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Анотація Мостові споруди є критично важливою складовою транспортної інфраструктури, 

що потребує постійного моніторингу для виявлення дефектів і запобігання аваріям. Традиційні 

методи візуального огляду та польові випробування поступаються місцем безруйнівним техно-

логіям – георадарному скануванню, інфрачервоній термографії, лазерному скануванню й відео-

аналізу – у поєднанні з мережею IoT-сенсорів. Інтеграція цих даних із алгоритмами штучного 

інтелекту та машинного навчання дозволяє автоматизувати виявлення аномалій, класифіка-

цію дефектів і прогнозне обслуговування, значно підвищуючи точність й оперативність діаг-

ностики. Огляд сучасних підходів відображає використання CNN, R-CNN, YOLO, MiniRocket 

та гібридних фізико-цифрових моделей, а також демонструє ключові виклики: якість і різно-

манітність даних, інтерпретованість алгоритмів, обчислювальні обмеження в польових умо-

вах і стійкість до перешкод. Пропонуються напрями подальших досліджень для створення 

прозорих, адаптивних й енергоефективних систем моніторингу мостів. 

Ключові слова: мости, моніторинг технічного стану, штучний інтелект, машинне навчання, 

безруйнівне тестування, згорткові нейронні мережі, детектори об’єктів. 

 

Вступ 

Мости є надзвичайно важливою частиною 

транспортної інфраструктури, їхнє зведення 

та утримання вимагає великих фінансових 

витрат, а на руйнування цих споруд впливає 

велика кількість чинників. Відомі випадки 

обвалів мостів із трагічними наслідками для 

людських життів. У сучасних умовах інфра-

структурні конструкції, зокрема мости різних 

типів, зазнають дії агресивних зовнішніх 

чинників і вимагають постійного моніторин-

гу для своєчасного виявлення дефектів [1]. 

Інтеграція технологій штучного інтелекту 

(ШІ) створює  нові можливості для інтелек-

туального обстеження, діагностики та про-

гнозного обслуговування мостів [2]. Системи 

виявлення деградації мостових споруд 

(Bridge Degradation Detection Systems, BDDs), 

моделюючи процеси самосвідомості людини, 

здійснюють у режимі реального часу сенсор-

не виявлення, опис й аналіз  безпеки та пра-

цездатності окремих елементів конструкції. 

Така система містить численні датчики, при-

строї збору даних, канали передачі інформа-

ції, мережу для оброблення  цих даних із 

функціями діагностики несправностей і про-

гнозування ефективності, графічний інтер-

фейс користувача та відповідне програмне 

забезпечення [3–5]. Сучасне покоління таких 

інформаційних технологій,  як штучний інте-

лект, створює  нові можливості для ефектив-

ного та «розумного» розвитку експлуатації й 

технічного обслуговування мостів. Інтелек-

туальні рішення інтегрують процедури вияв-

лення дефектів мостів, радикально змінюючи 

підходи до їх експлуатації [6]. Незважаючи 

на те, що технологія моніторингу технічного 

стану (МТС) конструкцій здатна генерувати 

об’єктивні та надійні дані, наприклад у дос-

лідженнях щодо аналізу стану деформацій-

них швів мостів чи прогнозуванні реакції 

великопрогонних мостів на тайфуни на осно-

ві МТС-даних, цю інформацію необхідно 

надалі обробити й інтерпретувати [7, 8]. Мо-

сти потребують надзвичайно надійних мето-

дів виявлення пошкоджень, проте системи на 

основі ШІ часто виявляють значні недоліки 

щодо якості даних, інтерпретованості, здат-

ності до узагальнення й оперативної стійкос-

ті. Ключовою проблемою є залежність від 

обмежених або «шумних» наборів даних: 

більшість підходів машинного навчання ґру-

нтуються на відібраних наборах зображень 

чи записах вібрацій, які не відображають усю 

різноманітність реальних умов експлуатації 

мостів, що призводить до поганого узагаль-

нення в разі  зіткнення з видами дефектів, що 

виникають [9, 10]. Крім цього, велика кіль-

кість  архітектур глибокого навчання пра-

цюють як непрозорі «чорні ящики», майже  

не розкриваючи логіку прийняття рішення, 

що підриває довіру інженерів, зокрема  під 

час розслідування аварій [11, 12]. 

