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Kurzfassung. Die Leistungsbewertung ist ein systematisches Verfahren zur Unter-

suchung der Diagnostizierbarkeit von Bauwerksschäden. Die zugrundeliegende Frage 

ist, welche Schäden detektiert und welche nicht von Messrauschen und anderen 

Störgrößen unterschieden werden können. In bisherigen Studien erfolgt die 

Leistungsbewertung über empirische Studien und Laborexperimente, wobei die Aus-

wertung erst nach Eintreten des Schadensereignisses erfolgt, z.B. über sogenannte 

Probability-of-Detection (POD) Kurven. Im Gegensatz dazu werden in diesem 

Beitrag POD Verfahren präsentiert, bei denen die Diagnostizierbarkeit vor Schadens-

eintritt bestimmt werden kann. Die Verfahren basieren auf Daten vom unbeschädigten 

Bauwerk und einem analytischen Modell des Prüfkörpers, wobei der minimal 

diagnostizierbare Schaden als relative Änderung in einer ingenieurstechnischen 

Bemessungsgröße angeben wird (z.B. Änderung im Material, Querschnittswerten 

oder Vorspannkräften). Die Verfahren eignen sich insbesondere für die Dauerüber-

wachung von einzigartigen Bauwerken, teuren Prüfkörpern und anderen Tragwerks-

strukturen, die während der Fertigung nicht bis zum Versagen geprüft werden können. 

Im Artikel werden drei Verfahren für die Schadensdetektion, Lokalisation und 

Quantifizierung präsentiert und kritisch diskutiert.  

1. Einführung 

In der Medizin existieren klare Standards für die Leistungsbewertung von diagnostischen 

Tests. Für PCR1-Tests (für SARS-CoV-2) zum Beispiel liegt die Detektionswahrscheinlich-

keit bei ca. 98%. Das bedeutet, dass in 98 von 100 Fällen der Virus erkannt wird, wenn er im 

Organismus vorliegt. Gleichermaßen könnte die Leistung von SHM2 Systemen bewertet 

werden. Allerdings stellen Ingenieursbauten wie Brücken, Windkraftanlagen und anderen 

Kraftwerke Unikate dar und deshalb können die Erkenntnisse von einem Bauwerk nicht ohne 

Weiteres verallgemeinert werden. Außerdem sind Daten von beschädigten Bauwerken selten 

vorhanden und es gibt es eine Vielzahl von möglichen Schadensszenarien. Zur Leistungs-

bewertung müssten Struktur-spezifische Methoden entwickelt werden, die keine Daten von 

beschädigten Bauwerken benötigen. In diesem Beitrag werden drei Verfahren vorgestellt, die 

zu einer „prädiktiven“ Leistungsbewertung eingesetzt werden können, auch bekannt als P-

POD3, P-POL4 und P-POQ5 Verfahren, wobei digitale Zwillinge eine zentrale Rolle spielen. 

 

                                                 
1 Polymerase chain reaction (PCR) 
2 Structural health monitoring (SHM) 
3 Predictive probability of detection (P-POD) 
4 Predictive probability of localization (P-POL) 
5 Predictive probability of quantification (P-POQ) 
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Nach heutigen Verständnis ist SHM eine Unterdisziplin der zerstörungsfreien Prüfung (ZfP). 

Charakteristische Merkmale sind, dass Sensoren meist über einen längeren Zeitraum am 

Bauwerk verbleiben und die Datenauswertung automatisch und online erfolgen kann. Des 

Weiteren werden globale Systemantwortgrößen (wie Resonanzfrequenzen) ausgewertet, um 

Rückschlüsse auf lokale Schadensereignisse zu ziehen. Die Datenverarbeitungskette besteht 

aus vier Einzelschritten: Zuerst werden Messdaten am Bauwerk erhoben und zu Monitoring-

größen weiterarbeitet (statistische Werte, Modalparameter, Zeitreihenmodelle, etc.). 

