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Asseel Al-Hijazeen — Koris Kalman

A vasbeton hidak biztonsaga és fenntarthatosaga jelentésen névelheté a szerkezet miikodes kozbeni dal-
lapotanak folyamatos monitoringjaval és ennek révén a kiilonbozo terhelési koriilmények kozott varhato
viselkedeéstik és allapotuk pontosabb elorejelzésével. A monitoring rendszer altal mért adatok alapjan, digi-
talis iker (DI) és mesterséges intelligencia (MI) alapu eszkozok haszndlataval a szerkezet statikai dallapota
valos idoben kovetheto, és a megfelelo hatarértékek definialasa mellett automatikus hibajelzés kaphato
nem megfeleld dllapot esetén. A potencidlis tartoszerkezeti problémak korai felismerésével a késobbi, ko-
molyabb karosodasok megelozhetok, még azok bekovetkezte eldtt. Annak ellenére, hogy t6bb hazai hidon
jelenleg is van monitoring rendszer, a mért adatok nyers formaban gyakran feldolgozatlanok maradnak, igy
a hid dllapota pusztan ezek alapjan kevésbé becsiilheto meg. A célunk az volt, hogy a mért nyers monitoring
adatokat digitalis iker és mesterséges intelligencia alapu eszkozok alkalmazasaval, valos idoben feldolgoz-
zuk, és a hid statikai allapotanak jellemzésére alkalmas adatokka alakitsuk, ilyen modon lehetové téve a
szerkezettel kapcsolatos, potencialis problemak idoben torténd felismerését. A kifejlesztett eljards alapjait
egy meglévo, magyarorszdgi vasbeton szekrény keresztmetszetii kozuti hid példdjan keresztiil mutatjuk be.
telek ellendrzéséhez a digitalis iker (DI) technoldgiat alkalmaztuk. Az igénybevételek és alakvaltozasok
meghatarozasat, valamint a teherbirasi (ULS) és hasznalhatosagi (SLS) feltételek ellenorzését egy validalt
3D-s végeselemes modellen (VEM) végeztiik el. Monte Carlo-szimuldacioval kiilonbozo forgalmi terheket
generaltunk, és minden egyes teherelrendezés esetén meghataroztuk a hid kihasznaltsagat kiilonbézé ULS
es SLS hatarallapotokban, kiilonos tekintettel a fesziiltségekre, a lehajlasra és a repedéstagassagra. A nu-
merikus modellben a tényleges hidon elhelyezett szenzoroknak megfelelé helyeken az adott szenzor dltal
meérheto fizikai jellemzoket (pl. nyuldasok) is rogzitettiik minden egyes futtatdas soran. Ilyen modon két adat-
halmazt kaptunk, amelyek koziil az egyik a virtualis hid statikai dllapotat (kihasznaltsagok ULS és SLS
dllapotokban), a masik a — valos hidon lévo szenzoroknak megfelelo — virtuadlis monitoring pontokban
egyidejiileg “mérheté” mennyiségeket tartalmazta. A két adathalmaz kozotti kapcsolatot mesterséges intel-
ligencia (MI) alkalmazas, azon beliil a mesterséges neurdlis halozatok (ANN) segitségével hataroztuk meg.
Ezen meghatarozott osszefiigges alapjan a tényleges hidon mért monitoring adatok valos idoben feldol-
gozhatok és meghatarozhatok a hid statikai allapotara (ULS és SLS kihasznaltsagok) vonatkozo szamszerii
informaciok, ezzel segitve a szerkezet dllapotanak megitélését, valamint az allapottal és a karbantartadsi
igényekkel kapcsolatos elorejelzések készitéset.

KULCSSZAVAK: hid, monitoring, neuralis halézat, digitalis iker, karfelismerés, mesterséges intelligencia

1. BEVEZETES

Bar az eurdpai Gthalozat hidjainak jelentds része az elmult 50
évben épiilt, néhany koziilik joval régebbi. Ez az eloregedd
infrastruktura napjainkban kritikus kihivassal néz szembe:
a kozuti forgalom egyre novekvo mértékével és sulyaval. A
hidakra nehezedd terhek joval meghaladjak azt, amire eredetileg
tervezték 6ket. A BRIME jelentés (Woodward és tarsai, 2001)
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rdadasul komoly hidnyossagokat tart fel az autopalyahidakon
Eurdpa szerte. Franciaorszagban, Németorszagban és az
Egyesiilt Kirdlysagban kiemelkedden magas volt a valamilyen
modon sériilt vagy karosodott hidak ardnya: 39%, 30%, illetve
37%. Ezek a problémak vasbeton hidak esetén kiillonbozo
okokra vezethet6k vissza, amelyek 6t alapvetd kategoriaba
sorolhatok. Az elsd a korrdzid, amely a betonacélokat és a
feszitdbetéteket egyarant karositja. A betonban megjelend
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repedések 6 okai a zsugorodas, a fagyasi-olvadasi ciklusok,
az alkali-szilikat reakci6 és az litések okozta sériilések. A karok
kialakulasaban a tervezési €és kivitelezési hibak is szerepet
jatszanak, beleértve a nem megfeleld betonozast, tomoritést,
a vizszigetelési és a hotechnikai tervezési hibakat. Emellett
a szerkezet tulterhelése, a hibas saruk, dilatacios hézagok
¢és vizelvezetd rendszerek is gyakran hozzajarulhatnak a
tartoszerkezet karosodasahoz. Nem utolso sorban olyan kiilsé
tényezok, mint a tiiz, az arviz és a jarmtivek iitk6zése a normal
miikddésen tilmenden is veszélyt jelentenck.

A felsorolt problémakra valo tekintettel a meglévo és 1j
hidak folyamatos monitoringja egyre fontosabba valik. Az
intelligens monitoring rendszerek (Smart Health Monitoring,
SHM) rendszerek valos idejli adatokat szolgaltatnak
hidszerkezet allapotaval kapcsolatban, lehetdvé téve ezzel a
proaktiv hidfenntartast. A szerkezeti viselkedés ok-okozati
Osszefiiggéseinek megértésével, a varhato allagromlas
modellezése mellett, lehetévé valik a mérnokok szamara,
hogy felismerjék és kezeljék a tartdszerkezeti problémakat,
miel6tt azok stilyossa valnanak, ezaltal csokkentve a fenntartasi
koltségeket a teljes életciklus alatt (Huang és tarsai, 2010). Az
olyan hagyomanyos diagnosztikai modszerek, mint példaul a
vizualis ellenérzés vagy a roncsolasmentes vizsgalat (ultrahang,
rontgen, akusztikus emisszio stb.) altalaban alkalmasak a
nagyobb karosodasok helyének, mértékének megallapitasara,
a kisebb, nehezen észlelhetd, de a szerkezet viselkedését mégis
befolyasold karosodasok viszont ezek mellett észrevétlenek
maradhatnak. A lokalizalt vizsgalatok fontosak lehetnek a
kisebb repedések, betonfedés levalasok és hasonlo karosodasok
észleléséhez, mieldtt azok kritikussa valnanak (Gharehbaghi
és tarsai, 2022). Ezek a modszerek azonban inkabb a kisebb,
egyszerlibb szerkezeteknél alkalmazhatok megbizhatdan,
mivel részletes kiindulasi adatokat igényelnek, és sziikség van
a sériilt teriiletek helyének pontos ismeretére, igy alkalmazasuk
nagy ¢és komplex szerkezeteknél nem hatékony, draga és
iddigényes lehet (Shih és tarsai, 2009; Chang és tarsai, 2003).

