ZESZYTY NAUKOWE POLITECHNIKI SLASKIEJ 2006
Seria: BUDOWNICTWO z.109 Nr kol. 1735

Agnieszka KROK*
Politechnika Krakowska

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH I FILTRU
KALMANA DO MODELOWANIA PETLI HISTEREZY
OD OBCIAZEN NISKOCYKLICZNYCH PROBEK BETONOWYCH

Streszczenie. Filtr Kalmana, jako metoda uczenia Sztucznych Sieci Neuronowych,
zostata wykorzystana w celu modelowania préb  zniszczenia niskocyklowego typu
»fozcigganie-rozcigganie” oraz predykcji zachowania sie materiatu pod wptywem zadanego
obciazenia.

SIMULATION OF HYSTERESIS LOOPS FOR CYCLIC LOADING OF
CONCRETE CPECIMENS USING NEURAL NETWORKS WITH KALMAN

FILTERING

Summary. Kalman filtering is used as a learning method for the training of Feed-
forward Layered Neural Networks (FLNN). These networks were applied to the simulation of
hysteresis loops obtained by the experiment of cyclic loading of concrete specimens.
Prediction of material behavior under given loading is also dane.

1. Wprowadzenie - tematyka rozprawy doktorskiej

Niniejszy referat stanowi prezentacje jednego z zagadnien pracy doktorskiej autorki,
poswieconej analizie wybranych zagadnied mechaniki konstrukcji i materiatbw za pomocg
SSN, uczonych algorytmem filtrowania Kalmana. Pelen zakres pracy obejmuje nastepujace
problemy z zakresu mechaniki:

1 Wadziedzinie mechaniki konstrukcji, symulacjg lub predykcja:

- przys$pieszeniowych spektrow odpowiedzi od wstrzaséw gérniczych, por [8],
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- przemieszczeniowych spektrow odpowiedzi (PSO) od wstrzagséw w kamieniotomach, por.
[10].

2. W dziedzinie mechaniki materiatéw, w zakresie symulacji i predykcji petli histerezy od
obciazen niskocyklicznych:

- zalezno$¢ sita-przemieszczenie dla kompozytu hierarchicznego, por.[7],

- zalezno$¢ miedzy odksztatceniem a naprezeniem dla stali nierdzewnej, [11],

- zalezno$¢ miedzy naprezeniem nominalnym a wydtuzeniem/odksztatceniem dla grup
probek betonowych - problem przedstawiony w niniejszej pracy.

Wszystkie rozpatrywane problemy oparte byly na analizie rzeczywistych danych
doswiadczalnych, pochodzacych z osrodkow eksperymentalnych oraz badan terenowych.
Rezultaty obliczeh za pomoca SSN, uczonych algorytmem filtra Kalmana, zostaty otrzymane
w oparciu o wiasne oprogramowanie, zaimplementowane w systemie do obliczefi naukowo-

inzynierskich MATLAB [6].

2. Sztuczne Sieci Neuronowe

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) to algorytmy zapisane w jednym z jezykdw
programowania, ktérych dziatanie inspirowane jest obserwacjg struktury i sposobu
przesytania i przetwarzania informacji w systemie nerwowym istot zywych [1]. Do gtdwnych
cech przetwarzania danych, za pomocg SSN, ktoére wykorzystane zostaty dla celow
modelowania zjawisk zachodzacych w rozwazanym materiale, pod wpltywem obcigzenia
cyklicznego, nalezg [2]:

a) zdolno$¢ SSN do adaptacji wartosci swoich wag w zaleznosci od zmieniajgcego sie

Srodowiska (zbioru uczacego przyktadow),

b) zdolnosci generalizacyjne prawidtowo nauczonej SSN do rozszerzania zbioru

przyktadéw, na ktérych potrafi dziata¢ efektywnie, poza te ze zhioru uczacego,

c) niejawny charakter modelowania, ktéry umozliwit stworzenie neuronowego modelu

zachodzacych w materiale zjawisk, bez koniecznos$ci tworzenia modelu matematycznego.



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych. 165

3. DEKF w sieci neuronowej

W obecnej pracy zastosowano algorytm filtra Kalmana (FK) do uczenia SSN, por. [1]. FK
zostat opracowany w latach 60., jako narzedzie analizy liniowych proceséw nieliniowych, [1].
Wykorzystanie filtru Kalmana, jako metody uczenia nadzorowanego SSN, zaklada
dostosowanie og6lnego modelu na potrzeby analizy dyskretnego procesu stochastycznego,
jaki stanowi proces obliczania warto$ci parametréw (wag neuronéw i biaséw) SSN. Wektor
parametrow sieci w utozsamiany jest z wektorem stanu, wystepujagcym w réwnaniu procesu
(1), a dane pomiarowe sa sktadowymi wektora wyjscia y, wystepujacego w réwnaniu
pomiarowym (2). Nieliniowy (rozszerzony - Extended Kalman Filter - EKF), dyskretny
model dla SSN przyjmuje postac:

w(E+1) = w(k) + ti)(k) 1)

y(k) = hfc(w(k), x(k)) +n(k) @)

gdzie: k - dyskretny krokczasowy, w - wektor parametrow sieci(skladowymi wektora sg

wagipotgczen iczynniki state (biasy) neurondéw), x, y - wektory we/wy SSN, hf -

nieliniowa funkcja wektorowa, reprezentujgca strukture SSN, <o(k), \(k) ciagi losowe typu
gaussowskiego (biate szumy), o znanych charakterystykach statystycznych.

