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Kurzfassung 

Das maschinelle Lernen (ML) wurde erfolgreich zur Lösung vieler Aufgaben in der 
zerstörungsfreien Prüfung im Bauwesen (ZfPBau) eingesetzt. Allerdings ist die Erstellung 
von Referenzdaten in den meisten Fällen extrem teuer und daher viel knapper als in anderen 
Forschungsbereichen. Auch decken die verfügbaren Daten mitunter nur ein einziges Szenario 
ab, so dass die Leistungsindikatoren oft nicht die tatsächliche Leistung des ML-Modells in 
der praktischen Anwendung widerspiegeln. Schätzungen, die die Übertragbarkeit von einem 
Szenario auf ein anderes quantifizieren, sind erforderlich, um dieser Herausforderung gerecht 
zu werden und den Weg für Anwendungen in der Praxis zu ebnen. 
 In diesem Beitrag stellen wir Werkzeuge zur Beschreibung der Unsicherheit von ML 
in neuen ZfPBau-Szenarien vor. Zu diesem Zweck haben wir einen bestehenden 
Trainingsdatensatz zur Klassifizierung von Korrosionsschäden der Bewehrung in Beton um 
eine neue Fallstudie erweitert. Die Messungen wurden an großflächigen Betonproben mit 
eingebauter chloridinduzierter Korrosion des Bewehrungsstahls durchgeführt. Das 
Experiment simulierte den gesamten Lebenszyklus von chloridinduzierten 
Sichtbetonbauteilen im Labor. Unser Datensatz umfasst Potenzialfeld- und Radarmessungen. 
Die einzigartige Fähigkeit, die Schädigung zu überwachen und eine gezielte Korrosion 
einzuleiten, ermöglichte es, die Daten zu labeln - was für die Konstruktion von ML-Modellen 
entscheidend ist. Um die Übertragbarkeit zu untersuchen, erweitern wir unser Modell um 
Metadaten - wie etwa Konstruktionsmerkmale des Prüfkörpers und Umweltbedingungen. 
Dies erlaubt es, die Veränderung dieser Merkmale in neuen Szenarien mit statistischen 
Methoden als Unsicherheiten auszudrücken. Wir vergleichen verschiedene auf Stichproben 
und statistischer Verteilung basierende Ansätze und zeigen, wie diese Methoden eingesetzt 
werden können, um Wissenslücken von ML-Modellen in der ZfP zu schließen. 
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Abstract
This work presents machine learning-inspired data fusion approaches to improve the non-
destructive testing of reinforced concrete. The principal effects that are used for data fusion 
are shown theoretically. Their effectiveness is tested in case studies carried out on large-
scale concrete specimens with built-in chloride-induced rebar corrosion. The dataset con-
sists of half-cell potential mapping, Wenner resistivity, microwave moisture and ground 
penetrating radar measurements. Data fusion is based on the logistic regression algorithm. 
It learns an optimal linear decision boundary from multivariate labeled training data, to 
separate intact and defect areas. The training data are generated in an experiment that sim-
ulates the entire life cycle of chloride-exposed concrete building parts. The unique pos-
sibility to monitor the deterioration, and targeted corrosion initiation, allows data labeling. 
The results exhibit an improved sensitivity of the data fusion with logistic regression com-
pared to the best individual method half-cell potential.

Keywords Data fusion · Concrete · Pitting corrosion · Half-cell potential mapping · 
Machine learning

1 Introduction

Geophysical methods are typically used to study the geological situation of the near sub-
surface or the physical structure of the Earth. However, they have also become very popu-
lar for the nondestructive investigation of concrete infrastructure buildings (McCann and 
Forde 2001). Ground penetrating radar (GPR) (Jol 2009) is, e.g., commonly used for locat-
ing rebars and other steel built-in parts in reinforced concrete. Ultrasonic techniques—
which are the high-frequency equivalent to seismic methods in geophysical applications—
are applied for structural inspections such as thickness measurements, the localization 
of voids, delaminations or other types of flaws. However, the inspection tasks in nonde-
structive testing (NDT) of concrete objects are often quite complex and the measured data 
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The training error is a measure for the general ability of a method to solve the classifica-
tion problem. The testing error measures the generalizability of the approach. In small, het-
erogeneous datasets with high-variability optimal partitioning can be challenging, depend-
ing on whether rare scenarios are in the training—or testing—partition the performance is 
over- or underestimated, respectively. To obtain a fair assessment, cross-validation meth-
ods, such as k-fold, use different combinations of training and testing data and give mean 
performances (e.g., in terms of mean TPR and FPR) (Witten et al. 2017). In k-fold, the data 
are partitioned into k numbers of independent subsets named folds. Each fold functions as 
the testing partition and the rest as the training partition for k number of times. LRs param-
eters θ can be obtained as means from the k trainings or by a single training with the entire 
dataset. We have chosen the latter for the parameters in Table 3.