Housner és tarsai (1997) az intelligens szerkezeti monitoringot
a szerkezeti karosodasok felismerésére szolgalo érzékelési
technikéakat és a tartoszerkezeti jellemzok atfogd elemzését
magaban foglald modszerként hataroztdk meg. A szamos
nagyfrekvencias érzékelével felszerelt monitoring rendszerek
a tartoszerkezet hossza tava megfigyelése soran hatalmas
mennyiségli adatot képesek 0sszegytijteni, és az SHM egyik
kulcsfontossagu teriilete ezen adatok elemzése és értelmezése
a szerkezet allapotanak megismerése céljabol.

A hidak monitoringja jellemzéen modellalapu moédon
vagy adatvezérelt modon torténhet (Sun és tarsai, 2020). A
modellalapt mddszerek a hid részletes végeselemes modelljét
hozzak létre, amelynek paramétereit folyamatosan frissitik
a szenzoradatok felhasznalasaval. A numerikus modell
elérejelzései és az 0 fizikai mérések kozotti jelentds eltérések
potencialis karosodasra utalhatnak. Az adatvezérelt modszerek
ezzel szemben megkeriilik a fizikai modellt, és kozvetlentil
az érzékeld adatokat elemzik statisztikailag a szerkezeti
valtozasokhoz kapcsolodo mintak azonositasa érdekében.
A modellalapt modszerek egyértelmii fizikai értelmezést
kinalnak, igy ezek elézetes ismereteket igényelnek. Az
adatvezérelt modszerek alkalmazkodoképesebbek, de kevesebb
betekintést nyujtanak a karosodas konkrét okaba. Mindkét
megkozelitésnek vannak eldnyei, és az atfogobb szerkezeti
elemzés érdekében a két modszer kombinaltan is alkalmazhato.

2. A DIGITALIS IKER ES A GEPI TA-
NULAS TECHNOLOGIAK OSSZE-
KAPCSOLASA AZ INTELLIGENS
MONITORING SORAN

A hidak allapotanak ellendrzési folyamata napjainkban
jelentds atalakulason megy keresztiil, amelyet a digitalis iker
(DI) technologia és a gépi tanulasi (Machine Learning, ML)

1. abra: A digitdlis iker és a mesterséges intelligencia 6sszekapcsolasa hidak intelligens monitoringjahoz
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algoritmusok erdteljes kombinacidja hajt. A DI technologia
révén létrehozhatjuk a hid digitalis masolatat, amiben
vizudlis, illetve szamszert formaban rogzithetdk a vizsgalat
szempontjabol fontos adatok, mint példaul a geometriai- és
anyagjellemzok, a szerkezeti viselkedés és az esetleges
karosodasok. A hid ezen digitalis reprezentacioja lehetévé teszi
a hid aktualis allapotanak egyértelmi megjelenitését. A gépi
tanulas modszerével ugyanakkor lehetdségiink van elemezni
a valos szerkezeten mért érzékelési adatokat (pl. nyulasok,
elmozdulasok, fesziiltségek stb.), ezaltal pontosabb képet
kaphatunk a szerkezet viselkedésérdl, aktualis allapotarol,
varhato élettartamarol, és az esetleges tartoszerkezeti
karosodasok kialakulasarol.

A DI és az ML technologiak fuzidja egyelére kezdeti
stadiumban van (Liu és tarsai, 2020), de izgalmas 1j
lehetéségeket kinal a hidak intelligens monitoringja terén. A
gépi tanulasnak a DI modellbe val6 integralasaval ,,szinkron
mikodést” hozunk létre a fizikai hid és annak digitalis
ikertestvére kozott. A valos szerkezeten mért szenzoradatok
lesznek a rendszer kulcsfontossagu elemei, amelyek alapjan
a DI modell felépithetd és kalibralhato (/. dbra). A DI ilyen
modon torténd folyamatos feliigyelete és a mért adatok
elemzése lehetéve teszi a lehetséges szerkezeti problémak
korai felismerését.

3. MODSZERTAN

Kutatasunk soran a fentiekben emlitett, korszerti DI és
ML technolégiak segitségével egy eljarast dolgoztunk ki,
amellyel a vasbeton kozati hidakon mért monitoring adatok
¢s a tartoszerkezet allapotat jellemzd szamszer(i paraméterck
(kihasznaltsag kiilonb6zé ULS és SLS hatarallapotokban)
kozotti Osszefliggés meghatarozhato. Az eljaras harom {6
elemet integral, melyeket az alabbiakban ismertetiink.

VEM modell fejlesztése és hasznalata: Egy meglévo,
utodfeszitett, szekrényes keresztmetszetii, vasbeton kdzuti hid
felszerkezetének részletes 3D-s végeselem-modellje (VEM)
szolgalt digitalis ikertestvérként. Anumerikus modell geometriai-
¢és anyagjellemzdit az eredeti kiviteli és megvaldsulasi tervek,

2. abra: A Soroksari hid hossz- és keresztmetszete

tovabba a sajat helyszini szemrevételezéses vizsgalataink és
roncsoldsmentes betonszilardsag méréseink alapjan vettiik
fel. Az Eurocode szabvanyrendszer figyelembevételével
elvégeztiik a hid erdtani ellendrzését, e mellett, végrehajtottuk
hidon végzett probaterhelés eredményei alapjan késziilt. Az
eredmények alapjan a modellben szamitott alakvaltozasok,
fesziiltségek és repedéstagassagok megfeleldé pontossaggal
tiikrozték a valos szerkezet viselkedését. A numerikus modell
felhasznalasaval Monte-Carlo szimulacidt végeztiink, mely
soran véletlenszerlien generalt forgalmi terhek esetére
meghatdroztuk a szerkezet igénybevételeit, alakvaltozasat
¢és repedéstagassagait. Ezek mellett, minden futtatas soran
rogzitettiik a tényleges hidon elhelyezett szenzoroknak
megfeleld virtudlis monitoring pontokban az adott érzékeld
tipusanak megfeleld, szamitott fizikai jellemzdket (pl.
nyulasméré bélyeg esetén a modell adott pontjaban szamolt
megnyulast).