W niniejszej pracy stosujemy filtry rozprzezone (Decoupled EKF), polegajace na
pominieciu interakcji miedzy grupami wag. Pojedyncza grupe utozsamiamy z neuronem o
numerze i (Node - Decoupled EKF), przyjmujac wektor parametrow w/ , ztozony z wag
potaczen, dochodzgcych do neuronu oraz jego biasu. Algorytm DEKF dostosowany do

uczenia poszczegdlnych neuronéw opiera sie na nastepujacych zaleznosciach, por. [1], s. 34:
A() = [R(fe)+ | h7(>Pj(i)]-1

Ki (k) = Pi (K)Hi(k)A(K)

z(k) =y(k) - y(k)
w, (E+1) = w, (k) + K, (k) z(k) ®)

Pt (k+1) = Pi (K) - K(*) H/% ) Pi (k) + Qi (¥)

gdzie: K/ (k ) - macierz wzmocnienia, P/ (k ) - macierz kowariancji btedéw filtracji, w, (k),
yi (k)-estymaty wektorow wag i wyjscia z sieci. Podczas realizacji algorytmu (3) obliczana

jest macierz linearyzacji réwnania (2) o postaci:
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»[(*) = ah'a*,w) [»w,(*) 4)

4. Neuronowe modelowanie petli histerezy od obcigzen niskocyklicznych dla
prébek betonowych

Doswiadczenia w postaci préb typu cyklicznego: ,rozcigganie-rozcigganie” (graniczne
wartosci cyklu dla jednoosiowego stanu naprezeA rozciagajacych) wykonano na 12
cylindrycznych probkach betonowych o wymiarach 3x3x6 [in.], por. [5], Obcigzenie
przyktadano wg nastepujgcego schematu, realizujgc co najmniej 7 petnych cykli obcigzenia
kazdej probki:

1) monotoniczne zwigkszanie obcigzenia osiowego do osiggniecia wartosci
maksymalnej, odpowiadajacej wytrzymatosci betonu na rozcigganie,

2) odciagzanie do uzyskania wartosci obcigzenia ok. 0 [Ksi],

3) docigzanie probki do uzyskania maksymalnej wartosci naprezenia,

4) ponowne odcigzenie i docigzenie wg 2.-3., por. rys. 1

5. Wzorce uczace, testujace i struktury sieci

Dysponowano krzywymi zaleznosci  naprezen nominalnych a od odksztatcen e,
interpolowanymi liniowo w [5], Wykonano ich digitalizacje, ze stala dtugoscia kroku, ktorg
wyznaczata przyjeta jednostka odksztatcenia, skalujgc pomiary do [0.1,0.9]. Do uczenia sieci
przeznaczono 6 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadaty sie 273 punkty pomiarowe.
Zdolnosci generalizacyjne sieci byty sprawdzane na zbiorze testowym, przyjetym w postaci 2
ostatnich petli rozpatrywanych krzywych (132 punkty pomiarowe). Przyjecie takiego
podziatu, w przypadku prawidtowo nauczonej SSN, pozwala na predykcje zachowania sie
materiatu w dalszej czesci eksperymentu, na podstawie danych dotyczacych wczesniejszej
fazy doswiadczenia.

Rozpatrywano szereg wektoréw wejscia do SSN, dzielac je na rézne grupy, zaleznie od
rodzaju wprowadzanej informacji. Najefektywniejsze dobrane wektory wejscia przedstawiono
w tabeli 1, gdzie k - oznacza numer biezgcego wzorca uczgcego lub testowego, zwigzanego z

numerem punktu na zdigitalizowanej krzywej histerezy (k= 1,..,405). Parametr wejSciowy
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licznik dobrano, numerujgc wzorce w obrebie kazdej z petli histerezy oddzielnie, normalizujac
wskaznik do przedziatu [0,1]. Dodatkowo przyjeto parametry wejSciowe licznik 1 oraz
licznik_2 tak, by rozrézni¢ faze wzrostu wartosci naprezen (obcigzenie materiatu) od fazy
malenia warto$ci naprezen (odcigzenie materiatu). Wielkos¢ licznik i otrzymano numerujgc
(oddzielnie do kazdej petli) kolejno wzorce w fazie obcigzenia, nastepnie oddzielnie kolejno
w fazie odcigzenia, ponownie normalizujgc wskaznik do przedziatu [0,1]. Parametr
licznik_2(i) skonstruowano poprzez przeksztatcenie parametru licznik_I(i) przez funkcje
afmiczna, tak by przyjmowat on warto$¢ najwiekszg réwng 0.9, najmniejszg rowng 0.1, czyli
do przedziatu takiego samego, jak przeskalowane, podawane SSN, elementy zbioru uczacego.