Практичне впровадження згорткових ней-

ронних мереж вимагає роботи в режимі реа-

льного часу. Високі обчислювальні вимоги 
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та необхідність швидкої інференції стика-

ються з обмеженнями апаратного забезпе-

чення, що може призводити до затримок, 

неприпустимих у критичних системах безпе-

ки [13, 14]. Крім того, системи на основі ШІ 

часто не справляються з несправностями 

датчиків, втратою даних і перешкодами на-

вколишнього середовища: дощ, тіні чи коли-

вання температури можуть спричинити хибні 

тривоги або замаскувати реальні пошко-

дження [15]. Надмірне  покладання лише на  

дані не враховує  відомі фізичні принципи 

руйнування конструкцій. Підходи, які поєд-

нують фізичне моделювання та машинне 

навчання, є недостатньо розвиненими, що 

обмежує надійність довгострокового  аналізу 

й ускладнює інтеграцію в традиційні процеси 

технічного обслуговування [16]. Вирішення  

цих проблем вимагатиме розширення ви-

вчення досвіду використання ШІ під час  

аналізу мостових споруд, мультимодальних 

наборів даних, створення прозорих гібрид-

них архітектур, оптимізації алгоритмів для 

польових умов, розроблення  надійних стра-

тегій об’єднання даних і поєднання машин-

ного навчання з інженерною фізикою. 
 

Аналіз публікацій 

Кількість публікацій у Google Schoolar за 

запитом «Аpplication of artificial intelligence 

technology in bridge maintenance» демонструє 

стійкий тренд до збільшення  (рис. 1). 
 

 
 

Рис. 1. Динаміка кількості публікацій  

з теми 

 

Низка авторів публікувала роботи з теми 

аналізу використання ШІ в моніторингу тех-

нічного стану мостів [17, 18]. У [17] аналізу-

ються методи машинного навчання, застосо-

вані до моніторингу їх технічного стану.  

Автори розглядають переваги й обмеження 

різноманітних  алгоритмів, зокрема  їх здат-

ність до узагальнення й оброблення  великих 

обсягів даних. Особлива увага приділяється 

проблемам якості даних та інтерпретованості 

моделей. Нещодавно опубліковане дослі-

дження [18] розглядає впровадження ШІ в 

управління технічним обслуговуванням мос-

тів. Автори аналізують 102 наукові статті, 

опубліковані з 2010 по 2023 роки, та виявля-

ють тенденції до використання ШІ для про-

гнозування дефектів і прийняття рішень що-

до обслуговування. Також обговорюються 

такі обмеження, як обчислювальні витрати й 

доступність інформації. 
 

Мета та постановка задачі 

Метою цієї роботи є систематизація й уза-

гальнення результатів досліджень за 2015–

2025 роки з використання штучного інтелек-

ту в моніторингу технічного стану та вияв-

ленні пошкоджень мостових споруд. Для 

досягнення цієї мети спочатку аналізуються 

ключові напрями розвитку: удосконалення 

сенсорних мереж і засобів збору інформації; 

оброблення сигналів і визначення  ознак за 

допомогою глибинного навчання; автомати-

зоване виявлення аномалій і класифікація 

дефектів; прогнозне обслуговування й опти-

мізація термінів ремонтів; аналіз  надійності 

й управління ризиками в реальному часі; 

візуальний огляд і дистанційний моніторинг 

із використанням безпілотних літальних апа-

ратів; створення стійких адаптивних систем 

із динамічною реакцією на змінні умови. 

