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1. Wstep

1.1. Cele i zakres pracy

a. Cele pracy

Cel glowny pracy stanowi analiza wybranych probleméw mechaniki konstrukeji i
materialow, trudnych do rozwigzania metodami tradycyjnymi (tzw. twardymi me-
todami), lub metodami miekkimi, Sztucznych Sieci Neuronowych (SSN). Wybrane
problemy dotycza predykcji spektréw odpowiedzi w dynamice konstrukcji oraz petli
histerezy w mechanice materiatow.

W niniejszej pracy zastosowano do rozwigzania ww. probleméw - SSN, uczone za
pomoca filtrow Kalmana (FK), jako metodzie uczenia matematycznie ugruntowanej,
opartej na teorii dyskretnych proceséw stochastycznych.

Cele szczegdlowe pracy stanowito:

1. Wykazanie numerycznej efektywnosci metody uczenia SSN, opartej o filtry Kal-
mana, do aproksymacji teoretycznych oraz doswiadczalnych danych mechaniki
konstrukcji i materiatow.

2. Dobo6r metodologii rozwigzywania ww. probleméw za pomoca SSN.

3. Opracowanie wlasnego oprogramowania, pozwalajacego na uczenie oraz projek-
towanie jednokierunkowych i rekurencyjnych SSN za pomocg FK.

4. Analiza wybranych zagadnient mechaniki konstrukeji i materiatow.

b. Zakres pracy

I. Problemy z zakresu mechaniki, rozwazane w pracy dotycza:

1. W dziedzinie mechaniki konstukcji:

e symulacja Akceleracyjnych (Przyspieszeniowych) Spektrow Odpowiedzi, ASO,
od wstrzaséw gorniczych, w zaleznosci od energii i odlegltosci epicentralnej roz-
patrywanego wstrzasu,

e predykcja Przemieszczeniowych Spektrow Odpowiedzi (PSO) wybranego pietra
budynku, w zaleznosci od PSO gruntu przed budynkiem.

2. W dziedzinie mechaniki materialéw, rozpatrywane zagadnienia dotycza, w zakresie
symulacji i predykcji petli histerezy od obciazeri niskocyklicznych, dotycza:



e nadprzewodnika kriogenicznego, jako elementu cewki typu Solenoid, wchodza-
cej w sktad systemu magneséw nadprzewodzacych Reaktora Termonuklearnego
ITER (International Thermonuclear Experimental Reaktor - ITER),

e stali nierdzewne;j

e roznych probek betonowych, poddanych obciazeniu cyklicznemu typu:

1. $ciskanie
2. rozcigganie-rozciaganie

3. rozcigganie-$ciskanie.

Wszystkie rozpatrywane problemy sa oparte na danych doswiadczalnych, pochodza-
cych z badan terenowych (pomiary przy monitorowanych budynkach) oraz badan
laboratoryjnych (na odpowiednich probkach).

IT. Problemy efektywnogci numerycznej proponowanych SSN.

W zakresie testowania efektywnosci SSN, uczonych za pomoca algorytmu Kalmana,
do rozwiazywania ww. probleméw mechaniki, przedstawiono poréwnania rozwigzan
tych zagadnien, z nastepujacymi metodami:

e tradycyjne metody mechaniki, w tym:
a. metody empiryczne,
b. modelowanie metodami teorii sprezystosci i plastycznosci,
c. modelowanie metodami mechaniki zniszczenia,

e stosowane dotad metody neuronowe, oparte o klasyczne algorytmy uczenia SSN,
wraz ze stosowanymi - odpowiednimi dla ww. metod wektorami informacji wej-
sciowej do SSN,

e metody oparte o klasyczne algorytmy uczenia SSN oraz taka samg architekture
i dobor wektorow wejscia, jak rozwazane w metodologii FK.

W zakresie rozwoju metody uczenia SSN, wykorzystujacej filtrowanie Kalmana, w
pracy zaprezentowano nastepujace autorskie rozwigzania, wraz z testami doboru pa-
rametrow sterujacych oraz efektywnosci numeryczne;j:

e projektowanie SSN na podstawie zmodyfikowanego algorytmu zmniejszania
liczby parametrow SSN (pruningu),

e uczenie SSN, oparte na zréznicowaniu wartosci przyrostéw poszczegdlnych wag
SSN, w trakcie trwania procesu uczenia,

e uczenie SSN, oparte na analizie wartosci macierzy przyblizonych btedéw filtracji
w modelach teoretycznych,



e dwustopniowe uczenie SSN, wykorzystujace analize rozrzutu wartosci btedu
uczenia dla poszczegblnych losowan wag poczatkowych sieci.

Rezultaty obliczeri przy pomocy SSN, uczonych w opariciu o filtr Kalmana, zostaty
otrzymane na podstawie wlasnego oprogramowania, zaimplementowanego w syste-
mie do obliczeri naukowo-inzynierskich MATLAB. Omoéwienie pakietu wykonanych
programéw zawiera:

e motywacje wyboru srodowiska obliczeniowego,

e opis cech srodowiska MATLAB, wykorzystanych przy projektowani u syste-
mu obliczent neuronowych, opartych o algorytm filtracji Kalmana, jako metode
uczenia.

e opis wykonanego oprogramowania, z wyszczeg6lnieniem:
a. charakteryzacji architektury rozwazanych SSN,
b. zastosowanych modeli teoretycznych i algorytmoéw uczenia,
c. zaproponowanych autorskich rozwinie¢ i modyfikacji algorytmu podstawowe-

go.

W zakresie algorytméw w pracy przedstawiono proces uczenia SSN, na podstawie:
Rozprzezonego Liniowego Filtra Kalman (Node Decoupled Linear Kalman Filter,
NDLKF) oraz Rozprzezonego Nieliniowego (rozszezonego) Filtra Kalman (Node De-
coupled Extended Kalman Filter, NDEKF) dla sieci warstwowych jednokierunko-
wych, oraz rekurencyjnych. Rozpatrywano modele teoretyczne bazujace na wyjsciu z
SSN, lub pozadanym potencjatom neuronéw sieci, jako wielkosci obserwowalnych w
modelach. Réwnanie procesu zmiany wag SSN przyjeto w postaci liniowej.

W aspekcie teoretycznym pracy przedstawiono:

e ogolne wiadomosci o SSN, z uwzglednieniem:
- powiazan SSN z rzeczywistymi systemami nerwowymi istot zywych,
- gléwnych cech przetwarzania danych, przy pomocy SSN,
- omo6wienia budowy warstwowych SSN jednokierunkowych i rekurencyjnych
oraz metod ich uczenia, z ktérymi poréownywana jest metoda uczenia SSN,
omawiania w niniejszej pracy,
- przedstawienie idei SSN, jako systemu dynamicznego oraz charakteryzacji
procesu uczenia SSN, na gruncie statystyki matematycznej,

e filtr Kalmana, jako metode analizy dyskretnych proceséw stochastycznych, z
uwzglednieniem:
- definicji procesu filtracji,
- modeli liniowych oraz nieliniowych (rozszerzonych),
- wyprowadzenie rownan, realizujacych algorytm Kalmana filtracji dyskretnego
procesu stochastycznego, w modelu liniowym oraz nieliniowym,



e metode uczenia SSN, opartg o Filtr Kalmana, w zakresie:

algorytmu liniowego, Linear Kalman Filter (LKF),

algorytmu nieliniowego, Extened Kalman Filter (EKF),

- modeli rozprzezonych (algorytmoéw typu Decoupled),

doboru parametréow w modelach teoretycznych dla procesu uczenia SSN.

1.2. Spis gléwnych oznaczen

Symbole (zmienne):
e x wektor wejscia do SSN, x={x1,..,zn}
e y wektor wyjscia z SSN, y={y1,..,ym}
e F funkcja aktywacji neuronéw
o RW przestrzeni wag uogélnionych SSN (tzn. wag polaczen i biasow)
e w wektor wag SSN, w={w1, .., wy }
e w! wektor wag polaczen pierwszej warstwy SSN
e w? wektor wag drugiej polaczen warstwy SSN
e b=—0 bias (ujemna warto$c progowa)
e 1P p-ty wzorzec uczacy dla SSN
e ¥ odpowiedz SSN na p-ty wzorzec uczacy,

e P p-ty znany wzorzec wyjsciowy dla SSN, odpowiadajacy p-temu wzorcowi
uczacemu

o L= {(x,y)p}ﬁzl zbibr uczacy

o T = {(x,y)p}gzl zbibr testujacy

e h funkcja reprezentujaca strukture SSN

e E warto$é¢ oczekiwana zmiennej losowej X
e D?(X) wariancja zmiennej losowej X

e P(X) rozktad zmiennej losowej X

FE fukcja btedu SSN

V gradient funkcji



e H Hessian funkcji

@, R charakterystyki bialego szumu w modelach filtru Kalmana
e K macierz wzmocnienia Kalmana
e P macierz przyblizonych btedéow filtracji

e k — krok czasu dyskretnego

Uzyte skroty (akronimy):
e MSFE btad éredniokwadratowy SSN
e FLNN Feed-forward Layered Neural Network

e RLNN Reccurent Layered Neural Network



2. Sztuczne Sieci Neuronowe

2.1. Ogdlne wiadomosci o SSN

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) to algorytmy, napisane w jednym z jezykow pro-
gramowania, ktorych dzialanie inspirowane jest obserwacja natury i sposobu prze-
sytania informacji w systemie nerwowym istot zywych. Ich powstanie odzwierciedla
proby stworzenia programéw o podobnym do biologicznego odpowiednika efektyw-
nosci przetwarzania i gromadzenia informacji.

Rozwigzywanie problemo6w i przechowywanie danych za pomoca SSN rozni sie znacz-
nie od rozwigzywania probleméw konwencjonalnymi metodami obliczeniowymi (KMO).
Do gtéwnych réznic tych podejsé zaliczy¢ mozna:

e faza przygotowawcza: SSN — wybor architektury, metody uczenia, wartosci
poczatkowych wag, przygotowanie wzorcow uczacych, KMO — opracowanie
programu komputerowego;

e przetwarzanie danych: SSN — uczenie poprzez zmiane wartosci wag sieci, KMO
— wykorzystanie programu;

e przechowywanie informacji: SSN — wartosci wag sieci, KMO — pamieé¢ kompu-
tera;

e cel: znalezienie wielkodci okreslonych przebiegiem programu — wykorzystanie
zdolnodci generalizacyjnych SSN;

e wrazliwo$¢ na bledy: SSN — niewielka, KMO duza, por.[1].

2.2.1. Inspiracja biologiczna przy tworzeniu SSN — neuron biologiczny a
neuron sztuczny

b)
Synapsa
5 .Fon ™ Wyjscie
1 ‘Wektor
wejscia
'Synapsa

Rys.2.1.a) Schemat biologicznego neuronu, b) Sztuczny neuron
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Rys.2.1.c Schemat sztucznego neuronu

Podstawowym elementem systemu nerwowego zywej istoty, jak i jego sztucznych od-
powiednikéw, jest jednostka zwana neuronem, por. rys. 2.1.a, b. Zaprogramowane na
wzér komorek nerwowych elementy, potaczone ze soba, tworza uktad, ktéry nazywac
dalej bedziemy Sztuczna Siecig Neuronowa. Podobnie jak komorki rzeczywiste, ele-
menty SSN maja odpowiedniki synaps, czyli wielu potaczent dochodzacych do komorki
oraz aksonu — bedacego jedynym potaczeniem, ktérym sygnat opuszcza neuron. Za
zréznicowanie pobudzenia, ktére wywolane jest tym samym sygnatem docierajacym
do neuronu za posrednictwem réznych synaps, odpowiada w systemie komputerowym
przyjecie réznych wag dla poszczegoélnych potaczen wewnatrz sieci. Przyjecie wag SSN
jako liczb rzeczywistych stanowi odpowiednik synaps pobudzajacych (liczby dodat-
nie) i hamujacych przewodzenie sygnatu (liczby ujemne). Rzeczywista komorka ner-
wowa zostaje pobudzona, jesli jej rownowaga elektryczna, wyrazona suma pobudzen
i hamowan, przekracza pewien poziom. Wtedy impuls nerwowy jest przekazywany
przez akson na zewnatrz. Podobnie odbywa sie to w SSN: sygnaly dochodzace do
neuronu sg sumowane z wagami przypisanymi okreslonym potaczeniom, jako poten-
cjal neuronu. Role progu aktywacji spelnia czynnik staly tzw. bias, natomiast za
poziom sygnatu wychodzacego z neuronu odpowiada jego funkcja aktywacji [2].