Rozwazano SSN dwuwarstwowag, o jednokierunkowej wewnetrznej transmisji sygnatu, o
niewielkiej ilosci parametrow, o architekturze 3-6-3-1 z bipolarnymi funkcjami aktywacji F(v)
= (I-exp(-v))/(I+exp(-v)) dla neuronéw warstw ukrytych i dla wyjscia oraz dodatkowo dla
wektoréw wejsciowych, zawierajacych poprzednig warto$¢ naprezenia podang przez SSN, o

(ssn), rozwazano potaczenie rekurencyjne wejscia z wyjsciem typu autoregresyjnego, por.

[8],

6. Wyniki symulacji i predykcji neuronowej

Obliczenia rozpoczeto dla wyjsciowych wartosci wag wylosowanych z przedziatu

[-0.5,0.5] i kontynuowano do liczby 1000 epok , obliczajgc btagd MSEV:
MSEV(1000) =4 Z (dp-yp)2 (5)
V p=l

gdzie: V=L, T —liczby wzorcow uczacych lub testujacych, dp,ype [0.1,0.9] - unormowane

dane i obliczone warto$ci wyjscia dla wzorca p. Uzyskane btedy uczenia i testowania, dla
roznych wektorow wejscia do SSN, przedstawiono w tabeli 1. Na rys. 2. zobrazowano
odwzorowanie zbioru uczacego oraz neuronowg symulacje dalszej cze$ci doswiadczenia,

uzyskang za pomocg SSN z najefektywniejszym dobranym wektorem wejsciowym (test nr 3).
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Tabela 1
Btedy uczenia i testowania sieci
Nr testu Wektor wejscia dla k-tego wzorca MSEL MSET
1 [1-k/405, I-licznik(k), licznik_I(k)] 0.0107 0.0039
2 [1-k/405, \-licznik(k), licznik_2(k)] 0.0035 0.0016
3 [\-licznik(k), licznik_2(k), k/405] 0.003 0.0008
4 [I-licznik(k), licznik_2(k), O (ssn)(k-1)] 0.0049 0.0062

Rys.l. Odtworzenie zbioru uczacego (pierwszych 6 petli histerezy) oraz testujgcego (pozostate petle)
dla testu nr 3

Fig. 1. Hysteresis loops experimental vs. simulated by neural network, 6 first loops for learning and
remaining for testing

7. Wyniki modelowania dla innych grup badan

Rozwazano dwie grupy badan, o innym charakterze zachowania sie materiatu.
Doswiadczenia obejmowaty prébki prostopadtoscienne, poddawane obcigzeniu cyklicznemu
typu ,rozcigganie-rozcigganie”, por. rys. 2. oraz ,rozcigganie-sciskanie”, do petnego
odcigzenia, [3], oraz dwie grupy prébek, roznej wielkosci, przy czym dla testu ,rozcigganie-
rozcigganie” probe wykonywano do uzyskania wartoéci obcigzenia ok. 5%, wytrzymatosci
betonu na rozcigganie, dla testu ,Sciskanie-rozcigganie” do uzyskania warto$ci naprezenia
nominalnego ok. -5% lub -100% wytrzymato$ci betonu na rozcigganie, por. rys. 3, do petnego

lub niepetnego odcigzenia [4].
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8. Whnioski koricowe

Dla wszystkich grup rozwazanych doswiadczen, dla wybranych wektoréw wejscia do
SSN, mozna byto uzyska¢ poprawng symulacje neuronowg zachowania sie materiatu pod
wptywem zadanego obcigzenia cyklicznego. Takze predykcja dwoch ostatnich danych w
zakresie rozwazanych testdw, petli histerezy ,,odksztatcenie-naprezenie” (na podstawie zbioru
uczacego, stanowigcego informacje o wczesniejszej fazie doswiadczenia) oddaje charakter

zachodzacego zjawiska.

@ 0)

Rys. 2. Odtworzenie zbioru uczgcego (pierwszych 8 petli histerezy) oraz testujgcego (pozostate petle),
(a) test rozcigganie-rozcigganie, badania [3], (b) test rozcigganie-$ciskanie, badania [4]

Fig. 2. Hysteresis loops experimental vs. simulated by neural network, 8 first loops for learning and
remaining r for testing, (a) experiment [3], (b) experiment [4]
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