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METODY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W PRZEWIDYWANIU CECH
BETONU NA PODSTAWIE ANALIZY STRUKTURY

Streszczenie. Referat poswiecony jest mozliwosciom automatycznego przewidywania
cech betonu na podstawie charakterystyk jego struktury. Techniki Sztucznej Inteligencji (SI)
zastosowano w celu odkrycia wiedzy zawartej w wynikach przeprowadzonych badan. Dwie
nowe techniki SI wykorzystano w analizie wytrzymato$ci na Sciskanie oraz mrozoodpornosci
betonu.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS IN PREDICTING PROPERTIES
OF CONCRETE FROM STRUCTURAL ANALYSIS

Summary. The paper is dedicated to possibilities of predicting properties of concrete
from its structural characteristics. Selected techniques of Artificial Intelligence (Al) were
applied to extract knowledge hidden in tests results. Two new Al techniques were used
successfully in analysis of strength and frost resistance features of concrete.

I. Narzedzia automatycznej analizy danych oraz ich zastosowanie

Zastosowanie metod SI w opisywanym tu zakresie polega na wykorzystaniu dostepnych
przyktadow uzyskanych =z doswiadczen w specjalnej procedurze automatycznego
analizowania wynikow eksperymentéw. Jak dotad, do$é rzadko wykorzystuje sie metody
Sztucznej Inteligencji w dziedzinie nauki o materiatach betonowych. Obecnie podejmowane
préby stosowania Sl otwierajg nadzieje na mozliwo$¢ taczenia réznych metod w celu
automatycznego wynajdowania wiedzy ukrytej w bazach danych, a nawet powigzania jej
z tradycyjnym ujeciem inzynierskim.

Rzeczywista baza danych moze pochodzi¢ z réznych zrodet i zawiera¢ zaréwno dane
jakosciowe, jak i ilosciowe, informacje niepetna, czasami wadliwg czesto o ograniczonej

wiarygodnosci. Zastosowanie metod SI moze nastepowaé w dwoéch podstawowych
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kierunkach, rozpoznawania ilosciowego i jakoSciowego. Pierwszej mozliwosci dostarczajg
sztuczne sieci neuronowe (SSN), [1, 2], ktére trenowane na bazie danych o znanych
wiasciwosciach pozwalajg nastepnie przewidzie¢ wazne, a nieznane dla uzytkownika cechy
betonu. Jednak sztuczna sie¢ neuronowa posiada konstrukcje typu black box i stuzy jako
narzedzie jedynie do przewidywania warto$ci nieznanych cech. Wyniki takie sg traktowane
z pewng podejrzliwoscig przez ludzi, ktorzy przejawiaja na ogo6t wieksze zaufanie
do werbalnych opiséw i mozliwie obszernych poje¢, zwtaszcza prowadzacych do formut
matematycznych.

Interesujace mozliwosci otwiera tutaj uczenie maszynowe (ML - Machine Learning) [3],
dzieki ktéremu mozna tworzy¢ pewne pojecia automatycznie, przez nauke z obserwacji cech
przedmiotéw. Jest to druga wzmiankowana powyzej alternatywa. W odréznieniu od SSN
programy ML sg zdolne przetworzy¢é niedoskonate dane pochodzace z rzeczywistych
obserwacji. Najwazniejszg zaletg jest to, ze metody uczenia maszynowego mozna stosowac
w odniesieniu do danych jakosciowych, w przeciwienstwie do metod SSN, ktoére pozwalaja
analizowac¢ jedynie dane ilosciowe. W rezultacie generowane sg pewne reguty, pozwalajace
okresli¢ wazne cechy materiatu, ktérego dotyczy baza danych.

Metody omoéwione powyzej mozna probowac taczy¢ [4], W tekécie ograniczono sie
do przedstawienia mozliwosci wykorzystania wybranych metod SI. Przeprowadzone
eksperymenty zostaty wykonane z pomocg procedur: Fuzzy ARTMAP (program SSN), [5],
aql9 i See5 (dwa programy ML), [6, 7],

Wyniki pochodza z bezposrednich obserwacji struktury betonu na podstawie badania

niektérych cech mechanicznych oraz analizy obrazu (1A -Image Analysis).