2.1.2. Gléwne cechy przetwarzania danych za pomocg SSN

Opierajac sie na zestawieniu, przeprowadzonym w [3], mozna wyliczy¢ nastepujace
cechy przetwarzania przez SSN:

e adaptacja do danych: SSN maja zdolnosé do adaptacji wartosci swoich wag w
zaleznosci od zmieniajacego sie srodowiska (zbioru uczacego przyktadow),

e zdolno$ci generalizacyjne SSN: prawidlowo nauczona sie¢ ma zdolnosé do roz-
szerzania zbioru przyktadow/wzorcow, na ktorych potrafi dziataé efektywnie,
poza te ze zbioru uczacego,
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e niejawny charakter modelowania: mozliwo$¢ odtworzenia $rodowiska bez ko-
niecznosci tworzenia jego modelu matematycznego,

e odwzorowanie wejscie-wyjscie: podczas uczenia nadzorowanego SSN przetwa-
rza dane podawane jej na wejscie w dane wyj$ciowe, gromadzac informacje o
wzajemnej relacji miedzy nimi za pomoca wartosci wag,

e niska wrazliwos¢ na zakltdcenia, dotyczaca zaréwno imperfekcji w zbiorze prze-
twarzanych danych, jak i np. uszkodzen w strukturze sieci,

e nieliniowo$¢: kazdy neuron SSN moze przetwarzaé sygnal w sposoéb nieliniowy,
e rozproszony charakter przetwarzania i przechowywania informacji,

e mozliwosé¢ autoasocjacji danych: SSN ma zdolnosé rekonstrukcji prawidtowego
stanu podanego na wejsciu "uszkodzonego" $rodowiska,

e mozliwosé klasyfikacji danych: przypisywanie danych do odpowiednich klas ele-
mentéw zbioru wejéciowego,

e relatywnie krotki czas obliczen,

e mozliwos¢ wykorzystania raz nauczonej sieci jako "czarnej skrzynki", dziata-
jacej na podanych jej przyktadach, bez koniecznosci posiadania wiedzy o jej
strukturze wewnetrznej,

e cechy "inteligentnego" przetwarzania informacji, takie jak zastosowanie zdo-
bytej wiedzy, celem rozwigzania probleméw nie tozsamych z juz znanymi, czy
zdobywanie wiedzy na podstawie do$wiadczania §rodowiska zewnetrznego, tj.
bodzcéw plynacych z poza SSN.

2.2. Jednokierunkowe i rekurencyjne warstwowe SSN oraz podstawowe
metody ich uczenia

2.2.1. Budowa neuronu SSN
Sztuczny neuron zbudowany jest z nastepujacych elementéw, por.rys. 2.1c:

e zbiodr potaczeri dochodzacych do neuronu (z kazdym z nich skojarzona jest od-
powiednia waga SSN: w;;) oraz jednego polaczenia wyjsciowego

e jednostka sumujaca sygnaly dochodzace do neuronu, wazone wagami odpowia-
dajacymi okreslonym polaczeniom, daje czes¢ potencjatu neuronu u

e jednostka progowa — najczesciej dodaje sie w tym celu jedno potaczenie o
sygnale stale rownym 1 (tzw. bias b) o wadze wq celem otrzymania potencjatu
v=u+b
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e funkcja aktywacji F', przeksztalcajaca potencjal w wyjscie neuronu, .

Niech x = {z1,...,xn} bedzie wektorem wejscia neuronu, b = —6 = wy jest biasem
(czynnikiem stalym). Potencjal neuronu wyrazony jest zwiazkiem:

N N
v:u—f—b:ij:cj-i-b:ijxj (2.1)
j=1 J=0
natomiast sygnal wychodzacy z neuronu przyjmuje wartosé:

y = F(v). (2.2)

2.2.2. Podstawowe typy neuronéw w SSN warstwowych

Wyroéznia sie najczesciej neurony sigmoidalne, dla ktorych F' jest funkcja ciaglta
a) sigmoida unipolarna

1
F(o) = 1w (2.3)
b) sigmoida bipolarng )
1—e™@
F(¢) = tanh(¢/2) = TF e’ (2.4)
oraz neurony liniowe, ktorych funkcja aktywacji jest
c) liniowa
F(9) = ao. (2.5)

W powyzszych wzorach a > 1 € R przyjmuje sie najczesciej rowne 1, co w przypadku
neuronéw liniowych daje funkcje identycznosci.

2.2.3. Budowa warstwowych SSN.

Sposrod wielu rodzajow SSN, wyrdéznimy tutaj sieci warstwowe, a w ich obrebie: sie-
ci z transmisjg przebiegajaca jedynie od wejscia do wyjscia (SSN jednokierunkowe),
oraz sieci rekurencyjne, dla ktoérych nastepuje przekazywanie sygnatu takze w kie-
runku od wyjscia, do wejscia SSN.

2.2.3.1. Sie¢ wielowarstwowa, jednokierunkowa.

SSN wielowarstwowa, oprécz neuronéw wejsciowych i warstwy wyjsciowej, ma war-
stwy ukryte. Neurony warstw ukrytych maja potaczenia jedynie z neuronami wejscio-
wymi i warstwy kolejnej (w przypadku pierwszej warstwy ukrytej), lub neuronami
warstw poprzednich i nastepnych (w przypadku dalszych warstw ukrytych), por. rys.
2.3. Dla przejrzystosci przyjmijmy, ze jest jedna warstwa ukryta.
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Rys.2.3. Schemat SSN jednokierunkowej, dwuwarstwowe;j
jedna warstwa ukryta

Zwykle przyjmuje sie taka sama funkcje aktywacji neuronéw w obrebie warstwy.

Niech N — oznacza liczbe neuronéw wejsciowych, M — liczbe neuronéw wyjéciowych.
Przyjmujac liczbe neuronéw w warstwie ukrytej réwna K, w odpowiedzi na wektor
wejsciowy x = {x1,...,xn}, dla sieci o powyzszej strukturze, otrzymujemy wartosé
sygnalu wychodzacego z m-tego (m = 1,.., M) wyjécia SSN w postaci:

K
Ym = F2([17x1f7 ~'-7x1;(”b%17w72n,17 "'7w72n,K]T) = FQ(Z ‘T;Lw?n,z) (26)
=0
przy czym
N
x? = Fl([lvxlv "'7$N][bi17wi1,17 "'7wi1,N]T) = Fl(z xjwil,j) (27)
7=0

czyli ostatecznie:
K

N

2 1 1y, 2

Ym = F (ZF ( ‘Tjwi,j)wm,i) (2.8)
i=0  j=0

gdzie F? F' — oznaczaja funkcje aktywacji neuronéw warstwy 2 oraz 1, w?’m —

oznacza wage dla potaczenia i-tego (i = 1,2, ..., K) neuronu warstwy ukrytej z m-tym

neuronem warstwy wyjsciowej (m = 1,2,.., M), wi{j — oznacza wage dla potaczenia

j-tego (j = 1,2,...,N) neuronu wejsciowego z k-tym neuronem warstwy ukrytej.
Wektor [z, ..., x| zlozony jest z sygnaléow wychodzacych z K-neuronéw warstwy
ukrytej. Wielkosci w}mO =bl, = -0}, oraz w%o = b? = —0? sa wagami sygnaléw od

biasow warstwy ukrytej oraz wyjsciowe;j.

2.2.3.2. Sieci warstwowe rekurencyjne.

Omoéwione ponizej sieci opieraja sie na przedstawionych wczesniej strukturach, po-
wstajac przez dodanie sprzezen zwrotnych z op6znieniem czasowym.
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Sie¢ z rekurencja w obrebie wyjscie-wejscie

Sie¢ ta w literaturze oznacza jest RMLP (Reccurent Multulayer Perceptron) [3], lub
Recurrent Back Propagation Network [4]. Powstaje ona z sieci jednokierunkowej,
przez dodanie sprzezenia zwrotnego z opdznieniem czasowym jednego lub wiecej kro-
kéow, miedzy warstwa wyjsciows, a wejsciem sieci. W ten sposéb wektor wejsciowy
sieci zostaje rozszerzony o sygnal ptynacy nie "z zewnatrz" srodowiska, lecz z samej
SSN. Struktura takiej sieci przedstawiona jest na rys. 2.4.

-

z 11 z I . .
yGeTo = — Ty yt— )
x Q‘Wej Scie [— warstwa warstwa ——y(k)
ukryta wyjsciowa

Rys.2.4. Schemat sieci z rekurencja w obrebie wyjscie-wejscie

Przyjmijmy indeksacje kroku czasowego k = 1,2, ... Zachowujac oznaczenia dotycza-
ce sieci jednokierunkowych, dla wektora wejsciowego zwigzanego z sygnalem spoza
SSN: [z1,...,xn] oraz T € {1,2,...} liczby jednostek opdzniajacych dla sygnatu
wyjsciowego otrzymujemy zbiorczy wektor wejscia do SSN postaci:

x = [z1,.,xn,y(k — 1), .., y(k — T (2.9)

Wartosé sygnatu wychodzacego wyraza sie wtedy jako:

K
y = F2(Z rlw?) (2.10)
1=0

gdzie sygnal wychodzacy z k-tego neuronu warstwy ukrytej ma postac:

u _
T =

FY(1, 21, zn, y(k — 1), .., y(k — T « [bi,wil,l, ...,wil’N + 7Ty = (2.11)

N
Fl(z +T°“txjw2-17j)
§=0

W niniejszej pracy, obie sieci o powyzszych strukturach, zostaly oznaczone od spo-
sobu przekazywania sygnalu wewnatrz sieci (z pominieciem wejscia), ktore w obu
przypadkach jest typu jednokierunkowego. Przyjeto oznaczenie FLNN (Feed-forward
Layered Neural Network). To czy dana sie¢ zawiera element rekurencyjny, taczacy
wyjécie z wejéciem, jest jednoznacznie okreslone poprzez podanie elementéw odpo-
wiednich sktadowych wektora wejscia.
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Sie¢ z rekurencja w obrebie poszczegolnych neuronéw

Dla sieci tego typu, rekurencja wystepuje w obrebie neuronéw warstw ukrytych: sy-
gnat wyjsciowy z danego neuronu jest z opodznieniem czasowym jednego kroku re-
kurencyjnie zawracany do neuronéw tej samej warstwy. Warstwe wyjsciowa tworza
neurony nie posiadajace sprzezen zwrotnych. Ponownie dla ustalenia uwagi przyjeto
sie¢ o jednej warstwie ukrytej i jednym neuronie wyjsciowym. Sie¢ taka okreslana jest
jako rekurencyjna, typu Elmana, |2]. Schemat przedstawiono na rys.2.5.

o L

wyjsciowa

.o

Rys.2.5. Schemat SSN z rekurencja w obrebie poszczegdlnych neuronéw,
typu Elmana

Niech v= {z{(k —1),.., 2% (k — 1]} oznacza wektor sygnalow wyjsciowych ze wszyst-
kich neuronéw warstwy ukrytej, opézniony o jeden krok czasowy w stosunku do kroku
k.

<

1z I

L y(k-1)
Xll

Rys.2.6. Schemat sieci RLNN z wejéciem autoregresyjnym

Wektor wejsciowy dla i-tego neuronu warstwy ukrytej moze mie¢ w kroku czasowym
k postaé:

(21, *Ny K] = [21, 22, 2N, 2 (B = 1), 2k (b = 1)] (2.12)

gdzie N oznacza liczbe neuronéw wejsciowych, K — jest liczbg neuronéw w warstwie
ukrytej. zj'(k — 1) oznacza wartos¢ sygnalu wyjsciowego z i-tego neuronu warstwy
ukrytej w kroku czasowym k£ — 1, dlat=1,2,.., K.
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Dla sieci o takiej strukturze otrzymujemy wartos¢ sygnatu wychodzacego postaci:

K
y=FO_afw?) (2.13)
1=0

gdzie sygnal wychodzacy z i-tego neuronu warstwy ukrytej ma postac:

u
T, =

FY[z1, oy, ok —1), .., 2% (k — 1)]T « [bi,wil,l, ...,wiNJrK]) (2.14)

W niniejszej pracy, zastosowano strukture SSN Elmana w potaczeniu ze sprzezeniem
zwrotnym, takze w obrebie warstwy wyjsciowej, por. rys. 2.6. Sieci o takiej architek-
turze zostaly oznaczone RLNN (Recurrent Layered Neural Network), by podkresli¢
rekurencyjne potaczenia w obrebie neuronéw. Sie¢ RLNN moze mie¢ réwniez po-
taczenie rekurencyjne warstwy wyjsciowej, z wejéciem. Najczesciej stosowano jeden
krok czasowy opdznienia, czyli wyjscie w sposob autoregresyjny bylo przekazywane
do wejscia SSN.

2.2.4. Proces uczenia i testowania SSN

Jedna z najbardziej istotnych cech SSN jest ich mozliwo$¢ uczenia i poprawy efek-
tywnosci dziatania, jako efektu przyswajania wiedzy ze srodowiska. Poprawa efek-
tywnosdci sieci jest procesem odbywajacym sie w czasie. Przyjmuje sie nastepujaca
definicje procesu uczenia SSN, [3]:

Proces uczenia SSN polega na adaptacji parametréw sieci (wag neuronow i
biasow) w procesie stymulacyi przez srodowisko, w ktéorym sieé jest osadzo-
na. Proces uczenia jest zdeterminowany przez wyznaczony sposob zmiany
parametrow siect.

W niniejszej pracy zostata wykorzystana metoda uczenia nadzorowanego, zaktadaja-
ca istnienie "nauczyciela" sieci, ktory posiada wiedze o srodowisku zewnetrznym. Jest
ono reprezentowane przez pewien podzbiér par elementéow przykltadow (wzorcow) o
strukturze:

e pierwszym elementem pary jest wektor wejsciowy (wektor pobudzenia) dla sieci
xP € Qinput C RY

e drugim elementem pary jest znany wzorzec wyjsciowy y? € Qigrger C R (wek-
tor odpowiedzi na pobudzenie, ang. target vector), bedacy zgodna ze $rodo-
wiskiem zewnetrznym sieci, prawidlowa odpowiedziag na powyzszy wektor wej-
sciowy xP, gdzie p przebiega liczbe dostepnych wzorcow P.

Powyzszy zbiér wzorcow zostaje podzielony na zbiér wzorcoéw uczacych
L={(x,y)}=1 (2.15)
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i roztaczny z nim zbiér wzorcéw testujacych

T ={(x,y)"}p1 (2.16)

dla SSN. Na podstawie elementoéw zbioru uczacego, nastepuje korekta wag sieci. Wagi
sa dobierane w taki sposob, aby na podstawie btedu dla danego wzorca, definiowa-
nego jako pewna miara réznicy miedzy odpowiedzig sieci na dany wzorzec uczacy, a
odpowiadajacym mu znanym wyjéciem, podanym przez nauczyciela, zminimalizowaé
zadang funkcje btedu sieci.