Anschließend wird der Einfluss von Umweltfaktoren aus den Monitoringgrößen heraus-

gerechnet und die dabei entstehenden Residuen statistisch ausgewertet [1]. Die Auswertung 

der Residuen unterteilt sich wiederum in eine Schadensdetektion, -lokalisierung, -

quantifizierung und eine Abschätzung der Restlebensdauer [2]. Die Schadensdiagnose ist 

konsekutiv, da eine Lokalisierung nicht stattfinden kann ohne den Schaden zu detektieren. 

Gleichmaßen sollte die Leistungsbewertung nicht nur für lokale Detektionsverfahren, 

sondern auch für globale Verfahren zu Lokalisierung und Quantifizierung erfolgen.  Wie im 

folgenden Absatz beschrieben, gibt es hierfür aber wenige geeignete Verfahren. 

 

Standardverfahren zur Bestimmung der POD beinhalten die 29/29 Methode nach Rummel 

[3] und die hit/miss Methode nach Berens [4]. Bei der 29/29 Methode werden 29 Tests an 

beschädigten Prüfkörpern durchgeführt und die Detektionsverfahren als zuverlässig 

bewertet, wenn in allen 29 Fällen der Schaden detektiert wird. Die hit-miss Methode ist 

ebenfalls eine binäre Detektionsmethode, wobei eine kontinuierliche POD Kurve über 

Regressionsansätze erzeugt werden kann. In der Regel nimmt die POD mit zunehmendem 

Schadensausmaß zu und deshalb wurden Methoden wie die �̂� vs. 𝑎 Methode nach Berens [5] 

entwickelt, die bis heute ein Industriestandard ist. Die Methoden basieren auf der Annahme, 

dass der Zusammenhang zwischen dem Schadensindikator und dem Schadensausmaß linear 

ist. In vielen Fällen wird die Funktion auf semi-logarithmischen oder log-log Skalen dar-

gestellt, sodass sich die Funktion durch eine Gerade annähern lässt. POD Modelle wie die 

linear-mixed-effects Methode nach Kabban [6] und Kessler [7] nähern den Zusammenhang 

über mehrere Geraden mit variablem y-Achsenabschnitt und variablen Steigungen an. Um 

Messfehler und die Passgenauigkeit des Regressionsmodells zu berücksichtigen, werden 

Konfidenzintervalle berechnet, die die Streuung im Datensatz durch das Regressions-

verfahren propagieren und anschließend auf die POD Kurve projizieren. Ein konservatives 

Ergebnis für die Leistungsbewertung kann dadurch sichergestellt werden, dass lediglich die 

untere Grenze des 95% Konfidenzintervalls angegeben wird. Ein typisches Analyseergebnis 

lautet dann wie folgt: Die 90/95 POD ist 2 mm. Das bedeutet, dass eine POD von 90% als 

ausreichend angesehen wird und bei einem Konfidenzintervall von 95% zu einem minimal 

detektierbaren Schaden von 2 mm führt, siehe Abb. 1. Alternativ könnte man die POD Kurve 

auch so interpretieren, dass man das zu erwartende Schadensausmaß auf der x-Achse anträgt 

und anschließend die entsprechende POD auf der y-Achse ausliest.  

 

 

Abb. 1. POD Kurve mit 95% Konfidenzintervall.  
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Alle oben genannten Methoden benötigen zwischen 30 und 60 [8] Datensätze von 

beschädigten Bauteilen. Ja nach Autor werden für die treffsichere Bestimmung von Konfi-

denzintervallen bis zu 300 Datensätze gefordert [9]. Folglich sind die Methoden nur anwend-

bar, wenn entsprechende Kalibrierkörper oder vorbeschädigte Bauteile vorliegen oder 

ausführliche Testreihen durchgeführt werden, bei denen die Bauteile absichtlich beschädigt 

werden. Außerdem schließt es die Anwendung auf Brücken, Windkraftanlagen und andere 

Kraftwerke aus, da der damit verbundene Aufwand und die Kosten nicht vertretbar sind. Die 

Anzahl der Prüfkörper kann dadurch verringert werden, dass a priori Wissen über die 

Verteilungsgrößen berücksichtigt werden, zum Beispiel über Bayes’sche Methoden [10-12]. 

