
on und geringer Mutation begonnen. Nach einer vorgegebenen Anzahl an Fitnesswert-

ermittlungen wird die Populationsgréfle gesenkt, die Rekombinationswahrscheinlichkeit
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vermindert und zugleich die Mutationswahrscheinlichkeit erhoht (vgl. Kapitel 5). Die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der p-Mutation werden fiir die nicht-terminierten
Symbole der BNF-Definition entsprechend der Verteilungen zur Initial-Erzeugung von

Individuen gewdhlt.

3.4.4 Lokale Reparaturen, Fitnesswertermittlung und Selektion

In der Messdatenanalyse globaler Reaktionen kann ein Gesamtereignis (GE) die Auf-
zeichnung mehrerer Sensoren umfassen. Der Einsatz einer hoheren Anzahl an Sensoren
kann zur Erflillung gegebener Genauigkeitsanforderungen oder zur Identifikation von
Fahrzeugen auf mehreren Fahrstreifen erforderlich sein. Bezug nehmend auf das Bei-
spielszenario der Abbildung 3.9 wiirde die Identifikation der Fahrzeuge auf beiden

Fahrstreifen die Beriicksichtigung beider Dehnungen Ae.; und Ag» erfordern.

Die Fitnesswertermittlung sieht als mafBgebliches Optimierungsziel die Minimierung

der Fehlerquadratsumme aus aufgezeichneten und berechneten Dehnungen vor:

1=1 k=1 A g

2
e = 1. i{i : E{Mj } mit ager << 1 (3.2)
L K
Mit: es; Fitnesswert

L Anzahl zu beriicksichtigender Sensorsignale
1 Zahler der Sensorsignale
K Anzahl diskreter Messwerte, die im betrachteten Zeitintervall enthalten sind
k Zihler der Messwerte
asef Konstante des Nenners zur Erzielung von interpretierbaren Werten ex;

Aemx Gemessener Dehnungswert

Aéecx  Berechneter Dehnungswert

Das Vorgehen der Fitnesswertermittlung gliedert sich in die drei aufeinander folgenden
Schritte:

1) Erstellen des Phénotyps aus seinem Genotyp,
2) Durchfiihren lokaler Reparaturen, bei vorgenommenen Anderungen den Genotyp
aus dem abgeédnderten Phianotyp erzeugen und

3) Berechnung des Fitnesswertes auf Grundlage des Phinotyps.
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Zur GP-Analyse von globalen Reaktionen beinhalten die lokalen Reparaturen die Uber-
priifung und Korrektur des Attributs der Fahrzeuggeschwindigkeit. Fiir Gesamtereignis-
se, die mehrere Einzelereignisse umfassen, werden hierzu die Fahrzeuge hinsichtlich
der Fahrzeugabstinde und moglicher Fahrzeugkolonnen gepriift. Da dicht aufeinander
folgende Fahrzeuge keine wesentlichen Unterschiede in den Geschwindigkeiten aufwei-
sen konnen, werden die einzelnen Geschwindigkeiten unter Zulassung einer definierten
Toleranz auf den Mittelwert der Geschwindigkeiten der Fahrzeuge korrigiert. Im sich
anschlieBenden Optimierungsprozess kann der EA die Geschwindigkeiten erneut variie-
ren. Die lokalen Reparaturen ermdglichen hiermit die Beriicksichtigung von Doménen-
wissen im Optimierungsprozess. Sie tragen zusitzlich zur BNF-Definition zur Gewéhr-

leistung der Realitatstreue der Losungskandidaten bei.

Die Selektion der Eltern zur Erzeugung der Population der Nachfolgegeneration erfolgt
auf Grundlage der Fitnesswerte der Individuen. Individuen mit besseren Zielfunktions-
werten werden mit hoherer Wahrscheinlichkeit gewéhlt (vgl. Gleichungen 2.1 und 2.2).

Die ngj; besten Individuen werden per Elitismus in die Nachfolgegeneration iibertragen.
3.5 Analyse lokaler Tragwerksreaktionen

3.5.1 Voraussetzungen

Lokale Tragwerksreaktionen sind von zeitlich kurzer Dauer und kénnen den verursa-
chenden Fahrzeugen direkt zugeordnet werden. Aufgrund dieser Eigenschaften wird die
Ermittlung der Achsattribute Auftretenszeitpunkte # und Lasten O; (i: Index der Achse,
vgl. auch Tabelle 3.2 und Abbildung 3.8) fiir einzelne Fahrzeuge vorgenommen.

Im Unterschied zur Analyse von gemessenen globalen Reaktionen sind ein Vorgehen in
Zeitschritten und die Betrachtung von Zeitintervallen nicht erforderlich. Vielmehr wer-
den die Messwerte eines festgelegten Zeitbereichs der Linge ¢ untersucht. Ein Zeitbe-
reich beginnt bei dem Zeitwert #,;, und endet bei fiyax = fmin + . Das entwickelte Ver-

fahren sieht die Analyse der Aufzeichnung eines einzelnen Sensors vor.

Zur Veranschaulichung zeigt die Abbildung 3.13 in Ergidnzung zur Abbildung 3.9 die
Dehnungen Ae.3 zur Uberfahrt des 5-achsigen Sattelzugs im Fahrsteifen 1 und des 3-
achsigen Lastkraftwagens im Uberholverkehr. Die Dehnungen Ae. 3 stellen Reaktionen
der Uberbau-Lingsrichtung dar und enthalten sowohl globale als auch lokale Anteile.

Die globalen Anteile ergeben sich aus der Kombination von Reaktionen infolge der bei-
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den Fahrzeuge. Die lokalen Anteile stellen die Folge einzelner Achslasten dar und sind
fiir den Sattelzug deutlich zu erkennen. Der markierte Zeitbereich weist eine Lange ¢

von 1 s auf, beginnt bei dem Zeitwert fmin = 9,5 s und endet bei fax = 10,5 s.

Achse i 1 2 3 4 5 -
Q [kN] 63 | 109 | 78 | 78 | 78 3-achsiger = Lastkraft-
t[s] 9.724 | 9,908 | 10,052 | 10,118 | 10,184 wagen auf der Uber-
’ holspur, Auswertung
Ae  [ul / Y erfolgt Gber das Sig-
10 2T 3 TH nal A30,4 N
o] v J
-5 1
-10
-15 _
20 | t — ——einzelnes Fahrzeug
—— Kombination
-25 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
9 9,5 10 10,5 11 11,5 12 12,5 13 13,5
L tmin L tO Ltmax

Abbildung 3.13: Analyse lokaler Reaktionen: Zeitbereich der Breite ¢

Die Ermittlung der Achseigenschaften eines Fahrzeugs erfordert die Kenntnis der Fahr-
zeugeigenschaften Auftretenszeitpunkt 7y und Geschwindigkeit v. Der Auftretenszeit-
punkt wird bendtigt, da der zu analysierende Zeitbereich, beschrieben durch #yin und
tmax, 1N Abhédngigkeit vom Wert #, festgelegt wird. Die Geschwindigkeit wird zur Um-
rechnung der Dehnungen, welche im Rechenmodell fiir Lasten am Ort x ermittelt wer-

den, auf die Zeit ¢ verwendet.

Da die globalen Anteile der zu analysierenden Reaktionen gegebenenfalls die Kombina-
tion mehrerer Fahrzeuge darstellen, miissen zur Bestimmung der Achsattribute zusétz-
lich die Fahrzeuge beriicksichtigt werden, welche sich zeitgleich mit dem betrachteten
Fahrzeug auf dem Bauwerk authielten. Die Lasten weiterer Fahrzeuge, welche am Ort
des untersuchten Sensors Reaktionen hervorriefen, miissen zur Dehnungsberechnung im

Rechenmodell abgebildet werden.

Die Bestimmung der Achsattribute eines Fahrzeugs erfolgt daher nach Auswertung der
globalen Reaktionen. Mit Kenntnis der Eigenschaften #, und v fiir ein betrachtetes Fahr-
zeug sowie der Lasten weiterer auf dem Bauwerk vorhandener Fahrzeuge werden die
Messwerte eines Zeitbereichs mit Hilfe eines auf Genetischer Programmierung basie-

renden Optimierungsverfahrens analysiert. Zur Unterstiitzung eines effizienten Optimie-
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rungsprozesses wird ein kiinstliches Neuronales Netz hybrid eingebunden. Die Kom-

plexitit der Optimierungsaufgabe wird hierdurch verringert.

3.5.2 Achsdetektion mit Hilfe kiinstlicher Neuronaler Netze

Die Zusammenhinge zwischen erfassten, diskreten Messwerten und den verursachen-
den Einwirkungen kdnnen nicht direkt funktional modelliert werden. Eingeschrinkte
Genauigkeiten sowie vorhandene Toleranzen der eingesetzten Messelemente und ver-
schmierte Messsignale infolge der Uberlagerung unterschiedlicher Einwirkungen erfor-
dern Methoden, welche tolerant gegeniiber Ungenauigkeiten und Unsicherheiten sind.
Kiinstliche Neuronale Netze (NN) weisen im Umgang mit komplexen und vage formu-
lierten Daten ein hohes Potential auf. Fiir deren Einsatz ist die Kenntnis der funktiona-
len Zusammenhénge nicht erforderlich. Dennoch sind sie in der Lage, hochgradig nicht-

lineare Zusammenhinge abzubilden.

Aufgrund ihrer hohen Lern- und Generalisierungsféhigkeit werden mehrschichtige feed-
forward Systeme (Multilayer-Perceptrons) zur Analyse von erfassten lokalen Trag-
werksreaktionen adaptiert. Die Systeme versprechen bei ausreichender Netzkapazitit
eine addquate Fehlertoleranz gegeniiber teilweise verrauschten realen Messwerten. Mul-
tilayer-Perceptrons haben sich bereits zur Losung artverwandter praxisnaher Problem-
stellungen als probate Mittel erwiesen [GaFA94, Uhl02].

Mit ihrer Hilfe werden in einer Mustererkennung die Auftretenszeitpunkte # der Achsen
(i: Index der Achse) einzelner Fahrzeuge abgeschétzt. Transparenz und Interpretierbar-

keit des Inferenzprozesses sind hierbei nicht erforderlich.

In umfangreichen Parameterstudien (vgl. Kapitel 5) haben sich die mehrschichtigen
Netzwerke als duBerst geeignet erwiesen, reale Messwerte zu analysieren. Im Rahmen
der Untersuchungen wurden auch verschmierte Messsignale sehr geringer Amplituden
betrachtet: Leichte Einzelachsen sowie einzelne Achsen von Achsgruppen (z.B. Dop-
pel- oder Tripelachsen) unbeladener Anhédnger oder Auflieger wurden hierbei sehr zu-

verléssig detektiert.

Das Vorgehen der NN-Analyse wird anhand der Abbildung 3.14 dargelegt. Der Abbil-
dung sind die Dehnungen A3 zur Uberfahrt des 5-achsigen Sattelzugs zu entnehmen,
welche bereits in der Abbildung 3.13 gezeigt wurden. Zur Erlduterung enthilt die Ab-
bildung die beispielhafte Darstellung eines Neuronalen Netzes, welches 9 Einginge i

und 1 Ausgang o umfasst. Zur Messdatenanalyse werden der Struktur des Neuronalen
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Netzes entsprechend 9 diskrete Werte angelegt. Der Ausgang o gibt fiir einen Satz Ein-
ginge jeweils die Anwesenheit einer Achse an. Die Auswertung eines vollstindigen
Zeitbereichs erfolgt durch ein Fortschreiten in der Taktung. Ein derartiges Vorgehen ist
erforderlich, da die Zeitbereiche zu unterschiedlichen Fahrzeugen verschiedene Lingen
¢ aufweisen und somit in ihrer Gesamtanzahl an diskreten Messwerten variieren. Die
Zeitbereiche konnen nicht als Ganzes der NN-Analyse unterzogen werden, da Neurona-
le Netze stets eine fixe Anzahl an Eingéngen besitzen. Die aktuell untersuchten Mess-

werte beginnen jeweils beim Zeitwert fn min und enden bei £n max-

10 Aéea Ml Achsen -
sl [ G A AN i

~ Vorgehen in der Taktung - t‘ [s]

99 10 101 10,2 10,3 104 10,5 10,6

Diskrete Messwerte

Eingabeschicht

Verdeckte Schicht(en)

Ausgabeschicht
Abbildung 3.14: Neuronales Netz: Grundsitzliches Vorgehen der Messdatenanalyse

Der k-te diskrete Messpunkt wird durch einen Messzeitpunkt #;,x und -wert Aep ik be-
schrieben. Da NN eine fixe Struktur mit einer zu definierenden Anzahl an Eingéngen
aufweisen, ist bei einer konstanten Abtastfrequenz die Berlicksichtigung des Zeitwerts
tinx der einzelnen Messpunkte zur NN-Analyse unerheblich. Der Eingang i, wird durch
den jeweils normierten Dehnungswert || Aémink || dargestellt. Die Normierung der Mess-

werte Aemink erfolgt gemilB Gleichung 3.3 mit zu definierenden Grenzwerten der Mes-
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sung Aém mindef UNd A&mmax der auf Eingédnge 0,0 < ix < 1,0. Die Normierung erfiillt die
Anforderung der Allgemeingiiltigkeit und Ubertragbarkeit des Ansatzes. Ein entwickel-
tes NN kann hiermit — unabhéngig von der betragsméBigen GroBenordnung erfasster

Reaktionen — zur Analyse der Messdaten verschiedener Uberbauten verwendet werden.

= (Agm,in,k - Agm,min,def )/(Agm,max,def - A‘C"m,min,def) (33)

Der Ausgang o eines Neuronalen Netzes beschreibt die Existenz einer Achse fiir einen
Datensatz. Eine Achse gilt als detektiert, wenn der reellwertige Ausgang o zu einem

Satz Eingénge den Grenzwert 0jgen: Ubertriftt:
Achsdetektion: 0 > 0jgent 3.4)

Fiir eine detektierte Achse bestimmt sich der Auftretenszeitpunkt # (i: Index der Achse)
gemil Gleichung 3.5:

.=t

i inmid ~ tin,min

+0,5-(t

in,max tin,min )

(3.5)

Mit:

tinmin Mminimaler Zeitwert der diskreten Messwerte, die an ein NN angelegt werden
tinmax maximaler Zeitwert der diskreten Messwerte, die an ein NN angelegt werden
(vgl. auch Abbildung 3.14)

Das NN-Ldsungsverhalten wird in besonderem MaBle durch die gewdhlte Anzahl der
Eingénge, die Topologie und das Training bestimmt. Die drei Kriterien und deren je-

weilige Bedeutung werden nachfolgend dargelegt.

Anzahl der Eingiinge

Ein eingesetztes Neuronales Netz soll flir einen gegebenen Satz von Eingingen bestim-
men, ob die Messung des Zeitraums fin min biS finmax die Folge genau einer oder keiner
Achse mit dem Auftretenszeitpunkt #in mia geméfB Gleichung 3.5 darstellt. Zur Achsde-
tektion sind die extremalen Messpunkte infolge der einzelnen Achslasten von hoher
Bedeutung. Wird der Bereich fnmin biS finmax zu gering gewdhlt, so werden zur
NN-Analyse gegebenenfalls wenige Nachbarbereiche der extremalen Messpunkte be-
riicksichtigt. Die eindeutige Abbildung eines Messergebnisses infolge einer Achslast

erfordert die Aufnahme von hinreichend grof8en Nachbarbereichen. Die Nachbarberei-
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che diirfen wiederum nicht zu grof3 gewihlt werden, da hierdurch ggf. ein Messergebnis

untersucht wird, welches sich infolge von mehreren Achslasten ergab.

Da in die NN-Analyse ausschlielich die erfassten Dehnungswerte Aeminx nicht jedoch
die Zeitwerte f,x der diskreten Messpunkte eingehen, wird die GroBe der Nachbarberei-
che durch die Anzahl der NN-Einginge bestimmt. Uberlegungen zur erforderlichen
Anzahl an Eingdngen miissen demnach die Abtastfrequenz eines zu analysierenden
Messsignals, die minimal moglichen Achsabstinde und maximale Fahrzeuggeschwin-
digkeiten beriicksichtigen. Die Anzahl der Eingidnge bestimmt somit maligeblich, wie
viel Information liber ein Messergebnis der NN-Auswertung zur Verfligung gestellt

wird. Das Merkmal hat daher einen hohen Einfluss auf das NN-Losungsverhalten.

Topologie

Mehrschichtige Neuronale Netze erfordern die Verwendung nichtlinearer Aktivierungs-
funktionen. Aufgrund der guten mathematischen Handhabbarkeit [Adam03] wird die
Fermi-Funktion geméll Gleichung 2.7 eingesetzt. Propagierungs- und Ausgabefunktion
sind die Standardfunktionen der gewichteten Summe (Gleichung 2.5) und der Identitét
(Gleichung 2.9). Der sinnvolle Aufbau der verdeckten Schichten und die notwendige
Anzahl an inneren Neuronen werden im Rahmen von umfangreichen Parameterstudien
(vgl. Kapitel 5) untersucht. Grundsitzlich werden vollverkniipfte feedforward Netze
verwendet, da sich diese zur Losung von artverwandten Problemen bereits als geeignet
erwiesen haben [GaFA94, Uhl02].

Die angewandten NN-Topologien, insbesondere die gewihlte Aktivierungsfunktion,
ergeben reellwertige Ausginge 0,0 < o < 1,0. Das Erfordernis der Definition einer Be-

dingung gemdl Gleichung 3.4 wird hiermit verdeutlicht.

Training

Der Backpropagation-Algorithmus représentiert das Lernverfahren der Multilayer-
Perceptrons. Um bekannte Nachteile des konventionellen Ansatzes zu {iberwinden, wird
das modifizierte Verfahren Rprop (Resilient Backpropagation) verwendet. Im Vergleich
mit weiteren Lernverfahren zeigte Rprop hinsichtlich der erforderlichen Trainingszeit
die beste Performanz [Zell03]. Das Training der Netzwerke wird mit Hilfe des Simula-
tors ,,JavaNNS®, der unter Leitung von Zell an der Universitédt Stuttgart entwickelt wur-
de und tber die Internetseiten des Lehrstuhls fiir Rechnerarchitektur der Universitét

Tiibingen bezogen werden kann, durchgefiihrt.
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Das Training erfolgt mit aufbereiteten Datensédtzen, die aus den am Briickenbauwerk
erfassten Messdaten erstellt werden. ZweckméBigerweise wird die Messung durch eine
Videoaufzeichnung begleitet. Hiernach ist es moglich, den gewonnen Messdaten direkt
die Fahrzeuge zuzuweisen, welche die Aufzeichnung hervorriefen. Die Trainingsdaten-
sdtze setzen sich jeweils aus den Eingingen i und dem Ausgang o zusammen. Es wer-
den positive und negative Datensitze unterschieden. Ein positiver Datensatz weist fiir
tinmia den extremalen Messwert infolge einer Achslast auf, der Ausgang wird daher mit
1 belegt. Ein negativer Datensatz enthilt keine Achse, der Ausgang wird zu 0 gesetzt.
Das NN-Training erfolgt demnach mit Datensdtzen, die entweder einen Ausgang von
genau 1 (Achse) oder genau 0 (keine Achse) aufweisen, in Abhingigkeit davon, ob fiir

tinmid der extremale Messwert infolge einer Achslast vorliegt.

Die Neuronalen Netze werden zwangsldufig auf eine limitierte Anzahl an Datensétzen
trainiert. Ein Neuronales Netz kann daher kaum sdmtliche mdglichen Eventualitdten ab-
decken. Folglich kann ein eingesetztes Neuronales Netz in der Anwendung auf Daten-
satze, welche nicht zum Training verwendet wurden, auch Achsen fiir Eingdnge detek-
tieren, die fir #i,mig nicht den extremalen Messwert infolge einer Achslast aufweisen.
Diese Achsen konnen falsch detektiert sein oder im unmittelbaren Umfeld einer tatséch-
lich vorhandenen Achse vorliegen. Diesbeziigliche Untersuchungen sind dem Kapitel 5

zu entnehmen.

Die Ubertragung der Erkenntnisse hinsichtlich der NN-Messdatenanalyse auf die Aus-
wertung der globalen Reaktionen ist nicht zweckmifBig. Globale Reaktionen sind ge-
prigt durch die starke Uberlagerung der Reaktionen infolge einzelner Fahrzeuge. Auf-
grund der stark variierenden Fahrzeugabstinde, -gesamtgewichte und -geschwindig-

keiten ist die NN-Analyse dieser Reaktionen wenig sinnvoll.

3.5.3 Initialisierung

Zu Beginn der Analyse von erfassten lokalen Reaktionen wird ein trainiertes Neurona-
les Netz auf die Messwerte des betrachteten Zeitbereichs angewandt. Fiir ein untersuch-
tes Fahrzeug werden Auftretenszeitpunkte # der Achsen (i: Index der Achse) detektiert.
Auf Grundlage der zu den Zeitwerten ¢ zugehorigen Messwerte werden Achslasten Q;

deterministisch abgeschétzt.

Im GP-basierten Optimierungsverfahren zur Analyse der lokalen Reaktionen werden die

Phénotypen im Wesentlichen durch die Attribute # und Q; der Achsen eines Fahrzeugs
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beschrieben (vgl. auch Abbildung 3.8). Die mit Hilfe des Neuronalen Netzes fiir #; und
Qi erhaltenen Ergebnisse reprasentieren somit eine erste Losung der Optimierungsauf-
gabe. Dieses Dominenwissen soll im Rahmen des GP-Optimierungsverfahrens beriick-
sichtigt werden. ZweckmaiBigerweise erfolgt daher die Generierung der Initial-
Population basierend auf den bereits gewonnenen Ergebnissen.

Entsprechend der Ausfiihrungen zur Initial-Erzeugung der Individuen des GP-Ver-
fahrens zur Analyse der globalen Reaktionen wird die BNF-Definition auf der Grundla-
ge des vorhandenen Vorwissens erstellt. Die numerischen GroBen # und Q; werden mit
Hilfe des nicht-terminierten Wertebereich-Symbols in der BNF-Definition abgebildet.
Die zielgerichtete Initialisierung der Attribute wird durch die Definition von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen fiir die Wertebereich-Symbole bewirkt. Unter Verwendung
der GauB-Verteilung wird der Erwartungswert u gleich dem Ergebniswert des jeweili-
gen Attributs gesetzt. Die Abweichungen o werden fiir die Achsattribute fix vorgege-
ben. Die Initialisierung eines numerischen Werts erfolgt schlieBlich unter Beachtung der

durch die GauB3-Verteilungen definierten, angestrebten Wahrscheinlichkeiten.

Die umfangreiche Evaluierung unterschiedlicher Neuronaler Netze an einer hohen An-
zahl von Testdatensédtzen (vgl. Kapitel 5) hat gezeigt, dass trainierte Neuronale Netze
entweder die richtige oder eine hohere Anzahl an Achsen fiir die Fahrzeuge detektieren.
Eine geringere als die tatsdchlich vorhandene Anzahl von Achsen wurde nicht angege-
ben. Diese Ergebnisse beziiglich des NN-Verhaltens werden in der Erstellung der BNF-
Definition beriicksichtigt und anhand der Abbildung 3.15 erldutert.