Najczesciej wykorzystuje sie przyrostowa forme zmiany wag SSN. Jesli w;, € RW
oznacza wartos$¢ wektora wag sieci w chwili k, wtedy wartos¢ wektora w czasie k + 1
jest przyjmowana w postaci:

Wii1 = Wi + Awy, (217)

gdzie Awy, zalezy od przyjetego sposobu uczenia SSN oraz przyjetej miary btedu
sieci przy przetwarzaniu bierzacego lub wiekszej iloci wzorcow uczacych. (Schemat,
otrzymywania warto$ci w1 na podstawie wy nazywamy algorytmem uczenia SSN.)

Btad uzyskany dla elementow zbioru uczacego nazywamy btedem uczenia SSN.

Sie¢ nauczona jest testowana nastepnie na zbiorze testujacym 7'. Mierzony jest po-
ziom przyjetego btedu odtworzenia przez sie¢ elementéw tego zbioru. Biad uzyskany
dla elementow zbioru testujacego nazywamy btedem testowania SSN.

Zdolnos¢ poprawnej (zgodnej z rzeczywistym srodowiskiem zewnetrznym) reakcji sie-
ci na wzorce nie nalezace do zbioru uczacego nazywamy zdolnoscia generalizacji SSN.

Z procesem uczenia SSN zwigzane sg dwa mozliwe do wystapienia, niekorzystne zja-
wiska:

e niedoszacowanie, ‘underfitting’ — nie osiaganie przez SSN wystarczajacej efek-
tywnosci uczenia (spowodowanej np. jej zbyt matymi rozmiarami w stosunku do
ztozonosci srodowiska, lub pewnych niedostatkéw w ramach samego algorytmu
uczacego), wyrazajaca sie duzymi btedami uczenia i testowania

e ponadprzystosowanie, ’overfitting’ — zjawisko prowadzace do bardzo dobrej ad-
aptacji do zbioru uczacego, z réwnoczesna, bardzo staba generalizacja na zbior
testujacy.

2.2.5. SSN jako dyskretny uklad dynamiczny

Ponizej sformalizowany zostanie model srodowiska, w kt6rym osadzona jest SSN, pro-
ces podawania sieci informacji oraz przedstawiona koncepcja SSN jako dyskretnego
modelu dynamicznego, [5].
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Niech T' C R4+ U 0 bedzie zbiorem dyskretnym, rozumianym jako chwile czasowe,
[ko,kf) C T, gdzie ky — czas poczatkowy, kf — czas koncowy (finalny), ko < ky,
niech 7 bedzie pewnym zbiorem zdarzen.

Definicja.2.1. Funkcje u : [ko, kf) — Qz nazywamy funkcjg historii zdarzeri genero-
wanych ze zbioru T w €.

Definicja.2.2. Kazdy podzbior Z zbioru {u takich, ze u jest funkcja historii zdarzen
generowanych ze zbioru T w Qz} nazywamy srodowiskiem zdarzen ze zbioru T w

Qz.

Definicja.2.3. Niech  C R, niech 7Z bedzie srodowiskiem zdarzeni, ze zbioru T w
Q7. Dyskretnym systemem dynamicznym nazywamy funkcje ¥ : Qx T xT x Z — )
taka ze:

1. stan koricowy w czasie t:

xp = W(xo,to,tf,m) (2.18)

jest determinowany przez pewien stan poczatowy zg = W(xg,to,to,n), W kto-
rym system sie znajduje w czasie to i pewna funkcje historii zdarzen n : [to,tf) —
Qy) € Z, przy czym Yty € TVzo € QVn € Z : xg = ¥(xo, to, to,n)

2. Vo, € QVi,, ty, t. € T takich ze t, < t, < t. zachodzi réwnoscé

‘II(‘IJ(:CGA tau tbu na)u tbu tCu 77b) - ‘ll(xau ta7 tC7 770) (219)

gdzie
(M @ [tasty) = Qz) € Z (2.20)

(Mo = [ty te) — Qz) € Z
(776 : [taatc) - QZ) €z

Ne = Mg DA [tg, tp)oraz 1. = Ny na [ty, tc).

Zbior ) nazywamy zbiorem stanéw systemu dynamicznego, zbiér 2z zbiorem zda-
rzen podawania wzorcow.

Dla SSN zbior stanéw systemu to Q = Qpiggen X Qoutput X RWY | gdzie: Qpidden jest
zbiorem stanéw pamieci ukrytej (niepustym dla sieci rekurencyjnych), Qoupur jest
zbiorem sygnatow wyjsciowych z SSN, RV jest zbiorem wag SSN. Srodowisko zda-
rzen przyjmuje postat: Z = Zinput X Ztarget, 8dzi€: Lippys jest sSrodowiskiem zdarzen
ze zbioru T w zbior €y, - wzorcow podawanych sieci na wejscie, Ziqrger jest Srodo-
wiskiem zdarzen ze zbioru T w zbior (4,ger - zZnanych wzorcow uczacych dla sieci.
Funkcje historii zdarzen wyznaczaja kolejnos¢ prezentacji elementéw zbioru wzorcow
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podawanych na wejécie oraz wprowadzania wiedzy o wzorcach bedacych znanymi
odpowiedziami SSN na wzorce wejsciowe.

Warunek 1. definicji 2.3. mowi, ze historia stanow SSN (czyli wartosci jej wag, sy-
gnaléw wyjsciowych z poszczegbdlnych neuronéw oraz dla sieci niejednokierunkowych
zbioru stanow pamieci ukrytej) wyznaczona jest jednoznacznie przez stan poczatko-
wy oraz funkcje historii podawania sieci wzorcow. Warunek 2. oznacza, iz biezacy
stan SSN jednoznacznie wyznacza jej stan przyszty.

2.2.6. Uczenie nadzorowane uktadu dynamicznego

Interpretujac SSN jako uktad dynamiczny, proces uczenia polega na wyznaczeniu
stanéw SSN w okreslonym czasie k, na podstawie funkcji historii zdarzeri generowa-
nych przez wzorce xP ze zbioru s elementéw, podawanych sieci na wejscie oraz
odpowiadajace im wzorce y? ze zbioru Q4,get bedace podawanymi przez nauczyciela
wzorcami znanymi, pochodzacymi ze zbioru uczacego L [5].

Celem uczenia jest taki dobor wartosci wag SSN, a wiec elementéw zbioru R | aby
byly one najlepsze z punktu widzenia okreslonej miary btedu (efektywnosci uczenia)
E : RY — R, U0, ktorej wartoici zaleza od pewnego zbioru elementéw zbioru
uczacego.

Przyktadem funkcji btedu moze by¢ najczesciej stosowany btad sredniokwadratowy,
o postaci:

1 L

E(w) = MSE({(x,y)};=1, W) = T >y —-y")? (2.21)
p=1
_ 1 - P _ h(xP 2
= 7 207 b))

gdzie yP € Quarger C RM jest znanym wzorcem, bedacym prawidlows odpowiedzig
SSN na wzorzec wejéciowy xP € Qyppur C RN §P € Qoutput C RM jest odpowiedzig
SSN na wzorzec wejsciowy xP, zalezng od wektora wag sieci w. L oznacza liczbe
wzorcOw w zbiorze uczacym.

2.2.7. Charakteryzacja procesu uczenia SSN na gruncie statystyki mate-
matycznej.

Ponizej przedstawiona zostanie idea formalnego uzasadnienia, iz uczenie SSN w opar-
ciu o algorytm minimalizujacy funkcje bledu uczenia na wybranej prébce "§rodowi-
ska" powoduje, przy odpowiedniej licznosci probki uczacej, poprawne modelowanie
niejawne przez SSN calego "$rodowiska".

Niech elementy zbioru uczacego podawane sieci na wejscie: x”, beda probka z rozktadu
zmiennej losowej X, przyjmujacej wartosci w zbiorze RY (reprezentujacej érodowisko,
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w ktorym osadzona jest SSN), przy czym rozktad prawdopodobienstwa zmiennej X
jest nieznany, [3]. Niech zmienna losowa Y, przyjmujaca wartosci w zbiorze RM,
bedzie zalezna od zmiennej losowej X oraz niech Y = [y!,y2, .., y"] bedzie probka z
rozktadu zmiennej losowej Y, przy czym:

Y=gX)+e¢ (2.22)

gdzie g jest pewng nieznang funkcja. € jest zmienna losowa o wartosci oczekiwanej
warunkowej

E(e]X) = 0 (2.23)

reprezentujaca na przyktad btad urzadzenia pomiarowego odczytujacego wartosci y
lub zaszumienie wzorcoéw. Model ten zostaje przyblizony poprzez model neuronowy
postaci:

Y =h(X)+¢ (2.24)

gdzie h reprezentuje strukture SSN.

Niech wektor wyjsciowy z sieci, w odpowiedzi na wzorzec wejsciowy zP, ma postac:
yP = h(aP,w), gdzie w jest wektorem wag SSN.

Miara dopasowania SSN do modelu probabilistycznego jest zmienna losowa postaci:

E(w) =Y - h(X,w)|? (2.25)
gdzie ||.|| oznacza norme euklidesowa w R". Wartosé¢ oczekiwana tak zdefiniowanej
zmiennej losowej wynosi:

E(Ew)) = [ Y = h(X,w)|fdP(X,Y) (2.26)

gdzie [ rozumiana jest jako catka Riemmana - Stieltjesa [6], P(X,Y) jest rozkla-
dem tacznym zmiennej losowej (X,Y). By wyznaczy¢ SSN, dla ktorej dopasowanie
do modelu pobabilistycznego jest najlepsze, nalezy optymalizowaé¢ funcje E(E(w))
wzgledem zmiennej w. Wyznaczenie powyzszej wartosci oczekiwanej jest jednak trud-
ne, ze wzgledu na fakt iz: P(X,Y) = P(Y|X)P(X) gdzie P(Y|X) jest warunkowym
rozktadem zmiennej losowej Y, [7], przy danym X, P(X) - oznacza rozktad zmiennej
losowej X, ktory nie jest znany.

Wedtug [8] przy odpowiednio duzej licznosci L zbioru wzorcow uczacych, problem
wyznaczenia w wektora minimalizujacego funkcje E(E(w)):

W / 1Y — h(X, w)|2dP(X,Y) (2.27)
mozna zamieni¢ na problem wyznaczenia wektora w minimalizujacego funkcje:

1 & 1 &
Wz > (h(xP,w) —yP)* = B > (P —yP)? = MSE(w) (2.28)
p=1 p=1
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w przestrzeni R wag SSN.

Fakt ten wynika miedzy innymi z tego, iz MSE(w) jest estymatorem z proby dla
wartosci oczekiwanej zmiennej E(w). Funkcja M SE(w) nie zalezy od nieznanego
rozktadu prawdopodobieristwa, a jedynie znanych danych i struktury SSN, jej mini-
malizacje mozna wiec przeprowadzi¢. Znaleziony w ten sposéb wektor wag sieci daje
SSN, rozwiazujaca problem poszukiwania zwigzku pomiedzy Y oraz X.

2.2.8. Dylemat bias-wariancja

Podczas uczenia SSN jednym z probleméw do rozwigzania jest tzn. dylemat bias-
wariancja [3]. Wartosci wag SSN, nauczonej w oparciu o wybrany zbior wzorcow
uczacych L, zalezne sa od elementow tego zbioru. Wiec h(X,w) = h(X,w, L) gdzie
h jest funkcja reprezentujaca SSN o wektorze wag w.

Niech (g — h(X,w, L))?, por. (2.25), oznacza miare efektywnosci dopasowania SSN
do danego modelu $rodowiska, opisanego rownaniem (2.22). Mozna wykazacé, iz por.

[3]:

E(g - h(X7 w, L))2 = (E(g - h(X7 w, L)))2 + E((h(X7 w, L) - E(h(X7 w, L)))Q)
(2.29)
Pierwszy sktadnik powyzszej sumy, reprezentuje tzw. bias przyblizenia funkcji g po-
przez SSN (w kwadracie). Oddaje on doktadno$¢ modelowania §rodowiska zewnetrz-
nego, za pomoca SSN. Drugi sktadnik reprezentuje wariancje funkcji h i zalezy za-
rowno od architektury przyjetej SSN (liczby warstw, neuronéw, struktury potaczen),
ktora wyraza sie w postaci funkcji h oraz od konkretnych wartosci wag w, znalezio-

nych w procesie uczenia. Ich wartosci zalezne sa takze od elementéw zbioru uczacego
L.

Jezeli fukcja aproksymujaca dane srodowisko przy pomocy SSN, czyli h(X,w, L) jest
rozna od funkcji g, wtedy jest ona obciazonym estymatorem funkcji g (ang. biased)
i Eh(X,w, L) # g(X). Wtedy pierwszy sktadnik powyzszej sumy jest rozny od zera.
Jesli SSN stanowi nieobcigzony estymator dla funkcji g (ang. unbiased), pierwszy
sktadnik sumy jest réwny zero. W obu tych przypadkach drugi sktadnik sumy moze
by¢ wiekszy od zera, gdyz zalezy tylko od struktury SSN i zbioru wzorcéw uczacych.

Jesli SSN jest uczona na okreslonym zbiorze przyktadow, gdy osiggane sg mate war-
tosci biasu, rownocze$nie wariancja funkcji h przyjmuje duza wartos¢. Efekt nie wy-
stapitby tylko jesli mozliwe bytoby uczenie SSN na nieskoriczenie licznym zbiorze
uczacym. Przez konstrukcje SSN o odpowiedniej architekturze, lub przeprowadzaniu
odpowiednio doktadnego procesu uczenia, mozliwe jest sterowanie wielkoscia poszcze-
golnych sktadnikéw w sumie (2.29).