2. Baza danych

Baza danych, jaka jest tu rozwazana - to uporzadkowany zestaw informacji na temat:
materiatu, elementéw jego struktury oraz eksploatacji materiatu itd. Baza skfada sie
z rekord6w, a rekordy z atrybutéw. Zawartoscig pél bazy danych, ktérg mozna wyobrazaé
sobie jako macierz ztozong z wierszy i kolumn, moga by¢ nie tylko liczby, ale takze:
charakterystyki jakoSciowe, nazwy, zmienne boolowskie, zmienne cykliczne, kategorie itd.
Istotnymi elementami, od ktérych zalezy ewentualny spos6b wyzyskania danej bazy, sa:

rozmiar, kompletno$¢ i wiarygodnosc.
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Prosty eksperyment, realizowany przy zatozeniu braku synergistycznych efektéw, mogt
niekiedy zadowala¢ uzytkownika, zawierajgc stosunkowo niewielka liczbe punktéw
doswiadczalnych, odpowiadajacych poszczegélnym rekordom. W skrajnej sytuacji,
przyjmowanej niekiedy w prostych schematach planowania doswiadczen, liczba przypadkow
jest ograniczana do dwdch, np. minimalna i maksymalna zawarto$¢ powietrza
wstwardniatym betonie. W pochodzacych ze wspoétcze$nie realizowanych eksperymentach,
zbiory danych liczby rekordéw mogg iS¢ w tysigce, co przy licznych atrybutach praktycznie
uniemozliwia ich analizowanie na zasadzie przegladu. Wyobraznia i intuicja ludzka
stosunkowo niezle radzi sobie w przestrzeniach dwu - lub trojwymiarowych, gorzej jednak
woprzestrzeni wielowymiarowej. W wypadku danych wytgcznie numerycznych rozszerzenie
pojecia na wiele wymiardw jest oczywiste. Natomiast rozszerzenie, podczas gdy wystepujg
zmienne jakos$ciowe, jest dalece nieoczywiste i jest to problem oczekujacy na rozwigzanie.

W rezultacie przeprowadzonych eksperymentow w IPPT PAN zestawiono niewielkg baze
danych dotyczgca badania mrozoodporno$ci metodg Boras [8, 9],

Baza ta sktada sie z 16 rekordéw. Struktura danych jest 6+2, co oznacza, ze 6 atrybutéw
wkazdym rekordzie dotyczy wejscia, a 2 wyjscia. Atrybuty wejsciowe - to wyniki
przeprowadzonych badan i w tym rozpatrywanym przypadku sg nimi: gesto$¢ betonu,
zawarto$¢ powietrza w stwardniatym betonie, powierzchnia wtasciwa poréw, wspotczynnik
rozstawu poréw, modut sprezystosci betonu oraz obecnos¢ pytéw krzemionkowych. Dwa
atrybuty wyjsciowe - to wytrzymato$¢ 28-dniowa betonu na $ciskanie oraz jego
mrozoodporno$¢. Inne wielkosci, ktore niewatpliwie takze wptywajg na wytrzymatosc
i mrozoodporno$¢ betonu, nie byty w tym doswiadczeniu mierzone lub brane pod uwage.
Atrybut $wiadczacy o zawartosci pytéw krzemionkowych zostat uproszczony do zmiennej
boolowskiej i ma dwie wartosci yes lub no. Mrozoodporno$é zostata okreslona metoda
Boras, przy czym przyjeto, ze beton mrozoodpomy to ten, ktoérego ubytek masy przy
powierzchniowym tuszczeniu po 56 cyklach zamarzania nie przekracza Ikg/m2 i zostat
zdefiniowany jako nonJrostresistant. Warto$¢ drugiego atrybutu wyjsciowego okre$lono
jakojrostresistant i odpowiada betonowi niemrozoodpomemu. Struktura bazy danych jest

wyjasniona w tabeli 1.
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Wspoétczynnik
rozstawu poréw
Modut Younga

Atrybut

Gestosé

Zawarto$¢

powietrza
Powierzchnia
wiasciwa porow

Struktura bazy danych

Jednostki Oznaczenie Typ

[kg/m3
[%]

[1/mm]

[m

[GPa]

Obecnos¢ pytow
krzemionkowych

Wytrzymatos$é
na Sciskanie

Mrozoodpornos$é

[MPa]

H

density eon

eon

spec_surf eon

eon

eon

nom

eon

resistance nom

Min  Max [jczba
1959 2504

221 7.4

9.08 44

0.12 0.94

32.9 53.63

289 91.7

Atrybuty nominalne

przyp.