Definition des Symbols As:  <As> := Nr. j
(insgesamt 7 Alternativen) <A> | 1
<A> <A> | 2
<A> <A> <A> | 3
<A> <A> <A> <A> | 4
<A> <A> <A> <A> <A> | 5
<A> <A> <A> <A> <A> <A> | 6
<A> <A> <A> <A> <A> <A> <A> 7
1,0 - —
812 I 2 g 1
0,2 - y
0,0 +—== — ‘ ! ‘ _
1 2 3 4 5 6 I 5

p: Angestrebte Initialisierungswahrscheinlichkeit; j: Nummer der Alternative

Abbildung 3.15: BNF-Definition der Achsen und Angaben zur p-Initialisierung
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Gemadll Abbildung 3.15 sei das nicht-terminierte Symbol Achsen As durch eine bis sie-
ben Achsen A definiert. Das Symbol A (nicht-terminiert) enthélt hierbei die Attribute
Auftretenszeitpunkt und Last der Achse. Die Alternativen des Symbols As liegen ge-
ordnet vor. Mit Hilfe der Variablen j wird die Nummer der Alternativen bezeichnet. Das
Ergebnis der NN-Auswertung sei die Detektion von insgesamt 4 Achsen. Zur
p-Initialisierung wird der Erwartungswert 4 der Normalverteilung auf die Alternative
j =4 gelegt. Zugleich werden Abweichungen links g, und rechts o; derart definiert, dass
die Anzahl der Achsen mit erh6hter Wahrscheinlichkeit vermindert und mit geringerer
Wahrscheinlichkeit vergroBert wird. In der Abbildung wurde der Wert o) zu 2 und o, zu
1 gewihlt. Es ist zu erkennen, dass mit Hilfe der abgewandelten Normalverteilung die

Vorgabe einer angestrebten ,,Optimierungsrichtung® ermdglicht wird.

Zur realitdtsnahen Abbildung der Fahrzeuge mit Hilfe einer BNF-Definition werden die
zu optimierenden Achseigenschaften Achsregionen zugewiesen. Eine Achsregion er-
streckt sich iiber einen gegebenen Zeitraum und beinhaltet eine oder mehrere Achsen.
Die Feststellung der Achsregionen erfolgt auf Basis der Ergebnisse beziiglich der Auf-
tretenszeitpunkte der Achsen aus der vorherigen NN-Analyse. Mit Hilfe der Achsregio-
nen ist es moglich, reale Einzelachsen und Achsgruppen zu unterscheiden.

Dariiber hinaus wird in der BNF-Definition zusétzlich zum Attribut y der Analyse er-
fasster globaler Reaktionen (vgl. Abbildung 3.8) ein Korrekturwert Ay beriicksichtigt.
Der Wert ist erforderlich, da lokale Reaktionen in besonderem Malle sensitiv beziiglich

des Querabstands der Fahrzeuge sind.

Fiir den 5-achsigen Sattelzug des Zeitbereichs der Abbildung 3.13 enthélt die Abbil-
dung 3.16 eine exemplarische BNF-Definition.

Ausgehend vom Startsymbol S werden Losungskandidaten zunichst durch den Korrek-
turwert DtY (Ay) und Achsregionen ARg beschrieben. Die Achsregionen werden jeweils
durch eine Last Q und Achsen As definiert. Die Last O kennzeichnet die mittlere Last
der zugewiesenen Achsen. Die Achsen As enthalten zur Modellierung von Einzelachsen
und Achsgruppen eine oder mehrere Achsen A. Eine Achse A wird durch eine Abwei-
chung Dev und einen Auftretenszeitpunkt T beschrieben. Mit Hilfe des Symbols Dev
werden Abweichungen einzelner Achslasten einer Gruppe zum Wert Q abgebildet. Ins-
gesamt sind 3 Achsregionen zu erkennen. Hierbei werden mit Hilfe von ARg1 die erste
Einzelachse (die Lenkachse) des Sattelzugs, mit ARg2 die zweite Achse (die angetrie-
bene Achse) und mit ARg3 die Achsen der Tripelachse des Aufliegers modelliert.
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<S> = <DtY> <ARg>

<O> = [49;134;1]

<Dev> = [-0.20;+0.20;0.01]
<DtY> = [-0.30;+0.30;0.01]
<ARg> = <ARgl> <ARg2> <ARg3>
<ARgl> = <Q> <Asl>

<ARg2> = <Q> <As2>

<ARg3> = <Q> <As3>

<Asl> = <Al> | <Al> <Al>
<As2> = <A2> | <A2> <A2>
<As3> = <A3> | <A3> <A3> | <A3> <A3> <A3> | <A3> <A3> <A3> <A3>
<Al> = <Dev> <T1>

<A2> = <Dev> <T2>

<A3> = <Dev> <T3>

<T1> = [9.692;9.752;0.002]
<T2> = [9.880;9.940;0.002]
<T3> = [10.024;10.216;0.002]

Abbildung 3.16: Lokale Reaktionen: Exemplarische BNF-Definition der GP-Analyse

Die dargestellte BNF-Definition weist eine klare Struktur von mehreren aufeinander

folgenden Textbausteinen auf. Die im Rahmen der NN-Analyse ermittelte Anzahl von

Achsregionen bestimmt den Umfang der Bildungsvorschrift. Die BNF-Definition ist

daher geeignet, zur Analyse von kontinuierlich erfassten Messgrof3en automatisiert er-

stellt zu werden. Die generische Struktur geht jedoch mit Einschrdnkungen in der wirk-

lichkeitsgetreuen Abbildung der Fahrzeuge einher. Fiir Einzelachsen und Achsen von

Achsgruppen kann das Folgende festgestellt werden:

Aufgrund der gewihlten Definition des Symbols A wird auch Einzelachsen eine
Abweichung Dev zum Mittelwert ihrer Achslast 0 zugewiesen. Zur eindeutigen
Beschreibung der Lasten von Einzelachsen wire die Beriicksichtigung der Ab-
weichung nicht erforderlich. Zur automatisierten Generierung der Bildungsvor-
schriften sowie zur Modellierung der Achslasten von Achsgruppen ist die Grof3e
jedoch unentbehrlich.

Das Symbol A enthdlt den Auftretenszeitpunkt T der Achse. Hierdurch erhalten
die einzelnen Achsen von Achsgruppen in einem Genotyp jeweils eigene Auftre-
tenszeitpunkte. Der gleichmédfige Abstand der Achsen einer Gruppe kann nicht
sichergestellt werden. Im Phénotyp wird daher eine Korrektur der Achsabstinde
im Rahmen von lokalen Reparaturen vorgenommen. Die gewéhlte Repriasentation
gewahrleistet jedoch, dass sdmtliche Achsen stets im zuldssigen Zeitraum der je-

weiligen Achsregion angelegt und behandelt werden.
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Die Abbildung 3.17 zeigt eine alternative BNF-Definition, welche die zuvor benannten
Einschriankungen teilweise nicht aufweist. Die Bildungsvorschrift enthilt ebenfalls de-

finierte Textbausteine und erfiillt die Anforderung, automatisiert generierbar zu sein.

<S> := <DtY> <ARg> — -
<0> = [49;134;1] Deﬁnmon_des Swnbo@ DtT (Zeitabstand der
<Dev>  := [-0.20;+0.20;0.01] Achsen einer Gruppe):

<DtyY> := [-0.30;+0.30;0.01] Minimaler Abstand der Achsen einer Gruppe:
<DtT> := [0.036;0.114;0.002] 1,10 m/30 m/s =0,037 s

<ARg> := <ARgl> <ARg2> <ARg3> Maximaler Abstand der Achsen einer Gruppe:
<ARg2> := <A2> | <AGp2> Die Werte werden ab- bzw. aufgerundet und
<ARg3> := <A3> | <AGp3> der Schrittweite (hier: 0,002) angepasst.

<Al> i= <T1> <Q>

<A2> 1= <T2> <QO>

<A3> 1= <T3> <Q>

<AGpl> := <Al> <DtT> <Asl>

<AGp2> 1= <A2> <DtT> <As2>

<AGp3> 1= <A3> <DtT> <As3>

<Asl> := <Dev> <Dev>

<As2> = <Dev> <Dev>

<As3> := <Dev> <Dev> | <Dev> <Dev> <Dev> | <Dev> <Dev> <Dev> <Dev>
<T1> = [9.692;9.752;0.002]

<T2> = [9.880;9.940;0.002]

<T3> = [10.024;10.216;0.002]

Abbildung 3.17: Lokale Reaktionen: Alternative BNF-Definition der GP-Analyse

In der BNF-Definition werden die Achsen, wie auch zuvor, Achsregionen ARg zuge-
ordnet. Fiir die Symbole gelten die vorherigen Erlduterungen. Im Gegensatz zur BNF-
Definition der Abbildung 3.16 werden Einzelachsen A und Achsgruppen AGp, die min-
destens zwei Achsen umfassen, direkt unterschieden. Die Achsgruppen werden in ob-
jektorientierter Weise abgebildet (sieche Abbildung 3.18): Das Symbol AGp beinhaltet
eine Achse A und iibernimmt (,,erbt*) deren Eigenschaften. Die Achsgruppe AGp wird
zusétzlich durch die Grofle DtT definiert. Mit Hilfe des Symbols DtT wird der gleich-

maiBige Zeitabstand der Achsen einer Gruppe beschrieben.

Fiir eine Einzelachse A kennzeichnet Q die Last und T den Auftretenszeitpunkt. Im Falle
einer Achsgruppe AGp bezeichnet 0 den Mittelwert der Achslasten; zur Definition der
GroBe T bestehen mehrere Moglichkeiten: T konnte beispielsweise einen gemittelten
oder den Auftretenszeitpunkt der ersten Achse darstellen. Die Achsanzahl einer Gruppe
folgt aus der Anzahl der Abweichungen Dev, welche ein Symbol As aufweist. Die ge-
wihlte Représentation kann fiir die Achsgruppen nicht gewihrleisten, dass Auftretens-

zeitpunkte stets im zuldssigen Zeitraum der Achsregionen behandelt werden. In Abhéin-
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gigkeit vom Zeitwert T, der Anzahl an Achsen einer Gruppe und des Abstands DtT
konnen einzelne Achsen einer Gruppe unzuldssige Auftretenszeitpunkte annehmen. Die

Genotypen wiren nicht giiltig und miissten im Optimierungsprozess verworfen werden.

"Klasse Achse" A

Q : Last
T : Auftretenszeitpunkt

i

"Klasse Achsgruppe" AGp

DtT : Zeitabstand der Achsen
As : Instanz der Klasse As

"Klasse Achsen" As

Liste der Lastabweichungen

| 1 Dev :

1
Abbildung 3.18: Objektorientierte Abbildung der Symbole A und AGp

Die generische Struktur fiihrt somit auch bei dieser BNF-Definition zu Beeintrach-
tigungen. Da im Optimierungsprozess Genotypen ggf. ungiiltig und verworfen werden,
sind trotz realitidtsndherer Reprisentation der Einzelachsen und Achsgruppen die Ein-
schrankungen im Vergleich zur Bildungsvorschrift der Abbildung 3.16 gravierender.
Nachfolgend werden daher BNF-Definitionen vom Typ der Abbildung 3.16 betrachtet.
Die Abbildung 3.19 zeigt einen mdglichen Genotyp, der auf Basis der BNF-Definition
der Abbildung 3.16 generiert wurde.

<DtY> ! <ARg>

4 SN

0.12 <ARgl> ' <ARg2> ' <ARg3>

o v N

<Q> | <Asl> <Q> | <As2> <Q> ) <As3>

y ¥ v 4 N

63 <A1>| 109 <A2> 78 <A3>i <A3>i <A3>

e ¥ ™

<Dev>! <T1>

<Dev>| <T2>

<Dev>! <T3>

<Dev>| <T3>

<Dev>! <T3>

v

0.00

9.724

Abbildung 3.19: Lokale Reaktionen: Exemplarischer Ableitungsbaum

5 |

9.908

o |

o |

10.052

v

+0.04

10.118

10.184
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3.5.4 Evolutionire Operatoren

Die evolutiondren Operatoren werden entsprechend der Ausfithrungen des Kapitels 2.2
angewendet. Die Parameter des Evolutiondren Algorithmus (Grof3e der Population, Re-
kombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten) werden deterministisch adaptiert
(vgl. Erlduterungen und Untersuchungen im Kapitel 5). Die p-Mutation erfolgt mit Hilfe
der Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Initialisierung.

3.5.5 Lokale Reparaturen, Fitnesswertermittlung und Selektion

Im Unterschied zur Analyse von gemessenen globalen Reaktionen werden die Mess-
werte eines einzelnen Sensors untersucht. Zur Anwendung des entwickelten Verfahrens
werden zweckmadBigerweise mehrere Sensoren zur Erfassung der lokalen Reaktionen
installiert (vgl. auch Ae.3 und Ag.4 der Abbildung 3.1). Der Analyse wird das Mess-
signal unterzogen, dessen Sensor den einwirkenden Radlasten am néchsten ist und die
Lasten am deutlichsten erkennen ldsst. Da die Auswertung der lokalen Reaktionen an
die der globalen Reaktionen anschlie8t, kann zur Bestimmung des nichstgelegenen

Sensors das Attribut des Fahrzeug-Querabstands y herangezogen werden.

Das Optimierungsziel besteht im Wesentlichen in der Minimierung der Fehlerquadrat-
summe aus aufgezeichneten und berechneten Dehnungen (Gleichung 3.6). Dariiber hin-
aus gehen in die Fitnesswertermittlung zwei Straffaktoren fpen1 und fpen2 €in. Der Faktor
Jpen,1 beriicksichtigt die Unterschreitung eines angestrebten minimalen Achsabstands
und fpen die Unterschreitung einer angestrebten Anzahl an Achsen. Die Faktoren wer-
den jeweils ermittelt, indem der angestrebte Wert (Index ,,int*) ins Verhiltnis zum aktu-
ellen Wert (Index ,,pre) gesetzt wird. Statt einer BNF-Definition, die eine scharfe Be-
grenzung auf Werte, welche groler als die angestrebten sind, vornimmt, wird hierdurch
eine Losungsanndherung von zwei statt von einer Seite unterstiitzt. Mit Hilfe des Fak-
tors fpenp Wird zudem das Losungsverhalten beriicksichtigt, wonach ein trainiertes NN
die richtige oder eine hohere Anzahl von Achsen detektiert. In die Giitebeurteilung der
Losungskandidaten flieft hiermit Doménenwissen ein. Das GP-Optimierungsverfahren
gewinnt mit Hilfe der Straffaktoren deutlich an Flexibilitidt und Leistungsstarke.

2
J LS .
€ = f;en,l ’ .fpen, E Z( = ] mit dger << 1 (36)
k=1 Qger

f;en,l = xmin,int/'xmin,pre 1 O und fenZ 1m/ pre —1 O
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Mit: e5;  Fitnesswert
Jren,1  Straffaktor zur Berlicksichtigung der Unterschreitung des Werts Xingmin
Jpen2 Straffaktor zur Berlicksichtigung der Unterschreitung des Werts niy
K Anzahl diskreter Messwerte, die im untersuchten Zeitbereich enthalten sind
k Zahler der Messwerte
Xmin.int Angestrebter minimaler Achsabstand (zu definierende Konstante)
Xmin,pre VOrhandener minimaler Achsabstand
nine  Angestrebte Anzahl an Achsen (basierend auf den Ergebnissen des NN)
npre  Vorhandene Anzahl an Achsen
ader  Konstante des Nenners zur Erzielung von interpretierbaren Werten eg;
Aemx Gemessener Dehnungswert

Ae.x  Berechneter Dehnungswert

Wie auch im GP-Verfahren zur Analyse der globalen Tragwerksreaktionen umfasst die
Fitnesswertermittlung die drei Schritte:

1) Erzeugung des Phianotyps aus dem Genotyp,
2) Ausfiihren von lokalen Reparaturen, bei vorgenommenen Anderungen den Genotyp
erneut generieren und

3) Ermittlung des Fitnesswerts fiir den Phinotyp gemil Gleichung 3.6.

Die lokalen Reparaturen sehen die Uberpriifung und — sofern erforderlich — die Korrek-
turen der Abstinde der Achsen von Achsgruppen vor. BNF-Definitionen, welche dem
Typ der Abbildung 3.16 entsprechen, kdnnen nicht gewéhrleisten, dass die Achsen einer
Gruppe einen gleichen Abstand zueinander aufweisen. Enthélt eine Achsregion drei
Achsen oder mehr, so werden deren Abstidnde gepriift und die Auftretenszeitpunkte der
einzelnen Achsen derart abgedndert, dass sich gleiche Abstinde ergeben. Hierdurch
wird Vorwissen berlicksichtigt und die wirklichkeitsgetreue Modellierung der Fahrzeu-

ge sichergestellt.

Die Selektion wird auf Grundlage der berechneten Fitnesswerte durchgefiihrt (vgl. Glei-
chungen 2.1 und 2.2). Im Rahmen eines Elitismus wird eine definierte Anzahl bester

Individuen unverédndert in die Nachfolgegeneration iibernommen.
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3.6 Zusammenfiihrung der entwickelten Methoden

3.6.1 Allgemeines

Die entwickelten Methoden werden im IIM-Algorithmus integriert. Nachfolgend wer-
den die Anforderungen definiert, welche eine Implementierung des Algorithmus erfiil-
len soll. Die wichtigsten Elemente einschlieBlich deren Eigenschaften und Operationen
werden erldutert und in einem UML (Unified Modeling Language) Diagramm zusam-
mengefiihrt. Unter dem Begriff ,,Element* ist im objektorientierten Sinne eine Klasse zu
verstehen, die ,,Eigenschaften” beschreiben deren Attribute und die ,,Operationen
kennzeichnen die Methoden bzw. Funktionen der Klasse. Der grundlegende Ablauf der
Messdatenanalyse in Zeitschritten wird dargestellt. Die Unterscheidung der Analyse
von globalen und lokalen Tragwerksreaktionen sowie die Aufrufe der jeweiligen Opti-
mierungskerne werden verdeutlicht. Anhand eines Ablaufdiagramms wird unter ande-
rem veranschaulicht, aufgrund welcher Bedingungen Fahrzeuge im Optimierungspro-

zess verworfen bzw. identifiziert werden.

In der Beschreibung der wesentlichen Elemente werden ausschlieBlich die Funktionali-
taten behandelt, die im unmittelbaren Zusammenhang mit den Optimierungsverfahren
zur Analyse der globalen und der lokalen Reaktionen stehen. Die Methoden und Attri-
bute, die zur weiteren Verarbeitung von evolutiondr optimierten Gréflen dienen, sind
nicht Gegenstand der Erlduterungen. Um den eindeutigen Bezug zu den globalen bzw.
den lokalen Reaktionen zu gewéhrleisten, werden fiir die Variablen die Indizes ,,glo*
und ,,lok* gesetzt. In diesem Abschnitt werden Bezeichnungen gewéhlt, die in diesem
Kapitel bereits Anwendung fanden. Mogliche Klassenbezeichnungen werden im Text in

gesonderter Schriftart angezeigt.

3.6.2 Wesentliche Elemente: Funktionalititen und Eigenschaften

Sensor

Ein am Bauwerk installierter Sensor wird mit Hilfe des Elements Sensor abgebildet.
Das Element besitzt einen Zugriff auf die Messdaten des realen Sensors. Uber eine
Schnittstelle ist die Berechnungskomponente, im Allgemeinen ein Finite Elemente (FE)
Kern, angeschlossen. Der FE-Kern ermittelt fiir eine gegebene Belastungssituation im
Rechenmodell die Dehnungen am Ort des Sensors. Die Klasse Sensor muss iiber Me-

thoden verfiigen, welche die erfassten bzw. die berechneten Dehnungen zuriickgeben.
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Fahrzeug

Fahrzeug beinhaltet als Objekt ein Fahrzeug einschlieBlich sdmtlicher erforderlicher
Attribute. Die Einzelachsen eines Fahrzeugs werden durch das Element Achse repré-
sentiert. Das Element enthélt die Attribute Achslast und Auftretenszeitpunkt der Achse.
Achsgruppen werden mit Hilfe der Klasse Achsgruppe abgebildet. Achsgruppe er-
weitert das Element Achse und iibernimmt dessen Eigenschaften. In Ubereinstimmung
mit der grundsdtzlichen BNF-Definition der Abbildung 3.16 ist in Achsgruppe das
Attribut der Achslast als die mittlere Last der Achsen zu definieren. Die Abweichungen
von einzelnen Achslasten zum Mittelwert sind in geeigneter Weise vorzuhalten. Identi-

fizierte Fahrzeuge werden im Element Fahrzeuge abgelegt.

Gesamtereignis, Eingelereignis

Fin EinzelEreignis enthilt genau ein Fahrzeug und zusitzliche Attribute, welche
die Optimierungsprozesse erfordern. Die untersuchten Einzelereignisse werden im Ele-
ment GesamtEreignis vorgehalten. Die Klasse GesamtEreignis muss Mechanis-
men bereitstellen, die es ermoglichen, Einzelereignisse zum Gesamtereignis hinzuzufii-
gen bzw. zu entfernen. Zur Fitnesswertermittlung muss die Klasse Methoden bertick-
sichtigen, die zu einer gegebenen Belastungssituation (Fahrzeuge der Einzelereignisse)

und zu dem Ort eines realen Sensors berechnete Dehnungen zuriickgeben.

Abbildung der Phiinotypen

Die Phénotypen der evolutiondren Optimierungsprozesse werden mit Hilfe der Ele-
mente PhaenotypGlobal und PhaenotypLokal beschrieben. Diese erweitern das
Element GesamtEreignis und ,erben* dessen Funktionalititen und Eigenschaften.
PhaenotypGlobal reprédsentiert die Phanotypen des EA-Kerns der globalen Reak-
tionen, wohingegen PhaenotypLokal die der lokalen Reaktionen darstellt. Zur Fest-
stellung der Auftretenszeitpunkte einzelner Fahrzeugachsen erfordert die Klasse Phae-
notypLokal einen Zugriff auf die Neuronale Netz Komponente. Beide Phinotyp-
Klassen miissen Methoden aufweisen, welche die Transformation vom Phénotyp in den
zugehorigen Genotyp und umgekehrt gestatten. Derartige Transformationen sind zur

Fitnesswertermittlung sowie zur Durchfithrung der lokalen Reparaturen erforderlich.
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Einstellungen, Sprachdefinitionen

Allgemeine Einstellungen zum jeweiligen Analyseverfahren werden in SetupGlobal
und SetupLokal vorgehalten. ZweckmiBigerweise erfolgt die Initialisierung der
Backus-Naur Form (BNF)-Definitionen mit Hilfe dieser Elemente. Die entsprechenden
Methoden der zugehorigen Klassen miissen den besonderen Belangen zur Beriicksichti-
gung von Doménenwissen in der Erstellung der BNF-Definitionen gerecht werden: Die
BNF-Definition zur Analyse der globalen Reaktionen ist basierend auf den Einzelereig-
nissen des vorherigen Zeitschritts und moglicher Folgefahrzeuge anzulegen; die
Sprachdefinition der lokalen Reaktionen ist unter Beachtung der Ergebnisse des Neuro-
nalen Netzes beziiglich der Auftretenszeitpunkte der Fahrzeugachsen zu entwickeln.
SetupGlobal und SetupLokal beinhalten zudem die jeweils zugeordneten Sensoren
(Typ Sensor) und verweisen somit auf die auszuwertenden Messdaten. Die Elemente
PhaenotypGlobal und PhaenotypLokal erhalten einen Zugriff auf das jeweils zu-

gehorige Element SsetupGlobal bzw. SetupLokal.

Steuerung und Verkniipfung der Prozesse

Die Steuerung und Verkniipfung der einzelnen Prozesse wird mit Hilfe des Elements
Steuerung vorgenommen. Das Element enthidlt das statische Gesamtereignis GEg
und die im Rahmen der Messdatenanalyse identifizierten Fahrzeuge. Es besitzt zudem

den Zugriff auf die GP-Optimierungskomponente.