Podczas procesu uczenia i testowania SSN konieczne jest osiggniecie kompromisu,
pomiedzy zlozonoscig architektury SSN, a dlugoscig trwania uczenia. SSN, ktora
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jest niedostatecznie ztozona w stosunku do modelowanego $rodowiska moze da¢ duzy
bias, SSN o zbyt duzej liczbie parametréw moze prowadzi¢ do ponadprzystosowania,
duzej wartosci wariancji i stabej zdolnosci generalizacji. SSN uczona zbyt mala licz-
be epok moze nie stanowi¢ reprezentatywnego modelu zbioru uczacego. Maty btad
uzyskany dla zbioru wzorcéw uczacych, moze jednak prowadzi¢ do duzych wartosci
bledu testowania. Wybor konkretnej architektury SSN oraz dlugosci trwania ucze-
nia, wywazenia biasu i wariancji w obrebie konkretnych zbioréw danych nierzadko
podyktowany jest uzytecznoscig nauczonej SSN i wymagana dokladnoscig np. przy
rozwigzywaniu konkretnych probleméw inzynierskich.

2.2.9. Algorytmy uczenia SSN

Ponizej zaprezentowane zostang najczesciej stosowane "standartowe" metody uczenia
SSN, [4], por. tab. 2.1. Z nimi bedzie zestawiona efektywos¢ uczenia SSN, za pomoca
omawianej w pracy metody uczenia z wykorzystaniem filtra Kalmana.
Przedstawione algorytmy nalezg do klasy metod wstecznej propagacji btedow (ang.
back propagation), gdyz zaktadaja dwa przebiegi:

e przebieg wprost, gdy podczas przesytu sygnalu od wejscia do wyjscia SSN,
znajdowana jest odpowiedz SSN na dany wzorzec uczacy

e przebieg wstecz, gdy nastepuje uaktualnienie wartosci wag sieci.

Algerytmy gradiesiowe Releksacja
matady Wieczee] propagacyi bediw _
jm g off line online : e

matody piobake  Iokale

piarwszogn
rr Rprop
symetryrzna relaksasia
M metody Newlom (paenot )
rzack metedy pieodo-Newtom 1k
Levesherpa Marguariia

Rys.2.7. Wybrane rodzaje algorytmow uczenia, za [4]
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1. Podstawowy algorytm wstecznej propogacyi btedow

Algorytm opiera sie na metodzie najwiekszego spadku wyznaczania minimum funkcji
btedu sieci w przestrzeni wag R". Niech wy = [w1, ..., ww] € RV oznacza wartosé
wektora wag SSN w k-tym kroku uczenia. Przez E' oznaczmy funkcje bledu SSN na
zadanym zbiorze wzorcow uczacych (glownie E = MSE). Adaptacja wag odbywa sie
zgodnie ze wzorem:

Wi1 = wg —n(k)VE (2.30)
gdzie
OF ok

E=|—,..
v [8’11)17 ’8ww

1w, (2.31)
jest gradientem funkcji btedu, obliczonym w punkcie wy, n(k) jest wspotczynnikiem
uczenia.

Ta metoda uczenia, nazywana jest algorytmem uczenia najwiekszego spadku (ang.
gradient descent). Metoda wykorzystuje rozwiniecie funkcji btedu w szereg potegowy
w sasiedztwie punktu wy tylko z dokladnoscia do cztonu zawierajacego jej pierwsze
pochodne czastkowe (tzw. algorytm pierwszego rzedu).

Zbieznos¢ algorytmu zalezy od ksztattu powierzchni btedu w przestrzeni wag SSN
oraz od wartosci (k). Gtowna wada metody jest fakt, iz dla niektorych wartosci tego
parametru proces uczenia moze oscylowaé, by¢ rozbiezny lub wolno zbierzny, zaleznie
od ksztaltu powierzchni btedu [3]. Algorytm nie gwarantuje znalezienia takich wag
dla SSN, dla ktoérych osiaggane jest mininum globalne zadanej miary bledu.

2. Algorytm Levenberga - Marquardta

Jest to algorytm, w ktorym stosuje sie rozwiniecie funkcji btedu SSN w sasiedztwie wy,
z doktadnoscia do czlonu zawierajacego jej drugie pochodne czastkowe, [2]. Adaptacja
wag odbywa sie zgodnie ze wzorem:

Wi1 = wi, — 1(k)[H(wy)] "' VE (2.32)
gdzie
0’F
H(w,) = [m]i,jzl,..,w\wk (2.33)

jest Hessianem, czyli macierza drugich pochodnych czastkowych funkcji £ w punkcie
Wwy. Jest on wyznaczany w przyblizeniu, w oparciu o Jacobian (metoda tzw. pseudo
drugiego rzedu), w postaci:

H~J'J + a(k)I (2.34)
gdzie
9Cp 1p=1,...,.P
T =[G im i, (2.35)
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G =y —y? =h(wy,xP) -y (2.36)
dlap = 1,2, .., L przebiegajacego elementy zbioru uczacego, przy czym parametr o (k)
wyznacza sie w oparciu o bierzacy przebieg uczenia:
alk) =a(k—-1)/p (2.37)
gdy MSE(k) < MSE(k—1)

alk) =a(k—-1)p (2.38)

gdy MSE(k) > MSE(k — 1) gdzie § > 1. Jest on zmniejszany, po kazdej reduk-
cji wielkosci btedu SSN, zwiekszany, gdy jego dotychczasowa warto$¢ podniostaby
warto$¢ funkeji btedu sieci, [10].

W obu powyzszych metodach wspolezynnik uczenia n(k) wyznacza sie czesto empi-
rycznie dla konkretnego problemu uczenia, [4].

3. Algorytm Resilient-Propagation (RProp)

Jest to algorytm, oparty o lokalng (dla kazdej z wag SSN osobno) metode wyzna-
czania wspotczynnikow uczenia n;(k) oraz bioracy pod uwage jedynie znak sktadowej
gradientu funkcji btedu [4].

Adaptacja i-tej wagi SSN, w;, dla i = 1,2, ..., W, odbywa sie zgodnie ze wzorem, por.
[11]:

Wikr1 = wig — 10(k)sgn(S(k)) (2.39)
gdzie Si(k) = 42 |w;,
ni(k) = min{1.2n;(k — 1), Nmaz } (2.40)
jezeli Si(k)S;(k—1) >0
ni(k) = maz{0.5n;(k — 1), Nmin } (2.41)
jeZeli Sz(k)SZ(k — 1) <0
ni(k) = ni(k) (2.42)

w pozostatych przypadkach.

Wielkosé n; (k—1) oznacza warto$¢ wspotezynnika uczenia dla i-tej sktadowej wektora
wag sieci w k — 1-wszym kroku uczenia, natomiast 7,4z = 50 , Nmin = 1076, funkcja
sgn oznacza znak argumentu.
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3. Filtr Kalmana jako metoda analizy dyskretnych proceséow stochastycz-
nych

Filtr Kalmana jest narzedziem do analizy ogolnych modeli przestrzeni stanow [7,12].
W modelach tych czes¢ parametréow przyjmowana jest jako losowa i nieobserwowalna,
cze$¢ natomiast, jako obserwowalna oraz dodatkowo zalezna od pewnych nielosowych
parametréow, innych wielkosci losowych oraz zmiennych nieobserwowalnych.

3.1. Liniowy Filtr Kalmana

Rozwazmy liniowy, dyskretny uktad dynamiczny dany przez:
1. Réwnanie procesu x:
Xk4+1 = Fk+1,kxk + wg (3.1)

2. Roéwnanie obserwacyjne ze wzgledu na y:

yi = Hpxp + vy, (3:2)

gdzie
k =1,2,3... — dyskretny pseudoczas xi, y;, — zmienne losowe n oraz p
wymiarowe odpowiednio,

Fi1%, Hip — macierze o wymiarach nxn oraz pxn, p < n, o wyrazach
rzeczywistych,

Wk, Vg — M oraz p-wymiarowe, niezalezne zmienne losowe, o rozktadzie
gaussowskim i charakterystykach:

E(wg) =0,E(1) =0 (3.3)
E(wpw] ) = Qdu (3.4)

dlal=1,2,.., 0 =1 jeseli k=1, 6 = 0 jezeli k # 1,
wp, v sa nieskorelowane, por. [13].

Niech x¢ bedzie zmienng losows o rozkladzie normalnym, o wartosci oczekiwanej
E(x¢) = X i macierzy kowariancji E(xg — Xo)(xo — X0)? = Zo.

W przedstawionym modelu (3.1)-(3.2), zadanie filtracji dyskretnego procesu stocha-
stycznego x, polega na wyznaczeniu estymatora X; dla xj, minimalizujacego blad
sredniokwadratowy estymacji o postaci:

E(Ry, — xz)(Xp, — xz)" (3.6)
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gdy dany jest zbior obserwacji procesu y: Y (k) = {y1, Y2 s Y -

Algorytm filtracji realizowany jest przez komplet réwnari, zaproponowanych przez
R.E. Kalmana, [14], nazywanych filtrem Kalmana. Zaktada on wyznaczenie kolejno :

— estymatora wektora stanu a priori:
X, = Frp_1(Xe-1) (3.7)
— macierzy kowariancji btedéw estymacji a priori:
Py =Frp1PraFip o +Qpy (3.8)
— macierzy wzmocnienia Kalmana:
K; = Py H{[H;P, H{ + Ry’ (3.9)
— estymatora wektora stanu a posteriori, po uwzglednieniu obserwacji yy:
X =X, + Ky, — he(x,)] (3.10)
— macierzy kowariancji btedéw estymacji a aposteriori:

P,=(1- Kka)PI; (3.11)

By zainicjowac obliczenia przyjmuje sie:
xo = E(x¢) = Xo (3.12)
czyli warto$é estymatora zmiennej losowej x¢ réwna jej wartosci oczekiwanej oraz
Py =23y (3.13)
czyli btad jej estymacji réwny jej wariancji.

Formalne wyprowadzenie réwnan (3.7)-(3.12) znajduje sie w Dodatku 1 niniejszej
pracy.

3.2. Rozszerzony Filtr Kalmana

Rozszerzony filtr Kalmana pozwala na analize nastepujacego nieliniowego dyskretne-
go uktadu dynamicznego:

X1 = i1 (xk) + wp (3.14)

Yie = hy(xx) + vk (3.15)
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gdzie:

fpr1: R — R" hi : R® — RP — funkcje o argumentach i wartosciach
wektorowych, nieliniowe, nielosowe, majace ciagle pierwsze pochodne.

Proces filtracji w modelu (3.14)-(3.15) realizowany jest przez wyznaczenie kolejno

wielkogci:
— estymator wektora stanu ’a priori’:
Xy, = fr(Xk-1)
— przyblizenie macierzy kowariancji btedéw estymacji a priori:
P, =Fy 1 PraFl 1+ Quot
— macierz wzmocnienia Kalmana:

K; = P_H] [H; P, H + Ry|™!

— estymator wektora stanu a posteriori, po uwzglednieniu obserwacji yy:

X =X, + Ky, — hi(x)]
—przyblizenie macierzy kowariancji bledéw estymacji 'a aposteriori’:
Py = (I - K;Hy)P,

gdzie dla f = {f!, .., f*}, x = {2}, .., 2" }:

afz(x) 1=1,..,n
Fk—}—l,k = [ O ]j:l:..:n X:)/Ek
oraz dla h = {h!,.. hP}
Oh'(x) i1, .
Hy = | i ]j:1,..,€L X=X,

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

sa macierzami linearyzacji rownania (3.14) oraz (3.15), z pominieciem reszty wzoru
Taylora. Formalne wyprowadzenie réwnan (3.16)-(3.20) znajduje sie w Dodatku 2

niniejszej pracy.

27



4. Filtr Kalmana jako metoda uczenia SSN

4.1. Aktualny stan zagadnienia - uczenie SSN z wykorzystaniem FK

1. Poréwnanie metody uczenia SSN opartej o filtr Kalmana, ze standartowymi
metodami gradientowyms

W standardowych metodach nadzorowanego uczenia SSN, opartych o algorytmy gra-
dientowe, por. rozdzial 2. kolejne wartosci wag SSN wyznaczane sa w oparciu o
numeryczne wyznaczanie minimum zadanej funkcji bledu SSN. Kontrola szybkosci
zmian wag sieci w przestrzeni parametréow odbywa sie poprzez wprowadzanie r6znego
rodzaju wspotczynnikéw korekeji, ktorych wartosci moga zalezeé¢ od szybkosci zmian
samej funkcji btedu i by¢ wspolne dla wszystkich wag sieci, lub dobrane dla kazdej =z
nich osobno. W powyzszych metodach uczenia nie zawsze znajdowane jest globalne
minimum funkcji btedu. Nierzadko wyznaczane jest minimum lokalne, por. [3].

W metodzie uczenia SSN opartej na filtrach Kalmana podejscie jest inne, pomimo
faktu, iz wagi w kolejnym etapie ich adaptacji rowniez sa dobierane na podstawie
réznic miedzy wzorcami pozadanymi na wyjsciu, a obliczonymi przez SSN. W meto-
dzie tej zmiany wagi sieci kontrolowane sg zgodnie przyjetym modelem. Role parame-
tru regularyzacyjnego pelnia charakterystyki biatego szumu gaussowskiego, bedacego
sktadnikiem modelu. Posta¢ modelu zalezy od architektury przyjetej sieci neuronowe;j.
Adaptacja wag, rozumianych jako zmienne losowe, odbywa sie zgodnie z algorytmem
filtracji w tym modelu, w oparciu o kryterium najmniejszego btedu sredniokwadra-
towego estymacji. Wyznaczenie warto$ci wag w kolejnym etapie uczenia nastepuje
na podstawie wartosci btedu, dla pojedynczego wzorca uczacego. Zmiana wagi po
jego prezentacji jest zgodna z przyjetym modelem matematycznym, proporcjonalna
do réznicy pomiedzy wartoscig pozadanag na wyjsciu z sieci, a podana przez SSN w
odpowiedzi na wzorzec uczacy. Estymacja zalezy od btedéw dla wzorcéw poprzednich
poprzez rekurencyjng konstrukcje algorytmu.