Lista

wartosci

yes, no

D. Alternan

Tabela 1

Uwagi

pomiar: 1A
pomiar: 1A

pomiar: 1A

28-dniowa

okreslona

yes, no metodg Boras
(po 56 dniach)

Calkowita, analizowana baza danych zostata przedstawiona w tabeli 2.
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Seria

B20
B30
B40
B30 IlIA
B50
Beton |
Beton I
Beton Il
Beton IV
Beton V
S3/1
S3/2
S3/3
S3/4
S3/5
S3/6

P
[kg/m3
2373
2315
2422
2388
2504
2333
2348
2369
2351
2359
2475
2498
1959
2391
2379
2453

A
[90]

2.6
2.2
1.5
3.8
7.4
4.8
4.2
5.6
5.6
4.4
2.21
4.05
4
3
4.08
511

a
[1/mm]

20.82
14.02
28.67
9.08
25
28

44
22.96
13.01
20.63
17.24
17.17
16.47

L
[mm]

0.28
0.52
0.94
0.62
0.12
0.22

0.20
0.3
0.37
0.24
0.33
0.29
0.28

E
[GPa]

34.3
32.9
52.9
46.4
48.6

53.6
53.2
45.9
47.1
52.9
51.9

SF
H

no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
yes
yes
yes
yes
yes
yes

Catkowita baza danych zawierajaca 16 rekordéw

Tabela 2
fc FR
[MPa] [kg/m2
28.9 1.148
38.8 3.0935
49.4 1.0585
53.3 7.2935
65.9 0.016
49.3 0.055
50.0 1.27
52.7 1.73
57.2 1.21
53.1 1.82
84.6 0.156
91.7 0.1018
79.3 0.12
74.1 0.073
88.3 0.054
76.7 0.035

tutaj: p - gestos¢ betonu, A - zawartos¢ powietrza, a - powierzchnia wtasciwa porow,

L - wspotczynnik rozstawu poréw, E - modut Younga, SF - obecnos¢ pytow

krzemionkowych, fc - wytrzymato$¢ 28-dniowa betonu na $ciskanie, FR - ubytek masy

okreslony metodg Boras po 56 cyklach zamrazania i odmrazania.
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3. Eksperymenty na sztucznych sieciach neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe sg narzedziem nadajagcym sie do analizy danych czysto
numerycznych. Sposrdd réznych koncepcji dotyczacych architektury SSN wybrano sieci typu
ART {Adaptive Resonance Theory) - rozwigzanie Fuzzy ARTMAP. Jego algorytm umozliwia
efektywne wykorzystanie bliskosci miaty odlegtosci w wielowymiarowej przestrzeni
atrybutéw wybranych do analizy. Podobna cecha jest nieobecna w innych rozwigzaniach
SSN. Program Fuzzy ARTMAP moze byé uzyty w dwéch réznych rolach. Stuzy¢ moze
do uzupetnienia brakujacych wartosci atrybutow w bazie danych (jak np. pustych miejsc
wtabeli 2, ta procedura nie jest tutaj opisywana), a nastepnie do testowania doktadnosci
przewidywania SSN kompletnej bazy danych. W analizowanym przypadku program zostat
uzyty do przewidywaniu wytrzymato$ci betonu na Sciskanie przy uczeniu sieci neuronowej
na przypadkowo wybranych 7 rekordach z bazy danych, wykorzystujac procedure cross-
validation. Nastepnie przetestowano wytrenowang sie¢ na 9 pozostatych rekordach. Struktura
danych w tym przypadku byta 6+1, przy czym jedyna zmienng wyjasniajagcag byt atrybut
wytrzymato$¢ na Sciskanie betonu. Procedura okazata sie by¢ efektywna przy nastawieniu
parametréw, tak jak pokazano w tabeli 3.