Alternativ kann auf model-assisted POD (MAPOD) Methoden zurückgegriffen werden [13], 

wobei die Systemantwortgrößen über numerische Modelle simuliert werden und mit den 

Messrauscheigenschaften aus experimentellen Messungen überlagert werden. Dennoch 

eignen sich MAPOD Methoden nur bedingt für den Einsatz in SHM, da die Messgrößen 

einzeln ausgewertet werden, bei Bauwerken in der Regel aber mehrere Messgrößen 

(Dehnung, Durchsenkungen, Schwingungen) oder Monitoringgrößen (statistische Werte, 

Modalparameter, Zeitreihengrößen) gleichzeitig auszuwerten sind. Zudem werden mehrere 

Strukturparameter gleichzeitig untersucht (Materialkennwerte, Vorspannkräfte, Lager-

bedingungen), aber keine der existieren POD Methoden eignet sich für die Leistungs-

bewertung von Methoden zur Schadenslokalisierung in einzelnen Parametern oder zur 

Schadensquantifizierung. 

 

Ziel dieses Artikels ist es, die methodischen Fortschritte im Zeitraum 2021 bis 2023 

zusammenzufassen und drei Methoden vorzustellen, die für die prädiktive Leistungsbewer-

tung für SHM über POD Kurven geeignet sind. Ein essenzieller Bestandteil der vorgestellten 

Methoden sind digitale Zwillinge und deshalb definiert Kapitel 2, was in diesem Beitrag 

unter dem Begriff verstanden wird. Anschließend werden Verfahren zur Leistungsbewertung 

von Detektion [14, 15] (Kapitel 3), Lokalisation [16, 17] (Kapitel 4) und Quantifizierung [18] 

(Kapitel 5) von Schäden vorgestellt, die sogenannte P-POD, P-POL4 und P-POQ5 Methoden. 

Für jede Methode werden entsprechende Anwendungsbeispiele aus dem Bereich ZfP oder 

SHM genannt. Die mathematischen Formeln sind bewusst auf ein Minimum reduziert und 

weitere Details können den zitierten Artikeln entnommen werden. Abschließend werden alle 

drei Methoden kritisch diskutiert (Kapitel 6).  

2. Grundlagen zu Digitalen Zwillingen 

In diesem Kapitel wird klargestellt, was in diesem Beitrag unter dem Begriff des digitalen 

Zwillings verstanden wird. Ein digitaler Zwilling weist die folgenden drei Bestandteile auf: 

 

□ Ein digitales Modell, das aus Strukturparametern Messdaten erzeugt. 

□ Eine fortlaufende Messdatenerfassung am realen Bauwerk. 

□ Dynamische Rückkopplungsmodelle zwischen den Messdaten und dem Modell. 

 

Digitale Modelle beschreiben den Effekt von Material- oder Strukturparameteränderungen 

auf Messgrößen. Klassische Beispiele sind numerische Tragwerksmodelle, die physikalische 

Gesetzmäßigkeiten berücksichtigen (wie zum Beispiel finite Elemente Methoden). Gleicher-

maßen könnten physikalische Wellengleichungen herangezogen werden, die die Ausbrei-

tung, Abschwächung, oder Reflexion von mechanischen oder elektromagnetischen Wellen 

durch Materialkennwerte wie die Dichte, E-Modul oder Permittivität beschreiben. Alternativ 

könnte sich hinter dem digitalen Modell ein rein datengetriebenes Modell befinden, das 

benutzerdefinierte Strukturparameter in entsprechende Messgrößen verwandelt ohne 
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jegliches Vorwissen zu den physikalischen Gesetzmäßigkeiten zu berücksichtigen 

(Zustandsraummodelle, ARMA6 Modelle). Schließlich seien jegliche Form von Meta-

modellen und Surrogatmodellen zu nennen, die Input- auf Output-Parameter projizieren 

(PCE7 Modelle, neuronale Netze). Ob und in welchem Ausmaß ein digitaler Zwilling eine 

grafische Benutzeroberfläche mit 3-D Visualisierungen besitzt, ist für die in diesem Beitrag 

vorgestellten Methoden nicht relevant.  