Szenzorhalozat feliigyelete: A fizikai hidon mar eleve
meglévd, illetve altalunk elhelyezett 1j szenzorok hélozata
valos idejii adatokat (vizszintes és fiiggdleges nyulasok,
homérséklet, tamaszmozgas) rogzitett tobb mint 1 éven
keresztiil. Ezek a mérések szolgaltattak a bemeneti adatokat
tényleges a hid szerkezeti valaszanak késobbi értékelés¢hez.

Geépi tanulas integracioja: Egy mesterséges neurdlis
haldézatot (ANN) fejlesztettiink ki a digitalis ikerbdl szarmazo
adatok feldolgozasara. Ennek segitségével kapcsolatot tudtunk
teremteni a szerkezet erdtani allapota (jellemzden valamely
ULS vagy SLS allapotra vonatkoz6 kihasznaltsag), és a
virtualis monitoring pontokban szamitott fizikai jellemzok
kozott. Ez alapjan, az ANN rendszer — kellé szamu futtatas
segitségével torténd — betanitasa utan a képesek voltunk
megjosolni a valds szerkezet allapotat a hidon 1év6 szenzorok
adataira alkalmazva a digitalis iker elemzésével kapott
Osszefliggéseket. A fejlett numerikus szimulacié és a gépi
tanulasi modszer ilyen modon dsszekapcsolhato volt a valos
hidon mért monitoring adatokkal, amely segitségével a hid
statikai allapota akar valos id6ben is elvégezhetd.
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A modszer segitségével a hid infrastruktura allapota valos
idében nyomon kovethetd, sziikség esetén, a rendszer jelzései
alapjan a hid részletesebb diagnosztikdja, karbantartasa,
javitasa vagy meger0Gsitése elvégezhetd, megeldzve a
komolyabb karosodas, vagy veszélyhelyzet kialakulasat,
elésegitve ezzel a biztonsagosabb és hatékonyabb fenntartast.

4. ESETTANULMANY

4.1. A vizsgalt hid leirasa

A fentiekben vazolt modszert egy esettanulmanyon keresztiil
mutatjuk be. A vizsgalt hid az M0 autéut Soroksari Duna-ag
hidjanak régebbi, 1990-ben épiilt bal-palya hidja (2. abra). A
hid felszerkezet digitalis ikertestvérét az Axis VM végeselemes
szoftver segitségével készitettiik el. A hidon 2020-ban 8 db
hémérsékletmérdbol és 10 db hossziranyu alakvaltozasmérd
eszkozbdl allo monitoring rendszert telepitettek, a szerkezet
kiilonboz6 keresztmetszeteiben. A kutatasi munka soran, a hid
felszerkezetének viselkedésére vonatkozo atfogdbb adatok
megszerzése érdekében a Magyar K6zat Zrt. mint hidiizemeltetd
és a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Epitémérnoki Karanak Szerkezetvizsgalo Laboratoriuma
segitségével tovabbi hét nyalasmérd miszert is telepitettiink
a szekrénykeresztmetszet belsejébe.

A mederhid felszerkezete 3 nyilast folytatolagos feszitett
vasbeton gerendahid. A fétartd a tamaszok felett ki¢kelt, két
kiilon cellabol allo, valtozé magassagu szekrénykeresztmetszet,
integralt oldals6 konzolos jardalemezekkel. A hid a timaszok
feldl konzolos szabad szereléssel épiilt. A hid teljes
keresztmetszeti szélessége 20,64 méter, a vizsgalt szakasz
pedig 0sszesen 147,3 méter hosszl (2. abra).

A korabbi hidsaru javitasok soran telepitett, mar meglévé
monitoring rendszer folyamatosan méri a hid allapotat. A
rendszer Rhodium 30305 Pt100 tipust hdmérsékletmérdket és
ASM PCQA24 magnesszabalyozos tavolsagméroket hasznal a
hémérséklet és a hossziranyu alakvaltozasok mérésére. Ezeket
az érzékeldket a hid hossztengelye mentén minden tAmasznal
elhelyezték. A pillérek geometridja a méretkiilonbségek miatt
kisebb eltéréseket mutat, a szenzorok elrendezése ennek ellenére
kovetkezetes. A tavolsdgmérd szenzorok nem mozgathatod
felét egy hajlitott, rozsdamentes acélbdl késziilt konzol
segitségével rogzitették minden egyes pillér felsd végéhez,
mig a hajtomifej egy csuklos raddal csatlakozik a kerethez.
A mérdrendszer pontossaga 0,1 mm, a mintavételi frekvencia
5 Hz. A hémérsékletmérdk mérési tartomanya -30 °C és +85
°C kozott van, a Pt100 érzékeldk ,,A” pontossagi osztalyuak,
a mérés pontossaga igy 0,1 °C, a mintavételi frekvencia
pedig 1 Hz. A szenzorok véddécsében vezetett kabelekkel
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vannak 0sszekotve a hid kdozponti mérdegységével, elkeriilve
az ideiglenes emelési pontokat és mas fontos szerkezeti
tartoelemeket. A szenzorok jelei a kozponti méréegységben
talalhato HBM PMX PX455 mérokartyakhoz csatlakoznak.
A hoémérsékletmérd és elmozdulasmérd szenzorok jelei
kozott a szinkronitas biztositott. A szekrénykeresztmetszet
belsejében, a 13, 14 és 15 tamaszoknal elhelyezett néhany
szenzor fotoja a 3. abran lathato. A biztonsag és hatékonysag
érdekében a telepitett szenzorhalozat autonom allapotfigyelést
tesz lehetdvé, ami kikiiszoboli a hidon végzett folyamatos kézi
beallitasok sziikségességét. Az érzékeldk adatai biztonsagos
Ethernet-kapcsolaton keresztiil, kozvetleniil egy erre a célra
szolgalo, HPE EL300-as ipari vezérld szamitogépre kertilnek
tovabbitasra, a gépen szabvanyos MS Windows 10 Professional
operacios rendszert fut. Az adatgytijtést a HBM CatmanEasy
szoftvere kezeli, biztositva az érzékeldk leolvasasainak
hatékony és megbizhat6 gytlijtését és tovabbitasat.