Do gtéwnych cech tych dwoch podejsé nalezy zaliczyé :
e Metody gradientowe:

— podejdcie deterministyczne,

— realizacja algorytmu minimalizacji,

— cel uczenia: dob6r wag, minimalizujacych funkcje btedu sieci dla wzorcow ze
zbioru uczacego,

— efektywnos¢ dziatania algorytmu mierzona wartoscig btedu uczenia sieci dla
wyznaczonych przez algorytm wag sieci.

e Metody oparte o filtr Kalmana:

— podejscie stochastyczne,
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— realizacja algorytmu filtracji,
— cel uczenia: dob6r optymalnego estymatora wag sieci w zalozonym modelu,

— efektywnosé dzialania algorytmu estymacji jest okreslona przez slad macie-
rzy kowariancji bledéw estymacji,

— efektywnos¢ uczenia sieci neuronowej mierzona suma przeskalowanych zgod-
nie z parametrami regularyzacyjnymi: btedu sredniokwadratowego odtwo-
rzenia wzorcéw oraz bledu estymacji.

2. Rozwdj metody

Rozwigzanie problemu filtracji przedstawione przez Kalmana w roku 1960 [14], w
odniesieniu do modeli przestrzeni stanu, pierwszy raz wykorzystano jako algorytm
do uczenia SSN w latach 80tych. Singhal i Wu, por.[13], zaproponowali algorytm w
wersji globalnej (ang. Global Extended Kalman Filter, GEKF) do uczenia sieci wie-
lowarstwowych. Algorytm, po rozszerzeniu rozwiazania poprzez linearyzacje rowniez
dla réwnan nieliniowych, zaktadal konstrukcje modelu dla wektora sktadajacego sie ze
wszystkich wag sieci neuronowej. Ze wzgledu na duze naktady obliczeniowe tak skon-
struowanej procedury, Puskorius i Feldkamp, zaproponowali wersje zdekomponowana
(ang. Decoupled Extended Kalman Filter, DEKF) algorytmu, por. [13]. Wprowadzona
zmiana polegala na zastapieniu jednego (budowanego dla calej sieci) modelu — wielo-
ma modelami osobnymi. Poszczegdlne modele obejmowac¢ mogly pojedyncze neurony
lub pojedyncze warstwy SSN. Dobér kolejnych wartosci wag jest realizowany w tym
przypadku dla kazdego z neurondéw, niezaleznie od neuronéw pozostalych lub dla
kazdej z warstw sieci niezaleznie. Takie postepowanie pozwala na redukcje wymiardw
macierzy, na ktérych wykonywane sa obliczenia i w rezultacie skrécenie czasu trwa-
nia obliczern. Modele te zaktadaly liniowo$¢ réwnania procesu i nieliniowe réwnanie
obserwacyjne. Zmienng obserwowalng stanowito wyjscie z sieci.

W pracach Lou i Pereza, 1995, [15] zaproponowano algorytm oparty o model czysto
liniowy, w ktérym role zmiennej obserwowalnej petnito nie wyjscie z sieci neuronowej,
ale potencjal kazdego z neuronéw. Zmienna ta, dla neuronéw innych niz w warstwie
wyjéciowej, byta wyznaczana na podstawie wyjécia podanego przez sie¢ poprzez al-
gorytm wstecznej propagacji.

Uwzglednienie w modelu teoretycznym sygnalu rekurencyjnie "zawracanego" w ob-
rebie kazdego neuronu czy warstwy, lub tez potaczen neurondéw w obrebie tej samej
warstwy ukrytej, ewentualnie sprzezenia wyjécia z wejsciem, umozliwito uczenie me-
toda filtru Kalmana réwniez sieci o strukturach niejednokierunkowych, [16].

Pomimo, iz mozliwe jest wprowadzenie w modelu teoretycznym nieliniowego réwnania
procesu, jednak, w zastosowaniach algorytmu Kalmana do uczenia SSN, ze wzgledu
na prostote implementacji i wystarczajaca efektywnos$¢ numeryczna, wykorzystuje sie
liniowa posta¢ rownania procesu zmiany wag sieci, por. [13].
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3. Przeglgd dotychczasowych zastosowan SSN uczonych metodq filtru Kalmana w
zakresie modelowania 1 analizy danych eksperymentalnych

Pierwsze prace dotyczace zastosowania algorytmu uczenia SSN, opartego na filtrze
Kalmana, do modelowania rzeczywistych danych pomiarowych dotyczyly problemoéow
obrobki sygnalow z dziedziny przemystu samochodowego, por. [13]|, modelowania pra-
cy poszczegblnych elementéw pojazdu oraz estymacji poziomu parametréw okreslo-
nych proceséw zachodzacych podczas pracy silnika.

W zakresie wspomagania sterowania urzadzeniami, metode uczenia SSN, w oparciu
o filtr Kalmana stosowano do korekcji btedow podczas operacji chirurgicznych, [17],
oraz kontroli pracy kolektoréw stonecznej elektrowni Platforma Solar de Almeria w
Hiszpani, [18].

SSN uczone z wykorzystaniem FK stosowano w zadaniach modelowania szeregow
czasowych: mieszanego autoregresji i $redniej ruchomej Box-Jenkins iloéci dwutlenku
wegla, pozostajacego po spalaniu okreslonej ilosci metanu [19] oraz natezenia swiatta
lasera, [13].

SSN, uczone z wykorzystaniem FK, stosowano jako narzedzia pozwalajacego na wy-
znaczanie zalezno§ci miedzy wyznaczonymi wielkogciami (np. prostymi do wyznacze-
nia w spos6b eksperymentalny, a wielkosciami z nimi skorelowanymi, trudnymi do
okreslenia w sposob doswiadczalny). Mozna tutaj wymieni¢ nastepujace zagadnienia:
predykcja zuzycia energii w budynku [20], estymacja zawartosci otowiu oraz cynku
w gruncie, na podstawie naturalnego promieniowania gamma probki, gestosci prob-
ki wyznaczonej za pomocg przeswietlania promieniowaniem gamma, oraz wynikow
prob w polu magnetycznym [21], estymacja parametréow gruntu: pierwiastka sredniej
wysokosci terenu i statej dielektrycznej na podstawie obrazéw satelitarnych danego
terenu [22], czy wyznaczanie zalezno$ci pomiedzy metanem, a podtlenkiem azotu w
atmosferze [23].

Algorytm EKF wykorzystany zostal takze do modelowania pracy urzadzenia hydrau-
licznego sterujacego ramieniem robota [24] oraz do estymacji mocy wytwarzanej przez
turbine wiatrowa [25] i modelowania systemu nagrzewania powietrza [26] w budyn-
ku. Filtry Kalmana zostaly wykorzystane takze w zagadnieniu z dynamiki budowli,
polegajacym na identyfikacji wybranych parametrow konstrukeji, [27].

Za pomoca SSN, uczonych w oparciu o filtr Kalmana, rozwiazano pomy§lnie réw-
niez szereg problemow klasyfikacji, [28], [29], [30] oraz probleméw obrobki sygnatow
roznego typu [31], [32], w tym sygnatu mowy [33], [34].

Metode te niejednokrotnie uznawano za narzedzie obiecujace [35-39].
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4.2. Dostosowanie ogdlnego modelu analizy dyskretnych procesow stocha-
stycznych za pomoca FK do procesu uczenia SSN

Wykorzystanie filtru Kalmana, jako metody uczenia nadzorowanego SSN, zaktada do-
stosowanie og6lnego modelu, oméwionego w Rozdz. 3. do potrzeb analizy dyskretnego
procesu stochastycznego, jakim jest w tej metodzie proces obliczania wartosci para-
metrow (wag neurondéw i biasoéw) sieci. Po zalozeniu pewnego modelu zmian procesu
nieobserwowalnego parametréow sieci (moze by¢ liniowy, lub nieliniowy), wyborze,
ktora z wielkosci stanowic¢ bedzie proces obserwowalny (moze to by¢ np. wyjscie z
SSN, lub potencjat neuronéw), buduje sie dla SSN réwnanie obserwacyjne w modelu
teoretycznym zalezne od, por.[13]:

e zewnetrznego sygnalu sterujacego, ktéry stanowia elementy zbioru uczacego
podawanego SSN na wejscie oraz odpowiadajace im znane wartosci wyjscia:

(Xk7 Yk) €L
e wektora parametrow sieci (wag i biasow) w € RV

e zalozonej architektury sieci (liczby neuronow wejsciowych N, liczby neuronow
w warstwie wyjsciowej M, liczby warstw ukrytych i neuronéw ukrytych H,
struktury polaczeri miedzy neuronami)

e dla SSN zawierajacych potaczenia rekurencyjne od struktury potaczen, ktérymi
sygnat zawracany jest w obrebie SSN, reprezentowanych przez wektor v.

4.2.1 Model nieliniowy, algorytm Extended Kalman Filter (EKF)

Najczesciej stosowany jest model, w ktérym réwnanie procesu zmian wag SSN jest
liniowe, zmienng obserwowalng jest wyjscie z sieci, natomiast réwnanie obserwacyjne
odzwierciedla budowe SSN o nieliniowych funkcjach aktywacji neuronéw — nieliniowa
zalezno$¢ pomiedzy wektorem wejscia, a wyjsciem SSN.

Niech W1 bedzie liczbg nierekurencyjnych parametréw SSN, czyli jej wag i biasow
zwiazanych z sygnatem przechodzacym od wejscia do wyjécia sieci, W2 — liczba para-
metrow SSN, zwigzanych z sygnalem "zwrotnym" rekurencyjnie tj. przechodzacym w
kierunku od wyjscia do wejscia sieci (W=W1+W2). Wtedy dla SSN o takiej budowie,
model ten ma nastepujaca postac::

{Wkt1, Vip1} = {Wg, Vi } +wie (4.1)

v = (Wi, xp, vi) + v (4.2)
gdzie
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k=1,2,3... — dyskretny pseudoczas

wj, — zmienna losowa W1l-wymiarowa, wektor wag nierekurencyjnych, ob-
liczonych w k-tym kroku uczenia,

vy — zmienna losowa W2-wymiarowa, bedaca wektorem ’rekurencyjnych’
wag SSN obliczonych w k-tym kroku uczenia,

Yy, — zmienna losowa M-wymiarowa, oznaczajaca wektor wyjscia z sieci,
X — zmienna losowa N-wymiarowa, oznaczajaca wektor wejscia SSN

hy : RV x RN x R"W2 — RM _ funkcja o argumentach i wartosciach
wektorowych, nieliniowa, nielosowa, majaca ciagte pierwsze pochodne

wi, v — W1+ W2 oraz M-wymiarowe odpowiednio, niezalezne zmienne
losowe, o rozkladzie gaussowskim i charakterystykach:

E(wk) = 0, E(Ul) =0 (43)
E(wpw ) = Qp0k (4.3)
E(UleT) = R0y
przy czym zaktadamy, ze wy,v; sa nieskorelowane.

Stan poczatkowy procesu,

{wo,vo} (4.6)
jest zmienng losowa o rozktadzie normalnym, o wartosci oczekiwanej rownej
{Wo,vo} (4.7)

i ustalonej macierzy kowariancji.

Elementami wektora v, moga by¢ sygnaly wyjsciowe z neurondéw warstwy wyjscio-
wej, rekurencyjnie zawracane podawane na wejscie SSN, (dla sieci FLNN o wejsciu
autoregresyjnym, por. rys. 2.4) lub sygnal zawracany w obrebie neuronéw tej samej
warstwy (dla sieci RLNN por. rys. 2.5, 2.6).

Zmiana wag SSN przy prezentacji k-go wzorca uczacego, odbywa sie zgodnie z réw-
naniami EKF: (3.16)-(3.22), por. 3., ktore dla uproszczonego modelu (4.1)-(4.2) spro-
wadzaja sie do:

— wyznaczenia macierzy wzmocnienia Kalmana:

K = PyH[ [HyP H] + Ry~ (4.8)

32



— wyznaczenia estymatora wektora stanu sieci a posteriori, po uwzglednieniu obser-
wacjl yy:
{Wht1, Vier1} = {Wi, Vi) + Kiég (4.9)

— wyznaczenia przyblizonej macierzy kowariancji btedéw estymacji a aposteriori:
Py = (I— GyHp)Pr +Qy (4.10)

Wielkosé

§=Yr— Yk (4.11)
gdzie y, = hyp(wg,xg, V) to blad SSN przy prezentacji k-go wzorca uczacego,
hi (W, X, Vi) stanowi wyjscie obliczone przez SSN, jako odpowiedZ na wektor wej-
Sciowy xg, zalezne od stanu sieci z poprzedniego kroku uczenia.

Macierz linearyzacji rOwania obserwacyjnego ma postac:

Oh'(2)i=1,.m L
8Zj ]j:l,..,W1+W2|Z={Wka}

gdzie pochodne czastkowe liczone sa wzgledem kolejnych elementéw wektora z =

{w,v}.

Schemat dzialania algorytmu przedstawiony jest na diagramie na rysunku 4.1.