Messdaten vom realen Bauwerk umfassen hauptsächlich Sensor-basierte Messdaten, darun-

ter Systemantwortgrößen (Dehnungen, Durchsenkungen, Kraftzustände), Umweltfaktoren 

(Temperatur, Feuchte, Wetter), Lastzustände (Verkehr, Wind, Füllzustände) und andere 

Variablen, die Betriebszustände beschreiben (Heizung, Elektrizität). Außerdem können 

virtuelle Sensoren eingesetzt werden, die Messgrößen an nicht-zugänglichen Stellen auf-

zeichnen, sowie Metadaten, die den Zustand und Status von Sensoren beschreiben. Die Mess-

daten werden fortlaufend aufgezeichnet und repräsentieren den IST-Zustand des Bauwerkes. 

Dynamische Rückkopplungsmodelle beschreiben eine Reihe an Verfahren, die die Wechsel-

wirkung zwischen Messdaten und digitalen Modellen beschreiben und dafür Sorge tragen, 

dass das Modell die gleichen Messgrößen erzeugt wie das Prüfobjekt, in dem die Struktur- 

und Materialparameter aktualisiert werden. Typische Beispiele sind Model Updating 

Verfahren, wie zum Beispiel Sensitivity-based Model Updating, Interval Updating, oder 

Fuzzy-based Model Updating. Des Weiteren zählen hierzu Verfahren für das Bayes’sches 

Model Updating und weitere Bayes’sche Tests. Schließlich sind parametrisierte Hypo-

thesentest zu nennen sowie andere Verfahren der statistischen und parametrisierten Inferenz.   

Die Wechselwirkung der drei Bestandteile sind in Abb. 2 schematisiert. Das dynamische 

Rückkopplungsverfahren (graue Box) nimmt eine zentrale Rolle ein, da es simulierte und 

reale Mess- und Monitoringgrößen vergleicht und unter Verwendung des Gleichungssystems 

Rückschlüsse auf die Strukturparameter zieht. In manchen Fällen ist es nicht notwendig, 

simulierte Messgrüßen zu simulieren (gestrichelte Linie). Vom realen Bauwerk sind lediglich 

die Messdaten verfügbar und keine Information zu den tatsächlichen Strukturparametern, wie 

zum Beispiel der Vorspannkraft N in Seilen einer Schrägseilbrücke, siehe Abb. 2. 

 

Abb. 2. Die drei Bestandteile eines digitalen Zwillings.  

  

                                                 
6 Auto regressive moving average (ARMA) 
7 Polynomial chaos expansion (PCE) 
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3. P-POD Kurven 

Die P-POD beschreibt die Detektionswahrscheinlichkeit von Schäden bevor diese zum ersten 

Mal in Erscheinung treten. Die POD nimmt mit zunehmendem Schadensausmaß zu und 

deswegen wird die Detektionswahrscheinlichkeit in sogenannten POD Kurven über einer 

Parameteränderung angetragen, siehe Abb. 3. Die Darstellung erweckt den Eindruck, dass 

Schäden quantifiziert werden können, jedoch sind die vorgestellten statistischen Verfahren 

weder in der Lage, die Position des Schadens, noch die Art oder die Schwere zu beurteilen.  