A szbéban forgd hid jelenlegi allapota tartoszerkezeti
szempontbol megfeleldnek tekinthetd, ugyanakkor a jovoben
varhato, természetes allagromlasra valo érzékenysége miatt
sziikséges a tovabbi, folyamatos monitoring. A meglévd
feliigyeleti rendszer tovabbfejlesztése érdekében javasoltuk,
hogy a hidra kiegészité szenzorokat épitsenek be, ennek
eredményeképpen 2022 decemberében hét darab 0j nyulasmérd
bélyeg felszerelésére keriilt sor, a szekrényes keresztmetszet
belsejében. A meglévd, illetve az utolag felszerelt kiegészitd
szenzorok adatai szolgaltak a kovetkezdkben ismertetett
intelligens monitoring rendszer alapjaul. A mar meglévo, és
az altalunk telepitett szenzorok hidon valo elhelyezkedését a
4. abra szemléltet.

4.2. Digitalis Iker alkalmazasa SHM
célj&bol

A digitalis iker koncepciojat, mint a hidak monitoringjanak
egy hatékony eszkozét Grieves vezette be 2002-ben
(Grieves, 2014). A DI technoldgia harom 6 Gsszetevdje:
a) a valos fizikai hid, b) a hid virtualis masolata a digitalis
térben, és c) folyamatos, szinkronizalt adataramlas a valds
¢és a virtualis hid kozott (Grieves, 2014). Mas iparagakhoz
hasonldan a digitalis iker alkalmazasa egyre nagyobb teret
nyer napjainkban a hidfenntartas és tizemeltetés terén. A
fizikai hid szenzoradataival folyamatosan frissitett virtualis
modell 1étrehozéasaval a mérnokok proaktiv feliigyeletet és
karbantartast tudnak megvaldsitani, amely segitségével a
potencialis problémak idében azonosithatok és kezelhetdk
(Pregnolato és tarsai, 2023). A digitalis iker 1ényegében
a hid virtualis megfeleléjeként miikodik, lehetévé téve a
modell valos ideju frissitését, a valds szerkezetre vonatkozo
visszajelzéseket, sot a kockazatok felmérésére és a teljesitmény
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4. abra: A mar meglévé hémérséklet- és hosszirany( elmozdulasméré szenzorok, és az Ujonnan telepitett nyllasméré bélyegek pozicidja a hidon

elérejelzésére szolgald szimulacidkat is (Ladj és tarsai, 2020).
Ez a digitalis masolat tilmutat a hid egyszeri tiikrozésén,
olyan algoritmusokat tartalmaz, amelyek elemzik a valos hidon
rogzitett szenzor adatokat, és akar a hidkarbantart6 rendszeren
beliil is képesek onalloan miiveleteket végezni. A kulcs a
megfeleld digitalis modell Iétrehozasaban rejlik, amely kelld
pontossaggal tiikrozi a tényleges hid viselkedését (Roszevak,
Haris, 2021). A Ye és tarsai altal a staffordshirei vasuti
hidakon végzett tanulmany is bizonyitja ezen megkdzelités
hatékonysagat (Ye és tarsai, 2019). Kutatdsuk ravilagit a
kiilonb6z6 adatforrasok kombinalasanak és tobbféle numerikus
modell egyetlen digitalis ikerbe torténd integralasanak
fontossagara a megbizhatobb eldrejelzések érdekében.
Az altaluk javasolt digitalis iker modell hatékonysaganak
értékeléséhez és a hid egészségi allapotanak nyomon
kovetésére a kutatds nyolc alapvetd képességet hatdroz meg a
szakirodalom alapjan (Ye és tarsai, 2019).

A Soroksari hid intelligens monitoringjdhoz fejlesztett
digitalis iker készitésekor tekintettel voltunk a Ye és tarsai
(2019) altal megfogalmazott nyolc alapvetd képességre,
melyek koziil néhanyat a kdvetkezékben sorolunk fel. A
vizualizacio érdekében a hid digitalis modelljét az AxisVM
szoftver segitségével hoztuk 1étre. A modell tartalmazta eredeti
kiviteli és megvaldsulasi terveken szerepld geometriai adatokat,
anyagjellemzdket és feszitési paramétereket, tovabba a sajat
helyszini szemrevételezéses vizsgalataink és roncsolasmentes
betonszilardsag méréseink alapjan rogzitett informaciokat a
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geometria, anyagjellemzok és meglévo karosodasok kapcsan.
A numerikus modellt annak verifikalasaval és — a BME altal
1990-ben végzett probaterhelés eredményei alapjan torténd —
validalasaval pontositottuk (lasd 4.3. fejezet). Uj nyalasmérd
szenzorok beépitésével kibdvitettiik a monitoring rendszert,
hogy a nagyobb szamu rendelkezésre all6 informacio alapjan
pontosabban becsiilhetd legyen a tartoszerkezet allapota. A
digitalis iker felhasznalasaval kiilonbozé terhelési eseteket
szimulaltunk, a kapott eredményeket és adatokat pedig
részletesen elemeztiik és feldolgoztuk az integralt neuralis
halozat nytjtotta gépi tanulasi eszk6zok kihasznalasaval. Ilyen
modon meg tudtuk hatarozni az 6sszefliggést a tartdszerkezet
allapotat leiré szdmszerti valtozok (pl. kihasznaltsagok) és a
hozza tartozo, a valos szerkezeten 1évé szenzoroknak megfeleld
pontokban szamitott fizikai jellemzok (pl. nyulasok) kozott.
Ezen Osszefliggés ismeretében a valos hidon mért szenzor
adatok valds id6ben is feldolgozhatok, és a szerkezet allapota
értékelhetd. Az alkalmazott neuralis haldzat képes arra, hogy
a szimulaciok szamanak ndvelésével tanuljon és fejlédjon, a
valds hidrol gytijtott Gj adatok alapjan pedig a digitalis iker
modell is fejleszthetd, pontosithato.

4.3. A végeselemes modell

A Soroksari hid digitalis ikertestvérének létrehozasa
soran az elsé 1épés az 5. dbran lathatdé 3D-s végeselemes
modell elkészitése volt, az AxisVM szoftverben. A modell
vasbeton anyagu héjelemekbdl, tamaszokbol és utofeszitd
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5. abra: A Soroksari hid végeselemes modellje: A) utéfeszitd kabelek a szekrénykeresztmetszet gerincében; B) a modell renderelt nézete; C) koncent-

ralt terhek a palyalemezen; D) lehajlott hidalak a statikai szamitas utan

kabelekbdl all. A modell geometriajat a hid kiviteli
tervei alapjan alakitottuk ki, a beton anyagmindségét
a terveken megadott C30/37 értékre vettiik fel, amit
az altalunk végzett roncsoladsmentes betonszilardsag
vizsgalatok is megerdsitettek. A hid palyalemezébe és a
szekrénykeresztmetszetekbe épitett utofeszité kabeleket a
terveknek megfeleld pozicio, alak és feszitési fesziiltségek
figyelembevételével épitettiik be a modellbe, AxisVM
feszitderd opcigjanak hasznalataval.