Hy = (4.12)

55H
W) —w h - k) e EK o Gk
4 EKF
Wik ¥(K)

boloE
wilkcH) vk +) Pest /
Rys. 4.1. Schemat dziatania algorytmu uczenia SSN w oparciu o FK
Model, w ktéorym w rownaniu (4.1) wystepuje wektor wszystkich parametrow SSN

nazywany jest takze Globalnym Rozszerzonym Filtrem Kalmana (ang. Global Exten-
ded Kalman Filter, GEKF), w odroznieniu od modeli rozprzezonych, ktore omoéwione
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beda w dalszej czedci pracy.

4.2.2 Model rozprzezony nieliniowy, algorytm Decoupled Extended Kal-
man Filter (DEKF)

Model ten zostal wprowadzony, by zmniejszy¢ naktady obliczeniowe, konieczne do
wyznaczania kolejnych wielkosci w modelu pelnym. Dla algorytmu GEKF wymiary
macierzy kowariancji przyblizonych bledéw filtracji P oraz macierzy wzmocnienia
Kalmana K rowne sg liczbie parametréw SSN. Zaproponowano wiec, rozprzezenie
wektora wag sieci na rozlaczne grupy, a nastepnie budowe modelu teoretycznego
oraz obliczenia nowych wartosci parametrow sieci, dla kazdej z grup osobno, [13].
Rozprzezenie to moze dotyczyé¢ poszczegbdlnych warstw SSN, méwimy wtedy o algo-
rytmie Layer Decoupled EKF (LDEKF), lub poszczegdlnych neuronéw SSN: Node
Decoupled EKF (NDEKF).

Jesli sie¢ ma W14W 2 parametroéw, to macierze konieczne do wyznaczenia wg. GEKF
kolejnych ich wartosci maja wymiary W14+ W2 x W14 W2. Zazwazmy przykladowsa
SSN o 1 warstwie ukrytej, posiadajacej odpowiednio: ny, ns, n3 parametrow w obrebie
wejécia oraz warstwy ukrytej i wyjsciowej (n1 + ng +ng = W1+ W2). Dla algorytmu
LDEKF, w kazdym kroku algorytmu, do wyznaczenia wszystkich parametréow SSN
konieczne sa obliczenia na 3 macierzach o wymiarach: ny X ni,ng X ne,n3 X ng od-
powiednio. Algorytm rozprzezony wymaga wiec mniejszych naktadéw obliczeniowych.

Schematycznie zostato to przedstawione dla algorytmu LDEKF dla opisanego roz-
przezenia wektora parametréow sieci w tabeli 4.1, gdzie w polach oznaczonych "X’
znajduja sie odpowiednie wielkodci obliczane w procesie uaktualnienia parametrow
SSN. Dla modelu pelnego konieczne sa obliczenia na calej macierzy, przedstawione;j
schematycznie, jako tabela 4.1.

12 %
1 [ X [ X|m
X | X
n X | X [ X]|X
X | X[ X[ X |no
X | X [ X]|X
X | X [ X]|X ns
na X | X | X
n3 | X | X | X
% X | X | X

Tabela 4.1. Redukcja liczby obliczanych wielkosci w LDEKF vs GEKF

W niniejszej pracy stosowane jest rozprzezenie wektora parametréw sieci wg. po-
szczegblnych neuronéw sieci. Ponizej zostanie przedstawione sformutowanie réwnan
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modelu oraz kolejne etapy obliczen.

4.2.2.1 Algorytm Node Decoupled Extended Kalman Filter (NDEKF)
Niech i = 1,2, .., K - M oznacza liczbe neuronéw w sieci, (por. Rozdz. 2, rys. 2.3) oraz
niech w® € RWi (Wy + Wa + ... + Wi.ar = W) oznacza wektor wszystkich parame-
trow (wag, biasow, polaczen rekurencyjnych) i-tego neuronu sieci. Zamiast modelu

(4.1)-(4.2), budowanych jest wtedy dla SSN K - M modeli, rézniacych sie rownaniem
procesu.

Dla i-tego neuronu model przyjmuje postac:

W};_H = wi 4+ wi (4.13)

Y = hk(Wk,Xk) + vk (4.14)
gdzie

k=1,2.,i=1,. K

w; — W; -wymiarowe, niezalezne zmienne losowe, o rozkladzie gaussow-
skim i charakterystykach:

E(w}) =0 (4.15)
E(wjwi") = Q} 0k (4.16)
przy czym wz, v; s nieskorelowane.
Zmiana wektora w' przy prezentacji k-go wzorca uczacego odbywa sie poprzez wy-

znaczenie kolejno, [13]:

— macierzy wzmocnienia Kalmana, w sktad ktorej wchodza macierze linearyzacji
rownania (4.13), dla kazdego modelu osobno, wzgledem odpowiednich wektoréw pa-
rametrow, zwiazanych z i-tym neuronem SSN dla wszykich K - M modeli:
p=PeHE[Y HiPIHT + Ry (4.17)
j=1

— estymatora wektora stanu parametow i-tego neuronu, po uwzglednieniu obserwacji

Yi: ) . .
Wip1 = Wi, + Kj&k (4.18)

— przyblizonej macierzy kowariancji btedéw estymacji w ¢-tym modelu:

i1 = (I— GLH,)P} + Qj (4.19)

35



Macierz linearyzacji rownania obserwacyjnego wzgledem j-tego neuronu sieci ma po-
stac:

Oh'(z) =1 m —j
Ozl Ju=t w2 = w3, (4.20)

gdzie pochodne czastkowe liczone sa wzgledem elementéw wektora z = w7, W; ozna-
cza wymiar wektora w7 . Linearyzacja odbywa sie wiec wzgledem parametréw kazdego
z modeli osobno w ten sposéb, ze dla j-tego modelu funkcja h rozpatrywana jest jako
funkcja wektora w.

Hy = |

4.2.3. Model liniowy rozprzezony wg. neuronéw SSN, algorytm Node De-
coupled Linear Kalman Filter (NDLKF')

Rozprzezenie algorytmu wzgledem poszczegélnych neuronéw pozwala na budowe mo-
delu teoretycznego liniowego, takze w sytuacji, gdy funkcje aktywacji neurondéw w
sieci sg nieliniowe. W modelu takim, oba réwnania: procesu zmian wag SSN oraz
obserwacyjne sa liniowe, por. [15]. Zmienna obserwowalna jest pozadany potencjal
i-tego neuronu.

Zachowujac poprzednie oznaczenia, dla ¢-tego neuronu model przyjmuje postac:

Wi = W, + wj, (4.21)

C=XiTwl oy, (4.22)

gdzie A
d; — pozadany potencjal i-tego neuronu,

XZ — wektor sygnatéw docierajacych do i-tego neuronu poprzez potaczenia
z neuronami warstwy wezesniejszej (lub wejscia), bedacych reakcjami SSN
na podanie na wejscie pierwszego elementu k go wzorca uczacego.

Dla k,l =1,2..., i = 1,.., KM wielkosci w} oraz vy, jak w modelu (4.13)-
(4.14).

Niech, zgodnie z wprowadzonymi wczes$niej oznaczeniami, (xg, y;) bedzie k-tym wzor-
cem uczacym, gdzie y; stanowi znany k-ty wektor wyjécia SSN. Wektor X, wyznacza
sie na podstawie propagacji sygnalu 'wprzéd’, po podaniu sieci na wejscie wielkosci
X. Stanowia go sygnaly wychodzace z neuronow, majacych polaczenia wagowe z
tym neuronem, dla ktérego budowany jest model. Pozadane potencjaly neuronow (AI;€
wyznacza sie na podstawie drugiego elementu pary uczacej, czyli znanej odpowiedzi
SSN na wzorzec wejsciowy.

Dla neuronéw wartwy wyjsciowej, pozadany potencjal neuronu definuje sie jako:
dp = F ' (U) (4.23)
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gdzie F; oznacza funkcje aktywacji i-tego neuronu. Jest to wiec znana odpowiedz
na wzorzec wejsciowy, przeksztalcona przez odwrotna funkcje aktywacji neuronu.
Dla neuronéw warstw poprzednich, wyznacza sie te wielkos$¢, korygujac rzeczywisty
potencjal tego neuronu, w oparciu o jedng z metod numerycznej minimalizacji funkcji
btedu SSN np. metode gradientowa najwiekszego spadku, otrzymujac za [15]:

OF
od]

d, =di —p (4.24)
gdzie F jest przyjeta funkcja bledu sieci (np. F = M SFE), u parametrem uczenia, wy-

znaczanym jak w standardowych metodach gradientowych uczenia SSN, por. Rozdz.
2.

4.3. Uczenie SSN jednokierunkowych i rekurencyjnych jedno oraz dwu-
warstwych za pomoca Filtra Kalmana

Przeprowadzenie procesu uczenia wymaga dodatkowo: wyznaczania macierzy line-
aryzacji w modelu DEKF oraz przyjecia parametréw szumu w modelu teoretycznym.

4.3.1. Linearyzacja réwnania obserwacyjnego.

W modelu teoretycznym, w ktérym wystepuje nieliniowa funkcja h, reprezentujaca
strukture sieci, istnieje konieczno$¢ wyznaczenia jej pochodnych wzgledem odpowied-
nich parametréw SSN. Wielkosci te mozna okresli¢ poprzez znalezienie postaci funkcji
h (okreslenie postaci zwigzku pomiedzy wektorem wejscia, a wejsciem do sieci) i wy-
znaczenie pochodnych wzgledem odpowiednich wielkosci analitycznie [2], lub poprzez
rozniczkowanie numeryczne metoda Back Propagation Through Time [4].

4.3.2. Parametry bialego szumu w modelu teoretycznym.

Wartosci macierzy kowariancji bialego szumu w modelu teoretycznym R oraz Q,
ustalane sa w spos6b nastepujacy: dla k-go wzorca uczacego przy jego prezentacji w
czasie s-tej epoki uczenia przyjmuje sie na przyktad:

Ry (s) = aexp(—s/p)I (4.25)

Qu(5) = o/eap(—s/@)1 (4.26)

gdzie
s — numer bierzacej epoki uczenia sieci
I — macierz identyczno$ciowa, ktoérej wymiar wynika z postaci modelu,
a,o/ 3,0 — stale, por. [13].

Szum ma wiec stale parametry w obrebie tej samej epoki, malejace ekspotencjal-
nie wraz z przejsciem do kolejnego cyklu prezentacji zbioru uczacego. Parametry te
petnig role regularyzacyjna dla algorytmu filtrowania. Malejace warto$ci kowariancji
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biatego szumu w réwnaniu procesu powoduja, iz w miare postepu uczenia, zmiany
wag nie sa tak duze, jak w fazie poczatkowej. Przyjecie macierzy kowariancji szumu w
rOwnaniu obserwacyjnym réwnej szacowanemu btedowi pomiarowemu, w przypadku
wprowadzania rzeczywistych wielko$ci, wyzynaczonych eksperymentalnie z pewnym
znanym lub szacowanym btedem (np. btedem urzadzenia pomiarowego), pozwala na
uwzglednienie tej wiedzy w modelu teoretycznym.
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5. Zastosowanie SSN uczonych za pomoca FK

5.1. Symulacja Spektréw Odpowiedzi od wymuszen parasejsmicznych

Drgania parasejsmiczne sa obcigzeniami budowli, powstalymi w czasie kinematycz-
nego ruchu jej podstawy, powodowanymi dziatalnogcia cztowieka. Ich Zr6dtami moga
byé¢ zardéwno: tapniecia w kopalniach i wyrobiskach, wybuchy przemystowe, podziem-
ne eksplozje nuklearne, jak i ruch pojazdéw drogowych, kolejowych, czy wbijanie pali
w sasiedztwie budowli.

W niniejszej pracy rozpatrywane sa wstrzasy parasejsmiczne, powstajace na terenie
Polski, w wyniku podziemnego wydobycia wegla na terenach Gornoslaskiego Zagtebia
Weglowego (GZW) oraz w wyniku odstrzalow w kamieniotomach rudy miedzi, na
terenach Legnicko-Glogowskiego Okregu Miedziowego (LGOM).

W obydwu tych regionach wystepuje gesta zabudowa, a najsilniejsze wstrzasy po-
woduja uszkodzenia budynkéw, gdyz nie zostaly one w fazie pojektowania przysto-
sowane do obciazenn tego typu [40]. Jedna z metod oceny szkodliowosci wstrzasow
parasejsmicznych, przydatng takze przy projektowaniu bydynkéw w rejonach podda-
nych wymuszeniom tego typu, jest metoda Spektrum Odpowiedzi [41,55]. Najczesciej
stosuje sie modelowe Spektra Odpowiedzi, wyznaczone na podstawie wielu wstrza-
sow metoda usredniania Spektrow Odpowiedzi od wstrzaséw pojedynczych, [42,43].
Przeprowadzone w ww. regionach pomiary wskazuja na istnienie znacznej réznicy w
ksztattach Spektrow Odpowiedzi (SO), zaréwno miedzy tymi dwoma regionami kra-
ju, por. rys. 5.1, jak i w stosunku do regionéw aktywnych parasejsmiczne w krajach
sasiednich.

Szczegotowa defincija akceleracyjnego (przyspieszeniowego) i przemieszczeniowego
spektrum odpowiedzi, oznaczanych dalej skrotami ASO i PSO oraz wykorzystanie
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SO do projektowania budynkéw i oceny szkodliwosci drgan parasejsmicznych przed-
stawione zostaly w Dodatku 3.

Poniewaz nie jest mozliwe monitorowanie kazdego budynku w zagrozonych sesjmicz-
nie regionach, dlatego SSN sa stosowane, w celu predykcji (generowania) Spektrow
Odpowiedzi dla poszczegolnych budynkow [44, 46, 47].