 

 

Abb. 3. P-POD Kurven nach Mendler et al. [15] 

3.1. Methodik 

Die erste Methode zur prädiktiven Beurteilung der POD basiert auf sogenannten asympto-

tischen lokalen Verfahren [19]. Eine Grundannahme ist, dass die Monitoringgrößen 𝒇 ∈ ℝ𝑁𝑓 

bzw. die Residuen 𝒓 = √𝑁(𝒇 − 𝐸[𝒇0]) normalverteilt sind. Anschließend werden statis-

tischen Tests angewandt, ähnlich der Mahalanobis Distanz, um die Wahrscheinlichkeit eine 

Änderung in Material- oder Strukturparametern zu bestimmen. Genauer gesagt wird der 

Likelihood-Quotienten-Test angewandt, der die Wahrscheinlichkeit von Parameter-

änderungen ins Verhältnis setzt zu der Wahrscheinlichkeit, dass keine Parameteränderungen 

aufgetreten sind. Der Diagnosetest 𝑑 ist definiert als [20] 

   
 𝑑 = 𝒓𝑇𝜮−1𝓙𝑇(𝓙𝑇𝜮−1𝓙)−1𝓙𝑇𝜮−1𝒓, (1) 

   
wobei 𝜮 ∈ ℝ𝑁𝑟×𝑁𝑟 die Kovarianzmatrix der Monitoringgrößen ist, welche die Unsicherheit 

in der Bestimmung der Residuen beschreibt (den Messfehler), und 𝓙ℎ = 𝜕𝐸[𝒓]/𝜕𝜽 ∈
ℝ𝑁𝑓×𝑁𝑝 die Jacobimatrix, welche die Ableitung der Residuen mit Bezug auf Struktur-

parameter beschreibt und aus dem digitalen Zwilling abgeleitet werden kann. Da die 

Residuen einer gewissen Streuung unterliegen, 𝒓 ∼ 𝒩(𝝁, 𝚺), streut auch der Test 𝑑. Da er 

eine normalverteilte Monitoringgröße 𝒓 quadriert, folgt der Test einer Chi-Quadratverteilung 

𝑑 ∼ 𝜒2(𝜈, 𝜆) mit 𝜈 Freiheitsgraden. Zur Schadensdetektion wird das Testergebnis mit einem 

Grenzwert verglichen, der auf Grundlage der Testverteilung im Normalzustand festgelegt 

wurde. Unter der Annahme, dass ein Schaden über eine einzige Parameteränderung 

modelliert werden kann, ergibt sich die mittlere Testreaktion 𝜆 mathematisch zu [14] 

   
 𝜆 = (𝜃ℎ − 𝜃ℎ

0)𝟐𝑁 ⋅ 𝐹ℎ,               𝐹ℎ = 𝓙ℎ
𝑇𝜮−1𝓙ℎ, (2) 

   
wobei 𝜃ℎ − 𝜃ℎ

0 eine potenzielle Änderung in einem Strukturparameter 𝜃ℎ  von seinem 

Referenzwert beschreibt und 𝑁 die Anzahl an Datenpunkte, die für die Bestimmung des 

Residuums verwendet wurde. Die POD hängt unmittelbar von der Testreaktion 𝜆 ab und da 

die Testreaktion vorhergesagt werden kann, kann auch die POD vorhergesagt werden, wobei 

   
 POD = Pr(𝑑 > 𝑑𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠). (3) 
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3.2. Anwendung  

Das Verfahren wurde bereits im Bereich SHM und ZfP angewendet. Unter anderem wurde 

gezeigt, dass die Detektierbarkeit von Masseänderungen durch Änderungen in den Eigen-

frequenzen und Eigenformen [15] vorhergesagt werden kann. Außerdem wurde gezeigt, dass 

die Detektierbarkeit von Dickenänderungen in Prüfteilen durch Laufzeitverfahren wie 

luftgekoppelte Ultraschallverfahren vorhergesagt werden kann, genauso wie Änderungen im 

Bohrlochdurchmesser mithilfe von Ultraschallverfahren [23].  