Aufgrund der aufgefiihrten Anforderungen und Uberlegungen ergibt sich das in der Ab-

bildung 3.20 auszugsweise dargestellte Klassendiagramm.
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Abbildung 3.20: UML-Klassendiagramm der Verkehrslastidentifikation

3.6.3 Prinzipieller Ablauf der Messdatenanalyse

Funktionalititen der Klasse Steuerung und hiermit wesentliche Aspekte des Ablaufs
der Messdatenanalyse werden nachfolgend anhand der Struktogramme der Abbil-

dung 3.21 erldutert.

Die Messdatenanalyse erfolgt innerhalb einer Schleife tiber Zeitschritte Aty,, bis das
Ende der Messdaten erreicht wird. Zur Erzielung eines effizienten Analyseverfahrens
werden Zeitabschnitte ohne Verkehr in den Messungen detektiert und vom Optimie-
rungsprozess ausgeschlossen. Das statische Gesamtereignis GEg, enthidlt somit sowohl
zu Beginn als auch zu einem spéteren Zeitpunkt der Messdatenanalyse mindestens ein
Einzelereignis EE mit zugeordnetem Fahrzeug, welches in den Optimierungsprozessen

untersucht wird.

Nach der Initialisierung sowie nach der Durchfiihrung eines Zeitschritts wird fiir die
Fahrzeuge aller EE des GEq, gepriift, ob sie das Zeitintervall, welches zur Analyse von
erfassten globalen Reaktionen betrachtet wird, bereits verlassen haben (Gleichung 3.7).

Einzelereignisse, deren Fahrzeuge die Bedingung der Gleichung 3.7 erfiillen, gelten als
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identifiziert und werden abgelegt. Die Einzelereignisse werden in den Optimierungs-
prozessen nicht weitergehend behandelt. Da die Fahrzeuge der Einzelereignisse mogli-
cherweise die Ursache von Tragwerksreaktionen darstellen, die unter anderem die
Messwerte eines aktuell betrachteten Zeitintervalls hervorriefen, werden die Einzeler-

eignisse jedoch zunichst im statischen Gesamtereignis beibehalten.

(3.7)

In einer anschlieBenden Priifung werden die EE des GEg, festgestellt, welche nicht
mehr in den Optimierungsprozessen betrachtet werden und deren Fahrzeuge das Bau-
werk verlassen haben. Diese Einzelereignisse liben keinen weiteren Einfluss auf die
Fitnesswertermittlungen der evolutiondren Optimierungsverfahren aus. Derartige EE

sind fiir das GEg, ohne Bedeutung und werden aus diesem entfernt.

Einzelereignisse, die weiterhin Bestandteil der Optimierungsprozesse sind, werden be-
ziiglich des Erfordernisses der Ermittlung der Fahrzeugachseigenschaften tiberpriift. Die
Attribute Auftretenszeitpunkt # und Last Q; der i-ten Achse werden im Rahmen der
Analyse von erfassten lokalen Tragwerksreaktionen bestimmt. Es werden hierzu die EE
festgestellt, deren Fahrzeuge der Bedingung der Gleichung 3.8 nachkommen. Der Pa-
rameter a bezeichnet hierin eine Grofle, welche die Anzahl der Zeitschritte bis zur erst-

maligen Optimierung der Fahrzeugachseigenschaften bestimmt.

+a-t,, mt0,0<a<1,0 (3.8)

Bei Erfiillung der Bedingung gemél Gleichung 3.8 und zugleich noch nicht erfolgter
Ermittlung der Achsattribute oder mafgeblich gednderter Fahrzeuggeschwindigkeit
gegeniiber den Ergebnissen des vorherigen Zeitschritts werden die erfassten lokalen

Tragwerksreaktionen analysiert.

Basierend auf dem GEg, und den zugeordneten EE werden schlieBlich die globalen
Reaktionen untersucht. Im Rahmen dieser Analyse werden fiir alle EE, die Gegenstand
der Optimierungsprozesse sind, iibergeordnete Fahrzeugeigenschaften, wie der Auftre-
tenszeitpunkt des Fahrzeugs ¢y, das Gesamtgewicht O, und die Geschwindigkeit v, er-

mittelt. Zudem werden mit Hilfe dieser Analyse mogliche Folgefahrzeuge identifiziert.

Sofern keine weiteren Messdaten vorhanden sind, endet die Messdatenanalyse. Andern-
falls wird ein Zeitschritt ausgefiihrt und das nachfolgende Zeitintervall untersucht.
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Abbildung 3.21: Struktogramme der Messdatenanalyse
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Kapitel 4

Implementierung

4.1 Ubersicht, Voraussetzungen

Die Wissensentdeckung in Datenbanken (englisch: Knowledge Discovery in Databases,
KDD) beschiftigt sich mit Methoden und Techniken zum Erhalt verwendbarer hoch-
wertiger Informationen aus ,,volumindsen®, ,,rohen* Datenbestdnden. Der KDD-Prozess
sieht in der Hauptsache drei konsekutive Schritte vor: (i) Daten-Aufbereitung, (ii) Data-
Mining und (iii) Daten-Nachbereitung [FrPM92, FaPS96, Mitr02] (Abbildung 4.1). Im
Vorgehen stellt Data-Mining den wesentlichen Analyseschritt dar — es ist der eigent-
liche Kern, welcher zur Erkennung und Extraktion von Mustern und RegelméBigkeiten
dient. Um grofBtmoglichen Erfolg im Data-Mining zu haben, wird dieser Vorgang im

Gesamtprozess durch eine Daten-Auf- und -Nachbereitung umrahmt.

Rohdaten, ggdf. ver-
schiedener Quellen

At_Jfbe- Nachbe-
reitung

reitung

gewon-
nenes

= Vs

Abbildung 4.1: Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD)

Die dargestellten drei Schritte des KDD-Prozesses gelten gleichermaBlen im Rahmen

der Lastidentifikation auf der Basis von kontinuierlich erfassten Tragwerksreaktionen.
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Die Messdatenanalyse zur Feststellung einzelner Fahrzeuge einschlieBlich der beschrei-
benden Attribute kann bezogen auf die Abbildung 4.1 als der Data-Mining Schritt be-
trachtet werden. Die Daten-Aufbereitung beinhaltet die erforderlichen Methoden und
Techniken, um die anschlieBende Analyse zu ermdglichen bzw. deren effizienten Ab-
lauf zu unterstiitzen. Die Nachbereitung umfasst sdmtliche Aspekte, welche die Inter-

pretation und Verwendung der gewonnenen Informationen betreffen.

Um die Eignung des im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Ansatzes zu demons-
trieren, wurde dieser prototypisch implementiert. Mit Hilfe des umgesetzten IIM-
Algorithmus wird im 5. Kapitel eine Evaluierung der angewandten Soft Computing
Methoden durchgefiihrt. Im 6. Kapitel wird die entstandene Softwareapplikation zur
Auswertung von Messdaten, die im Rahmen einer Dauermessung iiber 4 Monate an
einem reprisentativen Briickenbauwerk gewonnen wurden, eingesetzt. Zur Vorhaltung
und Aufbereitung der Messdaten wurde eine Softwareapplikation mit der Bezeichnung
PreProc entwickelt und implementiert. Die Nachbereitung der erhaltenen Ergebnisse
wird mit Hilfe einer entwickelten Anwendung namens PostProc und handelsiiblichen
Tabellenkalkulationsprogrammen durchgefiihrt. Die eigenen Entwicklungen wurden

objektorientiert in der Programmiersprache C++ umgesetzt.

4.2 Daten-Vorhaltung und -Aufbereitung

Die entwickelte Softwareapplikation PreProc ermdglicht das Vorhalten von kontinuier-
lich erfassten Messdaten und bietet zugleich die erforderlichen Funktionalititen zu

deren Aufbereitung.

Die Abbildung 4.2 zeigt das Hauptfenster der entstandenen Anwendung. In der Ansicht
sind 8 s Messaufzeichnung fiir 4 Messelemente vom 26.04.2006 von 11:12:42,6 Uhr bis
11:12:50,6 Uhr zu erkennen. Prinzipiell kann eine beliebige Anzahl an Messsignalen

visualisiert werden.

Das Vorhalten der Messdaten erfolgt fiir einzelne Sensoren. Die Speicherung der Daten
wird binidr in einem eigens entwickelten Datenformat vorgenommen. Die Anwendung
verfligt iiber Import-Funktionen, um digital erfasste Messgrof3en einzulesen. Das entwi-
ckelte Datenformat berticksichtigt die speziellen Anforderungen hoher Datenvolumina,
die im Rahmen von Dauermessungen anfallen. Ein einzelnes Messelement, welches mit
250 Hz abgetastet wird, hat in einer Woche 2,3 GByte Messdaten zur Folge (= 604800 s
{1 Woche} - 250 Hz - 16 Byte {2 double: Zeit- & Messwert} / 1024"3). Da derartige

Volumina nicht als Ganzes im Hauptspeicher bearbeitet werden konnen, werden die
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Messdaten in ,,Packchen® begrenzter Umfange in einzelnen serialisierten Datendateien
abgelegt (Datei-Erweiterung: dat) und verarbeitet. Der Datenstruktur der doppelt ver-
kniipften Listen (englisch: doubly linked-lists) entsprechend verweisen die dat-Dateien
auf die jeweils vorherige und folgende Datei. In der Listenstruktur referenzieren die
erste Datendatei als vorherige Datei und die letzte als folgende auf Null. Zur Bearbei-
tung der Messdaten wird zu einem Zeitpunkt maximal eine Datendatei in den Haupt-
speicher geladen. Mit Hilfe von geeigneten Methoden kdnnen einzelne Messwerte di-
rekt angesprochen, Messzeitrdume erhalten, bearbeitet und visualisiert werden. Um den
gezielten Zugriff auf Messdaten eines Sensors zu ermoglichen, werden relative Datei-
pfade und Messzeitrdume der Datendateien in einer separaten Verwaltungsdatei (Datei-
Erweiterung: ver) vorgehalten. Zum Erhalt von Messdaten eines definierten Zeitpunkts
oder Zeitraums muss hiermit nicht die gesamte Listenstruktur durchlaufen werden. Die
Abbildung 4.3 verdeutlicht die entworfene Datenstruktur beispielhaft fiir Datendateien,
welche jeweils 10 min Messungen enthalten. Fiir eine Abtastfrequenz von 250 Hz wiir-
de eine derartige dat-Datei eine GroBe von etwa 2,3 MByte annehmen. Diese kann

problemlos im Hauptspeicher verarbeitet werden.

B -orroc - oreoroc) 15 x]

[ Datel Bearbeiten Arsicht Aufbereiing Test-area Ferster Hife - = x|
SR

Zeit [s]: 73134762.600 Min.  Datum: 26.04.2006, Uhrzeit: 10:55:00

| 26.04,2006 11:12:42,6 Max,  Datum: 26.04.2006, Uhrzeit: 15:59:59

Lange []: [ 8 i, Wert: -0.000007

Sprung [s]: 1 N . t 2ug,  Datum: 26.04.2008, Uhrzeit: 15:59:59
y-Max: 4,9008-005 g s, 0.000022
Mg o 2ug,  Datum: 26.04.2008, Unrzeit: 11:19:12

y-etz: 1.000e-005

Geladene Messdaten B

[=1=]]
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1.0E-005

h o005

0.0+ 000 -yt & OE+000

M

26.04.2006 11.12:42,600 26.04.2008 11:12:60,600

Berelt T
Abbildung 4.2: Entstandene Softwareapplikation PreProc
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Verwaltungsdatei (ver-Datei) Datendateien (dat-Dateien)
- enthalt Zeiger auf die Messdaten - enthalten die Messdaten

X
)

Bezeichnung: epsxx0001.dat

v A

Bezeichnung: epsxx0002.dat

v 4

v
=Y

Abbildung 4.3: Datenformat: Verwaltungsdatei und Datendateien eines Messsignals

Bezeichnung: epsXX.ver

Datei 1: epsxx0001.dat

Daten von 26.04.06 11:00:00 Uhr
bis 26.04.06 11:10:00 Uhr

Datei 2: epsxX0002.dat

Datenvon 26.04.06 11:10:00 Uhr
bis 26.04.06 11:20:00 Uhr

iff mit &f{ von

Direkter Z

. . R
Verweisen>§<jie dat-Dateien

Zur Aufbereitung von Messdaten enthdlt PreProc die folgenden Funktionalititen, die

iber jeweils eigene Meniipunkte angesprochen werden:

e Nulllinienlage
e Synchronisation

e Skalierung

e Sampling
e Differenz
e [.Gschen
e Filtern
Nulllinienlage

Zur Unterstlitzung einer effizienten Messdatenanalyse im Rahmen des I[IM-Algorithmus
wird fiir die zu untersuchenden Messaufzeichnungen die Nulllinienlage ermittelt. Sen-
sorsignale, welche in der kontinuierlichen Messdatenerfassung aus ihrem urspriingli-
chen Messniveau ,,abwandern®, erhalten hiermit ein definiertes Bezugsniveau. Der rech-
nerische Aufwand des Optimierungsprozesses wird erheblich reduziert, da das Messni-

veau nicht als Unbekannte behandelt werden muss.

Das Nullniveau wird berechnet durch die Feststellung von Zeitabschnitten ohne Fahr-
zeugverkehr auf dem Bauwerk. Gemif3 Abbildung 4.4 werden im Zeitabstand m Ab-

schnitte, deren Messwerte liber die Dauer s Abweichungen kleiner oder gleich @ zum
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Mittelwert der Messwerte aufweisen, detektiert. Die Abschnitte werden als Stiitzpunkte

zur Berechnung der Nulllinie herangezogen.

04
[s]

Ag,,
[-]

Abbildung 4.4: Nullniveau

Die Abbildung 4.5 zeigt den Dialog zur Berechnung der Nulllinienlage. Gemil3 den

vorherigen Erlduterungen sind Angaben beziiglich m, s und a zu treffen.

Nulllinienlage x|
Einstellungen zur Ermittlung der Mulllinienlage:
m: Durchechnittlicher Abstand zweier Mullbereiche in Minuten: I 1 .
— Erforderliche Vorgaben
51 Mindestdauer der zu suchenden Nullbereiche in Sekunden: 12 .. .
gemal Abbildung 4.4
a: Abweichung einzelner Messwerte zum Mittelwert der Messwerte eines hullbereichs [-]1: I 1.3e-006
Datei (verwaltiungsdatei): ID:\Messdaten\OriginaI\epsj\epsj.ver Durchsuchen. .. |
i

Abbildung 4.5: Dialog: Nullniveau

Synchronisation
Diese Funktionalitit ermdglicht das Verschieben einer Messaufzeichnung um einen zu
definierenden Zeitwert. Die Aufzeichnungen verschiedener Messsensoren kdnnen hier-

mit synchronisiert werden.

Skalierung

Unter Anwendung der Skalierung werden die Messwerte eines Sensorsignals mit einem
fest vorzugebenden Faktor multipliziert. Mit Hilfe dieser Funktion kénnen Lidngenin-
derungen Al,, die mit Wegaufnehmern iiber die Basisldnge / gemessen wurden, in Deh-
nungen A&y, = Al,/l umgerechnet werden. Die Aufzeichnung von Dehnungsmessstrei-
fen, die falsch gepolt wurden, kann durch Multiplikation mit —1 hinsichtlich des Vorzei-

chens korrigiert werden.
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Sampling
Das Messsignal wird an eine zu definierende Abtastfrequenz angepasst. Die Wahl einer
geringeren als die urspriingliche Abtastfrequenz reduziert den Datenumfang bei Verlus-

ten hinsichtlich der Auflésung des Messsignals.

Differenzg
Zwei Messsignale werden voneinander subtrahiert. Zur Subtraktion konnen fiir die Sig-

nale jeweils Angaben beziiglich Synchronisation und Skalierung getroffen werden.

Loschen
Diese Funktionalitdt erlaubt das Entfernen zu definierender Messabschnitte. Zu 16-
schende Messabschnitte werden durch die Angabe der Zeitwerte ,,Beginn® und ,,Ende*

beschrieben.

Filtern

Zur Reduzierung von Signalrauschen und dynamischen Effekten wurde ein digitales
Filter gemill [Smit99] implementiert. Das Filter beruht auf einer Fast Fourier-
Transformation und ermoglicht das Entfernen gegebener Frequenzbereiche. Die Abbil-
dung 4.6 zeigt den Dialog des Filters. Fiir die verwendeten Messdaten eines realen
Bauwerks sind die Eigenfrequenzen, die auch im Rahmen von verifizierenden Finite

Elemente Berechnungen festgestellt wurden, markiert.

x|
Datei zum Filtern {Yerwaltungsdatei):
I D\Messdatem\Originalyeps_14eps_1.ver
' Filter |
Durchlass von I—D [Hz] bis 1.9 [Hz], Anzahl Punkte als Potenz von 2: 2192 | [-] il

025 050 075 1.00 125 1.50 175 2.00 2.25 2.50 275 2.00 2.25 2.50 275

Eigenfrequenzen
des Bauwerks

7

/

0.0E+000 ol o el ¢

{0.0E+000
-

~ = -
175 2.00 225 2.50 275

-~
2.00 2.25 2.50 275

nzs8 050 n7s 1.00 125 1.50

Abbildung 4.6: Dialog: Digitales Filter

Zur Weiterverarbeitung von Messdaten bietet PreProc verschiedenste Export-

Funktionen. Diese umfassen unter anderem den Export der Daten im csv-Format (zur
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Verwendung in Tabellenkalkulationsprogrammen) und im Textformat mit Leerzeichen-

oder Tabulatortrennung wahlweise mit Punkt oder Komma als Dezimaltrenner.

4.3 Messdatenanalyse

Der IIM-Algorithmus wurde prototypisch implementiert. Die entwickelte Softwareap-
plikation kann zur Analyse von Tragwerksreaktionen, die an einem Uberbau mit einer
Richtungsfahrbahn und zwei Fahrstreifen erfasst werden, eingesetzt werden. Zur Auf-
zeichnung von Tragwerksreaktionen, die vornehmlich durch globale oder lokale Anteile
dominiert werden, sollte der Uberbau einen Plattenbalken- oder Hohlkastenquerschnitt
aufweisen. Der Schwerverkehr eines Fahrstreifens wird durch die Auswertung von zwei
Sensorsignalen identifiziert. Die globalen Reaktionen werden hierzu mit Hilfe eines
Sensors am Steg und die lokalen Reaktionen mit einem Sensor an der Unterseite der
Fahrbahnplatte erfasst. Die Dehnungsberechnung erfolgt im implementierten Algorith-
mus durch die Auswertung von berechneten Einflusslinien (globale Stegreaktionen) und

-flachen (lokale Plattenreaktionen). Die Abbildung 4.7 zeigt die Softwareapplikation.

¥ 1M - [1IM_25x25cm] |\| I

% Datel Bearbaten Ansicht Auswertng Fenster Hife _|=| x|

wvisualisierung x|

Fahrzeug: 45/2574

6.04.2006 11:00:47,387 26.04.2006 11:00-49,688

Eps_Lakal [s]: 2 Eps Global[sl:| 30 < LI e 4301 k 0E.005
™ T =82 sk.m/h
a=-0.5m
. 5 Achsen [SEo0s
i I Lokale Tragwerksreaktionen o=
& lrzeige Bestes .
- Achseigenschaften
© Anzeige Schiechtestes
Laufeeit o
. / \w
G=B.5t G=113t G=8.8+83+81t=2511
15% 26% 58%(3)
26.04.2006 11:00:47,387 26.04.2006 11:00:49,688
3‘1”" 2006 11:00:33,540 26.04.2006 11:0 %E;Gg
Globale Tragwerksreaktionen |Lca:
B3=43.01
e - Fahrzeugeigenschaften
a=-0.2m
§Achsen G=21.8t
G=19.2t
1.5E-005) G147 G147t V=75 Bkmih v:;jol:r:\nlh |1 5E-005
= = a=-0.4rm G5=9.6t o
Tfﬁw' r;:enzmm 4hchsen  y=75.6kmh GRS
1.08.005 4 Achgen 5 Achgen a=0.4m hoe.00s
2 Achsen
L 06 110033 540 76042006 1101 Sass

Bereit [

Abbildung 4.7: Screenshot der Softwareapplikation [IM
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In den beiden Ansichten der IIM-Applikation gemall Abbildung 4.7 sind sowohl die
erfassten als auch die berechneten Tragwerksreaktionen dargestellt. Der unteren Ansicht
konnen die globalen Reaktionen einschlieBlich der ermittelten Fahrzeuggesamtgewichte
und -geschwindigkeiten entnommen werden. Fiir das mit einem Kreuz markierte Fahr-
zeug werden in der oberen Ansicht die lokalen Reaktionen mit den ermittelten Achslas-
ten gezeigt. Fiir dieses 5-achsige Fahrzeug wurden das Gesamtgewicht zu 43,0 t, die
Geschwindigkeit zu 82,8 km/h und die Achslasten zu 6,5t, 11,3 t, 8,8 t, 8,3 tund 8,1 t
bestimmt. Die Ergebnisse stammen aus der Anwendung der Applikation im Rahmen

einer Langzeitmessung an einem reprisentativen Briickenbauwerk (vgl. Kapitel 6).

Die Messdatenanalyse greift auf das entwickelte und in der PreProc-Applikation ver-
wendete bindre Datenformat der Messdaten zuriick. Die bereits vorhandenen Methoden
zur Verarbeitung der Daten wurden somit direkt verwendet. Identifizierte Fahrzeugda-

ten werden binér abgespeichert.

4.4 Daten-Nachbereitung

Die entwickelte Softwareapplikation PostProc unterstiitzt die Evaluation und Interpreta-
tion der gewonnenen Ergebnisse. Die mit Hilfe der IIM-Applikation identifizierten und
bindr gespeicherten Fahrzeugdaten konnen eingelesen und die Ergebnisse zur weiteren
Nachbereitung in Tabellenkalkulationsprogramme exportiert werden. Die Abbil-
dung 4.8 zeigt den wesentlichen Dialog, der die Definition von Sortier- und Filterkrite-
rien gestattet. Gemall den getroffenen Vorgaben werden die Fahrzeuge nach Auswahl
eines gesonderten Meniipunkts exportiert. Mogliche Ergebnisse der Nachbereitung in

Tabellenkalkulationsprogrammen kénnen dem Kapitel 6 entnommen werden.

MNachbereitung: Filter-Optionen x|

\ronl 26.04,2006 10:35:13,909 biSI 26.04.2006 15:59:49,470 h
Fahrzeug-Gesamtgewicht G [t]: I 9.6 «=G<= 57.7
Fahrzeug-Geschwindigkeit v [m/s]: I 15 <a=y == I 221
Fahrzeug-Lange |_a [m]: I 13 == | p <= I 227
Fahrzeug-Zeit t [h]: I 0 «=t<= I 24
coEEti AR AL [ [ 2 <nas=| 1w ~ Definition der Filter-/Sortierkriterien
Min. Achsabstand x_a [m]: I 1.3 <=y _pA <= I 6.4
Mz, Achsabstand x_a [m]: I 13 ==y A <= I 14.4
Min. Achslast F_a [t]: I 0.8 <=F_aA <= I 11.8
Mane, Achslast F_a [£]: I 27 ==F_A <= 16.3
Anzahl Fahrzeuge [-]: I 2574  Res.