5.1.1. Symulacja ASO od wstrzaséw gorniczych

W rozdziale niniejszym rozpatrywany jest problem zaleznosci Akceleracyjnych (Przy-
$pieszeniowych) Spektrow Odpowiedzi (ASO) od energii wstrzasu E i odlegtosci r,
epicentrum wstrzasu goérniczego od miejsca rejestracji przebiegu drgan gruntu przy
monitorowanych budynkach. Pomiary prowadzono na terenie Gérnoglaskiego Zagte-
bia Weglowego (GZW). Praca dowiazuje glownie do [45], gdzie rowniez analizowano
zbiory omawianych w niwniejszym rozdziale danych, a w celu symulacji SO wykorzy-
stano standartowe gradientowe metody uczenia SSN.

1. Dane pomiarowe

Oparto sie na danych z okregu GZW, przyjmujac do analizy dane z [61], dotyczace 145
wstrzasow o energii £ € [2x10%, 4x10°]J i odleglosci epicentralnej r. € [0, 1200]m, za-
rejestrowanych w stacjach sesjmiczncyh w Katowicach oraz Rybniku, na przestrzeni
kilku lat. Mierzono sktadowe poziome przy$pieszenia gruntu przy wybranych budyn-
kach. Na ich podstawie wyznaczano Wzgledne Przyspieszeniowe Spektra Odpowiedzi,
przyjmujac utamek ttumienia & = 2%, jako ttumienie wystepujace w wiekszosci typo-
wych budynkéw regionu GZW. Na rys.5.2.a pokazano jeden z zarejestrowanych akce-
lerograméw, na rys.5.2.b odpowiadajace mu ASO. Maksymalna zarejestowana war-
tos¢ przyépieszenia gruntu w przypadku drgan poziomych wyniosta @, = 0.5m/s%.

. a

st e Wil ; RS SN PR VI eI L Y

t sl

Rys.5.2.a Akcelerogram zarejestrowany dn.25.02.1996
dla E =2-10°J, 7, = 740m, za [45]

40



’ #2%

|

N

0 -

-—._,__‘___
TS .
Rys.5.1.b. Bezwymiarowe ASO, za [45]

Za praca [45] przyjeto spektra w postaci
ﬂk = Sa/amax = ﬂ(Tk) (51)

dla k£ = 1,2,...,198, przyjmujac T € [0.02,1.33]s, co odpowiada czestotliwo$ciom
fr € [0.75,50.0]Hz i krokowi Afy = 0.25Hz, gdzie T, = 27/w = 1/ fx. Dla poje-
dynczego spektrum odpowiedzi znana byla energia F oraz odlegtos¢ epicentralna r,
charakteryzujaca wstrzas na podstawie ktorego zarejestrowano akcelerogram odpo-
wiadajacy temu Spektrum.

2. Wzorce uczgce i testujgce dla SSN

Powyzsze dane pomiarowe daja zbior P = 145 - 198 = 28710 wzorcow, gdzie przez
wzorzec rozumiana jest pojedyncza warto$é¢ [Bp. W celu poréwnania jakosci odwzo-
rowania spektrow, za pomoca SSN uczonych algorytmem FK, z metodami wczesniej
stosowanymi, przyjeto podzial spektrow na uczace i testujace, jak w [45] tzn. 113 lo-
sowo wybranych z dostepnych ASO do uczenia sieci, pozostate 32 ASO do testowania.
Otrzymano w ten sposob: L = 113 - 198 = 22374 (ok.78%) wzorcow do uczenia SSN
oraz T = 32 - 198 = 6336 (0k.22%) wzorcow do testowania. Na potrzeby algorytmu
obliczeniowego, dane wejéciowe dla SSN przeskalowano do wartosci zawierajacych sie
w przedziale [0,1]. Wielkosci o tj. By € [0.158, 4.288] zostaly podzielone przez najwiek-
szg warto$¢ w ich ciagu maxy—1 . 1980k = 4.288, dane o duzych wartosciach (E, r.),
uprzednio przeksztatcono przez funkcje logarytmu naturalnego. Dla réznych wartosci
ww. paramametrow, spektra réznity sie znacznie min. wartosciami maksymalnymi i
zakresem okresow drgan, dla ktérych wartosci spektrow sa bliskie maksymalnym.

3. Architektury rozwazanych SSN

W celu modelowania zaleznosci wartosci spektrum (i dla poszczegoélych okresow
drgan Tj, od odlegtosci epicentralnej oraz energii wstrzasu, zaproponowano dla SSN
nastepujacy wektor wejscia x:

x(k) = {Bk-1, E,7e}, (5.2)
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na wyjsciu z sieci oczekujac wartosci

y(k) = Br (5-3)

Zaproponowano dwa typy SSN:

e Sie¢ warstwowa, typu FLNN o architekturze 3-15-1: 3 wejscia, 15 neuronéw w
warstwie ukrytej, jeden neuron w warstwie wyjsciowej. Zastosowano rekurencyj-
ne potaczenie wyjécia SSN z wejsciem. Zawracany sygnal stanowito opdznione
o jeden krok czasowy wyjscie z SSN, por. rys. 2.4., Dla neuronéw wartwy ukry-
tej przyjeto sigmoidalne funkcje aktywacji (2.4), dla wyjscia liniowa funkcje
aktywacji (2.5) (por. rozdz. 2., dla N=3, K=15, M=1, T = 1).

e Sie¢ RLNN o architekturze jak powyzej, ale z dodatkowsa rekurencja typu Elma-
na tj. w obrebie neuron6éw (por. rys. 2.5., dla N=3, K=15, M=1). Rekurencja
wystepuje w obrebie neuronéw warstw ukrytych i neuronu wyjsciowego. Sygnalt
wyjSciowy z danego neuronu (stanowiacy jego potencjal, przeksztalcony przez
funkcje aktywacji) jest z opoznieniem czasowym jednego kroku rekurencyjnie
zawracany do neuronéw tej samej warstwy. Rekurencyjne potaczenie typu El-
mana zostalo dodatkowo, po wstepnych testach, zredukowane tylko do potacz-
nia kazdego z neuronéw z samym soba (dotyczy neuronéw warstwy ukrytej oraz
wyjsciowego), por. rys.2.6.

Sieci uczono z urzyciem rozprzezonego wedlug poszczegélnych neuronéw algorytmu
NDEKF, wykorzystujacego Rozszerzony Filtr Kalmana dla wyjscia z sieci, jako wiel-
kosci obserwowalnej (por. rozdz. 4). W modelu teoretycznym (4.13)-(4.14) wektor
procesu {w’, v’} przyjeto postaci:

e dla FLNN: w' € R*, oraz , v' € R dla neuronéw i = 1, ..,15 warstwy ukrytej,
w'® € R16 oraz brak wektora sprzezenia zwrotnego dla wyjscia

e dla RLNN: w' € R, oraz , v* € R dla neuronéw i = 1, .., 15 warstwy ukrytej,
w'® € RS oraz v'6 € R dla wyjscia.

Funkcja h, odzwierciedlajaca struktury przyjetych SSN, jest w postaci (2.9)-(2.14).
Dla sieci FLNN przyjeto dla wszystkich k = 1,2, ..., 198 parametry szumoéw:
Ry, = Texp((s — 1)/50) (5.4)
dla réwnan obserwacyjnych oraz:
Q. = 0.00lexp((s — 1)/50)I (5.5)

dla réwnar procesu, gdzie s — oznacza numer epoki uczenia. Dla sieci RLNN przyjeto
odpowiednio
Ry, = 10exp((s — 1)/30) (5.6)
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Q; = 0.0lexp((s — 1)/10)I (5.6)

gdzie I jest macierza jednostkowa, o wymiarze zaleznym od liczby potaczenn docho-
dzacych do neuronu, dla ktérego konstruowany jest model teoretyczny, por. rozdz.
4., czyli 16x16 lub 4x4, w zaleznosci od numeru neuronu.

Uczenie rozpoczeto od poczatkowych wartodci parametrow SSN, wylosowanych z
przedziatu [—0.5, 0.5], zgodnie z rozkladem jednostajnym. Proces uczenia kontro-
lowano poprzez obserwacje spadku poziomu bltedéw sredniokwadratowych uczenia
MSEU oraz testowania MSET, (2.21). Zastosowano kryterium stopu algorytmu
uczacego, oparte o okreslong liczbe epok uczenia SSN lub okreslony poziom bledu
uczenia MSEU.

4. Wyniki uczenia 1 testowania sieci FLNN 1 RLNN za pomocg algorytmu Kalmana

Wstepne uczenie przeprowadzono zaktadajac kryterium wczesnego stopu algorytmu
S = 100 epok dla sieci RLNN oraz 500 epok dla sieci FLNN.

W tabeli 5.1. przedstawiono wyniki uczenia i testowania obu SSN w zakresie bteddw
MSEU oraz MSET. Wyszczegblniono takze dla zbioru testujacego, rr, wspolczyn-
nik korelacji liniowej, miedzy warto$ciami spektrum obliczonymi na podstawie po-
miaréw, y(p) = fp, a podanymi przez SSN, y(p) = Ep, por. rozdz. 4. Wspo6tezynnik
ten dany jest wzorem:

=

0By — B)(By — B)

re = — — (5.7)
V(B — B2 S, (B — B)?
gdzie
B =(1/6336)) Bi (5.9)
B =(1/6336)>" B, (5.10)

wyraza zwiazek liniowy miedzy tymi wielko$ciami (sumowanie dla p = 1,2, ..,6336).

SSN/algorytm | liczba epok uczenia | MSEU - 10° | MSET - 103 rT
RLNN/NDEKF 24 1.01 0.88 0.9861
27 0.87 0.76 0.9865
100 0.41 0.37 0.9874
FLNN/NDEKF 188 1.00 1.17 0.9877
300 0.94 1.10 0.9877
500 0.87 1.02 0.9877
Rprop 10000 3.1 4.1 0.781

Tab.5.1. Bledy éredniokowadratowe uczenia i testowania, metoda FK i Rprop dla
wektora wejscia do SSN w postaci (5.12)
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By otrzymaé¢ wartos¢ SO dla wybranego okresu drgan T}, dla SSN o wejsciu
{Br-1, E,re}, nalezy wykonac okreslong liczbe k przebiegow obliczern SSN, wg. sche-
matu:

T, = SSN(x(n)) (5.11)

gdzien = 1,2,...k, SSN(x(n)) oznacza obliczenie wyjscia z sieci, dla wektora wejécia
x(n).

W zakresie uzyskanych btedéw uczenia i testowania sie¢ RLNN okazata sie o wiele
efektywniejsza — oba typu btedéw sa wyraznie nizsze. Sie¢ RLNN uczy sie szybciej,
podczas 100 epok uczenia sieci rekurencyjnych RLNN uzyskano mniejsze bledy ucze-
nia i testowania, niz podczas 300 epok uczenia sieci nie rekurencyjnej FLNN, por.
rys.5.4. Dla sieci rekurencyjnej RLNN btad 1-10e —4 zostal osiagniety po 24 epokach
uczenia. Zastosowanie sieci rekurencyjnej RLNN pozwolito znacznie przyspieszy¢ al-
gorytm uczenia, po s = 27 epokach uczenia btad MSE osiggnal poziom taki, jak
otrzymany po s = 300 epokach uczenia sieci jednokierunkowej FLNN.

Model teoretyczny dla sieci RLNN rézni sie od zastosowanego w sieci FLNN tylko
jedna dodatkows waga dla kazdego neuronu, nie powoduje wiec znacznego zwieksze-
nia wymiaréw macierzy koniecznych do przeprowadzenia procesu uczenia sieci. Roz-
budowanie modelu, przez wprowadzenie rekurencji w obrebie kazdego z neuronéw,
pozwolito jednak na znacznie lepsze odtworzenie wzorcow uczacych oraz znaczace
obnizenie poziomu btedu testowania.

MSEV(S)
MSET(E)

o

o

T

L

[

=
80 100

Rys.5.4. Uzyskane poziomy btedow MSEU, MSET dla sieci RLNN, FLNN,
w zaleznosci od nr epoki uczenia s

Na rys. 5.5. zestawiono wybrane spektrum uczace (ASO u #113) oraz testowe (ASO
t #11), symulowane przez oba typy SSN, poroéwnane z odpowiednimi spektrami ob-
liczonymi na podstawie pomiaréw, oznaczonymi jako 'pomiarowe ASO’. Na rys. 5.6.
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pokazano czesci ASO dla przedzialu Tk € [0.02,0.308]s, co odpowiada czestotliwo-
$ciom fi € [3.25,50]H z. Taki zakres obejmuje charakterystyki mieszkalnych budyn-
kow prefabrykowanych o sredniej wysokosci [65].

= ‘pomiarowe ASO

Rys.5.5. Poréwnanie odtworzenia SO uczacego nr 113 i testowego nr 11
przez SSN z odpowiednimi spektrami obliczonymi na podstawie pomiarow

pomiarowg ASO

M LR

Rys.5.6. Wybrane SO testowe dla okreséw drgan odpowiadajacych budynkom o
srednich wysokosciach

Widocznym jest, iz spektra symulowane przez SSN (ASO t # 11, 5, 17) daja do-
bra aproksymacje spektréw, otrzymanych na podstawie pomoardéw. Stwierdzono, iz
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B(T)

symulacja neuronowa Spektrow daje przyblizenie wykresow eksperymentalnych ’od
dotu’ w przypadku obliczeri wykonanych zar6wno przy pomocy FLNN jak i RLNN.

5. Porownanie efektywnoséi SSN uczonej metodg FK, ze standartowqg metodq
uczenia Rprop

Obliczenia wykonano réwniez za pomocy sieci o takich samych strukturach i funk-
cjach aktywacji neuronéw, jak omawiane powyzej, do uczenia jednak zastosowano
symulator MATLAB Neural Network Toolbox [11] oraz metode uczenia Rprop, jako
zalecana w [4] dla duzej liczby wzorcow uczacych, por. rozdz. 2.