Розглядається класифікація методів виявлен-

ня пошкоджень за типами вихідних даних: 

візуальні зображення, інфрачервона термог-

рафія, георадарні зйомки, вібраційні відгуки 

тощо, що дає змогу визначити  залежність 

ефективності алгоритмів ШІ від якості та 

різноманітності сенсорної інформації. Як  

підсумок окреслюються ключові виклики – 

інтеграція різнорідних джерел даних, станда-

ртизація протоколів обміну та підготовка 

фахівців із нових технологій – й обґрунтову-

ються напрями майбутніх досліджень, спря-

мовані на підвищення ефективності, безпеки 

та стійкості мостових споруд. 
 

Виклад основного матеріалу 

ШІ у структурному моніторингу техніч-

ного стану для обслуговування інфраструк-

тури та безпеки охоплює сім ключових на-

прямів: збирання даних і сенсорні мережі, 

їхнє оброблення  й аналіз сигналів, виявлен-

ня аномалій і ідентифікація пошкоджень, 

прогнозне обслуговування на основі ШІ, 

аналіз надійності конструкцій й управління 

ризиками, візуальний огляд і дистанційний 

моніторинг, а також розроблення  стійких й 

адаптивних систем. Мости з часом деграду-
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ють через корозію, втомні процеси, переван-

таження тощо  [19].  

Збирання даних і сенсорні мережі є до-

сить  важливими для будь-якої системи МТС, 

як і використання  акселерометрів, тензодат-

чиків, перетворювачів переміщення та тем-

пературних датчиків, які розміщені  стратегі-

чно на елементах інфраструктури. Ці сенсори 

збирають інформацію про деформацію [20], 

вібрацію [21], зміщення [22] та умови навко-

лишнього середовища для аналізу  технічно-

го стану конструкцій і виявлення пошко-

джень. Бездротові сенсорні мережі (БСМ) 

значно розвинулися останнім часом, ставши 

невід’ємною частиною МТС завдяки можли-

вості ефективного вимірювання, аналізу й 

обслуговування інфраструктури [23]. 

Проте високі швидкості збору даних у 

БСМ для МТС створюють унікальні виклики 

в проєктуванні й оптимізації мереж. Незва-

жаючи на ефективність систем МТС, їх за-

стосування обмежене через високу вартість 

та чaсто ґрунтується  лише на числових да-

них, ігноруючи текстову чи візуальну інфор-

мацію [24]. 

Подібні системи (рис. 2) можуть бути дос-

татньо дешевими рішеннями постійного кон-

тролю, ідентифікації й аналізу стану пошко-

дження мостів у режимі реального часу з 

особливим акцентом на екстремальні події, 

зокрема землетруси з використанням датчи-

ків прискорення та GPS-модуля [25]. Нині 

існує три основні стратегії оброблення  да-

них у БСМ, що застосовуються для моніто-

рингу технічного стану мостів: централізова-

на, незалежна та координована. Централізо-

ване оброблення  [26] передбачає передаван-

ня всієї інформації  до сервера для подаль-

шого аналізу, що дозволяє використовувати 

складні алгоритми, але створює значне нава-

нтаження на мережу та споживає багато ене-

ргії. Основою незалежного оброблення  [27–

29] є локальне дослідження  даних  сенсором 

без взаємодії з іншими вузлами – це знижує 

енергоспоживання, однак обмежує можли-

вість отримання всієї інформації щодо техні-

чного стану споруди.  

Координоване оброблення  [30] передба-

чає обмін інформацією між вузлами, що  

дозволяє реалізовувати складні алгоритми 

(наприклад, ERA, NExT, DLV [31]) і суттєво 

зменшити обсяг переданої інформації, але 

вимагає більш складної організації мережі. 

Вибір стратегії залежить від масштабів 

об’єкта, енергетичних обмежень і потреби в 

точності діагностики. 