J

Abbildung 4.8: Dialog: Einstellungen zur Nachbereitung gewonnener Ergebnisse
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Kapitel 5

Evaluierung

5.1 Grundlagen

Zusitzlich zu einem addquaten Entwurf sind der Prozess der Losungsfindung sowie die
erzielbare Losungsqualitdt bei angewandten Methoden des Soft Computing von einer
Vielzahl an Parametern abhingig. Ein giinstiges Losungsverhalten wird mafgeblich
durch die zweckmiBige Wahl der wesentlichen Groflen beeinflusst. Zur effizienten
Lastidentifikation auf der Basis von Evolutiondren Algorithmen und Neuronalen Netzen

ist daher die detaillierte Untersuchung der entwickelten Verfahren erforderlich.

Im Rahmen von umfangreichen Studien werden die wichtigsten Parameter hinsichtlich
ihres Einflusses auf das Losungsverhalten evaluiert. Da angewandte Soft Computing
Methoden stets im Umfeld der zu Grunde liegenden Problemstellung zu betrachten sind,
wird die Evaluierung der eigenen Entwicklungen anhand eines Anwendungsproblems
durchgefiihrt. Den Studien werden reale Messungen eines reprasentativen Briickenbau-

werks zu Grunde gelegt (vgl. auch Kapitel 6).

Die Untersuchungen erfolgen losgelost vom Gesamtansatz fiir die eingesetzten Neuro-
nalen Netze und die entwickelten evolutiondren Optimierungskerne zur Auswertung
von erfassten globalen und lokalen Tragwerksreaktionen. Im Folgenden werden die
prinzipiellen Vorgehensweisen der Evaluierung erldutert und im Anschluss die Ergeb-

nisse der durchgefiihrten Studien gezeigt.

Achsdetektion mit Hilfe kiinstlicher Neuronaler Netze

Die Messdatenanalyse von erfassten lokalen Tragwerksreaktionen erfolgt statisch fiir
vorgegebene Zeitbereiche (vgl. Kapitel 3.5). Zur Unterstlitzung eines effizienten Vor-

gehens wird im Rahmen des umgesetzten Optimierungsalgorithmus ein mehrschichtiges



84 KAPITEL 5: EVALUIERUNG

vollverkniipftes vorwértsbetriebenes Neuronales Netz (NN) eingesetzt. Mit Hilfe des
Neuronalen Netzes werden die Auftretenszeitpunkte # der Achsen (i: Index der Achse)

eines Fahrzeugs vor Ablauf der Optimierungsroutine abgeschétzt.

Im Unterschied zu evolutiondren Optimierungsverfahren existieren bei Neuronalen
Netzen keine manuell, vorab zu definierenden Parameter, welche den Ablauf der
NN-Auswertung direkt beeinflussen. Das NN-Losungsverhalten wird im Wesentlichen

durch Netzstruktur und Trainingsumfang bestimmt. Die Evaluierung erfolgt daher fiir:

e Netze unterschiedlicher Anzahl von Eingingen,
e Netze unterschiedlicher Topologien und

e Netze unterschiedlichen Trainingsumfangs.

Die minimal erforderliche Anzahl der Einginge p folgt aus der Uberlegung, wie viele
aufgezeichnete, diskrete Messpunkte zur eindeutigen Darstellung des extremalen Mess-
ergebnisses infolge von mindestens einer Achslast erforderlich sind. Der k-te diskrete
Messpunkt wird beschrieben durch einen Messzeitpunkt #i,x und -wert Agpmink. Zur
NN-Auswertung werden ohne Beriicksichtigung von #, x normierte Werte || Aémink || an
das NN angelegt (vgl. auch Gleichung 3.3). Bei einer konstanten Abtastfrequenz ist der
Bezug auf #,x zur NN-Analyse nicht notwendig. Die Anzahl der erforderlichen Ein-
ginge ist daher von der Abtastfrequenz f; des Messsignals abhéngig. Die im Rahmen
der Evaluierung betrachteten lokalen Tragwerksreaktionen des Anwendungsproblems
wurden mit 250 Hz abgetastet. Fiir f;=250 Hz, einen minimalen Achsabstand von
Xmin = 1,31 m (liblicher Achsabstand der Tripelachse von Sattelaufliegern) und eine an-
genommene maximale Fahrzeuggeschwindigkeit von vy.x =30 m/s sind mindestens
11 Eingénge (= 250 - 1,31/ 30) erforderlich, um eine Achse in der Messung abzubilden.
In der Evaluierung werden Netze mit 20, 40 und 50 Eingéngen betrachtet.

Der NN-Inferenzmechanismus wird in besonderem Mafle durch die gewéhlte Netzstruk-
tur bestimmt. Aufgrund des Black-Box-Charakters von Neuronalen Netzen kann der
Ablauf der Auswertung nur mit Schwierigkeiten direkt interpretiert werden. Aus diesem
Grund werden in den Studien die 4 Topologie-Typen gemif3 den Festlegungen der Ab-
bildung 5.1 gegeneinander bewertet. Hierbei kennzeichnet der Typ 1 Netze mit einer
inneren Schicht, wohingegen Typ 2 insgesamt zwei verdeckte Schichten berticksichtigt.
Es wird eine Anzahl innerer Neuronen von 1,0-mal der Anzahl Einginge p bis 3,0 - p
betrachtet. Die Varianten 1.2 und 2.1 weisen mit 2,0 - p eine identische Anzahl innerer

Neuronen bei unterschiedlicher Anzahl von verdeckten Schichten auf.
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Typ Innere Innere Neuronen Typ Innere Innere Neuronen
[-] | Schichten | je Schicht | in Summe [-] | Schichten | je Schicht | in Summe
1.1 1 10-p 10-p 2.1 2 1,0-p 20-p
1.2 1 20 p 20:p 2.2 2 15-p 3,0-p

Abbildung 5.1: Untersuchte Topologien

Der Trainingsumfang der betrachteten Neuronalen Netze wird in der Evaluierung vari-
iert. Insbesondere der Anteil der positiven zu den negativen Datensdtzen wird bei
konstanter Anzahl an Durchldufen und gleichen Genauigkeitsanforderungen verdndert.
Ein positiver Trainingsdatensatz beschreibt im Unterschied zu einem negativen fiir #in mid
(vgl. Gleichung 3.5) die Anwesenheit einer Achse. Der Ausgabewert eines positiven
Datensatzes wird zu 1 gesetzt, der eines negativen zu 0. Die Beriicksichtigung unter-
schiedlicher Verhiltnisse der positiven zu den negativen Datensdtzen dient zur Bewer-
tung eines moglichen Ubertrainings bzw. der Ubergeneralisierung der Netzwerke hin-
sichtlich eines speziellen Typs der Trainingsdatensdtze. Es werden Kombinationen aus

2000 positiven zu 1000, 2000 und 4000 negativen Datensdtzen untersucht.

Zur NN-Evaluierung werden Testdatensdtze verwendet, die nicht zum Training heran-
gezogen wurden. Grundsitzlich wird die Verifizierung eines entwickelten Verfahrens
anhand von Daten durchgefiihrt, die nicht zur Kalibrierung dienten. Sowohl die Trai-
nings- als auch die Testdatensdtze wurden auf der Basis von je einer Stunde Messdaten-
aufzeichnung erstellt. Die Trainingsdatensitze basieren auf Bauwerksmessungen vom
26.04.2006 (regularer Werktag) in der Zeit von 10:55:13 Uhr bis 12:02:24 Uhr und wei-
sen insgesamt 626 Zeitbereiche mit 2737 markierten Achsen auf. Die Testdatensétze
beruhen auf Messungen des gleichen Tags in der Zeit von 13:00:26 Uhr bis
13:59:58 Uhr und enthalten insgesamt 500 Zeitbereiche bei 2107 markierten Achsen.
Die Anzahl der Testdatensitze ist von der Anzahl der NN-Eingénge abhéingig: Der Eva-
luierung der Netze mit 20 Eingéngen liegen 134650, jenen mit 40 Eingéngen 124650
und den Systemen mit 50 Eingingen 119651 Testdatensitze zu Grunde. Die Messungen
wurden jeweils mit Videoaufzeichnung begleitet, so dass den gewonnenen Messdaten

samtliche die Briicke iiberfahrenden Fahrzeuge zugeordnet werden konnten.
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Evolutioniire Optimierungskerne zur Analyse erfasster Tragwerksreaktionen

Den Kern der Messdatenanalyse zur Lastidentifikation bilden zwei evolutionidre Opti-
mierungsverfahren zur Auswertung von erfassten globalen und lokalen Tragwerksreak-
tionen. Die beiden entwickelten Verfahren unterscheiden sich im Detail und werden
getrennt untersucht. Der effiziente Ablauf bei minimiertem Rechenaufwand sowie die
erzielbare Losungsqualitit der entwickelten Optimierungsalgorithmen werden durch

eine Vielzahl an Groflen bestimmt. Von hoher Bedeutung sind die Parameter:

e PopulationsgroBe tiber Generationen,
e Rekombinations- und

e Mutationswahrscheinlichkeiten.

Voruntersuchungen anhand verschiedener Problemstellungen [PSFAO03, SFAPO4,
LSFBO06, PuSL07] haben gezeigt, dass ein effizienter Optimierungsprozess mafigeblich

durch die folgende Parameterwahl unterstiitzt wird:

¢ Initialisierung und Durchlauf erster Generationen — Exploration: Zur umfassenden
Suche im Losungsraum bei hoher Diversitit hat sich die Verwendung einer ver-
gleichsweise groen Population, deren Individuen einer erhdhten Rekombination
und geringer Mutation ausgesetzt werden, als sinnvoll erwiesen.

e Durchlauf spiterer Generationen — Exploitation: Die Betrachtung einer deutlich
verringerten Anzahl von Individuen, die bereits sehr gute Losungen reprisentie-
ren, bei verminderter Rekombination und erhéhter Mutation ermdglicht die ab-

schlieBende Feinabstimmung der Losungskandidaten.

Zur Berticksichtigung des beobachteten giinstigen Losungsverhaltens wird im Rahmen
der beiden umgesetzten evolutiondren Optimierungsverfahren eine deterministische
Parameteradaption entsprechend der allgemeinen Darstellung der Abbildung 5.2 durch-
gefiihrt. Zur Anpassung der evolutiondren Parameter wird eine Unterscheidung nach
Abschnitt 1, Ubergangsbereich und Abschnitt 2 vorgenommen. In der Tabelle 5.1 wer-

den die wesentlichen Notationen angegeben.

Im Vergleich zu herkdmmlichen Verfahren erfordern Evolutiondre Algorithmen, deren
Parameter im Optimierungsprozess deterministisch angepasst werden, die Angabe zu-
satzlicher Kennwerte. Die Anzahl zu definierender Grofen erhoht sich hierdurch mali-
geblich bei einem deutlichen Gewinn an Flexibilitit des Algorithmus [EIHM99].
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Ning A
Nind 1 r
P - PopulationsgroéBe
c 1 ©
< S
Mind.2 = a ' 8 Abschnitt 2
find * Ming,1 g =T [
0 i ' i . >
nfit/ngen
Prec A
1,0
prec,1
\ Wahrscheinlichkeiten Rekombination
Prec,2 - I: Y T
0,0 T | '. . >
nfit/ngen
pmut#
1,0 Wahrscheinlichkeiten Mutation
pmutnt,2 _ T
bzw. Pmutt,2 : :
pmutnt,1 ] i E
bzw. Prmutt,1 ! ' i
0,0 f T T T >
0 fit - Neiteva Nfiteva Nittot Nt/ Ngen
Nt 1 Nt ¢ Nyt 2 Ngeneva  Ngentot
P ngen,1 B ngen,t J‘ ngen,2 _
il ol el Dl |
Abbildung 5.2: Parameteradaption
Tabelle 5.1: Notationen
1 Index des Abschnitts im Optimierungsprozess: 1, t (Ubergang) oder 2

eva | Index des Evaluierungspunktes

tot Index der Gesamtanzahl

ns | Anzahl der Fitnesswertermittlungen

Ngen | Anzahl der Generationen

nind | Anzahl der Individuen der Population

Nsel Selektionspotenz

nei | Anzahl der Individuen, die per Elitismus iibertragen werden

N | Anzahl der Rekombinationen zur Bildung eines Nachkommens aus zwei Eltern

nmut | Anzahl der Mutationen eines Nachkommens

pree | Wahrscheinlichkeit der Rekombination

pmut | Wahrscheinlichkeit der Mutation, allgemein

Pmutnt | Wahrscheinlichkeit der Mutation nicht-terminierter Symbole

pmue | Wahrscheinlichkeit der Mutation terminierter Symbole

find Faktor der Anzahl an Individuen

it Faktor der Anzahl an Fitnesswertberechnungen
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Die Untersuchungen zu den evolutiondren Optimierungsverfahren werden anhand von
definierten Parametersidtzen vorgenommen. Die Parametersitze beriicksichtigen Kom-
binationen der Einflussgroflen gemél Abbildung 5.2, die kennzeichnend das Losungs-
verhalten, die erzielbare Losungsgiite und den Rechenaufwand der jeweiligen Optimie-
rungsaufgabe bestimmen. Aufgrund der stochastischen Losungssuche von Evolutioné-

ren Algorithmen werden in Anlehnung an [HeLV98] je Parametersatz 50 Experimente
durchgefiihrt.

Die Evaluierung erfolgt auf Basis der erhaltenen Fitnesswertentwicklungen (vgl. hierzu
auch die Gleichungen 3.2 und 3.6) der Experimente. Die Abbildung 5.3 zeigt schema-
tisch eine Fitnesswertentwicklung einschlielich der Bewertungskriterien der Evaluie-
rung, welche nachfolgend detailliert eingefiihrt werden. Da Minimierungsprobleme vor-
liegen, wird zunichst die Entwicklung der minimalen Fitness efimin betrachtet. Der
Fortschritt der Fitness der schlechtesten Individuen efimax und der durchschnittlichen
Fitness der Population ey Werden in Detailuntersuchungen beriicksichtigt. Sofern die
Verwendung der Bezeichnung efiimin nicht aus Griinden der Eindeutigkeit erforderlich

ist, wird nachfolgend eg; notiert.

Zur Bewertung von unterschiedlichen Parametersitzen werden die Ergebnisse zu einer
fixen Anzahl an Fitnesswertberechnungen s eva betrachtet. Die Berlicksichtigung einer
Anzahl durchgefiihrter Fitnesswertberechnungen — statt einer Anzahl durchlaufener Ge-
nerationen — gewdhrleistet, dass den Untersuchungen ein jeweils identischer Rechen-
aufwand zu Grunde liegt. Die Ergebnisse einer evolutionidren Optimierung konnen hier-
durch direkt miteinander verglichen werden. Die Anzahl an Berechnungen 7y eva Wird je
Optimierungskern derart gewdhlt, dass filir einzelne Parametersidtze gute — wenn nicht

sogar die globalen — Problemldsungen gefunden werden.

Eiit A*— zur Initialisierung gilt:
® Ngen= 0
® Nt = Nind 1

Schematische Fitnesswertentwicklung
Flache Afit!eva

Efiteva 1
0,0 [
0 Ning,1 fit - Niteva Nfit eva Nt tot

T 1 T >
Nyt

It 1 ‘L it ¢ ‘|‘ Nit,2
>l >l

»
|

Abbildung 5.3: Kriterien zur Beurteilung der Fitnesswertentwicklung
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Die Anzahl der Fitnesswertberechnungen ng; in Abhingigkeit von der Anzahl durchlau-
fener Generationen 7., ergibt sich gemif3 den Gleichungen 5.1 und 5.2. In die Bestim-
mung der GroBe ng, gehen zusétzlich zum Wert nge, die Anzahl betrachteter Individuen
(Ming,1 und 7ing2) und die Anzahl der Individuen, welche per Elitismus (7)1 und #¢ji2) in
die Nachfolgegeneration libertragen werden, ein. Eine Fallunterscheidung ist erforder-

lich, da die Verldufe der Parameteradaption abschnittsweise definiert vorliegen.

fur n,, <ng, +n.,,:

ng, = (nmd,l — gy ) ‘Mg, + Mg, (additiver Term aus der Initialisierung) (5.1
sonst

Ng = (nind,l LT ) : (ngen,l RN ) + (”ind,z Ny ) ) (ngen - (”gen,l RN )) + 14, (5.2)

Zur Initialisierung (ngn = 0) findet eine Fitnesswertermittlung fiir alle Individuen statt.
Dementsprechend beginnt der Verlauf einer Fitnesswertentwicklung nicht bei ng = 0,
sondern bei ng = ning,1 (vgl. auch Abbildung 5.3 und Gleichung 5.1).

Untersuchungen zum Einfluss der Populationsgrof3enentwicklung iiber die Generationen
und der zweckmiBigen Wahl der Lage des Ubergangsbereichs werden mit Hilfe der

Beziehungen der Gleichungen 5.3 und 5.4 vorgenommen.

Jina = nind,2/ Mg 1 (5.3)
fﬁt = I:nﬁt,l + nﬁt,t ]/nﬁt,eva (54)

Der Wert finq stellt den Quotienten aus der Anzahl der Individuen #ning2 und ning; dar.
Aufgrund der Unterscheidung von Abschnitten in der Parameteradaption kennzeichnet

dieser Wert indirekt die Entwicklung der Populationsgrof3e liber die Generationen.

Der Wert f5: beschreibt mit Bezug auf g cva die Summe der Anzahl an Fitnesswertbe-
rechnungen des Abschnitts 1 und des Ubergangsbereichs. Diese GroBe ldsst demnach
erkennen, nach welchem Anteil von 74 eva Fitnesswertberechnungen die Parameterein-

stellungen des Abschnitts 2 erreicht werden.

Fiir fin,q werden Werte kleiner 1,0 definiert, da dies den geschilderten Beobachtungen
zum Ldsungsverhalten der bereits umgesetzten Evolutionidren Algorithmen entspricht.

Der Ausdruck fs; wird variiert, da hierfiir keine Erfahrungen vorliegen.
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Die Untersuchungen zu den Rekombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten der
Algorithmen erfolgen ebenfalls in Anlehnung an die dargelegten Erkenntnisse der Vor-
untersuchungen. Im Abschnitt 1 wird eine vergleichsweise hohe Rekombinations- bei
geringer Mutationswahrscheinlichkeit getestet. Fiir den Abschnitt 2 werden dement-

sprechend gegenldufige Einstellungen gepriift.

Die Bewertung der Optimierungsverfahren erfolgt primér fiir die erzielte Losungsgiite
der Parametersdtze bzw. deren Experimente. Hierzu wird der Fitnesswert eseva nach
Nfiteva Fitnesswertberechnungen herangezogen. Geringe Fitnesswerte kennzeichnen gute

Losungen der Problemstellung.

Als sekunddres Bewertungskriterium wird der Fldcheninhalt Afeva der Fitnesswertent-
wicklung bis n4eva Berechnungen verwendet. Mit Hilfe dieses Werts wird der effiziente
Ablauf eines evolutiondren Optimierungsprozesses beurteilt. Ein geringer Wert deutet

auf eine hohe Konvergenzgeschwindigkeit hin.

Zur Evaluierung werden die folgenden evolutionidren Parameter als Konstanten behan-

delt: neh = 2, nsel = 2, nrec = 1 und nmut = 1.

5.2 Achsdetektion mit Hilfe kiinstlicher Neuronaler Netze

Die Evaluierung der entwickelten Neuronalen Netze hinsichtlich ihres Losungsverhal-
tens wird zweistufig durchgefiihrt. Im ersten Schritt werden unterschiedliche Netze bei
jeweils gleichem Topologie-Typ (vgl. Abbildung 5.1) fiir die Testdatensétze {iber die
Anteile der richtig bzw. falsch detektierten Achsen bewertet. Im Anschluss werden Un-
tersuchungen zur Bedeutung der NN-Topologie an Netzen mit einer fixen Anzahl von

Eingéngen und identischem Training durchgefiihrt.

Die Anwendung der entwickelten NN auf reale Messdaten fiihrt auf Ausginge o zwi-
schen 0,0 und 1,0. Eine Achse gilt in den Messdaten als detektiert, wenn fiir einen Satz
Eingénge der Ausgang o den Grenzwert oigent (vgl. Gleichung 3.4) iibertrifft. Zur Evalu-
ierung der NN-Ausgédnge sowie zur Definition des Werts 0jgent Wird der zeitliche Ab-
stand 74is der Messung des Zeitpunkts finmia (vgl. Gleichung 3.5) zum Auftretenszeit-
punkt der nichstgelegenen, markierten Achse der Testdatensdtze herangezogen. Die
Abbildung 5.4 zeigt die Definition von fg4 beispielhaft anhand der Messung zur Uber-
fahrt eines 3-achsigen Lastkraftwagens vom 26.04.2006 um 14:46:02 Uhr. Durch die
Zuordnung von Abschnitten der Messaufzeichnung zu den einzelnen Achsen konnen

die Ergebniswerte o der NN-Analyse direkt den Achsen zugewiesen werden.
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Messwerte, die zur Achsdetektion an
das NN angelegt werden, vgl. auch
Abbildung 3.14
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1,5E-05 e [ A= Y
Em [~ , —— Messung
-05 {
1,2E-05 2 X Markierte Achse
9,0E-06 -
6,0E-06 -
3,0E-06 - o2 4
0,0E+00 e A Shdine -t
il N TN V\_\/\A\/\/ T T T N~ ¥ TN T
-3,0E-060{0—0;4—0,2—0,3110,4—0 0,6—0, ; 0,9—1.0—1H1+—12
-6,0E-06 4 — A
frmin 1 t—12 L L 1 t—23 frmax
i 2
Zur Evaluierung to 1‘23’I
der Achse i zuge- 4 |2 | 3
| I

wiesener Bereich: |« >

A
A

Abbildung 5.4: Definition der Grof3e Zqis

Das Vorgehen zur Bestimmung von NN-Kriterien, welche evaluiert werden, wird nach-
folgend mit Hilfe eines NN des Topologie-Typs 2.1 (2 verdeckte Schichten mit jeweils
p Neuronen) mit 50 Eingidngen, das auf 2000 positive und 2000 negative Datensitze
trainiert wurde, dargelegt. Dieses Netz hat in den Untersuchungen sehr gute Ergebnisse
erzielt und weist Charakteristika auf, die fiir sdmtliche untersuchten Netze gelten. Zur

Erlduterung eignet sich dieses Neuronale Netz daher gut.

Die Abbildung 5.5 gibt fiir die vorliegenden 119651 Testdatensitze die Haufigkeit der
Ausginge o in Abhédngigkeit vom zeitlichen Abstand #4is wieder. Es ist zu erkennen,
dass die Haufigkeiten fiir negative und positive #4is einer Symmetrie unterliegen. Das zu
tsis = 0 symmetrische Auftreten der Ausginge o wurde fiir alle untersuchten Neuronalen
Netze beobachtet. Im Zusammenhang mit Ausgéngen o kdnnen daher zur Evaluierung
Betrige von #4is betrachtet werden. Dariiber hinaus ist festzustellen, dass das NN fiir
Messpunkte in der Néhe einer tatsdchlich vorhandenen Achse hiufig Werte zwischen
0,95 und 1,0 ausgibt, wohingegen fiir grofere Abstinde zur markierten Achse vorwie-

gend Ausginge zwischen 0,0 und 0,05 erhalten werden.

Zur Evaluierung der unterschiedlichen Neuronalen Netze wird eine Achsdetektion bis
zu einer Distanz | #4is | < 0,016 s als korrekt akzeptiert. Achsen, welche mit einem Ab-
stand | #4is | > 0,016 s festgestellt werden, werden als félschlicherweise detektiert be-
trachtet. Bei Annahme einer maximalen Fahrzeuggeschwindigkeit von 30 m/s entspricht

die Distanz #4is = 0,016 s einem Lidngenabstand von 0,48 m. Im Optimierungsverfahren
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der Messdatenanalyse von erfassten lokalen Reaktionen wird eine derartige Toleranz fiir

den Optimierungsparameter Auftretenszeitpunkt # berticksichtigt.