4. P-POL Kurven 

P-POL Kurven ähneln P-POD Kurven, da beide Verfahren die Wahrscheinlichkeit über Pa-

rameteränderungen darstellen, siehe Abb. 4. Allerdings folgt der Diagnosetest einer anderen 

Verteilung, da die Parameter einzeln getestet werden, und die Interaktion der Parameter 

untereinander berücksichtigt werden muss. Ähnlich wie P-POD Kurven, geben P-POL 

Kurven keinerlei Informationen darüber, ob der Strukturparameter zu- oder abnimmt. 

 

Abb. 4. P-POL Kurven nach Mendler et al. [16]  

4.1. Methodik 

Eine mögliche Methode zur prädikativen Beurteilung der Lokalisierungswahrscheinlichkeit 

beruht auf statistischen Hypothesentest, ähnlich zu denen in Gl. (1). Allerdings wird nun die 

Wahrscheinlichkeit evaluiert, dass sich ein einziger Parameter geändert hat [21] 

   
 𝑑ℎ = 𝒓𝑇𝜮−1𝓙ℎ

𝑇(𝓙ℎ
𝑇𝜮−1𝓙ℎ)−1𝓙ℎ

𝑇𝜮−1𝒓, (4) 

   
wobei 𝓙ℎ die Spalte in der Jacobimatrix ist, die die Ableitung des Residuums mit Bezug auf 

Parameter 𝜃ℎ angibt. Die Lokalisierungswahrscheinlich ist wie folgt definiert 

   
 POL = Pr(𝑑ℎ > 𝑑ℎ,𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠). (5) 

   
Wenn die Wahrscheinlichkeit für alle Strukturparameter bestimmt wurde, kann die Art des 

Schadens und der Ort über den Parameter bestimmt werden, der die signifikanteste Test-

reaktion jenseits des Grenzwertes aufweist. Alternativ ist es möglich, die Wahrscheinlichkeit, 

dass sich ein Parameter geändert hat, ins Verhältnis zu setzen zu der Wahrscheinlichkeit, dass 

sich „irgendein anderer“ Parameter geändert hat. Dieser Test führt in der Regel zu einer 

höheren Auflösung und ist bekannt als MinMax Lokalisierungstest [21]. Numerische 

Probleme können auftreten, wenn Änderungen in mehreren Parametern eine ähnliche 

Veränderung in Mess- oder Monitoringgrößen verursachen. In diesem Fall spricht man von 

schlecht konditionierten Problemen, die nur über numerische Regularisierung gelöst werden 

können. Beispiele für solche Methoden finden sich in der Literatur [17].  
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4.2. Anwendung 

Beispielhafte Anwendungen finden sich im Bereich SHM. Es konnte zum Beispiel gezeigt 

werden, dass die Informationen aus Eigenformen eines sechsstöckigen Gebäudes eignen, um 

POL Kurven für Steifigkeitsänderungen in den vertikalen Tragelement einzelner Stock-

werken zu konstruieren und zu validieren [16]. 

5. P-POQ Kurven 

Wie in der Einleitung erwähnt, ist die Schadensdiagnose konsekutiv in dem Sinne, dass eine 

Schadensquantifizierung nicht ohne eine vorherige Lokalisierung und eine Lokalisierung 

nicht ohne eine vorherige Detektion erfolgen kann. Dementsprechend sind P-POQ Kurven 

die aussagekräftigsten Werkzeuge zur Leistungsbewertung von SHM Systemen, da Sie 

Auskunft über die Position und das Vorzeichen der Parameteränderungen geben. 

 

 

Abb. 5. P-POQ Kurven nach Marsili et al. [18].  