 
 

Рис. 2. Типова БСМ-схема 

 

У дослідженні [32] запропоновано підхід 

до виявлення ударів по залізничним мостам 

із використанням штучного інтелекту, реалі-

зованого безпосередньо на бездротових 

смарт-сенсорах (WSS). Розроблено edge-

фреймворк, який дозволяє здійснювати  ма-

шинне навчання на сенсорному вузлі без 

потреби передавати інформацію на сервер. 

Система побудована на платформі Xnode з 

модулем OpenMV H7 Plus, який здійснює 

обчислення на основі попередньо натренова-

ній ANN-моделі, конвертованої у формат 

TensorFlow Lite. Для класифікації подій за-

стосовано гібридний підхід: евристика філь-

трує вантажні потяги, а штучна нейромережа 

аналізує решту сигналів на основі 15 вібра-

ційних ознак. Модель досягла 100-відсот-

кової точності на тестових даних із середнім 

часом інференції 0,93 мс. У дослідженні [33] 

запропоновано використання штучного інте-

лекту для безконтактного визначення транс-

портних навантажень на мости способом  

аналізу переміщення прогонової будови, яке 

фіксується за допомогою ґрунтового радара 

(GBR). Центральним компонентом розроб-

лення  є використання сучасної архітектури 

нейронної мережі MiniRocket, яка оперує 

безпосередньо з часовими рядами. На відмі-

ну від традиційних моделей, що вимагають 

ручного визначення  ознак, MiniRocket авто-

матично генерує до 10 000 випадкових згорт-

кових ядер з фіксованою довжиною (9 то-

чок), які застосовуються до вхідного сигналу 

для отримання  статистичних ознак, зокрема 

пропорції позитивних значень. MiniRocket не 

потребує нормалізації чи вирівнювання дов-

жин сигналів, що особливо важливо для 
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змінних за тривалістю вібраційних записів. 

Отримані ознаки подаються на лінійний кла-

сифікатор Ridge, що забезпечує швидке та 

стабільне навчання. Така архітектура демон-

струє високу точність під час  вирішення 

задач класифікації типу транспорту, смуги 

руху, швидкості та кількості осей. Автори 

також зазначають щодо переваги MiniRocket 

у швидкості тренування, стабільності резуль-

татів і стійкості до дисбалансу даних.   

Злиття даних з різних джерел підвищує 

надійність аналізу [34]. Водночас більшість 

методів не враховують негативний вплив 

неякісної або неповної інформації  на точ-

ність моделі [35]. Через це запропоновано 

модель BI-FusionNet [36], що використовує 

Squeeze-and-Excitation-мережу та матрицю 

злиття для інтеграції різних типів даних. Во-

на дозволяє ефективно отримувати  важливу 

інформацію, зокрема  із дефектних записів, і 

зменшувати вплив втрат. Модель є стабіль-

ною в роботі з неповною інформацією  та має 

потенціал для покращення точності аналізу  

технічного стану мостів.  

У дослідженні [37] запропоновано підхід 

до автоматизованого виявлення дефектів 

залізобетонних мостів на основі нейронної 

мережі YOLOv8s. Для навчання було сфор-

мовано власний датасет CONBRID-YOLOv8 

(2.0), що містить  приблизно 1500 зображень 

з п’ятьма класами дефектів (тріщини, відша-

рування, плями корозії, оголені арматурні 

стрижні та висоли), а також 171 «null» – зо-

браження без пошкоджень для зниження 

кількості хибнопозитивних спрацювань 

(рис. 3). Дані, отримані з набору CODEBRIM 

розширеного зображення,  надані фахівцями 

з моніторингу мостів, який був анотований за 

допомогою платформи Roboflow. У реальних 

умовах модель перевіряли за фото й відео 

пірса мосту Sadhu Vaswani Pul у місті Пуне, 

що знаходиться на заході Індії.  Перед на-

вчанням зображення автоматично орієнтува-

ли, а в процесі тренувань застосовували  

аугментації (mosaic, масштабування, пово-

роти тощо). Мережу навчали протягом 300  

епох на GPU A100/V100 у середовищі Google 

Colab Pro, вона продемонструвала 

mAP@0.5 = 0,738 та F1 = 0,75, водночас  для 

кожного класу було досягнуто mAP більше 

ніж  0,70. Під час польового тестування мо-

дель коректно виявляла дефекти на фото та 

відео, результати автоматично зберігалися в 

метаданих (координати рамок і класи) і візуалі-

зувалися у вигляді гістограм, розподілів кадрів 

і часових графіків поширення дефектів.  