1,0 —
o
0.8 02025
0,7 0,023
_ 0,61 0,020
. 0,5- 0,017
04 0012
0.3 02010
0,2 0,007
0,1- 0,005
0,0————————— ’ '
-0,05 -0,04 -0,03 -0,02 -0,01 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 "=—

tais [S]
Abbildung 5.5: Haufigkeiten {iber #4s und o
(119651 Testdatensitze; Klassenbreiten: #4;: 0,008 s, o: 0,05)

Die Abbildung 5.6 zeigt die Haufigkeiten der Maximalwerte der NN-Ausginge o, die je
markierter Achse im Abschnitt | #45 | < 0,016 s erhalten wurden. Die dargestellten Er-
gebnisse beruhen auf 2107 Datensdtzen — der Anzahl markierter Achsen. Bei einer
Klassenbreite von 0,025 wurden in 99,3 % der Fille Werte 0 > 0,975 erhalten, Werte
0>0,70 wurden sogar mit einer Héufigkeit von 99,9 % festgestellt. Fiir einen mogli-
chen Grenzwert 0jgent von 0,70 erfolgte hiernach im Bereich | #45 | < 0,016 s fiir 99,9 %

der markierten Achsen eine korrekte Detektion.

100
80
60
P }
[%] 40
20
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
N 1O v v O v O O OB U v O OB B B O v W v wWw
AN N N A KN A N A NANAENANNAONAS S
© Q = m N AN 6O ¥ 0 b o 0 ~MO OSSO
LI eeeeeece9
o O O O O O O O O O O O O O O o o o o o
o L O L O 1L O nLW O N O UL o nuL o L o uw o u o
© Q . N AN M O ¥ 0 n o © N~ M~ © 0 0 0
o O o O o o O O O O O o o o o o o o o o [-]
Abbildung 5.6: Histogramm fiir max[o] bei | 455 | < 0,016 s; Ergebnisse je markierter

Achse der Testdatensétze (2107 Datensétze; Klassenbreite o: 0,025)
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Die Abbildung 5.7 enthélt die Haufigkeiten der Ausgénge o fiir die Testdatensitze, wel-
che die Bedingung |4 |> 0,016 s erfiillen. Die Ergebnisse basieren auf insgesamt
102378 Datensétzen. Mit einer Haufigkeit von 2,3 % wurden Werte o > 0,025 erhalten.
Ausgénge grofler als 0,70 wurden fiir 1,45 % der Testdatensdtze angegeben. Fiir einen
moglichen Grenzwert 0igene von 0,70 wurden folglich mit einer Haufigkeit von 1,45 %
der Fille Achsen filschlicherweise bestimmt. Dementsprechend wurde von den unter-

suchten Testdatensétzen fiir 1484 Datensétze keine richtige Detektion durchgefiihrt.
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Abbildung 5.7: Histogramm fiir o bei | 4is | > 0,016 s; Ergebnisse je Testdatensatz

(102378 Datensitze; Klassenbreite o: 0,025)

Zur Evaluierung der unterschiedlichen Neuronalen Netze werden der Grenzwert 0jgent

der Achsdetektion zu 0,70 gesetzt und die nachfolgenden Definitionen vorgenommen:

Richtige Achsdetektion: 0>0,70 A | tis]|<0,016s (5.5
Falsche Achsdetektion: 0>0,70 A |tss|>0,016s (5.6)

Die Tabelle 5.2 zeigt die Ergebnisse der Evaluierung fiir 9 Neuronale Netze unter-
schiedlicher Anzahl an Eingingen und unterschiedlichen Trainings. Den Netzen lag
jeweils der Topologie-Typ 2.1 (vgl. Abbildung 5.1) zu Grunde. Das NN der Nummer 8
wurde zuvor zur Erlduterung des Vorgehens zur Bestimmung der Bewertungskriterien

herangezogen. Die Ergebnisse der weiteren NN wurden analog gewonnen.
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Tabelle 5.2: Evaluierung: Anzahl der Eingdnge und Anzahl der Trainingsdatensétze

Anzahl Training Test
Nr. der , Anteil an Achsdetektionen ge-
[-] | Eingénge Anzahl der Datensitze (DS) mal Gleichungen 5.5 und 5%6
des NN positive DS negative DS richtig falsch
1 20 2000 1000 85,7 % 5,28%
2 20 2000 2000 86,1 % 4,93 %
3 20 2000 4000 85,8 % 3,54 %
4 40 2000 1000 98,8 % 1,65 %
5 40 2000 2000 98,9 % 1,54 %
6 40 2000 4000 98,7 % 1,45 %
7 50 2000 1000 99,7 % 1,51 %
8 50 2000 2000 99,9 % 1,45 %
9 50 2000 4000 99,5 % 1,34 %

Die Ergebnisse der Tabelle 5.2 lassen hinsichtlich der Einflussgrofen ,,Anzahl der Ein-

ginge* und ,,Anzahl der Trainingsdatensétze* die folgenden Schlussfolgerungen zu:

Anzahl der Einginge: Im Vergleich der Ergebnisse fiir Netze von gleicher Anzahl an

Eingdngen ist festzustellen, dass NN mit 20 Eingéngen das schlechteste Losungsverhal-
ten zeigten. Die Anteile richtiger Achsdetektionen waren fiir diese Netze vergleichswei-
se gering, wohingegen die Anteile falscher Achsdetektionen vergleichsweise hoch aus-
fielen. Die wesentliche Ursache der festgestellten Performanz ist auf die Verwendung
einer offensichtlich zu geringen Anzahl an Eingédngen zurilickzufiihren. Bei einer Abtast-
frequenz von 250 Hz und einer angenommenen Fahrzeuggeschwindigkeit von 23 m/s
ergibt sich die durch einen Datensatz mit 20 Eingidngen représentierte Strecke zu
s =23 m/s - 20 Einginge / 250 Hz = 1,8 m. Der Abstand zweier Achsen einer Tripelach-
se des Aufliegers von Sattelziigen betrigt iiblicherweise ~1,3 m. Eine erfasste Wegstre-
cke von 1,8 m kann daher keine oder genau eine Achse beinhalten. Datensitze, welche
aufgrund von Messtoleranz oder -ungenauigkeiten einen oder zwei geringe Ausschlige
aufwiesen, wurden wegen der geringen Linge von s = 1,8 m durch ein NN mit 20 Ein-
gingen ggf. falsch bewertet. Bei einer Anzahl an Eingéngen p > 20 vergroBert sich s. Im
Training eines solchen Netzes enthielten positive Datensétze auch breite Bereiche, wel-
che nicht die Aufzeichnung infolge der direkten Achsbelastung darstellten. In der An-
wendung eines NN mit erhohter Anzahl an Eingdngen wurden der NN-Inferenz ver-
gleichsweise mehr Informationen iibergeben. Das beste Losungsverhalten wurde in der
Studie fiir die NN mit 50 Eingéingen beobachtet.
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Anzahl der Trainingsdatensétze: Hinsichtlich des Anteils der richtig erkannten Achsen

zeigten bei gleicher Anzahl an Eingingen die NN, welche auf 2000 positive und 2000
negative Datensitze trainiert wurden, die besten Ergebnisse. Die Verwendung von 1000
negativen Trainingsdatensitzen fiihrte grundsétzlich auf einen erhéhten Anteil an fal-
schen Achsdetektionen. Die Berlicksichtigung von 4000 negativen Datensdtzen im
NN-Training reduzierte die Anteile falscher Detektionen, ging jedoch zugleich mit einer
Verminderung der Anteile der richtigen Achsdetektionen einher. Dieses Verhalten
konnte auf ein einseitiges Ubertraining der NN auf negative Datensétze zuriickzufiihren
sein. Zur Erzielung guter Performanz sind 2000 positive und 2000 negative Datensétze

fiir das NN-Training geeignet.
Aufgrund der sehr guten Ergebnisse flir das Netz der Nummer 8 (vgl. Tabelle 5.2) wur-

den im Rahmen einer weiteren Studie Neuronale Netze unterschiedlicher Topologien
mit 50 Eingéngen betrachtet, welche auf 2000 positive und 2000 negative Datensitze

trainiert wurden. Die Tabelle 5.3 zeigt die erhaltenen Ergebnisse.

Tabelle 5.3: Evaluierung: Topologie

Topologie- Test
Typ Anteil der Achsdetektionen geméll Gleichungen 5.5 und 5.6
(vgl. Abbildung 5.1) richtig falsch
1.1 89,1 % 7,03 %
1.2 96,3 % 1,54 %
2.1 99,9 % 1,45 %
2.2 99,4 % 1,28 %

Zum Einfluss der Topologie auf das Losungsverhalten der untersuchten Neuronalen

Netze kann folgendes festgehalten werden:

e Netze der Typen 1.2 und 2.1 enthielten die gleiche Anzahl an inneren Neuronen
bei unterschiedlicher Anzahl an verdeckten Schichten. Mit Netzen des Typs 1.2,
die eine innere Schicht aufwiesen, wurden geringfiigig schlechtere Ergebnisse als
mit Systemen des Typs 2.1, die 2 innere Schichten umfassten, erhalten.

e Die Verwendung einer einzelnen inneren Schicht im Multilayer-Perceptron ist
theoretisch ausreichend, in praktischen Anwendungen jedoch nicht immer sinn-
voll [Zell03]. Im Vergleich der Ergebnisse fiir Netze mit einer inneren Schicht
(Typ 1) mit den Ergebnissen der Netze mit zwei Schichten (Typ 2) kann festge-
stellt werden, dass zur Losung des gegebenen praktischen Problems die Systeme

des Typs 2 die deutlich besseren Ergebnisse erzielten.
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e Insbesondere die Verarbeitung realer Messwerte erfordert eine ausreichende Feh-
lertoleranz der Systeme gegeniiber ungenauen und teilweise verrauschten Einga-
bedaten. Die Netzwerke, welche zwei verdeckte Schichten (Typ 2) enthielten,

wiesen offensichtlich die hierzu notwendige Netzkapazitit auf.

Die Evaluierung von unterschiedlichen Neuronalen Netzen ldsst auf Grundlage der in
den Tabellen 5.2 und 5.3 dargelegten Ergebnisse erkennen, dass mit Hilfe des Netzes
mit 50 Eingéngen und zwei verdeckten Schichten, die jeweils 50 Neuronen enthielten,
bei einem Training auf 2000 positive und 2000 negative Datensitze die besten Ergeb-
nisse erreicht wurden. Alle markierten Achsen der Testdatensitze wurden richtig detek-
tiert (99,9 %). Ein duBerst geringer Anteil falscher Achsdetektionen wurde beobachtet
(1,45 %). Die Anwendung des Neuronalen Netzes wird beispielhaft in der Abbil-
dung 5.8 anhand der Messung zur Uberfahrt eines 3-achsigen Lastkraftwagens gezeigt.
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Abbildung 5.8: Exemplarische Achsdetektion
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5.3 Analyse globaler Tragwerksreaktionen

5.3.1 Messdaten

Die Untersuchungen des Optimierungskerns zur Analyse von erfassten globalen Trag-
werksreaktionen finden anhand der Aufzeichnung vom 26.04.2006 von 12:49:32 Uhr
bis 12:49:56 Uhr statt. In dieser Zeit fuhren 4 Fahrzeuge in kurzen Abstdnden iiber das
Bauwerk. In der Auswertung von Messdaten, welche iiber insgesamt 4 Monate erfasst
wurden (sieche Kapitel 6), wurden iiber einen derart kurzen Zeitraum selten mehr als
4 Fahrzeuge mit einem Gesamtgewicht grofler 5 t angetroffen. Die Betrachtung von
4 Fahrzeugen stellt daher eine realititsnahe Problemstellung dar. Die Messungen ein-
schlieBlich der Ergebnisse der Auswertung sind in der Abbildung 5.9 dargestellt. Zu

Kontrollzwecken wurde die Messung durch eine Videoerfassung begleitet.

1,6E-05 {Aem/Acs [1] — — -Messung ||
Qtot = 41 5,5 kN
Sattelzug, 5 Achsen J | Qot=218 kN Berechnung
1.28-05 1+ Sattelzug, 4 Achsen Fahrzeug |
Qtot = 157 kN
8,0E-06 | Sattelzug, 5 Achsen Quot = 390 kN
A Sattelzug, 5 Achsen
4,0E-06
0,0E+00 -
0|0 5, 10, 15,0 ,0
-4,0E-06

Abbildung 5.9: Erfasste globale Reaktionen: 4 dicht aufeinander folgende Sattelziige

5.3.2 Untersuchte Parameter

Zur Evaluierung des Optimierungsverfahrens der Analyse von erfassten globalen Reak-
tionen wurden fiir finq und f5; die Werte der Gleichungen 5.7 und 5.8 betrachtet.

f;nd:{ 0’35 054 5 OaS } (57)
fﬁt :{0733 0’4’ 095} (58)

Die untersuchten Parameterkombinationen zur Bewertung des Einflusses der Popula-
tionsgrofle iiber Generationen gehen aus der Tabelle 5.4 hervor. Die Anzahl der Indivi-

duen nj,q; im Abschnitt 1 und im Ubergangsbereich wurden variiert. Der Abschnitt 2
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wurde mit einer konstanten Anzahl an Individuen ning» = 15 behandelt. Die Anzahl der
Generationen 7gen 1 und ngen> wurde verdndert und ngen = 5 konstant gehalten. Die zu-
gehorigen Anzahlen an Fitnesswertberechnungen ergeben sich geméfl den Gleichungen
5.1 und 5.2. Die Evaluierung erfolgte nach ngieva = 3000 Fitnesswertberechnungen. Die
gewdhlten Parameter hatten sich im Rahmen von Voruntersuchungen als zweckmaiBig

zur Losung der Problemstellung erwiesen.

Tabelle 5.4: Untersuchte Parameter; Generationen und Fitnesswertberechnungen

Generationen Fitnesswertberechnungen
ﬁnd fﬁt nind,l Mind2 ngen,eva ngen,tot ngen,l ngen,t ngen,Z ”ﬁt,eva nﬁl,tot nﬁl,l nﬁt,t nﬁ1,2
03 | 03 | 50 15 | 178,5 183 13 5 165 | 3000 | 3059 | 674 | 240 | 2145
03 | 04 | 50 15 | 1623 169 19 5 145 | 3000 | 3087 | 962 | 240 | 1885
03 |05 | 50 15 [ 146,2 150 25 5 120 | 3000 | 3050 | 1250 | 240 | 1560
04 | 03 | 37 15 | 185,6 190 20 5 165 | 3000 | 3057 | 737 | 175 | 2145
04 | 04 | 37 15 | 172,1 178 28 5 145 | 3000 | 3077 | 1017 | 175 | 1885
04 | 05 | 37 15 | 156,8 162 37 5 120 | 3000 | 3067 | 1332 | 175 | 1560
05 | 03 | 30 15 | 192,7 196 26 5 165 | 3000 | 3043 | 758 | 140 | 2145
05 | 04 | 30 15 | 180,0 187 37 5 145 | 3000 | 3091 | 1066 | 140 | 1885
0,5 | 05 | 30 15 | 1673 173 48 5 120 | 3000 | 3074 | 1374 | 140 | 1560

Tabelle 5.5: Parametersitze, Rekombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten

PS Sind St Mind,1 | Mind2 | Pgentot | Prec,l Prec2 | Pmutnt | Pmutnt2 | Pmutt,l | Pmutt,2

1 0,3 0,3 50 15 183 0,7 0,15 0,1 0,6 0,1 0,6
2 0,3 0,3 50 15 183 0,7 0,15 0,1 0,6 0,05 0,4
3 0,3 0,3 50 15 183 0,7 0,15 0,05 0,4 0,1 0,6
4 0,3 0,3 50 15 183 0,7 0,15 0,05 0,4 0,05 0,4
5 0,3 0,3 50 15 183 0,5 0,1 0,1 0,6 0,1 0,6
6 0,3 0,3 50 15 183 0,5 0,1 0,1 0,6 0,05 0,4
7 0,3 0,3 50 15 183 0,5 0,1 0,05 0,4 0,1 0,6
8 0,3 0,3 50 15 183 0,5 0,1 0,05 0,4 0,05 0,4

9 bis 16 0,3 0,4 50 15 169 — obiger Parameterblock —

17bis24 | 03 0,5 50 15 150 — obiger Parameterblock —

25 bis 32 0,4 0,3 37 15 190 — obiger Parameterblock —

33 bis40 | 04 0,4 37 15 178 — obiger Parameterblock —

41 bis 48 0,4 0,5 37 15 162 — obiger Parameterblock —

49 bis 56 0,5 0,3 30 15 196 — obiger Parameterblock —

57bis64 | 0,5 0,4 30 15 187 — obiger Parameterblock —

65 bis 72 0,5 0,5 30 15 173 — obiger Parameterblock —

Die Tabelle 5.5 stellt die berechneten Parametersétze zusammen. Ergéinzend zu der Ta-
belle 5.4 umfasst diese Tabelle auch die untersuchten Rekombinations- und Mutations-
wahrscheinlichkeiten. Die Bedeutung dieser evolutiondren Wahrscheinlichkeiten fiir das

Losungsverhalten des Algorithmus wurde anhand von Parameterpaaren betrachtet. Mit
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Hilfe von je zwei Wertepaaren wurde der Einfluss von erhdhten im Vergleich zu ver-
minderten Wahrscheinlichkeiten bewertet. Da je zwei Moglichkeiten fiir die drei Para-
meter Prec, Pmutnt UNd Pryee untersucht wurden, ergibt sich fiir die einzelnen Kombinatio-
nen aus fing mit f5: ein Block von 23 = 8 Parametersiitzen. Insgesamt wurden 8 - 9 =72
Parametersétze betrachtet. Je Parametersatz wurden 50 Experimente durchgefiihrt, was

eine Gesamtsumme von 50 - 72 = 3600 realisierten Experimenten bedeutet.

5.3.3 Ergebnisse

Die Abbildung 5.10 enthilt eine Ubersicht zu den erhaltenen Ergebnissen. Fiir die un-
tersuchten 72 Parametersidtze wurden die Ergebnisse der Experimente efiieva Und Afieva

als Mittelwerte im zugehdrigen Parametersatz zusammengefasst (Index ,,mean®).
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Abbildung 5.10: Ergebnisse der Parametersétze: Afit evamean aufgetragen iiber et evamean

Entsprechend der dargestellten Mittelwerte wurden die besten Ergebnisse fiir Parame-
tersitze gewonnen, in welchen fi,q > 0,3 beriicksichtigt wurde. Es ist zu erkennen, dass
mit Hilfe der Parameterkombination fi,¢/fsii =0,5/0,3 sowohl geringe Fitnesswerte
€fitevamean als auch geringe Flachen Afievamean €rzielt wurden. Diese Parameterkombina-
tion erscheint daher vielversprechend fiir den Erhalt einer hohen Losungsgiite bei hoher

Konvergenzgeschwindigkeit.

Hinsichtlich eines minimalen Fitnesswertes efit cvamean Wurde fiir den Parametersatz (PS)
50 das beste Ergebnis erzielt. Fiir diesen Parametersatz ergab sich dariiber hinaus die
geringste Fitness iiber alle Experimente mit efievapest = 6,242 - 107, Das schlechteste
Ergebnis efievamean Wurde flir den Parametersatz 21 festgestellt. Dieser Parametersatz
enthdlt mit efi eva.worst = 21,898 - 107 die hochste Fitness aller Experimente. PS5 repra-
sentiert hinsichtlich seines Losungsverhaltens ein Mittelmafl aus PS50 und PS21.
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Die Teilung der Ergebnisse in zwei Gruppen ist auf die untersuchten Parameterpaare
der Mutationswahrscheinlichkeiten der terminierten Symbole zuriickzufiihren. Die Ver-
wendung des Paares pmut,1/pPmutt2 = 0,05/0,4 fiihrte auf offensichtlich bessere Ergebnisse
als pmutt.1/Pmue2 = 0,1/0,6. Auf diesen Sachverhalt wird im Nachfolgenden nochmals

eingegangen.

Die Abbildung 5.11 zeigt je Parameterkombination fi,¢/fix der Tabelle 5.4 die jeweils
beste Losung der Parametersitze flir efit evamean UNd Afit evamean. Den Diagrammen ist eine
Tendenz zu entnehmen, wonach die betrachteten Parameterséitze mit groBerem finq und
kleinerem f5; geringere Fitnesswerte und hohere Konvergenzgeschwindigkeiten erga-
ben. Entsprechend der Feststellungen anhand der Abbildung 5.10 wurden fiir die Para-
meterkombination fing/fsit = 0,5/0,3 sowohl der geringste Fitnesswert efitevamean als auch
die geringste Fliche Afiievamean €rzielt, wohingegen die Kombination fing/fs = 0,3/0,5

schlechtere Ergebnisse ergab.

€fit eva,mean ['] /

Afit,eva,mean [']

120 {- I

100 |-

90 Lt
[_] 0’5 \ 0,3 O’ f%it ['] [-] 0,5 ~

—0.,5
0.4 fat [-]

0,3
Abbildung 5.11: Jeweils beste Losungen efit eva.mean UNd Afit evamean fiir Parameterkombi-

nationen von finqg mit fg

Die Abbildung 5.12 zeigt als Boxplots (siche auch Anhang C) die erhaltenen Fitness-
werte esieva aller Experimente der Parameterkombinationen zur Bewertung des Einflus-
ses der PopulationsgréfBenentwicklung iiber Generationen (find/fsit), der Rekombinations-
(Prec.1/Prec2) und der Mutationswahrscheinlichkeiten (pPmunt1/Pmumt2 Und Pyt 1/Pmutt2)-
Beziiglich des Einflusses der Entwicklung der Populationsgrof3e iiber die Generationen
ist festzustellen, dass bei geringerer Streuung und niedrigerem Maximalwert mit Hilfe
der Kombination fing/fs: = 0,5/0,3 im Vergleich zu find/fs: = 0,3/0,5 die besseren Ergeb-
nisse erhalten wurden. Ahnlich eindeutige Schlussfolgerungen kénnen fiir die betrachte-
ten Mutationswahrscheinlichkeiten der terminierten Symbole gezogen werden: Die
verminderten Wahrscheinlichkeiten (pmutt,1/pmute2 = 0,05/0,4) ergaben deutlich zuverlds-

siger geringere Fitnesswerte efiieva. Dieser Zusammenhang wurde bereits anhand der
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Ubersicht der Abbildung 5.10 festgestellt. Die Ergebnisse zu den betrachteten Parame-
terkombinationen prec.1/Prec2 UNd Pmutnt,1/Pmumt.2 Unterscheiden sich nur geringfiigig. Fiir
das Paar prec.1/Prec2 =0,7/0,15 bzw. pmumt1/Pmumt2 = 0,1/0,6 wurden in Detailbetrach-

tungen mit etwas hoherer Haufigkeit die jeweils geringeren Werte efi ey, erzielt.

Die Schiefe, welche grundsitzlich den im Boxplot dargestellten Ergebnissen zu Grunde
liegt, ist auf das Losungsverhalten der Evolutiondren Algorithmen zuriickzufiihren:
Nach ngieva Fitnesswertberechnungen umfasst die Population der Individuen mehrere
Losungskandidaten, die sich in weiten Teilen angeglichen haben — die Kandidaten
repriasentieren dhnliche, sehr gute Losungen der Problemstellung. Da Minimierungs-
probleme untersucht werden, konzentrieren sich die Fitnesswerte efieva im Bereich von

sehr kleinen Werten.