Tabela 3

Wybrane parametry nastawienia programu
Fuzzy ARTMAP [51

Parametry: Wartosci:
- artA

rho: 0.9999
- artB

rho: 0.9992
- prediction

rho: 0.99

epochs: 1

cross validation ves

tutaj: rho - wspoétczynnik dopasowania sieci

Wynik testowania na zbiorze uczagcym z wykorzystaniem procedury cross-validation zostat
przedstawiony na rysunku 1. Sredni blad przewidywania przy powyzszych nastawieniach
parametréw wynosit 0.13%, a wspotczynnik korelacji przewidywania danych wynosit okoto

100%, przy 7 z 15 rozpoznanych rekordach.
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Rys. 1 Przyktad ekranu wynikowego pokazujacy predykcje wytrzymatosci betonu na Sciskanie,
otrzymang z wykorzystaniem programu Beton (Fuzzy ARTMAP) Wytrzymato$¢ faktyczna
na osi odcietych (w MPa), predykcja wytrzymatosci na osi rzednych

Fig. 1 Predictions ofthe strength of concrete, obtained by Beton program (Fuzzy ARTMAP). This is
a copy of the program output screen. The actual strength values (in MPa) are on abscissa, the
predictions - on the ordinates

4. Eksperymenty z programami uczenia maszynowego (ML)

W systemach uczenia maszynowego (ML) program odgaduje zasade przypisywang
do wyré6znionych kategorii rekordéw w zaleznosci od wystepowania w nich specyficznych
kombinacji atrybutéw. Przydziat do kategorii tworzenie tzw. ,,gwiazdy” (star) zalezny jest
od nastawienia parametrow systemu. Analizowana baza danych musi by¢ uprzednio
przygotowana przez odpowiednie opisanie struktury.

W eksperymentach stosowano dwa odmienne programy aql9 oraz SeeS, ktére generuja
reguly na podstawie przyktadéw. Cata rodzina programow (aql5, aql8, aq!9) tworzy reguty,
ktérych warto$¢ oceni¢ mozna na podstawie: liczby regut, liczby warunkéw, prostoty
warunkow lub ich kombinaciji.

Analizowana baza zostata podzielona na dwie klasy (przyktady pozytywne i negatywne,
klas jednak moze by¢ wiecej) i w ten sposob byty generowane reguty oddzielnie dla kazdej

z klas, co objasnia ponizszy rysunek.



Metody sztucznej inteligencji w przewidywaniu cech betonu na 41

;3iEf..
"CC
PRZYKLADY POZYTYWNE  PRZYKLADY NEGATYWNE
REGLLY REGI/LY
PRZYI:IJUADOW PRZYISEAD()W
Pozdz:‘;i\ﬁ:r:a:(m MODUL NEGATYWNYCH
i spee_sarfS36.0
ML
/gen erowan{e\,
VAREGULA"/

Rys. 2. Schemat generowania regut przy pomocy programu aql9
Fig. 2. Functional scheme of rules generation by aql9

Programy uczenia maszynowego (ML) analizujg dane nie tylko jako liczby, ale takze
w postaci klas i opisow tekstowych. Przetwarzanie danych przez programy aq'!9 i SeeS
polega na analizowaniu podzbioréw wszystkich rekordéw wedtug wybranego kryterium.
W przedstawionym przyktadzie z analizy struktury danych, wg tabeli 2, rekordy zostaty
podzielone jako mrozoodpome (frost resistant) i niemrozoodporne (nonJrost resistant).

Przyktad skryptu zawierajacego tylko minimum opisu wymaganego przez pogram aql9

pokazano na rysunek 3.

Variables SF-names
It type size cost name value name
1 con 1 1 density.density Oves

2 con 1 1 fc28.fc28 1no

3 con 1 1 air.air

4 con 1 1 spec surf,spec surf

5 con 1 1 L.L

6 con 1 1 EE

7 nom 2 1 SF.SF

frost resistant-events

=

rost resistant-events

density air specsurf L E SF # density air spec sud L E SF fc28

5 2504 74 25 012 486 no 659
2373 26 2082 028 343 no 289 6 2333 48 28 022 ? umw 493
2315 22 1402 052 329 no 388 11 2475 221 2296 03 53.6 yes 846
2422 15 2867 094 529 no 494 12 2498 405 1301 0.37 532 yes 917
2388 38 9.08 062 464 no 533 13 1959 4 2063 024 459 yes 793
2348 4.2 ? 7 ? no 500 14 2391 3 1724 033 471 vyes 741
2369 5.6 ? 7 ? no 527 15 2379 408 1717 029 529 yes 883
2351 5.6 ? ? ? no 572 16 2453 511 1647 0.28 519 vyes 76.7.
2359 44 44 0.20 ?

no 531

Rys. 3. Przyktad minimalnego skryptu wejsciowego do programu aql9
Fg 3. Example of a minimal input script for aql9 predictions
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Przyktad pliku wyjsciowego z programu aql9 pokazano na rysunek 4. Program wygenerowat

po dwie reguty (tzw. complexes) dla zbioréw nonJrost résistanti frost résistant.