 

 
 

Рис. 3. Використання YOLOv8s  

для детекції пошкоджень 

 

Перспективи такого підходу охоплюють 

мобільний і дроновий моніторинг у реально-

му часі, інтеграцію з IoT й edge - комп’ю-

тингом для безперервного контролю стану 

мостів, прогнозну діагностику й оптимізацію 

планування ремонтів, розширення класів 

дефектів (мох, соти, руйнування покриття) й 

використання GPS-координат і теплових карт 

для оперативного прийняття рішень щодо 

пріоритетності робіт. 

Згідно з дослідженням [38], поєднання ін-

фрачервоної термографії (ІТ) [39] і ультраз-

вукового тестування (УТ) [40] дає змогу 

швидко й точно визначити  стан бетонних 

елементів мосту. На першому етапі мобільні 

ІТ-сканери DTSS й УТ здійснюють  операти-

вне сканування всієї плити мосту, виявляючи 

теплові аномалії, які можуть свідчити про 

корозію арматури, розшарування чи порож-

нини під асфальтобетоном. Потім у тих са-

мих «гарячих» зонах ультразвуковий томо-

граф MIRA 1040A з 32 сухими контактними 

датчиками і SAFT-обробленням  досліджує 

внутрішню структуру бетону, фіксуючи трі-
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щини, пустоти та розшарування. Приклад 

для прогона № 1 засвідчив: IR-метод крізь 

асфальтобетон лише позначає зони потен-

ційної небезпеки, а УТ чітко демонструє їх-

ню глибину й поширеність. Завдяки такій 

інтеграції інструментів моніторинг прово-

дять   швидко, а обстеження стає більш дос-

товірним – це дозволяє  здійснити прогнозне 

обслуговування та значно подовжити  екс-

плуатаційний ресурс мостових конструкцій. 

УТ у роботі [40] полягає в пропусканні 

крізь  матеріал мосту високочастотних акус-

тичних хвиль й аналізі ехо-сигналів. Вони 

перетворюються на спектральні ознаки (на-

приклад, на MFCC та енергетичні смуги) і 

надходять на вхід нейромереж типу 1D-CNN 

або Convolutional Recurrent Neural Network, 

що класифікують такі внутрішні дефекти, як 

тріщини й порожнечі. ІТ використовує теп-

лові камери для побудови карт темпера-

турних аномалій на поверхні, а подальший 

аналіз здійснюється  за допомогою  2D-CNN 

(ResNet, EfficientNet) для виявлення вологих 

зон, розшарувань та інших дефектів. Ці дві 

модальності спочатку проходять етап норма-

лізації й аугментації (додавання шуму в спе-

ктрі для УТ, коригування контрасту для ІТ), 

потім ознаки з'являються  в окремих гілках 

нейромереж, після чого особливості об’єд-

нуються через механізму уваги або конкате-

націю.  

Нарешті багатошаровий перцептрон 

(MLP) здійснює остаточну класифікацію або 

регресію індексу «здоров’я» конструкції, а за 

потреби додаткова RNN/Transformer-мережа 

прогнозує розвиток дефектів у часі, що дає 

змогу впроваджувати прогнозне обслугову-

вання мостів на всіх етапах експлуатації. 