It is a common practice in supervised machine learning (SML) to systematically remove 
features from the training data. This is due to the phenomenon called “Curse of Dimen-
sionality.” The curse lies in the fact that spaces in higher dimensions become increasingly 
sparse. Consequently, a given number of data points become increasingly insignificant and 

Fig. 6  Feature distributions for classes “intact” (blue) and “corrosion” (red); left and center: class-normal-
ized histogram of features 4 (change of rebar potential) and 7 (depth-corrected top rebar reflection); right: 
FS from features 4 and 7

Table 3  Model parameters from logistic regression

Theta 0 Feat. 1 Feat. 2 Feat. 3 Feat. 4 Feat. 5 Feat. 6 Feat. 7

Θ − 11.23 0.134 0.17 − 1.23 − 2.86 − 0.78 1.52 − 1.69

Table 4  Sensitivity and false alarm rate of fusion and individual methods

Method for corrosion detection TPR FPR

Data fusion: LR with seven features 0.49 0
Data fusion: LR with five features (features 1–4, feature 7) 0.58 0
Best LR result for single feature (feature 4) 0.2 0
ASTM C-876 (50% corrosion risk rounded up/rounded down) 1/0.05 0.2/0
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Einflussparameter 2016
2020

(hinzugefügte Szenarien)
Feuchtigkeitszustand 3 2 (0)

Chloridmigration in Betondeckung 2 2 (0)
Betonverdichtung 2 1 (0)
Bewehrungsdichte 1 2 (1)

Betondeckung 1 3 (3)
Korrosionsposition (obere/untere Bewehrungslage) 1 2 (1)

Max. Anz. der Korrosionsstellen je Messung 1 2 (1)
Alter der Probe <5 a <5 a (0)

Lastwechsel 0 0 (0)
… … …

Variabilität der Einflussparameter auf die ZfP
Messung
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Unsicherheiten kleiner Referenzdatensätze

Klassische Data Science* 
Ø Aleatorische Unsicherheit

Small Data (Extrapolation)
Ø Aleatorischer Unsicherheit
Ø Epistemischer Unsicherheit
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*Ansatz: Independent sampling from Identical 
Distributed data (IID)
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Adaptive Modelselektion auf Basis 
epistemischer Unsicherheitsberechnungen

Modell mit niedrigsten 

Fehlererwartungswert 

min (Fehler) 

Modell mit höchster  
Erfolgswahrscheinlichkeit 

min (Fehler+Unsicherheit)

Model 1 Model 2
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Trainings-
daten VorhersageModel

NDT of corrosion damage
Machine learning approaches to improve the detection rate

29.10.2020 AI-Initiatives at BAM 17

¾ Experiment on accelerated degradation of reinforced concrete components

¾ Data-driven multisensor fusion of 7 characteristics with logistic regression using a 
supervised ML approach

¾ Comparison with ASTM C876 standard (corrosion probability from reinforcement 
potential against CuSO4 reference electrode)

¾ Significantly higher detection rate
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Ergebnisse 
Modelle: Neuronale Netze mit 1, 6, 11, 16 & 21 Neuronen
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Fazit
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Ø Erzeugung von Referenzdaten für ML schwierig

Ø Seltenen aber wichtigen Prüfszenarien (z.B. Naturkatastrophe)

Ø Schlechte Kontrollierbarkeit von Einflüssen im Labor (z.B. Verkehr, Alter)

Ø Vielfältigkeit der Anwendungsbedingungen (z.B. Bauteilgeometrien)

Ø Adaptive Modelauswahlverfahren bilden kostengünstige alternative 

und reduzieren Fehler spürbar. 

Ø Flexibel anwendbar da Modelle vortrainiert werden können.
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