A megfeleld pontossagl analizis érdekében elvégeztiik
a modell verifikalasat és validalasat. A verifikalas és
az optimalis végeselemes haléoméret meghatarozasa
érzékenységvizsgalat segitségével tortént. Esetiinkben
kiilondsen fontos volt a haloméret optimalizalasa, hogy a
varhatd nagyszamu futtatas mellett szamitasi id6 a lehetd
legkevesebb legyen. A haldsiirliség a szamitasi igény
¢és a feldolgozasi id6 mellett természetese jelentdsen
befolyasolja az eredmények pontossagat is. A végeselemes
analizis alapelvei szerint a pontossag javitasa vagy a halo
finomitasat vagy magasabb rendli elemek alkalmazasat
jelenti, mivel a szamitasi eredmények pontossagat a
végeselemek mérete nagyban meghatarozza (Pisarciuc és
tarsai, 2023). A finomabb hal6 hasznalata fokozatosan noveli
az eredmények pontossagat, amennyiben az alkalmazott
végeselem tipus megfelel a konvergencia-kritériumnak, ez
is ravilagit a megfelelé elemméret kivalasztasanak kritikus
szerepére (Dutt, 2015). A finomabb végeselem halo tehat
javitja a pontossagot, ugyanakkor tobb szamitasi er6forrast
igényel €és noveli a modell &sszetettségét, mig a durvabb
halo csokkenthetik a pontossagot, de gyorsabb szamitast
tesz lehetévé (More, Bindu, 2015; Salehi, Burguerfio,
2018). A Soroksari hid numerikus modellje kapcsan a
halomeéret hatasanak értékelését szisztematikus érzékenységi
vizsgalattal végeztiink. A tipikus szerkezeti vastagsagokat
¢és a hid méretét figyelembe véve 0,20 m és 3,00 m kdzotti
haloméreteket elemeztiik, és ugy talaltuk, hogy a 0,5 m-es
atlagos haloméret jelenti az optimumot a pontossag ¢és a
szamitasi 1d6 tekintetében.
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A modell validalasat a Budapesti Miszaki ¢s
Gazdasagtudomanyi Egyetem altal a hidon 1990-ben
végzett probaterhelés eredményei alapjan végeztiik (Orosz
és tarsai, 1990). A probaterhelés soran homokkal és kaviccsal
megtoltott KAMAZ 5511-es teherautokat hasznaltak,
amelyeket a helyszinen mérlegeltek a kiilonbdzd terhelési
elrendezések alkalmazasa el6tt. Példaképpen a 6. dbra a
3. teherallast szemlélteti, ahol a fekete alakzatok az aktiv
teherautok helyeit jelolik az adott terhelési elrendezésnél,
a hid felsé palyalemezén. A probaterhelés soran mért
alakvaltozasokat a 7. abra mutatja be. A probaterhelés soran
alkalmazott jarmiiterhek és teherallasok figyelembevételével
a numerikus modellben is meghataroztuk a lehajlasokat és
ezeket dsszevetettiik a mért lehajlasokkal.

A 8. abra a3. teherallas esetén mért €s szamitott lehajlasok
dsszehasonlitdsat mutatja. Osszességében a mért és szdmitott
alakvaltozasok kozotti legnagyobb kiilonbség 4%-nal
kevesebbre adodott, igazolva ezzel a modell alkalmassagat a
hidszerkezet viselkedésének nyomonkovetésére.

5. Gepi tanulas alkalmazasa a
hidmonitoring teren

A gépi tanulas (ML), a mesterséges intelligencia egyre
novekvo részteriilete, amely segitségével a tartoszerkezetek
allapotanak nyomon kovetése reaktiv folyamatbol proaktivva
alakithato (Pisarciuc és tarsai, 2023; Dutt, 2015; More, Bindu,
2015). A hagyomanyos vizsgalati modszerekkel ellentétben,
amelyek elsGsorban az emberi szakértelemre és idGszakos
személyes jelenlétre tdamaszkodnak, az ML a szerkezet
folyamatos feliigyeletét teszi lehetdvé a szenzorhaldzatokon
keresztiil, amelyek nagy mennyiségii adatot képesek gytijteni
az alakvaltozasrdl, a rezgésrél és mas tartoszerkezeti
paraméterekrodl (Salehi, Burguefio, 2018; Sofi és tarsai, 2022;
Morgantini és tarsai, 2021). Ezek az adatok szolgalnak a
tobblépcsds ML folyamat alapjaul, amely segitségével az
intelligens szerkezeti monitoring (SHM) megvalosithatd. A
mérndki ismeretek és a matematikai eljarasok kombinaciodjat
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6. abra: A 3. teherallasnal alkalmazott teherelrendezés fellilnézete a
hid probaterhelése soran (Orosz és tarsai, 1990)

e [mm]

7. abra: A palyalemez probaterhelése soran mért alakvaltozasok a 3.
szamu teherallas esetén (Orosz és tarsai, 1990)

magaban foglalé folyamat adatgyiijtéssel kezdddik,
melynek soran a szerkezetbe agyazott érzékeldk valos idejlii
informaciokat gytijtenek. Ezeket a nyers adatokat eldzetes
feldolgozasnak vetik ala, hogy kikiiszoboljék a zajt és a
kiugro, irrealis értékeket, amelyek ronthatjak az elemzés
pontossagat. Ezutan kovetkezik a kivant tartdszerkezeti
jellemz6k kinyerése. Ezen kulcsfontossagu 1épés soran
a karosodasra utald relevans jellemzoéket azonositjak és
elkiilonitik az eldre feldolgozott adathalmazbol (Flah és
tarsai, 2021).