Штучний інтелект у поєднанні з безпілот-

никами автоматизує та пришвидшує моніто-

ринг мостів [41]: нейромережі виявляють 

тріщини й корозію на зображеннях із точніс-

тю до 97 %. БПЛА-камери збирають дані у 

важкодоступних зонах, а BIM-моделі консо-

лідують результати й прогнозують режими 

експлуатації ремонтних робіт. Для повноцін-

ного впровадження автоматизованого моні-

торингу потрібні відкриті стандартизовані 

дані, гібридні алгоритми, що поєднують візу-

альну, сенсорну й BIM-інформацію, а також 

єдина платформа для автоматизованих рі-

шень. 

Це забезпечить безперебійний режим екс-

плуатації мостів, оптимізацію ресурсів для 

ремонту й збільшення  їхнього терміну  екс-

плуатації. 

Висновки 

Під час  моніторингу мостів найчастіше ви-

користовують такі сучасні методи, як георада-

рне сканування, інфрачервона термографія, 

лазерне сканування та відеоаналіз. Вони уне-

можливлюють  необхідність тимчасового за-

криття споруди та використання значних люд-

ських ресурсів. Паралельно активно застосо-

вуються  мережі інтернету речей для безперер-

вного сканування вібрацій, деформацій, на-

пружень, температури й інших параметрів 

мостових конструкцій, що дозволяє виявляти 

ознаки руйнування в реальному часі. Найваж-

ливішим кроком стало поєднання таких даних 

із методами штучного інтелекту й машинного 

навчання: алгоритми аналізують складні, бага-

товимірні й динамічні процеси, знижують фу-

нкцію  людського фактора, збільшують рівень 

точності й швидкість діагностики. Для цього 

застосовують різноманітні  підходи – від кла-

сичних методів машинного навчання із визна-

ченням  текстурних ознак до сучасних глибо-

ких нейронних мереж із механізмами уваги й 

детекторів об’єктів у реальному часі. Розроб-

лені веб-інструменти та мобільні додатки на 

основі  таких моделей автоматизують сорту-

вання й класифікацію знімків, генерують звіти 

з історією стану мосту та рекомендаціями для 

фахівців. Інтеграція безперервного IoT-

моніторингу з ШІ-аналізом забезпечує своєча-

сне виявлення дефектів, оптимізацію термінів 

обслуговування, зниження витрат на ремонт, 

підвищення безпеки, збільшення терміну екс-

плуатації  мостових споруд. Інтеграція безруй-

нівних методів діагностики – георадарного 

сканування, інфрачервоної термографії та віде-

оаналізу – з безперервними IoT-сенсорами й 

алгоритмами штучного інтелекту суттєво під-

вищує оперативність й об’єктивність моніто-

рингу мостів, дозволяючи виявляти мікроско-

пічні дефекти ще на ранніх стадіях їхнього  

розвитку. Використання таких сучасних архі-

тектур глибокого навчання, як YOLO, R-CNN і 

MiniRocket, а також гібридних фізико-

цифрових моделей дає змогу класифікувати 

типи пошкоджень, прогнозувати їхній подаль-

ший розвиток та оптимізувати терміни техніч-

ного обслуговування з урахуванням ризиків і 

залишкового ресурсу конструкцій. Проте для 

реального застосування необхідно подолати 

декілька ключових викликів: забезпечити дос-

татню якість і різноманітність тренувальних 

даних, підвищити прозорість «чорних ящиків» 

глибинних мереж, а також оптимізувати обчи-

слювальні алгоритми для роботи на edge-

пристроях у польових умовах. Майбутні дослі-
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дження мають бути зосереджені на створенні 

пояснюваних (explainable) моделей, стандарти-

зації форматів обміну даними, розробленні 

енергоефективних рішень для edge-AI й більш 

ґрунтовній інтеграції інженерних фізичних 

моделей із методами машинного навчання, що 

забезпечить більш надійні, стійкі й економічні 

стратегії експлуатації мостів. 
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Automated Monitoring of Bridge Structures 