5.1. Methodik 

Eine mögliche Methode zur Bestimmung von P-POQ Kurven wurde auf Grundlage von 

Bayes’schen Updating entwickelt [18]. Bayes’sche Verfahren eignen sich zur Lösung von 

inversen Problemstellungen. Ähnlich wie bei statistischen Hypothesentests, können Schäden 

diagnostiziert werden, indem auf Grundlage der a priori Verteilung Grenzwerte festgesetzt 

werden und die mit Messdaten aktualisierte (a posteriori) Verteilung mit den Grenzwerten 

verglichen wird. Die a posteriori Verteilung 𝜋𝜃′ bestimmt sich durch [22] 

   

 𝜋𝜃′ =
𝐿(𝜽) 𝜋𝜃(𝜽)

∫ 𝐿(𝜽)𝜋𝜃(𝜽)
,     𝐿(𝜽) = ∏ 𝜋𝑒𝑖

(𝑓𝑖 − 𝐺(𝜃))

𝑖

 
(6) 

   
wobei 𝜋𝜃 die a priori Verteilung ist, 𝐿(𝜽) die Likelihood Funktion, 𝑓𝑖 die gemessene 

Monitoringgröße, 𝐺(𝜃) die aus dem digitalen Modell generierte und 𝜋𝑒𝑖
 die Verteilung des 

Messerrors. Mithilfe von Kalman Filtern ist es möglich, die Kovarianz der a posteriori 

Verteilung vorherzusagen, ohne Messgrößen im beschädigten Zustand zu messen. Die 

Kovarianz der aktualisierten Parameter 𝑪𝜃′ berechnet sich aus 

   
 𝑪𝜃′ = (𝑰 − 𝑲𝑯)𝑪𝜃 ,                        𝑲 = 𝑪𝜃𝑌(𝑪𝑌 + 𝑪𝐸)−1, (7) 

   
wobei 𝑪𝑌 die Output Kovarianz ist, 𝑪𝐸 die Kovarianz des Messerfehlers und 𝑪𝜃𝑌 die gemein-

same Kovarianz, die aus dem digitalen Zwilling abgeleitet werden kann. Nachdem die 

Streuung in beiden Zuständen bestimmt werden kann, kann die POQ in Abhängigkeit von 

Änderungen im Mittelwert des Strukturparameters beschrieben werden,  

   
 POQ = Pr(𝜃 > 𝜃𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠). (8) 
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5.2. Anwendung 

Das Verfahren wurde bereits an mehreren numerischen Fallstudien validiert [18]. Beispiel-

haft wurde gezeigt, dass die Wahrscheinlichkeit, Masseänderungen an Offshore Fachwerk-

Türmen zu quantifizieren, mithilfe von Neigungssensoren analysiert werden kann. Außer-

dem können Steifigkeitsänderungen in Brücken mithilfe von Modalparameteränderungen 

untersucht und die POQ korrekt bestimmt werden.   

6. Diskussion 

In den vorherigen Kapiteln wurde Verfahren zur Bestimmung der P-POD, P-POL und P-

POQ präsentiert. Während die Grundidee und die zugrunde gelegten Annahmen für alle 

Verfahren ähnlich sind, unterscheiden Sie sich hauptsächlich in der Definition der POD.   

 

Die Grundidee der prädiktiven Leistungsbeschreibung ist Folgende: Als Erstes wird die 

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Monitoringgröße für den unbeschädigten Prüfkörper 

parametrisch definiert, zum Beispiel über eine Normalverteilung 𝒩(𝜇, Σ) mit einem 

Parameter für den Mittelwert 𝜇  und Kovarianz Σ oder eine Chi-Quadrat-Verteilung 𝜒2(𝜈, 𝜆) 

mit 𝜈 Freiheitsgraden und Nicht-Zentralität 𝜆. Zweitens wird die Wahrscheinlichkeitsdichte 

im beschädigten Zustand durch mathematische Überlegungen (anstelle von Messungen) 

definiert und die Verschiebung von repräsentativen Dichteparametern, wie dem Mittelwert, 

über Änderungen in Strukturparametern beschrieben. Für diesen Prozess ist ein digitaler 

Zwilling notwendig. Dann wird ein Grenzwert eingeführt, mithilfe dessen die zwei 

Verteilungen unterschieden werden und die POD wird als Überschreitungswahrschein-

lichkeit definiert. Schließlich wird die Verschiebung im Mittelwert umgerechnet in die 

entsprechende POD und damit ein mathematischer Zusammenhang hergestellt zwischen 

zukünftigen Parameteränderungen und der POD.  