A kivant paraméterek kinyerése utan kovetkezik a
modellalkotas, amely a gépi tanulés egyik legfontosabb része.
A mesterséges neuralis haldzatok (ANN), az emberi agy altal
inspiralt ML algoritmusok egy olyan nagy teljesitményt tipusa,
amely kiilondsen alkalmas az dsszetett adathalmazokban 1évo
mintazatok és trendek felismerésére (Morgantini és tarsai,
2021; Yaseen ¢€s tarsai, 2017; Kurian, Liyanapathirana, 2020).
Ezeket a gépi tanulasi algoritmusokat cimkézett adathalmazok
segitségével képezik ki, amely soran minden egyes adatpontot
egy adott karosodasi allapothoz (pl. sériilésmentes, repedt,
korrodalt szerkezet, stb.) tarsitanak (Morgantini és tarsai,
2021; Malekloo és tarsai, 2022; Flah ¢és tarsai, 2021). Az SHM
szamara az un. felligyelt tanulds az egyik gyakran elényben
részesitett modszer, mivel ez lehetévé teszi, hogy az ANN-
ek megtanuljak a szerkezeten mért jellemzdk és a megfeleld
karosodasi jelenségek kozotti bonyolult kapcsolatokat.
Azokban az esetekben azonban, amikor kevés a cimkézett
adat, az Uin. nem feliigyelt tanulasi technikdk hasznalhatok
az anomaliak felismerésére és kikiiszobolésére. A betanitas
utan a modell szigoru validalason megy keresztiil, “nem
latott” adatok felhasznalasaval, hogy valds helyzetekben is
értékelni lehessen a modell hatékonysagat (Flah és tarsai,
2021). A “nem latott” adatok a modell szdmara olyan uj
adatok, amelyek nem voltak részei a tanulési folyamatnak. A
megfelelden betanitott modell ezutan alkalmas a szerkezetb6l
érkezd adatok folyamatos megfigyelésére és értékelésére,
tovabba sziikség esetén riasztas is ad, ha potencialis karokra
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8. abra: A Soroksari hid mért és a szamitott lehajlasanak a 3. szamu
teherallas esetére

utalo anomalidkat észlel. Ez a valos idejii visszacsatolas segiti
a fenntartast végzé mérndkoket abban, hogy megalapozottabb
dontéseket hozzanak a sziikséges karbantartasi és javitasi
munkalatokrol, végsé soron megelézve ezzel a koltségesebb
meghibasodasokat és folyamatosan biztositva a szerkezeti
integritast (Salehi, Burgueio, 2018; Sofi és tarsai, 2021).
A gépi tanulas tartoszerkezeti allapotfigyelésben torténd
alkalmazasa jelentds lehetdségeket rejt magaban, de tovabbra
is fennallnak kihivasok ezen a téren. A hatékony ML modellek
képzésehez megfeleld mindségili, cimkézett adatokra van
sziikség, és a bonyolult, nem linearis viselkedést mutato
szerkezetek olyan robusztus modelleket igényelnek, amelyek
képesek kezelni a magas foku Osszetettséget (Morgantini és
tarsai, 2021; Gu és tarsai, 2017). A digitalis ikrek alkalmazasa
e tekintetben athidalo megoldast jelenthet. A valos, fizikai
szerkezetek virtualis masolatai segitségével tobb szaz, vagy
ezer véletlenszert terhelési esetet vagyunk képesek szimulalni,
¢s olyan adatokat generalni, amelyek szorosan tiikrozik
a hid valos viselkedését. Ilyen modon a digitalis ikrekbdl
szarmazo, bdséges adatfolyam lehetévé teszi a kifinomult
ML algoritmusok betanitasat az SHM szamara. Ez a lehetOség
utat nyithat a kiemelt infrastruktira matargyak prediktiv
karbantartasahoz, amelynél a gépi tanulasi modellek nemcsak
a karosodast képesek nagy pontossaggal észlelni, hanem
annak eldrehaladasat is képesek eldre jelezni, és javaslatokkal
segithetik az optimalis javitasi stratégiak kidolgozasat.

5.1. A Soroksari hidhoz alkalmazott
neurdlis haldzat

Amint korabban emlitettiik, a célunk a Soroksari hid
felszerkezetének automatizalt, intelligens monitoringja
volt neuralis haldzatok és digitalis iker alkalmazasa révén.
Ehhez el6szor végeselemes modellezés segitségével egy
adathalmazt hoztunk létre, ami tartalmazta egyrészt egy
adott terheléshez tartozoan a szerkezet allapotat leiro
fontosabb paramétereket (repedéstagassagok, fesziiltségek és
alakvaltozasok), tovabba ezzel egy idében a valos szerkezeten
elhelyezett szenzoroknak megfelel pontokban a numerikus
modellben szamitott — az adott szenzor tipusanak megfelel6 —
mennyiségeket. A munka soran els@sorban a hasznalhatosagi
hatarallapotokra vonatkozd jellemzéket vizsgaltuk, mivel
a legtobb tartoszerkezetnél a hasznalhatosagi hatarértékek
tallépése jellemzéen megeldzi a komolyabb, teherbiras
kimeriilésével jard események kialakulasat. A véletlenszeri
terhelési esetek generalasat Monte Carlo szimulacid
segitségével végeztiikk. A terhek generalasanak, azok
futtatasanak és az eredmények kigyijtésének folyamatat egy
Python programozasi nyelv segitségével készitett koddal
végeztiik. A véletlen jellegli megoszlo és koncentralt forgalmi
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9. abra: A véletlenszer(i terhelés generalasahoz és automatizalt
végeselemes analiziséhez készitett Python kod folyamatabraja

terhek valoszintiségi eloszlasat, és az eloszlas paramétereit
(varhato érték és szords) egy masik magyar kdzati hidon mért
forgalmi terhelési adatok alapjan hataroztuk meg. A generalt
terhelés numerikus modellbe torténd implementalasat és a
3D modell Axis VM szoftverben torténd futtatdsat a Pyaxisvm
nevll Python konyvtarsegitségével, automatizalt modon
végeztik. A Pyaxisvm lehetévé teszi az AxisVM modell
betdltését, a terhelések megaddsat, a halégeneralast, az
elemzés végrehajtasat és az eredmények kinyerését, mindezt
Python koérnyezetben. A 9. dbra az alkalmazott Python kéd
munkafolyamatat szemlélteti.

A neuralis haldzatok sikeres betanitdsdnak alapja a részletes
adatelokészités. Mieldtt elkezdjiik a tanitasi folyamatot, az
adatoknak tisztanak, konzisztensnek és a halozat hatékony
tanulasara alkalmasnak kell lennitik. Ez a donté fontossag
elsd 1épés, az tigynevezett eléfeldolgozas olyan technikakat
foglal magaban, mint a normalizalds/skalazas, hogy minden
paraméter hasonlé skalan helyezkedjen el, megakadalyozva
ezzel, hogy a halozat a nagyobb értékii jellemzdk felé torzitson
(Géron, 2019). A hianyz6 értékeket imputalassal potoljak (az
adott valtozé hianyzo értékeit a valtozo megfigyelt értékeinek
atlaga alapjan adjak meg) vagy eltavolitjak, biztositva, hogy
a halozat teljes informdcion alapuljon. A kiugro értékeket,
azaz a normatol jelentdsen eltéré adatpontokat is kezelni
kell, megakadalyozand6 azok torzitd hatasat a halozat
tanuldsi folyamatara. Az adatok eléfeldolgozésa és megfeleld
formatumba val¢ alakitasa utan a kdvetkezd 1épés az adatok
felosztasa, egy tanulasi és egy tesztelési halmazra. Az adatok
nagy részét (kb. 70-80%) jelentd tanuldsi halmaz az alapja
a halozat betanitdsanak. A “nem latott” adatokat tartalmazo
teszthalmaz (20- 30%) 1étfontossagu szerepet tolt be, mivel
ennek felhasznalasaval értékeli a rendszer, hogy a haldzat
képes-e altalanositani a megtanultakat uj adatokra, nem csak
a tanulasi adatokat memorizalta (Chollet, 2017). Az adatok
gondos eldfeldolgozasaval és felosztasaval jol strukturalt
tanulasi kdrnyezetet hozunk 1étre a neuralis haldzat szamara,
ami robusztus ¢s altalanosithato teljesitményt eredményez az
Uj (a tanulasi folyamat részét nem képezd) adatokon.