Based on Artificial Intelligence 

Abstract. Problem. Bridges are a critical component 

of transport infrastructure, requiring continuous mo-

nitoring to detect defects and prevent failures. Tradi-

tional visual inspections and field tests are being 

supplanted by non-destructive methods – ground-pe-

netrating radar, infrared thermography, laser scan-

ning, and video analysis – combined with IoT sensor 

networks. Integrating these data with artificial intel-

ligence and machine learning algorithms enables 

automated anomaly detection, defect classification, 

and predictive maintenance, greatly enhancing diag-

nostic accuracy and responsiveness. The review of 

current approaches highlights the use of CNN, 

R-CNN, YOLO, Mini Rocket, and hybrid physics-

informed models, and identifies key challenges: data 

quality and diversity, model interpretability, compu-

tational constraints in field deployment, and robust-

ness to environmental disturbances. Future research 

directions are proposed to develop transparent, adap-

tive, and energy-efficient bridge monitoring systems. 

Results. The integration of non-destructive testing 

methods – ground-penetrating radar, infrared ther-

mography, and video analysis – with continuous IoT 

sensor networks and artificial intelligence algorithms 

significantly enhances the responsiveness and objec-

tivity of bridge monitoring, enabling the detection of 

microscopic defects at their earliest stages. Employ-

ing state-of-the-art deep learning architectures such 

as YOLO, R-CNN, and Mini Rocket, alongside hybrid 

physics-informed models, allows for precise damage 

classification, prediction of defect progression, and 

optimization of maintenance schedules based on risk 

assessment and remaining service life. However, real-

world deployment faces several critical challenges: 

ensuring sufficient quality and diversity of training 

data, increasing the interpretability of “black-box” 

deep networks, and optimizing computational algo-

rithms for edge-device operation under field condi-

tions. Further research should focus on developing 

explainable AI models, standardizing data exchange 

formats, designing energy-efficient edge-AI solutions, 

and achieving deeper integration of engineering 

physics with machine learning methods to deliver 

safer, more resilient, and cost-effective bridge man-

agement strategies. Originality. This review is the 

first to comprehensively survey AI-driven bridge 

monitoring research from 2015 to 2025, systemati-

cally classifying sensing modalities, data-processing 

strategies, defect-detection algorithms, and hybrid 

physics-AI architectures. By consolidating disparate 

studies into a unified framework, it highlights unde-

rexplored areas, such as transparent model interpre-

tability and field-optimized edge inference, and out-

lines clear directions for future innovation. Practical 

value. By mapping the state of the art and pinpoint-

ing critical challenges (data quality, real-time con-

straints, multimodal fusion), this work equips bridge 

engineers, infrastructure managers, and researchers 

with a structured guide to select appropriate tech-

nologies, prioritize investments, and design more 

reliable, cost-effective maintenance programs – the-

reby accelerating safe, long-lived bridge operations. 

Key words: bridges; structural health monitoring; 

artificial intelligence; machine learning; non-dest-

ructive testing; IoT; convolutional neural networks; 

object detectors. 

 

Zadorozhnyi Dmytro
1
, Master, Department of 

Bridges, Structures and Construction Mechanics 

Named After V. O. Rosiiskyi, 

dmitrykulikovdz@gmail.com  

tel. +38 066-860-77-79 

Ovcharenko Oleksii
2
, Ph.D., Docent, Head of the 

Department of Bridges, Structures and Construction 

Mechanics Named After V. O. Rosiiskyi, 

ol.ovcharenko1@gmail.com, tel. 38 050-916-25-69 
 

1
Kharkov National Automobile and Highway 

University, 25, Yaroslava Mudrogo str., Kharkiv, 

61002, Ukraine. 

 

 

 

https://doi.org/10.1016/j.autcon.2023.104929
mailto:dmitrykulikovdz@gmail.com
mailto:ol.ovcharenko1@gmail.com
mailto:dmitrykulikovdz@gmail.com
mailto:ol.ovcharenko1@gmail.com