Fitnesswerte esiteva gleich 0 werden in der realen Anwendung nicht erreicht. Aufgrund
der vorhandenen Messtoleranzen und -ungenauigkeiten ndhern sich die Werte im Opti-

mierungsprozess asymptotisch einem inhirenten Fehler ejin, an.
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Abbildung 5.12: Boxplots der Fitnesswerte e eva der untersuchten Parameterkombina-
tionen (Basis je Plot: fi,d/fsie: 400 Datensitze; Rest: 1800 Datensétze)

Die Abbildung 5.13 enthélt die Ergebnisse efiteva Und Afiteva der 50 Experimente zu den
Parametersédtzen (PS) 50, 5 und 21 (vgl. Abbildung 5.10). Die Schiefe der Ergebnisse
fiir efiteva Wurde zuvor erldutert. Die Werte A eva zeigen kaum Schiefe, da der Flachen-
inhalt der Fitnesswertentwicklung dem stochastischen Gesamtablauf der Evolutiondren
Algorithmen unterliegt. Die Abbildung lésst erkennen, dass mit Hilfe von PS50 im Ver-

gleich zu PS5 und PS21 &duBerst geringe Fitnesswerte efiieva bei sehr kleiner Streuung
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sowie geringen Ausreilern erzielt wurden. Der Parametersatz 50 ergab sowohl eine ho-

he Losungsgiite als auch eine sehr gute Konvergenzgeschwindigkeit.
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Abbildung 5.13: Boxplots der Experimente zu den Parametersidtzen 50, 5 und 21:
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a) Losungen efiteva, b) LOsungen Aseva (Basis je Plot: 50 Datensitze)

Die Abbildung 5.14 zeigt die Fitnesswertentwicklung fiir den Parametersatz 50. Die

Fitnesswerte der 50 Experimente des Parametersatzes wurden hierzu gemittelt (Index

»~mean®). Der Abbildung konnen die Entwicklung der maximalen Fitness efit max mean, der

durchschnittlichen Fitness efiiaygmean Und der minimalen Fitness efiiminmean €NtNOMmen

werden. Dariiber hinaus enthélt die Abbildung den Fortschritt der Standardabweichung

efitminstdv der minimalen Fitness der Experimente.
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Abbildung 5.14: Fitnesswertentwicklung Parametersatz 50
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Im Verlauf der Fitnesswertentwicklung ist der Ubergangsbereich der Parameteradaption
deutlich zu erkennen. Ab ngeva = 2500 fand keine malBgebliche Verbesserung des Fit-
nessergebnisses mehr statt. Die Werte efi minstav betragen flr ngieva > 2500 anndhrend 0.
Im Rahmen der Analyse von kontinuierlich erfassten Messdaten konnte der Algorith-

mus gegebenenfalls vorzeitig beendet werden.
5.4 Analyse lokaler Tragwerksreaktionen

5.4.1 Messdaten

Das Optimierungsverfahren zur Analyse der lokalen Reaktionen wird mit Hilfe der Auf-
zeichnung zur Uberfahrt eines Fahrzeugs evaluiert. Das Fahrzeug — ein 5-achsiger Sat-
telzug — wurde am 26.04.2006 um 12:59:36 Uhr beobachtet. Fahrzeuge mit bis zu
5 Achsen wurden im Rahmen der Analyse einer 4-monatigen Messung mit einer Hau-
figkeit von 98 % angetroffen (siehe Kapitel 6). Die Aufzeichnung inklusive der Ergeb-
nisse der Auswertung sind der Abbildung 5.15 zu entnehmen. Die seinerzeitige Mes-

sung wurde durch Videoerfassung begleitet.

1,2E-05 {Aem/Ac; [] Q= 103 kN — — - Aufzeichnung ||
Berechnung
5=282,33 kN :
8,0E-06 Q,=655kN | Qas einzelne AchseH

4,0E-06 -

-4,0E-06
Abbildung 5.15: Erfasste lokale Reaktionen: Sattelzug mit Qo = 415,5 kN

5.4.2 Untersuchte Parameter

Der Einfluss der Populationsgrofe iiber Generationen wurde anhand der Ergebnisse fiir

die Kombinationen aus f,g mit fs; gemél den Gleichungen 5.9 und 5.10 evaluiert.

fu={03:04;0,5} (5.10)
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Die Tabelle 5.6 stellt die sich ergebenden Kombinationen der beiden Werte einschlie3-
lich der zu Grunde liegenden evolutiondren Parameter zusammen. Die Tabelle 5.7 zeigt

die Parametersitze, welche in den Untersuchungen betrachtet wurden.

Die Evaluierung erfolgte fiir Ergebnisse nach ngieva = 3000 Fitnesswertberechnungen.
Die gewédhlten Parameter wurden im Rahmen von Voruntersuchungen als aussichtsreich

zur Losung der Problemstellung festgestellt.

Tabelle 5.6: Untersuchte Parameter; Generationen und Fitnesswertberechnungen

Generationen Fitnesswertberechnungen

ﬁnd _ﬁit nind,l Nind,2 ngen,eva ngen,tot ngen,l ngen,t ngen,Z nﬁt,eva nﬁt,tot nﬁt,l nﬁt,t nﬁt,2
0,5 | 0,3 | 40 20 | 1389 143 18 5 120 | 3000 | 3074 | 724 | 190 | 2160
0,5 | 04 | 40 20 130,0 136 26 105 | 3000 | 3108 | 1028 | 190 | 1890
05 05 | 40 20 | 120,0 130 35 90 | 3000 | 3180 | 1370 | 190 | 1620
0,6 | 0,3 | 33 20 | 144,6 148 23 120 | 3000 | 3061 | 746 | 155 | 2160
06 | 04 | 33 20 | 1374 143 33 105 | 3000 | 3101 | 1056 | 155 | 1890
0,6 | 05| 33 20 | 1309 137 42 90 | 3000 | 3110 | 1335 | 155 | 1620
0,7 | 0,3 | 28 20 | 1504 153 28 120 | 3000 | 3046 | 756 | 130 | 2160
0,7 | 04 | 28 20 | 145,1 150 40 105 | 3000 | 3088 | 1068 | 130 | 1890
0,7 | 0,5 | 28 20 | 139,8 147 52 90 | 3000 | 3130 | 1380 | 130 | 1620

Whn D | D D[ D

Tabelle 5.7: Parametersitze, Rekombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten

PS Sinad | S | Mindt | Mind2 | Mgentot | Preet | Precz | Pmutmtl | Pmutmt2 | Pmutel | Pmutt2

1 0,5 0,3 40 20 143 0,5 0,15 0,15 0,6 0,15 0,6
2 0,5 0,3 40 20 143 0,5 0,15 0,15 0,6 0,1 0,4
3 0,5 0,3 40 20 143 0,5 0,15 0,1 04 0,15 0,6
4 0,5 0,3 40 20 143 0,5 0,15 0,1 0,4 0,1 0,4
5 0,5 0,3 40 20 143 0,4 0,1 0,15 0,6 0,15 0,6
6 0,5 0,3 40 20 143 0,4 0,1 0,15 0,6 0,1 0,4
7 0,5 0,3 40 20 143 0,4 0,1 0,1 04 0,15 0,6
8 0,5 0,3 40 20 143 0,4 0,1 0,1 0,4 0,1 0,4

9 bis 16 0,5 0.4 40 20 136 — obiger Parameterblock —

17 bis 24 0,5 0,5 40 20 130 — obiger Parameterblock —

25bis32 | 0,6 0,3 33 20 148 — obiger Parameterblock —

33 bis 40 0,6 0,4 33 20 143 — obiger Parameterblock —

41 bis 48 0,6 0,5 33 20 137 — obiger Parameterblock —

49 bis 56 0,7 0,3 28 20 153 — obiger Parameterblock —

57 bis 64 0,7 0,4 28 20 150 — obiger Parameterblock —

65bis 72 | 0,7 0,5 28 20 147 — obiger Parameterblock —

In Anlehnung an die Evaluierung des Optimierungsverfahrens zur Auswertung der glo-
balen Tragwerksreaktionen wurde der Einfluss der Rekombinations- und Mutations-

wahrscheinlichkeiten auf das Losungsverhalten mit Hilfe von Parameterpaaren bewer-
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tet. Fiir die Wahrscheinlichkeiten prec, pmumt und pmue folgt ein Parameterblock, der sich
nach jeweils 8 Parametersdtzen wiederholt. Insgesamt wurden — wie auch zur Evaluie-
rung des Verfahrens zur Analyse der globalen Reaktionen — 72 Parametersétze betrach-
tet, je Parametersatz 50 Experimente durchgefiihrt und somit eine Gesamtsumme von
50 - 72 = 3600 Experimenten realisiert.

5.4.3 Ergebnisse

Die Abbildung 5.16 zeigt eine Ubersicht der Ergebnisse fiir die untersuchten 72 Para-
metersdtze. Die Ergebnisse der Experimente efiteva Und Agiteva Wurden als Mittelwerte

(Index ,,mean‘) im zugehorigen Parametersatz zusammengefasst.
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Abbildung 5.16: Ergebnisse der Parametersétze: Afit evamean aufgetragen iiber et evamean

Hinsichtlich minimaler Werte efit eva.mean UNd Afi evamean Wurden die besten Ergebnisse fiir
Parametersitze mit fi,g = 0,7 gewonnen. Die Parameterkombination fin4/fsic = 0,7/0,5 er-
gab sowohl eine hohe Losungsgiite bei geringen Fitnesswerten e evamean als auch eine
hohe Konvergenzgeschwindigkeit bei geringen Flichen Afievamean. Diese Parameter-

kombination erscheint demnach vorteilhaft fiir den Erhalt von guten Ergebnissen.

Die minimale gemittelte Fitness efitevamean Wurde flir den Parametersatz (PS) 72 erhal-
ten. Der maximale gemittelte Fitnesswert ergab sich fiir PS1. Der beste Fitnesswert aller
Experimente wurde mit efitevabest = 6,365 107 fiir ein Experiment des PS54 erreicht.
Die schlechteste Fitness iiber alle Experimente stellte sich fiir den Parametersatz 6 mit

efitevaworst = 33,409 - 107 ein.

Die Zweiteilung der Ergebnisse steht im Zusammenhang mit den gewéhlten Muta-

tionswahrscheinlichkeiten pn, der terminierten Symbole. Im Vergleich zu der Wahl



106 KAPITEL 5: EVALUIERUNG

Prmutt.1/Pmute2 = 0,15/0,6 flihrte das Parameterpaar der verminderten Wahrscheinlichkeiten
Pmutt,1/Pmute2 = 0,1/0,4 auf augenscheinlich bessere Ergebnisse. Ein dhnlicher Zusam-
menhang wurde fiir die entsprechenden Ergebnisse der Evaluierung des Verfahrens zur
Analyse der globalen Reaktionen anhand der Abbildung 5.10 festgestellt.

Die Abbildung 5.17 enthélt je Parameterkombination fin4/fs: der Tabelle 5.6 die jeweils
beste Losung der Parametersétze fir efitevamean UNd Afit evamean- GeEmMAB den Ergebnissen
wurden in der Tendenz mit groerem fing und groerem f hohere Losungsgiiten sowie
hohere Konvergenzgeschwindigkeiten erzielt. Mit Hilfe der Parameterkombination
find/fsit = 0,7/0,5 wurden sowohl die geringste Fitness efitevamean als auch die geringste
Flache Afitevamean €rhalten. PS72 basiert auf dieser Parameterwahl; PS54 beriicksichtigt
den Parameter fi,q = 0,7. Die Kombination find/fst = 0,5/0,3 flihrte auf ein vergleichswei-
se schlechteres Losungsverhalten. PS1 und PS6 beriicksichtigen diese Parameterwahl.
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Abbildung 5.17: Jeweils beste Losungen efit evamean UNd Afit evamean fllr Parameterkombi-

nationen von fi,q mit f

Die Abbildung 5.18 zeigt die berechneten Fitnesswerte efieva zu den Experimenten der
untersuchten Parameterkombinationen fing/ffit, Prec.1/Prec.2> Pmutnt,1/Pmutnt2 UNd Prutt, 1/Prmutt 2-
Die Schiefe der Ergebnisse wird durch das allgemeine Losungsverhalten der Evolu-
tiondren Algorithmen begriindet und wurde fiir die entsprechenden Ergebnisse der Eva-
luierung des Analyseverfahrens der globalen Reaktionen bereits erldutert (vgl. Abbil-
dung 5.12). Hinsichtlich des Einflusses der Populationsgréf3enentwicklung iiber die Ge-
nerationen ist festzustellen, dass die Beriicksichtigung von find¢/fst = 0,7/0,5 im Vergleich
Zu find/fsie = 0,5/0,3 den Erhalt besserer Ergebnisse unterstiitzte. Zusitzlich zu einem er-
heblich geringeren arithmetischen Mittel unterliegen die Ergebnisse von find/f = 0,7/0,5
einer geringeren Streuung. Die Ergebnisse der Paare prec1/Prec2 Und pmutnt,1/Pmutmt2 ZUr
Bewertung des Einflusses der Rekombination und der Mutation von nicht-terminierten

Symbolen unterscheiden sich kaum. Mit Hilfe der Parameter prec 1/prec2 = 0,4/0,1 bzw.
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Pmutnt,1/Pmumt2 = 0,1/0,4 wurden in Nebenuntersuchungen mit etwas hoherer Haufigkeit
die jeweils kleineren Fitnesswerte e cva €rhalten. Zur Mutation der terminierten Symbo-

le ergab das Wertepaar pmutt.1/Pmur2 = 0,1/0,4 zuverlédssiger geringere Werte efit eva-
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Abbildung 5.18: Boxplots der Fitnesswerte esieva der untersuchten Parameterkombina-
tionen (Basis je Plot: find/fie: 400 Datensétze; Rest: 1800 Datensétze)

Die Abbildung 5.19 zeigt vergleichend die Ergebnisse efiteva Und Asiteva der 50 Experi-
mente der Parametersitze (PS) 72, 54 und 1 (vgl. auch Abbildung 5.16). Im Vergleich
zu PS54 und PS1 weisen die Ergebnisse fiir PS72 die geringeren Ausreiller sowie die
kleineren Interquartilabstinde auf. Fiir PS72 konzentrieren sich die Werte egteva und
Afiteva 1Im Bereich von sehr kleinen Werten. Der Parametersatz ermdglichte somit eine
hohe Losungsgiite und eine hohe Konvergenzgeschwindigkeit.
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Abbildung 5.19: Boxplots der Experimente zu den Parametersitzen 72, 54 und 1:

a) Losungen efit eva, b) LOsungen Ay eva (Basis je Plot: 50 Datensétze)
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Die Abbildung 5.20 enthélt die Fitnesswertentwicklung fiir den Parametersatz 72. Die
gezeigten Verldufe stellen die gemittelten (Index ,,mean®) Ergebnisse e der 50 Ex-
perimente dar. Die Parameteradaption im Ubergangsbereich ng 1 < ng < nge + nge ist
anhand der Fitnesswertentwicklung klar zu erkennen. Da ein Minimierungsproblem
vorliegt, ist der Abbildung ebenfalls die Entwicklung der Standardabweichung (Index

,,stdv*) der minimalen Fitness eg min der Experimente zu entnehmen.

Ab ng = 2800 findet keine nennenswerte Verbesserung von efi¢minmean Statt. Die Stan-
dardabweichung efitminstav betrdgt = 0. Zur Anwendung des entwickelten Verfahrens in
der Analyse von realen Messungen konnte der Optimierungsprozess ggf. vorzeitig be-

endet werden.
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Abbildung 5.20: Fitnesswertentwicklung Parametersatz 72
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5.5 Diskussion der Ergebnisse

Die Evaluierung der entwickelten mehrschichtigen vollverkniipften feedforward Netz-
werke und der evolutiondren Optimierungsverfahren erfolgte auf der Basis eines kon-
kreten Anwendungsproblems. Die zu Grunde gelegten Messungen wurden an einem
Briickenbauwerk, welches als représentativ angesehen werden kann, gewonnen. Die
erhaltenen Ergebnisse lassen schlussfolgern, dass sowohl die Neuronalen Netze als auch
die evolutiondren Optimierungsverfahren probate Mittel zur Losung von Problemstel-

lungen der Lastidentifikation darstellen.

Achsdetektion mit Hilfe kiinstlicher Neuronaler Netze

Zur Evaluierung der Neuronalen Netze wurden Trainings- und Testdatensitze verwen-
det, die je aus einer Stunde Messdatenaufzeichnung erstellt wurden. Trainings-

und Testdatensétze waren nicht identisch.

Fiir das Multilayer-Perceptron mit 50 Eingingen und zwei verdeckten Schichten, die
jeweils 50 innere Neuronen enthielten, trainiert auf 2000 positive und 2000 negative
Datensétze, wurden in der Studie die besten Ergebnisse erreicht. Sdmtliche markierten
Achsen der Testdatensitze wurden erkannt (99,9 %). Der Anteil falscher Achsdetektion

fiel vergleichsweise gering aus (1,45 %).

Das Neuronale Netz eignet sich aufgrund der vollstindig korrekten Achsdetektion sehr
gut zur Verwendung im Rahmen des Optimierungsverfahrens der Messdatenanalyse
erfasster lokaler Reaktionen. Im Entwurf des Optimierungsalgorithmus werden die fiir
dieses Neuronale Netz gewonnenen Erkenntnisse beriicksichtigt: Im Optimierungspro-
zess ist die Aufnahme weiterer Achsen nicht erforderlich, das Entfernen von mogli-
cherweise falsch detektierten Achsen ist jedoch aufzunehmen. Sowohl die Anzahl zu
untersuchender Optimierungsparameter als auch der Umfang der Optimierungsaufgabe
konnen durch das klar deutbare NN-Verhalten erheblich verringert werden.

Evolutioniire Optimierungskerne zur Analyse erfasster Tragwerksreaktionen

Die beiden evolutiondren Optimierungsverfahren zur Analyse von erfassten globalen
und lokalen Tragwerksreaktionen wurden jeweils anhand von 72 definierten Parameter-
satzen evaluiert. Zur Absicherung der Ergebnisse wurden je Parametersatz 50 Experi-
mente durchgefiihrt. Je Verfahren wurden insgesamt 72 - 50 = 3600 Berechnungen vor-

genommen.
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Obwohl beide Optimierungsverfahren auf der Basis von Ergebnissen nach 7 eva = 3000
Fitnesswertberechnungen beurteilt wurden, konnen die jeweils erhaltenen Ergebnisse
€fiteva UNA Afiteva nicht direkt miteinander verglichen werden. Trotz dhnlicher Fitness-
funktionen (vgl. Gleichungen 3.2 und 3.6), die im Wesentlichen die normierte und
quadrierte Abweichung der berechneten zu den gemessenen Werten beriicksichtigen,
existieren bedeutsame Unterschiede, die sich auf die GroBenordnung der Ergebniswerte

€fiteva UNA Afit eva auswirken:

e Zur Messung der beiden Reaktionsarten wurden verschiedene Sensoren einge-
setzt. Globale Tragwerksreaktionen wurden mit Hilfe von Dehnungsmessstreifen
erfasst. Lokale Reaktionen wurden mit induktiven Wegaufnehmern aufgenom-
men. Die Wegaufnehmer wiesen einen hoheren Toleranzbereich auf. Infolge der
hoheren Messungenauigkeiten ergaben sich groflere quadrierte Fehler in der Fit-
nesswertbestimmung.

e Die Fitnessfunktion des Optimierungsverfahrens zur Analyse der lokalen Reak-
tionen enthilt Straffunktionen. Die Unterschreitung eines vordefinierten minima-
len Achsabstands sowie die Unterschreitung einer angestrebten Achsanzahl wer-
den im Optimierungsprozess zugelassen, jedoch in der Fitnesswertermittlung be-
straft. Derartige Straffunktionen sind in der Fitnessfunktion der globalen Reaktio-
nen nicht enthalten.

Ein Ergebnis-Vergleich kann daher nur tiber das beobachtete, grundsitzliche Losungs-

verhalten fiir die gewéhlten Parameter erfolgen:

PopulationsgrofBle iiber Generationen: Die Verwendung eines erhohten Werts f,g wirkte

sich positiv auf das Losungsverhalten beider Optimierungsverfahren aus. Die Ergebnis-
se beziiglich der Wahl des Werts f sind fiir die beiden Verfahren gegenldufig: Zur Aus-
wertung globaler Reaktionen hat sich ein geringerer Wert und zur Auswertung lokaler

Reaktionen ein erhohter Wert als geeignet dargestellt.

Rekombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten: Im Vergleich des Losungsverhal-

tens fiir die Parameterpaare prec und pmum ist festzustellen, dass sich die erzielten Ergeb-
nisse nicht maf3geblich unterscheiden. Mit Hilfe erh6hter Werte p,.. wurden in der Aus-
wertung globaler Reaktionen geringfiigig bessere Ergebnisse erzielt. Verminderte Werte
Prec fihrten fiir die lokalen Reaktionen zu etwas geringeren Werten efiteva Und Asi eva-
GleichermaBlen zeigte die Verwendung erhohter Wahrscheinlichkeiten pyume in der

Auswertung globaler Reaktionen einen giinstigen Einfluss auf das Losungsverhalten.
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Mit Hilfe verminderter Werte pmume wurden in der Analyse lokaler Reaktionen etwas
bessere Ergebnisse erreicht. Lediglich die Ergebnisse der Untersuchungen zur Wahl der
Wabhrscheinlichkeiten pp, erlauben eindeutige Schlussfolgerungen: Das Losungsver-
halten beider Optimierungsverfahren wurde durch die Verwendung verminderter Werte
flir pmue verbessert. Sowohl deutlich geringere Werte efi eva Und Asieva als auch geringere

Streubreiten der Ergebnisse wurden hiermit erreicht.

Zur Anwendung der entwickelten Ansédtze im Rahmen der Analyse von realen Messda-

ten stellt die Tabelle 5.8 die Parameterwerte zusammen, welche die besten Resultate

ergaben.

Tabelle 5.8: Geeignete Parameter zur Analyse von globalen und lokalen Reaktionen

Globale Reaktionen (PS50) Lokale Reaktionen (PS72)
Para- | Abschnitt 1 | Ubergang | Abschnitt 2 | Abschnitt 1 | Ubergang | Abschnitt 2
meter (i=1) (i=t) (i=2) (i=1) (i=t) (i=2)
it 758 140 2145 1380 130 1620
Mgen.i 26 5 165 52 5 90
Mind i 30 30 15 28 28 20
Nsel i 2 2 2 2 2 2
Neli,i 2 2 2 2 2 2
rec.i 1 1 1 1 1 1
Mmut,i 1 1 1 1 1 1
Precii 0,7 0,7-0,15 0,15 0,4 0,4-0,1 0,1
Pmutnt,i 0,1 0,1-0,6 0,6 0,1 0,1-0,4 0,4
Pmutt,i 0,05 0,05-0,4 0,4 0,1 0,1-0,4 0,4

In Ergénzung zur umgesetzten Parameteradaption konnte ggf. eine Anpassung der Pa-
rameter in Abhéngigkeit von der Anzahl an Optimierungsgrof3en beriicksichtigt werden.
Die Komplexitdt der Optimierungsaufgabe der Analyse erfasster globaler Reaktionen
steigt mit der Anzahl zu untersuchender Fahrzeuge. Gleichermaf3en erhoht sich der Um-
fang der Optimierungsaufgabe der lokalen Reaktionen mit der Anzahl der Achsen eines
betrachteten Fahrzeugs. Entsprechend der vorhandenen Anzahl an Optimierungsgrof3en

konnten die evolutiondren Parameter im Optimierungsprozess adaptiert werden.
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Kapitel 6

Anwendung

6.1 Bauwerk, durchgefiihrte Messungen

6.1.1 Systemdaten

Die entwickelten und implementierten Methoden wurden zur Auswertung von Messda-
ten, die im Rahmen der Daueriiberwachung des Uberbaus einer Betonbriicke gewonnen

wurden, eingesetzt.