A Soroksari hid digitalis ikertestvérén szamolt, illetve
a valos hidon mért adatokat a fentiek szerint el6zetesen
feldolgoztuk. Adatsziirési technikdk alkalmazésaval,
a karosodas szempontjabol kritikus tartdészerkezeti
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csomopontokhoz és feliiletekhez tartozo rész-adathalmazok
kijelolésével biztositottuk, hogy csak a relevans informaciok
elemzésére keriiljon sor. A sziirést kdvetden atfogd elemzést
végeztiink, mely soran Osszefoglald statisztika késziilt a
szlirt adathalmazban megfigyelhetd tendenciadk jellemzése
érdekében. Ezutan az adatmegjelenitési technikakat
alkalmaztunk az adathalmaz vizualis elemzésére és a
potencialis kiugrod értékek azonositasara. Az adatok gépi
tanulasi modellezéshez valo elékészitése érdekében
funkcioskalazast is végrehajtottunk, ehhez a Scikit-Learn
konyvtar StandardScaler funkcidjat hasznaltuk, amellyel
— az adatok szabvanyositasa révén — biztosithato volt,
hogy minden paraméter egyenlé mértékben jaruljon hozza
a tanulasi folyamathoz. Az adatok eléfeldolgozasara egy
tobbrétegli perceptron regresszor (MLPRegressor) modellt
épitettiink, majd ezt betanitottuk a skalazott tanulasi adatok
(X train, Y train) felhasznalasaval. A betanitott modell
altalanosithatosagat ezutan a tesztadatokra (X fesf) vonatkozo
elorejelzések 1étrehozasaval és elemzésével értékeltiik. Az
ML modell teljesitményének és pontossaganak értékelésére
az atlagos négyzetes hiba (Mean Square Error, MSE), az
atlagos abszolut hiba (Mean Absolute Error, MAE) és az R?
(determinacios egyiitthato) értékeket hasznaltuk. Végezetiil
a digitalis iker alkalmazasa révén betanitott ML modell
felhasznalasaval értékeltiik a valos fizikai hidon mért szenzor
adatokat, ezekbdl meghatarozva a hid kritikus pontjaiban
varhato kihasznaltsagot repedéstagassag, alakvaltozasok és
fesziiltségek tekintetében.

6. EREDMENYEK

A Soroksari hid intelligens monitoringja érdekében egy
uj modszertant alkalmaztunk, amelyben a mesterséges
neuralis haldézatokat (ANN) ¢és a digitalis iker technologiat
kombinaltuk, az el6z6 fejezetekben leirt modon. A véletlen
jellegli forgalmi terhelés figyelembevételére Monte
Carlo-szimulaciot alkalmaztunk, és minden legeneralt
teherelrendezés esetére elvégeztiik a hid VEM analizisét. A
futtatas idéigényes volta miatt a mintak teljes szama csak
1000 volt, de a teljes statisztikai eloszlas megfeleld kozelitése
érdekében specialis mintavételi technikat (Importance
Sampling) alkalmaztunk, igy a mintaszam megfelelének
bizonyult. Minden — véletlen forgalmi terheléshez tartozo —
végeselemes futtatas soran kiszamitottuk a szerkezet kritikus
pontjaiban a kihasznaltsagot lehajlas, repedéstagassag és
fesziiltségek tekintetében, igy jellemezve a hid allapotat. Ezen
adatok szolgaltak ANN algoritmus célvaltozoiként. Minden
futtatas soran rogzitettiik a virtualis monitoring pontokban
mérhetd — a valds szerkezeten 1évé szenzorok adatainak
megfeleld — mennyiségeket is. Ezek az adatok jelentették
az ANN algoritmus bemeneti valtozoéit. Az igy kapott két
adathalmazt az ANN modell tanitasara hasznaltuk fel (a VEM
modell 6sszes eredménye szerepel ebben az adathalmazban).
Az adathalmazt egy tanulasi halmazra és egy teszthalmazra
osztottuk fel. A tanulasi halmazt szolgalt az ANN modell
kifejlesztésére és betanitasara, mig a teszthalmazt a modell
teljesitményének értékelésére hasznaltuk. Az ANN modell
pontossagat a teszthalmaz tényleges értékeinek és a modell
elérejelzéseinek Osszehasonlitasaval értékeltiik. Ez az
értékelés dontd fontossagli annak felmérésében, hogy a
modell mennyire hatékonyan altalanosit a “nem latott”
adatokra vonatkozodan, és mennyire teljesit jol a “valds”
koriilmények kozott. A betanitott mesterséges neuralis halozati
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modelliink teljesitményének és pontossaganak értékelése az
elézéekben emlitett hibamérdszamokra alapult. A teszthalmaz
segitségével kiszamitottuk a betanitott modellel készitett
elorejelzésekre vonatkozo alapvetd hibametrikakat. Az
atlagos négyzetes hiba (MSE) a tényleges (mért) értékek és
az elorejelzett értékek kozotti atlagos négyzetes kiillonbséget
méri. Ez a metrika a nagyobb hibakat a kiilonbségek négyzetre
emelése miatt erésebben biinteti, atfogd képet nyujtva
az eldrejelzés pontossagarol. Az MSE négyzetgyokébdl
szamitott atlagos négyzetes hiba (RMSE) az eldrejelzési hibak
atlagos nagysagat mutatja, fiiggetleniil a célvaltozo skalajatol.
Az alacsonyabb RMSE érték nagyobb pontossagot jelent, ami
a tényleges értékekhez kdzelebb allo eldrejelzést tikroz. Az
atlagos abszolut hiba (MAE) a tényleges ¢s az eldrejelzett
értékek kozotti abszolut kiilonbségek atlagos nagysagat
szamitja ki, ami az eldrejelzési hiba egyszerli mérészamat
kinalja. A modelliink értékelése soran kapott MSE=0,0261,
RMSE=0,0610 és MAE=0,0451 értékek kelléen pontos
elérejelzést jelentenek, és a modell megfeleld hatékonysagara
utalnak a gyakorlati alkalmazas szempontjabol. A szamitott
hibaaranyok jelenleg — a szimulaciok korlatozott szama
mellett — is igéretesek, ugyanakkor a szimulaciok szamanak
¢és a tanulasi adatmennyiség jovobeli novelésével tovabb
csokkenthetdk, ezzel tovabb pontositva az eldrejelzéseket. A
10. abran lathaté diagram a betanitott mesterséges neuralis
halozati modell teljesitményét mutatja be. A vizszintes
tengely a szerkezeti jellemzdk (fesziiltség, alakvaltozas,
repedéstagassag) tényleges értékeit abrazolja, amelyeket a
validalt végeselemes modell analizise alapjan kaptunk, mig
a fiigg6leges tengelyen ugyanezen szerkezeti jellemzok ANN
modell altal elérejelzett értékei szerepelnek. Altalanossagban
az eldrejelzett és a tényleges értékek kozotti erds korrelaciot
az abran a bal also saroktol a jobb felsd sarokig tarto atlos,
45°-0s egyenes mentén koncentral6do adatpontok jelzik. Az
abran megadott piros vonal az emlitett referenciavonal, ami
az eldrejelzett és a tényleges értékek tokéletes egyezését
jelzi. Esetliinkben a meghatarozott — kiilonb6z6 szerkezeti
paraméterekhez tartozo — adatpontok elhelyezkedése pozitiv
korrelaciot mutat a referenciavonal koriil, ami azt jelzi, hogy
az ANN modell képest volt felismerni a bemeneti paraméterek
(virtualis monitoring pontokban szamitott jellemzdk) és a
kivant kimeneti adatok (a hid allapotat leir6é kihasznaltsag
értekek) kozotti alapvetd dsszefiiggéseket. Az adatpontoknak
a 45°-o0s egyenes koriili szorodasa arra utal, hogy a modell
pontossagat még lehet finomitani.