 

Unterschiede in den Methoden ergeben sich vor allem in der Bezugsgröße für die POD 

Definition. In traditionellen POD Methoden werden die Monitoringgröße 𝑓 direkt mit einem 

Grenzwert 𝑓𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠 verglichen und die POD wird definiert als die Wahrscheinlichkeit, dass der 

Grenzwert überschritten wird. Für P-POD und P-POL Methoden wird die POD für 

statistische Diagnosewerte 𝑑 und 𝑑ℎ (und nicht Monitoringgrößen definiert) und für P-POQ 

Methoden wird die POD auf Grundlage von physikalischen Strukturparametern 𝜃ℎ definiert. 

Ein weiterer Unterschied liegt in der Betrachtung von Messunsicherheiten. Während die 

Messunsicherheiten für traditionelle Methoden über Konfidenzintervalle beschrieben 

werden, berücksichtigen prädiktive POD Methoden den Messfehler explizit über die 

Kovarianzmatrix Σ bei der Generierung von Diagnosewerten, siehe Gl. (1), (4) und (7), auf 

Basis dessen die POD definiert wird. Bei perfekten digitalen Zwillingen weist das Konfidenz-

intervall eine Breite von null auf. Modellbasierte Unsicherheiten im digitalen Zwilling 

könnten aber über Konfidenzintervalle beschrieben werden [15].   

 

Viele Grundannahmen der Methoden sind identisch und unterscheiden sich kaum von 

traditionellen Methoden. Alle Methoden gehen von normalverteilten Monitoringgrößen aus 

und linearen Systemen, die den Zusammenhang zwischen gemessenen Monitoringgrößen 

und Strukturparametern beschreiben. Mehrere Studien haben gezeigt [15, 18], dass die 

Verfahren ebenso auf nicht-lineare Systeme angewandt werden können, da die POD in der 

Regel 100% übersteigt bevor die Abweichung zwischen linearisierter und tatsächlicher 

Kurve maßgebend wird. Eine weitere Annahme ist, dass die Kovarianz (der Messfehler) der 

Monitoringgrößen unverändert bleibt, auch über verschiedene Schadenszustände hinweg. 

Diese Annahme sollte für jede Anwendung kritisch hinterfragt werden. Abschließend sollte 
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erwähnt werden, dass die genannten Annahmen nicht nur auf prädiktive POD Kurven 

zutreffen, sondern auch auf alle traditionellen POD Kurven. Damit sind sie nicht als Ein-

schränkung zu sehen. 

 

Wie im Artikel mehrmals erwähnt, ist die Schadensdiagnose ein konsekutiver Prozess, da 

eine Schadensquantifizierung nicht ohne eine Lokalisierung und eine Lokalisierung nicht 

ohne vorherige Detektion stattfinden kann. Dementsprechend sind P-POQ Kurven die 

aussagekräftigsten Werkzeuge zur Leistungsbewertung von SHM Systemen, da sie Auskunft 

über die Position und das Vorzeichen der Parameteränderungen geben. Ein Nachteil der 

vorgestellten P-POQ Methode ist allerdings, dass alle Diagnoseschritte in einer Verfahren 

vereint sind und damit die methodenspezifischen Herausforderungen, die z.B. bei 

Lokalisierung von überbestimmten Problemen auftreten, nur schwer separiert werden 

können. Statistische Hypothesentests hingegen erlaubten eine Unterteilung in Detektion und 

Lokalisierung und selbst wenn eine Lokalisierung nicht gelingt, ist die korrekte Detektion 

dadurch nicht gefährdet. Deshalb ist es dringend notwendig, weitere P-POQ Verfahren zu 

entwickeln, die eine schrittweise Diagnose zulassen. 
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