Das Bauwerk befindet sich im Zuge einer stark befahrenen Bundesautobahn und wurde
in den 1970er Jahren errichtet. Es bestehen zwei getrennte Uberbauten zur Aufnahme
der Richtungsfahrbahnen. Der Querschnitt der Uberbauten ist ein einzelliger Hohlkasten
mit einer Hohe von 4,20 m und einer Gesamtbreite von ca. 15 m. Die Uberbauten sind
durchlaufende Systeme iiber 12 Felder mit Spannweiten zwischen 34,35 m und 70 m.
Die Gesamtlidnge betrdgt 600 m. Die Herstellung erfolgte im Taktschiebeverfahren. In
Léngsrichtung weisen die Uberbauten in der Fahrbahn- und Bodenplatte einen geraden
und in den Stegen einen gekriimmten Spanngliedverlauf auf. Zur Vorspannung von
Fahrbahn- und Bodenplatte wurden Spannstibe © 32 und @ 36 des Typs Dywidag
St. 85/105 verwendet. Die Vorspannung in den Stegen wurde mit Litzen Suspa IV
St. 150/170 aufgebracht. Die Fahrbahnplatte ist quervorgespannt mit Stdben ¢ 32 Dy-
widag St. 85/105. Die Betonfestigkeitsklasse ist in der Bestandsstatik nach der seiner-
zeit giiltigen DIN 1045 mit B 450 angegeben. Das Bauwerk ist in die Briickenklasse 60
gemall DIN 1072 eingestuft.

Zur Bauwerkstliberwachung wurde ein Feldquerschnitt gemif3 Abbildung 6.1 instrumen-
tiert. Im Bereich der Bodenplatte in direkter Ndhe zu den Stegen wurden mit Hilfe von

Dehnungsmessstreifen Spannstahldehnungsianderungen A&y, und Agn, aufgezeichnet.
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Die Doppelpunktmessung an beiden Stegen ermdglichte die messtechnische Erfassung
der Querverteilung der Lasten. Zum Erhalt von lokalen Plattenreaktionen wurden mit
induktiven Wegaufnehmern auf dem Beton an der Unterseite der Fahrbahnplatte Ver-
formungen erfasst. Vorausgegangene Vergleichsrechnungen sowie Zustandsuntersu-
chungen vor Ort zeigten, dass sich die Platte am Ort der Sensoren im Zustand I befindet.
Innerhalb der Messldnge der Sensoren befanden sich somit keine Risse, die das Messer-
gebnis verfdlscht hitten. Die Umrechnung der Verformungen in Dehnungen wurde iiber
die Basislidnge der Wegaufnehmer durchgefiihrt. Die Messung A&y 3 erfolgte in Langs-

und A&y 4 in Querrichtung.

Zur genauen Bewertung der Querschnittsbeanspruchung wurden zusétzlich Tempera-
turmessungen vorgenommen. Umgebungslufttemperaturen innen (71,;) und auBlen (7.a)
sowie Betontemperaturen (7 ius Tmio, Im2u Und Tpm,) wurden mit konventionellen
Thermoelementen aufgenommen. Die Messdatenerfassung erfolgte kontinuierlich und
digital mit Hilfe einer PC-gestiitzten Anlage.

Statisches System: . Fahrtrichtung
Messquerschnitt
f fMessa (X
7;7}7 AN AN AN
” T77777 77777 T77777
‘ %37,41——32,59% ’
f 49,88 | 70,00 f 70,00
x= 0,00 49,88 87,29 119,88 189,88
*z alle MalRe in m
Instrumentierter Messquerschnitt:
' 12,75
%2,00 ‘ 3,75 i 3,75 ‘ 3,25
Seitenstreifi
y t o, | Setensteion
W oas LT
Z! o
i Ag,, Dehnungsmessung
Aul T, Temperaturmessung
A, i Ag, u/o unten/oben
2,80 | 2,80 i/fa innen/auflen
| 15,19 f

Abbildung 6.1: Anwendungsbeispiel: Statisches System und Messquerschnitt
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Zur Gewihrleistung von Langzeitstabilitit und Signalsicherheit wurden hochwertige
Sensoren eingesetzt und die Aufzeichnung einzelner GroBen durch die Verwendung
mehrerer Sensoren abgesichert. Zum Schutz vor Witterungsbedingungen wurden die
Messelemente mit Kunststoffabdeckungen und Silikonabdichtungen versehen.

Die Sensoren A&y, und A&y zeichneten vornehmlich globale Uberbaureaktionen auf,
wohingegen die Messsignale der Sensoren Agy,3 und Agy,4 durch lokale Plattenreak-
tionen gepriagt waren. Entsprechend der Erlduterungen des Kapitels 3.2 (vgl. auch Ta-
belle 3.2) wurden A&y und Agnp mit 10 Hz, Agy4 mit 100 Hz und Agn,3 mit 250 Hz

abgetastet. Die Temperaturmessung erfolgte alle 15 min.

Nachfolgend werden Erkenntnisse sowie ausgewihlte Ergebnisse aus der Anwendung
des entwickelten Ansatzes dargelegt. Die Messungen vom 01.02.2006 00:00 Uhr bis
31.05.2006 24:00 Uhr (4 Monate bzw. 2880 Stunden) wurden mit Hilfe der IIM-
Softwareapplikation hinsichtlich der verursachenden Verkehrslasten analysiert. Auf-
grund der hohen Abtastraten wurden insgesamt 157 GByte Messdaten erfasst, wovon
etwa 56 GByte im Messdatenanalyseverfahren behandelt wurden. 775401 Fahrzeuge

mit einem Gesamtgewicht grofler 5 t wurden identifiziert.

6.1.2 Voraussetzungen

Zu Kontroll- und Vergleichszwecken wurden am Bauwerk wiederholt Silhouettenzih-
lungen vorgenommen. Die Erhebungen wurden in den Jahren 2005 und 2006 an ausge-
wihlten Werktagen in der Zeit zwischen 11:00 Uhr und 16:30 Uhr durchgefiihrt und
umfassten insgesamt 12 Stunden mit 5540 festgestellten Fahrzeugen. Im genannten Ta-

geszeitraum war die Briicke in besonderem Maf3e stark befahren.

Aufgrund der verkehrlichen Gegebenheiten (99,6 % der Schwerfahrzeuge wurden auf
der rechten Fahrspur beobachtet) erfolgte die automatisierte Analyse der kontinuierlich

erfassten Tragwerksreaktionen ausschlieflich fiir den Verkehr der rechten Spur.

6.2 Numerisches Rechenmodell

6.2.1 Voruntersuchungen, Belastungsversuche

Zur Ermittlung des tatsdchlich vorhandenen Beanspruchungsniveaus des Messquer-
schnitts wurden vorab im Rahmen einer Stabwerksbetrachtung linear elastisch die

Schnittgrofen infolge von stdndigen Lasten und Temperatur berechnet. Grundlage der
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Berechnungen waren die Angaben der Bestandsstatik und der Ausfiihrungsunterlagen.
Die Temperatureinwirkungen wurden gemil3 DIN-Fachbericht (FB) 101:2003-03 ange-
setzt. Infolge von Eigen- und Ausbaulasten (59468 kNm), des statisch unbestimmten
Anteils der Vorspannung (14011 kNm) sowie eines positiven Temperaturgradienten von
10 K (27083 kNm) wurde unter Annahme des ungerissenen Zustands ein Grundmoment
M, des Querschnitts von 100,6 MNm ermittelt.

Die Abbildung 6.2 stellt fiir den instrumentierten Querschnitt den Zusammenhang zwi-
schen Momententragfahigkeit M und Spannstahldehnungen ¢, der Stellen A&y, bzw.
Aé&np dar. Im Rahmen der Querschnittsbetrachtung wurde das Dekompressionsmoment
zu 128 MNm bestimmt. Die rechnerische Steigung im ungerissenen Zustand betrdgt
m' = 3,049 - 10* KNm, wohingegen der ausgeprigt gerissene Zustand eine Steigung von
m' =0,496 - 10° kNm aufweist. Zur Verdeutlichung der Auswirkungen einer realis-
tischen Verkehrsbelastung auf die Spannstahldehnungsidnderungen wurden ausgehend
von M, das maximale (max Mus = 5525 kNm) und minimale (min M4 = —990 kNm)
Moment infolge der 44 t-Fahrzeugkombination gemdB3 Allgemeinen Rundschreiben
Straflenbau 13/2004 vom 18. Mai 2004 angetragen. Die Schnittgrof3e max Mas wurde
hierbei unter Berlicksichtigung einer Querverteilung der Lasten nach [MeHi06] ermit-
telt. Es ist zu erkennen, dass der Querschnitt auch bei Ansatz einer ausgesprochen ho-
hen Temperaturbeanspruchung unter realistischen Verkehrslasten im Zustand I ver-
bleibt. Ursache hierfiir ist die hohe zentrische Vorspannung des Bauwerks.

225 | M [MNm] / VergroRerte Darstellung
200 | Aus E o 110 g
i gepragt geris i A
175 | sener Zustand > / 108 T&i’ /
150 A 106 ] /
125 1 <«—— Dekompression . /
| -~ 104 max M.
100 My ’ / ax Maa
| 05 102 /
75 100 Moo —Lmin Mu
50 - A
i \ I i Z d 98 L 4 T
25 I / Ungerissener Zustand ———— 2.31 2,33 2.35 2.37
0 T T T T T T T T T T T T T T T T !
1,8 2,2 2,6 3,0 3.4 3,8 & [%d

Abbildung 6.2: Querschnittsbetrachtung: Vorliegendes Beanspruchungsniveau

Zur zweifelsfreien Feststellung der vorliegenden Grundbeanspruchung sowie zur Kali-
brierung der Anlage wurden am Bauwerk Probebelastungen mit Hilfe von Belastungs-

fahrzeugen durchgefiihrt. Um Einfliisse zusidtzlicher Einwirkungen auf die Messergeb-
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nisse der Versuche zu minimieren, wurde die rechte Spur (,,Lkw-Spur*) gesperrt. Ent-
sprechend Abbildung 6.1 fuhren die Fahrzeuge von x = 0 m bis 189,88 m. In den Vier-
telspunkten der drei Felder wurden die Fahrzeuge jeweils angehalten und verweilten
eine ausreichende Dauer (3 bis 5 min), so dass zu einem Messzeitpunkt am instrumen-
tierten Querschnitt Dehnungen erfasst wurden, die frei von Verkehrslasten der linken

Spur waren. Uber dem Messquerschnitt hielten die Fahrzeuge mit jeder Achse an.

Insgesamt wurden 2 Versuche vorgenommen. Zum ersten Versuch wurden bei maBigem
Temperaturgradienten ein 3-achsiger Lastkraftwagen (Lkw) mit einem Gesamtgewicht
G von 32,45 t und ein 5-achsiger Sattelzug (G = 40,55 t) eingesetzt. Der zweite Versuch
fand etwa ein halbes Jahr spéter bei hohem Temperaturgradienten mit einem 3-achsigen
Lkw (G = 28,95 t) statt. Die Fahrzeuge iiberfuhren das Bauwerk jeweils zweimal. Die
Tabelle 6.1 enthilt eine Ubersicht zu den Belastungsversuchen. Die Lastbilder der Fahr-
zeuge sind dem Anhang B, Abbildung B.10 zu entnehmen.

Tabelle 6.1: Belastungsversuche zur Kalibrierung

Datum Uhrzeit Fahrzeug Tmio | Tmiu | Tm2o | Tmou
[-] [Uhr] [-] [°Cl | [°C] | [°C] | [°C]
10:00 - 11:00 | 3-achsiger Lkw (32,45 t)

22.10.2004 . 12 11,1 | 12,2 | 11
0200 11:00 - 12:15 | 5-achsiger Sattelzug (40,55 t) 0 ’ ’ 3
20.06.2005 | 17:30 - 18:10 |3-achsiger Lkw (28,95 t) 31,9 | 26,5 ] 26,0 | 24,5
eI )—  (unmanstabiich) ) oo Y —>  (unmasstablich)
(A A ' A FA\SRRWAN A ! A X

Agmy1

1 Aem 1] ] { Aem [M]
12 1 Querverteilung | 12 ] A A !
] ] — A&nm,
8 ] / der Lasten g ] A 2
0 - 0 /
] \

— ./X[m]

EE.LLU 1

0 25 50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175
Abbildung 6.3: Dehnungen Aen; und Aenp: a) 3-achsiger Lkw, 22.10.2004 ab

10:00 Uhr und b) 3-achsiger Lkw, 20.06.2005 ab 17:45 Uhr

Die Abbildung 6.3 zeigt Dehnungsaufzeichnungen zur Uberfahrt der 3-achsigen Last-
kraftwagen. Da ausschlieBlich die Messergebnisse der einzelnen Laststellungen ver-
wendet wurden, sind die Verldufe ,,kantig®. Es ist zu erkennen, dass die beiden Fahr-

zeuge bei dhnlichem Gesamtgewicht jedoch stark unterschiedlicher Temperaturbean-
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spruchung des Querschnitts dem Betrag nach nahezu gleiche Dehnungen A&y, und
Aé&np hervorriefen. Die Querverteilung der Lasten stellt sich deutlich anhand der Ver-
laufe fiir Agn; und Agn, dar: Befand sich das Fahrzeug bezogen auf den Messquer-
schnitt im vorherigen bzw. im nachfolgenden Feld, so wurden die beiden Stege glei-
chermaflen beansprucht (A&m,1 = Aém2); hier hingegen beteiligte sich bei Anordnung des
Fahrzeugs liber dem Messquerschnitt der Steg, welcher der Last zugewandt war (A&, 1),

etwa zu 61 % am Lastabtrag.

In der Abbildung 6.4 sind die zur jeweiligen Laststellung zugehdrigen Momente AMpp
infolge der Belastungsfahrzeuge iiber die gemessenen Dehnungen Ag,; aufgetragen.
Die Momente AMgr wurden am Stabwerk fiir den Ort des instrumentierten Querschnitts
ermittelt. Die messtechnisch erfasste Querverteilung der Lasten wurde in der Berech-
nung der Werte AMgrp berlicksichtigt. Die Abbildung beruht auf den durchgefiihrten
6 Belastungsfahrten, welche zu zwei unterschiedlichen Messterminen bei geringer und
bei hoher Temperaturbeanspruchung vorgenommen wurden. Die rechnerisch ermittelte
Steigung im ungerissenen Zustand wird durch die Messungen bestétigt und kann der
Abbildung entnommen werden. Der Zusammenhang zwischen SchnittgroBen bzw.

Spannungen und Dehnungen lésst sich demnach linear beschreiben.
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Abbildung 6.4: Berechnete Momente aufgetragen iiber gemessene Dehnungen

6.2.2 Detailbetrachtungen, wirklichkeitsnahe Modellbildung

Aufbauend auf den erhaltenen Ergebnissen wurde das Tragsystem wirklichkeitsnah in
einem Finite Elemente (FE) Programmsystem abgebildet. Zur Minimierung der Re-
chenzeiten wurden das Feld des instrumentierten Querschnitts sowie die beiden benach-

barten Felder dreidimensional mit Hilfe von schwerachsenbezogenen Schalenelementen
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modelliert. Die restlichen Felder wurden mit Balkenelementen abgebildet und an die
dreidimensionale Modellierung gekoppelt. Im Bereich der Sensororte wurde eine Netz-
verdichtung vorgenommen. Anhand der Messergebnisse der Belastungsversuche (vgl.
Tabelle 6.1) wurde das System kalibriert. Im Rahmen von verifizierenden Berechnun-
gen auf Grundlage von DIN-FB 101:2003-03 und DIN-FB 102:2003-03 konnte der un-
gerissene Zustand auch fiir Feld- und Stiitzquerschnitte der zum Messquerschnitt be-
nachbarten Felder nachgewiesen werden. Die Abbildungen B.1 bis B.5 des Anhangs B
zeigen das FE-Modell.

Im Rahmen einer dynamischen Systemanalyse wurden die ersten beiden Eigenfrequen-
zen der vertikalen Biegeschwingung zu 2,14 Hz und 2,97 Hz bestimmt. Messtechnisch
wurden diese zu 2,26 Hz und 3,02 Hz ermittelt. Aufgenommene Frequenzbédnder der
einzelnen Sensoren sind den Abbildungen B.6 bis B.9 des Anhangs B zu entnehmen. Im
Rahmen der Datenvorbereitung wurden mit Hilfe der Softwareapplikation PreProc der-

artige Einfliisse digital gefiltert und entfernt.

Da der ungerissene Zustand vorliegt, erfolgte die Messdatenanalyse durch die Auswer-
tung von berechneten Einflusslinien und -flaichen. Die Abbildung 6.5 zeigt exempla-
risch die zum Sensorort A&y 3 berechneten Dehnungen (Index ,,c*) A& 3 fiir eine Achs-
last von 1 t in Abhdngigkeit von der Laststellung x und dem Querabstand a der rechten
Radreihe zum Sensor. Die Koordinaten x und a sind der Abbildung 6.1 zu entnehmen.
Die Auswertung der Einflussflachen erfolgte fiir die Achsbreite von 2,00 m und eine
Radaufstandsflache von 25x25 cm.
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(vgl. Abbildung 6.1)
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Abbildung 6.5: Lokale Dehnungen Ag. 3 fiir eine Achslast von 1t
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Beziiglich des Ansatzes eines realistischen statischen Radaufstands wurden verglei-
chende Berechnungen unter Variation zu erwartender Achslasten und Reifeninnendrii-
cke der Schwerfahrzeuge angestellt. Die Fliche von 25x25 cm wurde als das geeignete
MafB festgestellt, um den Radaufstand realer Schwerfahrzeuge abzubilden. Der DIN-
FB 101 sieht eine Aufstandsfliche von 40x40 cm vor. Die Achslasten der theoretischen
Lastmodelle betragen jedoch ohne Beriicksichtigung der Anpassungsfaktoren bis zu
30 t, was in der Realitét nicht zu erwarten ist. Zudem gilt der DIN-FB 101 fiir den Neu-
bau und nicht fiir die Nachrechnung von bestehenden Bauwerken.

Zur Abschdtzung des Fehlers eines unzutreffenden Radaufstands zeigt die Abbil-
dung 6.6 berechnete lokale Plattenreaktionen A&, 3 fiir die Fldchen 10x10 cm, 25x25 cm
und 40x40 cm fiir Werte a = -0,50 m und a = 0,00 m. Bezogen auf Abbildung 6.5 ent-
hilt Abbildung 6.6 demnach Schnitte flir zwei gegebene Werte des Querabstands a der
rechten Radreihe. Losgeldst von den bisherigen Erlduterungen ist zu erkennen, dass die
Radaufstandsfldche die lokalen Tragwerksreaktionen lediglich fiir Lasten in der unmit-
telbaren Ndhe zum Sensor beeinflusst. In Léngsrichtung besteht ab einem Abstand
|x’|>0,30 m kein signifikanter Unterschied zwischen den drei betrachteten Radauf-
stainden. In Querrichtung sind die Dehnungsverldufe ab |a|> 0,50 m anndhernd de-
ckungsgleich. Da zur Analyse der erfassten lokalen Reaktionen Zeitbereiche betrachtet
werden, die die Messung zur Uberfahrt eines Fahrzeugs beinhalten, konzentriert sich die
Messdatenanalyse keinesfalls auf die Maximalwerte infolge der Achslasten. Die Bedeu-

tung des Radaufstands wird hierdurch nochmals deutlich abgemindert.

Ages [1] T

2,0E-06 { {Bild a: Querabstand a =-0,50 m | 10x10 cm
1,6E-06 ] — — -25x25cm
12E-06 + - - - - 40x40 cm
8,0E-07 1

4,0E-07

0,0E+00 ~—

-4,0E-07

A(‘fc,s [']

2,0E-06 |Bi|d b: Querabstand a=0,00 m

1,6E-06 +

1,2E-06 -

8,0E-07 7\ X = X"+ 87,29 [m]
4,0E-07 - (vgl. Abbildung 6.1)
0,0E+00 ~——
-4,0E-07 ‘ : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ;

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 x’[m]

Abbildung 6.6: Dehnungen Ae.; fiir Radaufstandsflichen 10x10 cm, 25x25 cm und
40x40 cm bei einem Querabstand a von a) -0,50 m und b) 0,00 m
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6.3 Genauigkeitsklassifikation

Die Genauigkeit einer Anlage zur Ermittlung von Verkehrslasten unter reguldren Ver-
kehrsbedingungen ist von mehreren Faktoren abhéngig. Insbesondere Messungenauig-
keiten und -toleranzen sowie dynamische Effekte der Fahrzeug-Fahrbahn-Interaktion
schlagen sich als Fehler auf die Lastmessung nieder und beeinflussen die erzielbare Ge-
nauigkeit der gesuchten statischen Gewichte. Zur einheitlichen Genauigkeitsbewertung
der Systeme wurden auf Initiative von FEHRL (Forum of European National Highway
Research Laboratories) im Rahmen der COST (Cooperation in Science and Technolo-
gy) Aktion 323 [COST99] entsprechende Spezifikationen erarbeitet. Diese sehen den
Vergleich von automatisiert ermittelten mit den jeweils statisch gewogenen Gewichten
vor. Im Rahmen eines statistischen Priifverfahrens werden die relativen Messfehler der
ermittelten zu den bekannten Gewichten bewertet. Zur Kenntnis der statischen Gewich-
te werden tiblicherweise an der Messeinrichtung Priiffahrten mit Belastungsfahrzeugen,
die am regulidren Verkehrsfluss teilnehmen, durchgefiihrt. Die Wiegegenauigkeit einer
Anlage wird durch die Angabe von Genauigkeitsklassen fiir die MessgroB3en ,,Gesamt-
gewichte” und ,,Achslasten beschrieben. Fiir die Achslasten wird nochmals eine Diffe-
renzierung nach Lasten der Einzelachsen, der Achsgruppen und Achsen der Achsgrup-
pen vorgenommen. Im Grundsatz unterscheiden die COST 323-Spezifikationen 6 Klas-
sen von A(5) bis D(25). Hierbei représentiert die Klasse A(5) die hochsten Genauig-

keitsanforderungen.

Die Genauigkeitsklassifikation der Anlage wurde entsprechend der COST 323-Spezifi-
kationen durchgefiihrt. Gemall Tabelle 6.2 wurden zwei Belastungsfahrzeuge einge-
setzt. Die Fahrzeuge liberfuhren die Messeinrichtung jeweils 10-mal bei gleicher Ge-
schwindigkeit, unverdndertem Gewicht und gleicher seitlicher Position. Die Lastbilder

der Fahrzeuge konnen der Abbildung B.10 des Anhangs B entnommen werden.