Ellendriztik, hogy a modell nem volt-e tulillesztve
(talillesztés akkor fordul eld, amikor a modell nem tud
altalanositani, és helyette tulsagosan szorosan illeszkedik
a tanulasi adathalmazhoz). A 11. abra bal oldalan lathato
diagram a tanulasi és validacios veszteséget szemlélteti a
tanulasi ciklusok szamanak fiiggvényében. A folyamatosan
csokkend tanulasi veszteség (kék szinl gorbe) egy jol
teljesit6 ANN modellre utal, ami képes volt hatékonyan
felismerni a tanuldsi adathalmazokon beliili mintakat. Biztato,
hogy a validacios veszteség (piros szinli gdrbe) szintén
csokkend tendenciat mutat, ami arra utal, hogy a modell
jol altalanositott és elkeriilte a tulillesztést. A /1. abra jobb
oldalan, illetve a /2. abran az ANN modell altal elérejelzett
¢s a VEM modellben ténylegese szamolt szerkezeti paraméter
értekek Osszehasonlitasa latszik. A /1. abra jobb oldalan a
repedéstagassagokra, a /2. abra bal oldalan a fesziiltségekre,
a jobb oldalan pedig a lehajlasokra vonatkozo becsiilt
¢és tényleges értékek Osszevetése latszik, a hid egy-egy
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10. abra: Az ANN modell elérejelzési pontossaganak szemiléltetése,
ami az el6rejelzett és a tényleges értékek (feszliltség, alakvaltozas, repe-
déstagassag) kozotti korrelacidval fejezhetd ki

kivalasztott pontjaban. Lathatd, hogy az adatpontok az idedlis
atlos egyenes koriil csoportosultak, ami j6 ANN modellt, és
megfelel6 pontossagu eldrejelzéseket jelent. Az ANN modell
ez alapjan képes a szerkezet minden kivalasztott pontjaban
meghatarozni a fenti értékeket, és a megfeleld hatarértékek
megadasa mellett kiszamitani a vonatkozo kihasznaltsagokat,
a virtudlis monitoring pontokban szamitott adatokbol. A
tanult Osszefiiggések alapjan a modell képes a tényleges
hidon 1év6 szenzorok altal mért adatokat is feldolgozni, és
a fizikai szerkezet allapotarol szamszert visszajelzést adni.
Erre mutat példat a /3. abra, ami a valos hidon mért szenzor
adatok alapjan, az ANN modell altal becsiilt lehajlasi és
repedéstagassagi kihasznaltsdgokat mutatja a hid kivalasztott
csomopontjaiban, egy 1 6ras idétartam alatt (2023. julius 7,
5:00-6:00).

7. OSSZEFOGLALAS

Bemutattunk egy Osszetett modszert a vasbeton hidak statikai
allapotanak valds idejli becslésére a hidon mért szenzor adatok
alapjan. Az egyes mennyiségek kozotti korrelaciot a tényleges
hid digitalis ikertestvérének felhasznalasaval hataroztuk meg.
Monte Carlo szimulacioval véletlenszeri terhelési eseteket
generaltunk, és VEM analizissel meghataroztuk a szerkezet
kihasznaltsagat a megfelelon kivalasztott csomdpontokban
¢és az emlitett SLS szerkezeti hatarallapotok esetén. Ezekkel
egyiddben, a fizikai szerkezeten 1év6 szenzoroknak megfeleld
virtualis monitoring pontokban 1évé mennyiségeket is
rogzitettiik a modellben. A fenti adatsorok kozotti korrelaciot
az alkalmazott ANN algoritmus segitségével hataroztuk meg.
A digitalis ikertestvéren kapott korrelacios fiiggvény alapjan a
tényleges hid szenzormérései feldolgozhatok, és a hid erdtani
allapota valos id6ében becsiilhetd. A bemutatott modszer
képes folyamatos visszajelzést biztosit a hid allapotarol, és
amennyiben a rendszer problémat jelez, elvégezheté a hid
részletesebb szemrevételezéses és miiszeres vizsgalata, illetve
sziikség esetén a szerkezet javitasa vagy megerdsitése, ezzel
megeldzve a stlyosabb szerkezeti problémakat és biztositva
a biztonsagos miikodeést.
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11. abra: Az ANN modell tanulasi és validacios vesztesége a tanulasi ciklusok szamanak flggvényében (balra), a tényleges és az elbrejelzett repedés-
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12. abra: Az ANN modell altal elérejelzett és a tényleges feszUltségek Osszehasonlitdsa (balra), az elbrejelzett és a tényleges lehajldsok dsszevetése

(jobbra)
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13. abra: A valds hidon mért szenzor adatok alapjan, az ANN modell altal becsult lehajlasi és repedéstagassagi kinasznaltsdgok a hid kivalasztott
csomopontjaiban, 1 6ras idétartam alatt (2023. julius 7, 5:00-6:00)
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