non_frost_resistant-outhypo

# rule

1 [air<4.00] [SF=no] (t:6, u:4, n:0, q:0.866025)
2 [density<2436.50] [spec_surf>36.00] (t 4, u:2, n:0, q:0.707107)

frost_resistant-outhypo

# rule
1 [SF=yes] (t:6, u:4, n:0, q:0.866025)
2 fdensitv>2463.001 (t:3, u:l, n:0, q:0.612372)

Rys. 4. Przyktad pliku wyjsciowego programu aq!9
Fig. 4. An example of the output file from aql9 predictions

Reguta ta moze zosta¢ przettumaczona jako:

Beton nie jest mrozoodporny
IF:
Tair content < 4.0] AND fsilica fume presence = {no}l
OR:
fdensity < 2436.51 AND fspecific surface > 36.0~]
Beton jest mrozoodpony
IF:
Tsilica fume presence = {yes }1
OR:
fdensity > 2463]

W ramce powyzszej jednostkami dotyczacymi poszczegdlnych komponentdw sa: [kg/m3|
dla gestosci betonu, [I/mm] dla powierzchni wiasciwej poréw oraz [%] w przypadku zawartosci
poréow. Moc predykcji regut uzyskano na wysokim poziomie okoto: 87% (wspotczynnik
0=0.866).

Podobne reguty otrzymano przy uzyciu programu SeeS, np.:

Rule 4/2: (4.2, lift 1.4) Rule 2/3: (3.2, lift 1.6)

SF =yes density > 2453

-> class frost_resistant [0.840] class frost_resistant [0.807]
Rule 4/3: (3.5, lift 2.0) Rule 2/1: (8.4/1.6, lift 1.5)

air<=44 density <= 2453

SF =no SF =no

-> class non frost resistant f0.819] -> class non frost resistant [0.7541

Wystepujace powyzej wartosci w nawiasach (np. 3.5 lub 8.4/1.6) stanowig oceneg jakosci
reguty, definiowang na podstawie wzglednej czestotliwosci wystepowania klasy w zbiorze

treningowym.
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Przedstawione powyzej reguty zostaty przettumaczone jak poprzednio:

Beton nie jest mrozoodporny
IF:
Tair content < 4.41 AND fsilica fume presence = {no}|
OR:
fdensity <2453] AND [ silica fume presence - {no}l

Beton jest mrozoodporny
IF:
Tsilica fume presence = {yesjl
OR:
fdensity > 24531

Jednostkami w ramce sg: [kg/m3] dla gestosci oraz [%] dla zawartoSci porow.

Otrzymane rezultaty zweryfikowano pozytywnie przy pomocy funkgji filtracji w Excelu.

5. Whnioski

Eksperymenty zostaty wykonane w odniesieniu do bardzo malej bazy danych. Naturalnie
w ten sposéb wazno$¢ wynikdéw jest w znacznym stopniu ograniczona. Przyktad ten pokazuje
jednak, ze techniki SI moga by¢ poprawnie stosowane przy analizie baz danych z dziedziny
inzynierii materiatdw do przewidywania ich cech uzytkowych.

Zaproponowana procedura faczy rézne programy - Fuzzy ARTMAP, aql8 iSee5, ktérych
wyniki uzupetniajg sie wzajemnie. Potwierdza to mozliwo$¢ efektywnego trenowania
systemow Sl na podstawie przyktadéw i mozliwos$¢ skutecznego przewidywania whasciwosci
oraz zachowania sie materiatow.

Stwierdzono, ze weczesniejsze ograniczenia w odniesieniu do SSN, polegajace
na konieczno$ci odrzucania rekordéw z brakujagcymi wartosciami atrybutéw z réznych
eksperymentéw, moga by¢é skutecznie wyeliminowane przez uzycie programow uczenia
maszynowego.

Programy ML posiadajg zdolno$¢ generowania zasad (regut) nieznanych wcze$niej

uzytkownikom baz danych.
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Abstract

The paper is dedicated to possibilities of predicting properties of concrete from its
structural characteristics. Selected techniques of Artificial Intelligence (Al) were applied to
extract knowledge hidden in tests results. Two new Al techniques were used successfully in

analysis of strength and frost resistance features of concrete.

Prace wykonano w ramach realizacji Programu SfP NATO 97.1888 Concrete Diagnosis.