Tabelle 6.2: Belastungsversuche zur Genauigkeitsbewertung

Datum Uhrzeit Fahrzeug Anzahl der Fahrten
[-] [Uhr] [-] [-]
11:00 - 14:15 |5-achsiger Sattelzug (41,55 t) 10
26.04.2006 13:45 - 16:00 |3-achsiger Lastkraftwagen (30,11 t) 10

Fiir das Kriterium Gesamtgewicht wurde die Klasse A(5) erhalten. Entsprechend der
COST 323-Empfehlungen weist diese Klasse eine derart hohe Genauigkeit auf, dass
unmittelbar die Strafverfolgung von iiberladenen Fahrzeugen durchgesetzt werden

konnte. Die entwickelte Anlage hitte somit zur Uberwachung der Einhaltung von ge-
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setzlich zulédssigen Fahrzeuggesamtgewichten verwendet werden konnen. Fiir die Ein-
zelachsen wurde die Klasse C(15) erreicht. Gewichte dieser Klasse sind ausreichend
genau, um statistischen Untersuchungen und Ermiidungsbetrachtungen zu Grunde ge-
legt zu werden. Fiir die Gewichte der Achsgruppen und Achsen der Achsgruppen wur-
den jeweils die Genauigkeiten B(10) erzielt. Gewichte der Klasse B(10) weisen eine
hohe Genauigkeit auf. Zur Strafverfolgung von iiberladenen Fahrzeugen kann ein derar-

tiges System zur effizienten Vorauswahl von iiberladenen Fahrzeugen dienen.

Entsprechend der COST 323-Spezifikationen wurden mit Hilfe der eigenen Entwick-

lungen in den betrachteten Gewichtskriterien hohe bis sehr hohe Genauigkeiten erzielt.

6.4 Ergebnisse der Verkehrslastermittlung

Nachfolgend werden beispielhaft ausgewihlte Ergebnisse der Messdatenanalyse darge-
stellt. Die Ergebnisse dienen der Illustration und sollen das Potential des vorgeschla-

genen Ansatzes aufzeigen.

Im Rahmen von Silhouettenerhebungen in der Zeit zwischen 11:00 Uhr und 16:30 Uhr
iber 12 Stunden an verschiedenen Werktagen wurde der 5-achsige Sattelzug mit 2 Ach-
sen im Bereich der Zugmaschine und 3 Achsen im Bereich des Aufliegers am Bauwerk
mit einer Haufigkeit p von 60 % angetroffen. Bei 10 % der Sattelziige wurde mindes-
tens eine geliftete Achse beobachtet (siche Abbildung 6.7). Die Liftachsen werden bei

Leerfahrten zur Schonung von Bremsbeldgen und Bereifung angehoben.

60 |p [%] 60 % B Anteil Fahrzeuge mit hochgezogenen Achsen

ig | O Anteil Fahrzeuge mit allen Achsen auf der Fahrbahn

30 7 12 %

20 |10 % 7%

10 -

@ @ @ @ @@ :
2
@
c
o)
n
LKW Sattelzlge Hangerzlge Busse

Abbildung 6.7: Ergebnisse der Silhouettenerhebungen (12 Stunden, 5540 Fahrzeuge)

Bei Verkehrszdhlungen in Hamburg [NBBPO7] bzw. in Essen [BuSLO7] beschrieben

Sattelziige tiber 80 % bzw. iiber 50 % des Schwerverkehrsaufkommens.
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In der automatisierten Messdatenauswertung werden die Fahrzeuge nach der Anzahl der
Achsen auf der Fahrbahn festgestellt. Den Ergebnissen der Silhouettenerhebungen ent-
sprechend wurde der 5-achsige Sattelzug in der Analyse der Messdaten, die iiber 4 Mo-
nate kontinuierlich aufgenommen wurden, mit einer Hiufigkeit von 44 % erfasst. Insge-
samt wurden im betrachteten Zeitraum 775401 Fahrzeuge mit einem Gesamtgewicht
von mehr als 5 t identifiziert, wovon 336926 Fahrzeuge 5-achsige Sattelziige darstellten.
Hiernach kommt dem 5-achsigen Sattelzug eine ausgesprochen hohe Bedeutung zu; er
kann als in besonderem Malle reprisentativ fiir das Verkehrsaufkommen bezeichnet

werden. Im Folgenden werden Detailergebnisse fiir diesen Fahrzeugtyp prisentiert.

Die Abbildung 6.8 zeigt die Haufigkeitsverteilung der Fahrzeuggesamtgewichte Q.
Gemail StraBenverkehrszulassungsordnung betrdgt das zuldssige Gesamtgewicht fiir die
Fahrzeuge 40 t. Ein Anteil von 18 % der Sattelziige wurde als ,,iiberladen* identifiziert.
Hierbei ist zu beachten, dass Leerfahrten aufgrund von angehobenen Achsen teilweise
als 4- bzw. 3-achsige Fahrzeuge aufgenommen wurden und in der gezeigten Haufig-
keitsverteilung nicht enthalten sind. Unter Beriicksichtigung der Leerfahrten fiir die
Silhouette des 5-achsigen Sattelzugs wiirde sich der prozentuale Anteil der {iberladenen

Fahrzeuge vermindern. Das hochste Gesamtgewicht wurde mit 67,7 t festgestellt.

6;/0[%]
S M @
4]
3]
i
0] O0<40t HHHHHHH o Quot [ 10 kN]
TOLOMNOTMUOUMNMNOTMNMNUONOIODODTTNUONIDDTTMOUONOOO -~ OMWUONO x«—M S
VAT Od T T T T APPARRORRITIIYIIRYRRLQLO
ONT OO NTOOOANTOOONTODONTOOON A
TETTEIECrANANANANANOOOOOTTITTTOLOLO LWL OO
Abbildung 6.8: 5-achsige Sattelziige: Haufigkeitsverteilung der Gesamtgewichte

Die Abbildungen 6.9 bis 6.11 zeigen die aufgenommen Achslasten liber dem jeweils
zugehorigen Fahrzeuggesamtgewicht. In der Tendenz wurden &hnliche Ergebnisse an-
lasslich der Messungen ,,Achslastdaten 1998 [BASt98] festgestellt. Aufgrund der vor-
handenen Korrelation zwischen den beiden Grof8en wurde eine lineare Regression vor-

genommen. Die hochste beobachtete Achslast betrug O, = 17,3 t.
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Abbildung 6.9: 5-achsige Sattelziige: Achslast der 1. Achse
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Abbildung 6.11: 5-achsige Sattelzilige: Mittlere Achslast der Tripelachse

Ausfiihrliche Ergebnisse der Messdatenanalyse konnen dem Forschungsbericht
[BuSLO7], der im Rahmen des durch das Bundesministerium fiir Verkehr, Bau und
Stadtentwicklung (BMVBS) beauftragten und durch die Bundesanstalt fiir Stralenwe-
sen (BASt) betreuten Forschungs- und Entwicklungsvorhabens 15.0388/2003/GRB ent-

stand, entnommen werden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde der IIM (Identification-in-Motion) Algorithmus zur
Identifikation von Verkehrslasten entwickelt und prototypisch implementiert. Der An-
satz beriicksichtigt die Analyse von statischen Tragwerksreaktionen, die kontinuierlich
an entsprechend instrumentierten Briickeniliberbauten erfasst werden. Einzelne Fahrzeu-
ge werden hierbei aus Messdaten identifiziert, die wiahrend der Anwesenheit eines ein-
zelnen oder mehrerer Fahrzeuge auf der Briicke aufgezeichnet wurden. Fiir die Fahr-
zeuge werden die Attribute Auftretenszeitpunkt, Gesamtgewicht, Geschwindigkeit,
Achslasten und -abstidnde ermittelt. Zur Messung konnen konventionelle Dehnungs-
messstreifen oder wieder verwendbare Wegaufnehmer eingesetzt werden. Aufgrund der
Analyse von Bauwerksmessungen kann die Methodik in Kombination mit Monitoring-

systemen, die gleichermallen Messungen erfordern, eingesetzt werden.

Anhand von numerischen Untersuchungen wurden die Tragwerksreaktionen festgestellt,
welche maligeblich auf die einwirkenden Lasten schlieBen lassen. Durch die Unter-
scheidung von globalen und lokalen Reaktionen wird die Anzahl der erforderlichen
Messelemente minimiert. Sowohl praxisrelevante Anforderungen hinsichtlich der Wirt-
schaftlichkeit des Verfahrens sowie des Installations- und Wartungsaufwands als auch

Anforderungen beziiglich der Effizienz der Messdatenanalyse werden hierdurch erfiillt.

Die Problemstellung wird im Rahmen einer modellbasierten Lastidentifikation gelost:
Unter Verwendung des zum inversen Problem zugehdrigen Vorwirtsldsers, in aller Re-
gel ein Finite Elemente Berechnungskern, werden parametrisierte Rechenmodelle itera-
tiv auf am Bauwerk erfasste Messgro3en angepasst. Die Lastkomponente der Modelle

beschreibt die zum jeweiligen Messzeitpunkt vorliegende Belastungssituation und er-
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moglicht die Feststellung der einzelnen Fahrzeuge. Die Analyse von kontinuierlich er-
fassten Tragwerksreaktionen erfolgt in Zeitschritten durch die Betrachtung eines jeweils
zugehorigen Zeitintervalls. Der Unterscheidung nach globalen und lokalen Reaktionen
entsprechend wird die Lastidentifikation im Rahmen von zwei gekapselten Optimie-
rungskernen durchgefiihrt. Je Reaktionsart werden definierte Fahrzeugattribute festge-
stellt: Globale Reaktionen dienen zur Bestimmung von iibergeordneten Fahrzeugkenn-
werten, lokale Reaktionen werden zur Ermittlung der Achseigenschaften der Fahrzeuge
herangezogen. In dieser direkten Unterscheidung tragen die beiden Reaktionstypen je-
weils bestmoglich zur Feststellung der Fahrzeugattribute bei, der Suchraum der Pro-
blemstellung wird minimiert und die Gesamteffizienz des Algorithmus wird gesteigert.
Im jeweiligen Optimierungsprozess wird im Wesentlichen die Minimierung der Fehler-
quadratsumme aus gemessenen und berechneten Tragwerksreaktionen behandelt. Die
Zielfunktionen der kleinsten Fehlerquadrate gewdéhrleisten die Robustheit gegeniiber
teilweise verrauschten und ungenauen Messwerten. Der Ansatz beriicksichtigt die iso-
lierte Verwendung des Vorwirtslosers. Hierdurch wird die Giiltigkeit sowohl fiir lineare
als auch fiir nichtlineare Systeme sichergestellt. Die Lastidentifikation im Rahmen einer

Modelladaption hat sich zur Problemldsung als iiberaus gut geeignet erwiesen.

Zur Losung der Optimierungsprobleme wurden Verfahren auf Basis der Genetischen
Programmierung (GP) untersucht und entwickelt. Die GP zéhlt zur Gruppe der Evolu-
tiondren Algorithmen (EA), die sich in zahlreichen Anwendungen zur Ermittlung der
globalen Extrema von Zielfunktionen als sehr giinstig erwiesen haben. Im Vergleich zu
anderen EA-Dialekten besitzt die GP eine ausgesprochen hohe Flexibilitit und Variabi-
litdt in der Reprisentation der Losungskandidaten. Die GP ist daher zur Losung von
komplexen Optimierungsaufgaben préadestiniert. Zur Analyse von kontinuierlich erfass-
ten Tragwerksreaktionen werden die in [PuSLO7] eingefiihrten wahrscheinlichkeits-
orientierten Operatoren im Vorgehen beriicksichtigt. Die Operatoren ermdglichen fiir
die GP eine zielgerichtete Initialisierung und Mutation. Sie haben sich als extrem leis-
tungsstarke Hilfsmittel zur Aufnahme von Dominenwissen im Optimierungsprozess
erwiesen. Zur Erzielung eines giinstigen Losungsverhaltens werden evolutionire Para-
meter, wie die Populationsgrof3e, Rekombinations- und Mutationswahrscheinlichkeiten,
in den GP-Optimierungsprozessen deterministisch angepasst. Geeignete Werte fiir die
Parameter wurden im Rahmen einer umfangreichen Evaluierung ermittelt. Zur Reduzie-
rung des Optimierungsaufwands werden kiinstliche Neuronale Netze hybrid in das
GP-Analyseverfahren der lokalen Reaktionen eingebunden. Aufgrund ihrer hohen Lern-

und Generalisierungsfahigkeit wurden mehrschichtige feedforward Systeme (Multi-
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layer-Perceptrons) gewihlt. Mit ihrer Hilfe werden in einer vergleichsweise einfachen
Mustererkennung die Auftretenszeitpunkte der Achsen abgeschitzt und als Initialwerte
der GP-Optimierung gesetzt. In umfangreichen Parameterstudien haben die mehrschich-
tigen Netzwerke eine sehr gute Performanz in der Analyse von realen Messwerten ge-
zeigt. Im Rahmen der Untersuchungen wurden auch verschmierte Messsignale sehr ge-
ringer Amplituden betrachtet und zuverldssig analysiert. Die Genetische Programmie-
rung und die hybrid integrierten Neuronalen Netze haben sich als probate Mittel zur

Loésung der gegebenen komplexen Problemstellung gezeigt.

Um die entwickelten Methoden zu verifizieren und deren Eignung zu demonstrieren,
wurde der [IM-Algorithmus prototypisch implementiert. Zur Vorhaltung und Aufberei-
tung von kontinuierlich erfassten Messdaten entstand zudem die Softwareapplikation
PreProc. Zur Nachbereitung und Interpretation von gewonnenen Ergebnissen wurde die
Applikation PostProc entwickelt. Die eigenen Entwicklungen wurden objektorientiert in

der Programmiersprache C++ umgesetzt.

Das entstandene Softwarepaket wurde zur Analyse von Messdaten, die im Rahmen ei-
ner Dauermessung iiber 4 Monate an einem repréasentativen Briickenbauwerk gewonnen
wurden, eingesetzt. Insgesamt wurden 775401 einzelne Fahrzeuge zuverldssig identifi-
ziert. Das hohe Potential des vorgeschlagenen Ansatzes wurde aufgezeigt und dessen
Eignung anhand einer realen Anwendung bestitigt. Die Bewertung geméill den
COST 323-Empfehlungen liel erkennen, dass mit der Anwendung des Verfahrens

aullerordentlich genaue Ergebnisse erhalten werden kdnnen.

7.2 Ausblick

In der automatisierten Messdatenauswertung werden die Schwerfahrzeuge nach der
Anzahl der Achsen auf der Fahrbahn festgestellt. Aufgrund von Liftachsen, die zu Leer-
fahrten angehoben werden (vgl. Kapitel 6.5), kann der tatsdchliche Fahrzeugtyp nur
eingeschriankt bestimmt werden. Sowohl zur Angabe der wirklichen Auftretenshéaufig-
keiten der einzelnen Fahrzeugtypen als auch zur gezielten Zuweisung der ermittelten
Gewichte ist die Kenntnis der Fahrzeugsilhouetten von hoher Bedeutung. In zukiinfti-
gen Arbeiten sollte zum Erhalt der Silhouetten die Ergidnzung des Ansatzes um eine
automatisierte Videoanalyse untersucht werden (sieche beispielsweise [AcTr04] und
[AlAbO6]). Die Kenntnis der Fahrzeuggewichte und der -silhouetten konnte unter
anderem zur genauen Definition von realitditsnahen Ermiidungslastmodellen verwendet

werden.
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Die entstandenen Softwareapplikationen wurden zur Analyse von Querschnittsdehnun-
gen, die am Uberbau einer Betonbriicke aufgezeichnet wurden, eingesetzt. Im Rahmen
weiterer Arbeiten konnten die entwickelten Methoden auf Bauwerke mit anderen Quer-
schnittsformen und statischen Systemen, die ggf. auch eine andere Konstruktion (bei-
spielsweise Bauwerke der Stahl- oder Stahlverbundbauweise) aufweisen, angewandt
werden. Von Interesse wire auch die Verifizierung des Ansatzes anhand eines Bau-
werks mit ausgeprégt physikalisch nichtlinearem Verhalten. Es wire zu untersuchen, ob
die erreichten hohen Genauigkeitsklassen auch hier erzielt werden kdnnen und ob der

sich einstellende Rechenaufwand in der realen Anwendung praktikabel ist.

In weiterfiithrenden Arbeiten kénnte zudem die Verallgemeinerung bzw. die Ubertra-
gung der Entwicklungen auf das Gebiet der Nutzlastermittlung bei Tragwerken des all-
gemeinen Hochbaus betrachtet werden. Denkbar wire der Erhalt von realistischen

Wind- und Schneelasten im Rahmen einer kontinuierlichen Bauwerksmessung.

Die Erweiterung der entwickelten Methoden auf das Gebiet des Bauwerksmonitorings
stellt einen zusitzlichen vielversprechenden Ansatz dar. Die Zusammenfiihrung der
Lastidentifikation des IIM-Algorithmus mit Methoden der Systemidentifikation konnte
in einer kontinuierlichen Bauwerksiiberwachung zuséatzlich zum Erhalt der effektiv ein-
wirkenden Lasten die automatisierte und frithzeitige Schadensdetektion ermdglichen.
Im Rahmen einer Modelladaption wéren hierzu Kennwerte der Last- und Systemkom-
ponente von parametrisierten Rechenmodellen auf am Bauwerk erfasste Tragwerksreak-
tionen anzupassen (vgl. Gleichung 1.1). Zur realititsnahen Adaption der Modelle sollten
physikalisch nichtlineare Finite Elemente Berechnungen unter Betrachtung von diskre-
ten, direkt interpretierbaren Schadenskenngréf3en durchgefiihrt werden. Adaptierte Mo-
delle wiirden den Tragwerkszustand zum jeweiligen Messzeitpunkt reprasentieren. Die
Schadensdiagnose konnte durch den Vergleich identifizierter Systemkomponenten ver-
schiedener Messzeitpunkte erfolgen: Anderungen in den diskreten SchadenskenngroBen
wiirden die Feststellung von Schadensort, -art und -ausmal} ermoglichen. Aufgrund der
hoheren Sensitivitdt sollten statische Tragwerksreaktionen den Untersuchungen zu
Grunde gelegt werden (vgl. Kapitel 1.2.3). Zur Modelladaption konnte ein auf Geneti-
scher Programmierung basierendes Optimierungsverfahren unter Berlicksichtigung der
Ausfithrungen hinsichtlich der Verwendung von wahrscheinlichkeitsorientierten Opera-
toren (vgl. Kapitel 2.2.4) sowie der Adaption von evolutionidren Parametern (vgl. Kapi-

tel 5.1) verwendet werden.
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Anhang A

Berechnungsbeispiel
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Beton: C30/37

Abbildung A.1: Finite Elemente (FE) Modell
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Abbildung A.2: Uberbau-Querschnitt einschlieBlich der betrachteten Stellen

Tabelle A.1: Belastung

Nr. |Bezeichnung Geometrie und Achslasten

1 |5-achsiger Sattelzug
2 |3-achsiger Lastkraftwagen - Belastungsfahrzeuge vom 22.10.2004, Anhang B

Zur Berechnung wurde die Radaufstandfliche mit 40x40 cm gemél DIN-Fach-
bericht 101:2003-03, IV-4.3 angesetzt. Bei einer Fahrbahnbelagsdicke von 8 cm folgt
die rechnerische Lastverteilungsbreite zu t = 0,40 + 2 - (0,08 + 0,5 - 0,25) = 0,81 m.
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Abbildung A.S: Finflussfliche des Biegemoments m, der Fahrbahnplatte bei
x/y =12,00/6,65 m fiir eine in z-Richtung wirkende Wanderlast
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Abbildung A.6: Einflussfliche der Normalkraft n, der Fahrbahnplatte bei
x/y =12,00/6,65 m fiir eine in z-Richtung wirkende Wanderlast
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Anhang B

Anwendungsbeispiel
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3D-Modellierung
mit Schalenele-
menten

2D-Modellierung
mit Balkenele-
menten

Spannglieder

Abbildung B.4: Ausschnitt aus dem FE-Modell, transparent gerenderte Draufsicht:
Ubergang der 2D- zur 3D-Modellierung, Spanngliedfiihrung

X geradliniger
Spanngliedverlauf Quervorspannung
y der Fahrbahnplatte der Fahrbahnplatte

z / /

X \ o gekrimmter
geradliniger 3D-Modellierung Spanngliedver-
2D-Modellierung ~ Spanngliedverlauf mit Schalenele- lauf der Stege
mit Balkenele- der Bodenplatte menten
menten

Abbildung B.5: Ausschnitt aus dem FE-Modell, transparent gerenderte Ansicht: Uber-
gang der 2D- zur 3D-Modellierung, Spanngliedfiihrung
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Genauigkeitsklassifikation

Kalibrierung
22.10.2004, 3-achsiger Lastkraftwagen 26.04.2006, 5-achsiger Sattelzug
324,5 kN 83 kN 415,5 kN
2x 1255 kN | [y : e
X ) | 82,5 kN 81,5 kNi 103 kN

14 !

1,66-—L—3,z7ﬁ . 367 ! 573

1,40—+3,53ﬁ 2 x L | 3.05 L 3.71
13277 1 1 A3
4,93 9,40
22.10.2004, 5-achsiger Sattelzug 26.04.2006, 3-achsiger Lastkraftwagen
301,1 kN
405,5 kN 62,9 kN | 82.5 kKN
3x77,85KkN 109,05 kN 2x109,3 kN !

e = =

WA

2y 1368 ! 551 1,86_—l;3,o7—,-
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]
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i
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Abbildung B.10: Belastungsfahrzeuge: Kalibrierung und Genauigkeitsklassifikation
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Boxplot
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Boxplot

Der Boxplot ist ein Diagramm zur Darstellung der Héufigkeitsverteilung einer Reihe
von numerischen Daten. In einer Grafik werden Zentrum, Streuung, Schiefe, Spannwei-

te und Ausreifer der Datenwerte zusammenfasst.

Die ,,Box‘ umfasst die mittleren 50 % der Daten und erstreckt sich vom unteren zum
oberen Quartil (25 %- und 75 %-Quantile). Durch die Linge der Box ergibt sich der
Interquartilabstand, welcher Aussagen iiber die Streuung der Daten ermdglicht. Das
50 %-Quantil, der Median, vermittelt durch seine Lage innerhalb der Box einen Ein-
druck iiber die den Daten zugrunde liegende Schiefe. Des Weiteren werden die 1%-,
5 %-, 95 %- und 99%-Quantile im Diagramm eingetragen. Zur Bewertung von Ausrei-
Bern werden die extremalen Datenwerte kenntlich gemacht. Als weitere Information
enthélt der Boxplot das arithmetische Mittel der Daten.

In der Abbildung C.1 sind beispielhaft fiir Daten mit Werten von 17 bis 43 (ohne Ein-
heit) die Haufigkeits- und Normalverteilung sowie der Boxplot gezeigt.

Tabelle (Datenwerte und Ergebnisse) Diagramm
—— 1) Haufigkeits- und Normalverteilung
Klassen- | Haufigkeiten Summen 2) Boxplot
grenzen | n[] | p[%] | n[] | p[%] 44
=243 0 0,0 1001| 100,0 42
41-43 1| 01| 1001| 100,0 401 @ @
39-41 4 0,4 1000| 99,9 38.] %
37-39 18 1,8 996| 99,5 36.
35-37 55 5,5 978| 97,7 ]
33-35 119 119 923 92,2 34+ T
31-33 191| 19,1| 804| 80,3 321
29-31 225| 22,5 613| 61,2 30 5
27-29 191| 19,1| 388 38,8 28+
25-27 119 11,9 197 19,7 26 i
23-25 55| 55 78| 7.8 24
21-23 18 1,8 23] 23 22 %
19-21 4 04 5 0,5 204
17-19 11 0,1 11 0,1 18] _ -
<17 0 0.0 0 0.0 16. Klassenbreite: 2
Legende zum Boxplot: [ 95 %-Quantil O Arithmetisches Mittel
75 %-Quantil (oberes Quartil) 99 %-Quantil bzw.
50 %-Quantil (Median) 1 %-Quantil
25 %-Quantil (unteres Quartil) _ Maximaler bzw.
o . Minimaler Wert
15 %-Quantil

Abbildung C.1: Beispiel: Hiufigkeitsverteilung, Normalverteilung und Boxplot
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