, ASOt#11 ) ASOu #113
—— pomiarowe ASQ '< =— poriiarowe ASO
4 .© ——— NDEKF/FLNN " 4] — NDEKF/FLNN

Rys.5.7. Wybrane SO, SSN uczone
metoda Rprop/MATLAB i FK

SSN/algorytm | liczba epok uczenia | MSEU - 103 | MSET - 10° rT
RLNN/Rprop 50 0.84 1.067 0.9854
200 0.54 0.74 0.9864
1000 0.42 0.46 0.9870
10000 0.40 0.54 0.9877
FLNN /Rprop 200 0.94 24 0.9329
1000 0.57 1.20 0.9683
10000 0.42 0.56 0.9845

Tab.5.2. Bledy sredniokwadratowe uczenia i testowania, metoda Rprop

W tab.5.2 pokazano btedy aproksymacji sieci uczonej ta metoda do 10 tys. epok
wlacznie. Na rysunku 5.7. przedstawiono odtworzenie tych samych spektrow (nr 113
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uczace oraz nr 11 testowe), ktore zostaly pokazane na rys.5.5. Widoczna jest roznica
w efektywnosci dziatania SSN nauczonych metoda FK (DEKF) oraz metoda Rprop
i MATLAB Neural Network Toolbox (Rprop/Matlab) w zakresie wyzszych okresow
drgari.

Z poréwnania tab. 5.1 oraz 5.2. wynika, iz metoda FK jest zbiezna szybciej, niz
metoda uczenia Rprop (mniej epok uczenia potrzebe do osiagniecie podobnych re-
zultatow). Czas trwania epoki uczenia w przypadku SSN uczonej z wykorzystaniem
FK jest jednak ok. 38% dluzszy. Gtownym celem uczenia SSN jest znalezienie SSN,
o jak najlepszych wtasnodciach generalizacyjnych. Z poréwnania uzyskanych btedow
testowania, M SET, wynika, iz metoda oparta o FK jest w tym zakresie efektywniej-
sza. Dtuzszy czas uczenia sieci nie wpltywa na czas otrzymywania wynikéw symulacji
w trakcie testowania sieci.

5. Porownanie otrzymanych wynikow z dotychczas stosowanymi metodamsi predykcyi
ASO na terenie GZW

5.1. Porownanie z metodami wykorzystujgcymsi SSN.

Dotychczasowe prace w zakresie symulacji ksztattu ASO w regionie GZW dotyczy-
ly wykorzystania klasycznych SSN neuronowych wstecznej propagacji btedow (por.
rozdz. 2). zaimplementowanych w symulatorze neuronowym - SNNS [48], w pota-
czeniu z metoda uczenia Rprop. Konstrukcje wektora wejscia oparto o sktadowa T,
zamiast sktadowe]j autoregresyjnej Gy, otrzymujac wektor wejéciowy do SSN postaci:

x={E,re,Ti} (5.12)

Sieci uczono i testowano w oparciu o te same zbiory wzorcéw do uczenia i testowania.
W pracy [49] za najdokladniejsza uznano sie¢ o architekturze 3-6-12-5-1. Uzyskane
poziomy bledéw uczenia i testowania przedstawiono w tab. 5.1.

Zastosowanie SSN, uczonych przy pomocy FK, o konstrukcji wektora wejscia (5.2)
pozwala wiec znacznie podnies¢ doktadno$é¢ symulacji spektrow.

Na rys. 5.8. przedstawiono spektra testujace ASOt nr 5 i 17, rozpatrywane w [49],
oznaczajac je jako Rprop|Kuz|. Z poréwnania wykresow na rys. 5.8. i 5.5. wynika, ze
predykcja Rprop[Kuz| i duza siecia 3-6-12-5-1 bardziej odbiega od ASO, obliczonych
na podstwie pomiaréw, niz dla aproksymacji uzyskanych znacznie mniejszymi siecia-
mi FLNN 3-15-1, RLNN 3-15-1, uczonymi z wykorzystaniem filtru Kalmana.
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pomiarowe ASO ,‘h‘\ pomiarowe ASO
35 FLNN/DEKF . FLNN/DEKF
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T[s] 02 T[s]
Rys.5.8. Odtworzenie spektrum testowego metodami Rprop/Matlab, Rprop[Kuz| za

[49], FLNN/NDEKF

Z poroéwnania wykresow wynika, ze aproksymacja FLNN/Rprop, RLNN/Rprop daje
oszacowania ASO pomiarowego od gory (otrzymywane byty w przypadku 5324 wzor-
cow, na 6336 wzorcow zbioru testujacego). Aproksymacja FLNN/NDEKF, a takze
RLNN/NDEKF daje oszacowanie od dotu dla znacznych czesci wykresow (zwlaszcza
dla niskich wartosci okresow T [sek]|). Zastosowanie SSN o autoregresyjnej budowie
wektora wejscia dla réznych metod uczenia pozwala otrzymac przedziatowe osza-
cowanie wartosci spektrum z duza dokladnoscig. Zastosowanie wektora wejscia T,
zamiast skladowej autoregresyjnej, wydaje sie nie dawaé takich mozliwosci.

5.2. Porownanie z metodami empirycznymi, stosowanymsi na terenie GZW.

Maksymalne wartosci przyspieszen, na podstawie energii wstrzasu oraz odleglosci
epicentralnych, szacuje sie w oparciu o wzory empiryczne, modyfikowane w miare
rejestrowania kolejnych wstrzasow na terenie GZW, jednak wg [40], otrzymywane
wyniki symulacji czesto odbiegaja od rzeczywistych danych pomiarowych, co podnosi
atrakcyjnosé metody opartej o analize z wykorzystaniem SSN.

5.1.2. Interakcja Przemieszczeniowych Spektréow Odpowiedzi grunt — fun-
dament budynku

Zjawisko wspotpracy konstukeji z podtozem, powstate na skutek oddzialywania kon-
strukcja — podtoze podczas wstrzasoéw sejsmicznych i parasejsmicznych, okresla sie
mianem interakcji dynamicznej [41]. Fale sejsmiczne sg zrodtem naprezen kontak-
towych pomiedzy podlozem, a fundamentem budynku. Wywoluja one deformacje
podloza pod obiektem oraz szereg efektéw w samej konstrukcji. Interakcja dyna-
miczna obejmuje szereg zjawisk dotyczacych wzajemnego sprzezenia zachowania sie
gruntu oraz budunku. Drgajacy grunt oddzialywuje na fundament budynku, a sity
powstajace w gruncie w wyniku wstrzasu powoduja jego deformacje. Moga one mieé¢
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wplyw na odpowiedZ budynku. Ruch zarejestrowany w poblizu konstrukcji moze byc
rozny od tego, jaki bylby na tym samym obszarze w przypadku braku konstukcji,
ruch konstukcji moze takze mie¢ dodatkowo wpltyw na deformacje podtoza. Bada-
nie zjawiska interakcji dynamicznej jest trudne, ze wzgledu na ztozone cechy gruntu,
geometrie fundamentéw budynku i charakter drgan parasejsmicznych [41]. Jedna z
metod analizy interakcji dynamicznej jest analiza spektrow odpowiedzi od drgan za-
rejestowanych na gruncie obok budynku, zestawionych ze spektrami odpowiedzi od
drgan zarejestowanych za pomoca urzadzen ustawionych na fundamentach budynku,
np. w okienkach piwnic, lub na posadzce piwnic [40].

Niniejszy rozdzial dotyczny metody wyznaczania Przemieszczeniowych Spektrow Od-
powiedzi (PSO) dla fundamentu budynku, za pomocg SSN uczonych w oparciu o PSO
dla gruntu. Oparto sie na danych pochodzacych z pomiaréw na terenach LGOM,
dotyczacych budynkéw sredniowysokich, ktérych drgania sa szczegdlnie trudne do
konwencjonalnych analiz dynamicznych [44].

Metoda modelowania spektrow oparta o SSN moze by¢ atrakcyjnym narzedziem w
stosunku do wyznaczenia spektréow na podstawie pomiaréw w budynkach, wyko-
nywanych za pomoca kosztownych urzadzen pomiarowych czy koniecznosci statego
monitorowania budynkéw, w oczekiwaniu na wystepujace wstrzasy. Takze pewne ce-
chy SSN jako systemu modelowania (por rozdz. 2) moga stanowi¢ o wyjatkowej ich
przydatnosci w analizie wielkosci czesto obarczonych btedami pomiarowymi.

1. Dane pomiarowe

Dane w formie zdyskretyzowanych PSO, zaczerpnieto z [50]. Stanowily one zbior PSO,
obliczonycyh na podstawie pomiaréw wartosci przemieszczen wykonanych dla 5-cio
pietrowych $cianowych budynkéw prefabrykowanych na terenie Legnicko-Glogow-
skiego Okregu Miedziowego.

Analizowano sktadowe poziome drgan powierzchniowych, jako najistotniejsze. Mie-
rzono przemieszczenia gruntu w odlegtodci kilku metrow od budynku (w celu zmini-
malizowania wplywu drgan budynku na drgania gruntu w miejscu przeprowadzenie
pomiaru) oraz przemieszczenia budynkow, rejestrowane na fundamentach lub okien-
kach $cian no$nych piwnic. PSO obliczano jak w przypadku analizy ASO, przyjmujac
wspotezynnik thumienia rowny £ = 2%. Para spektrow odnosi sie do tego samego bu-
dynku, przy czym PSOg odnosi sie do pomiaru na zewnatrz budynku na poziomie
gruntu, PSOf odnosi sie do drgan fundamentu analizowanego budynku, por. rys. 5.9.
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Rys.5.9. Tlustracja sposobu wykonywania pomiaréw

Lacznie postugiwano sie 12-ma parami (PSOg, PSOf). Spektra od drgan zarejestro-
wanych na terenie LGOM, réznig sie znacznie od spektréw obliczonych na podstawie
drgan zarejestrowanych na terenie GZW [40], PSOf, PSOg € [0.1, 133.83]um.

Maksymalna zarejestowana wartos¢ przy$pieszenia gruntu w przypadku drgan
poziomych wyniosta a,ae = 1m/s? [44].

W odroéznieniu od problemu poprzedniego, nie dysponowano energia wstrzasu i od-
legtoscia epicentralng poszczegblnych pojedynczych wstrzasow.

2. Wzorce uczgce i testujgce dla SSN

Pojedyncze Przemieszczeniowe Spektrum Odpowiedzi sktada sie z 198 punktow po-
staci:
Sd(k) = Sd(Ty,) (5.13)

dla k£ = 1,2,...,198, gdzie Sd jest odpowiedniag wartoscia zdyskeryzowanego PSO.
50% losowo wybranych par spektrow przeznaczono do uczenia SSN, pozostate 50%
przeznaczajac do testowania SSN nauczonej. Otrzymano w ten sposob: L = 6 - 198
= 1188 wzorcow do uczenia SSN oraz T = 6 - 198 = 1188 wzorcéow do testowania.
Na potrzeby algorytmu obliczeniowego, dane wejsciowe dla SSN przeskalowano do
wartosci zawierajacych sie w przedziale [0,1]. Spektra od pomiaréw na gruncie przy
budynkach roznig sie znacznie od spektrow od pomiaréw w piwnicach, [44].

3. Przyjete SSN, algorytm uczenia, wyniki neuronowej symulacji PSO

Zastosowano SSN o architekturze FLNN 2-5-1 z autoregresyjnym sprzezeniam wyjscia
SSN — z wejsciem. Wektor wejsciowy SSN przyjeto w postaci:

x = {Sdg(T}_1), Sdf (T 1)} (5.14)

Indeksem ’g’ oznaczono zdyskretyzowane wartosci SO gruntu, PSOg, natomiast in-
deksem ’f’- odpowiednie wartosci SO dla fundamentu budynku. Na wyjsciu z sieci
oczekiwano wartosci:

Sdf (Ty,) (5.15)
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SSN uczono z wykorzystaniem rozprzezonego wedtug poszczegdlnych neuronéw algo-
rytmu NDEKF, wykorzystujacego Rozszerzony Filtr Kalmana dla wyjscia z sieci, jako
wielkosci obserwowalnej (por. rozdz. 4). W modelu teoretycznym (4.13)-(4.14) wektor
procesu {w’,v'} przyjeto postaci: w® € R?, oraz , v* € R dla neuronéw i = 1,..,15
warstwy ukrytej, w' € RS oraz brak wektora sprzezenia zwrotnego dla wyjscia.

W tab. 5.4. zestawiono bledy uczenia MSFEU oraz testowania MSFET i wartosci
wspotczynnika korelacji liniowej rr dla zbioru testujacego, dla wielkosci Spektrow
przeskalowanych do przedziatu [0.1, 0.9], dla liczby epok uczenia S. Na rysunku 5.11
przedstawiono odtworzenie dwoch wybranych SO uczacych. Na rys. 5.12 pokazano
wybrane SO testowe, symulowane przez SSN.

SSN/algorytm S | MSEU -10° | MSET - 10° ro ste
FLNN/NDEKF 2-5-1 | 300 3.90 6.50 0.9582 | 0.0318
6-5-1/Rprop 7000 137 125 0.876 | 0.036

Tab 5.4. Bledy uczenia oraz testowania dla FLNN 2-6-1, uczonej NDEKF i Rprop
dla wektora wejscia postaci (5.15)

PSOu# 1 ] — PSOu# 3

------ znane PSOg ------ znane PSOg

proves znane PSOf
© — FLNN PSOf

/N puoses znane PSOf
/' >\ —— FLNNPSOf

Sd[mxle-6]
Sd[mxle-6]

0 0.2 0.4 0.6.0:81.01.2 B 0 0.2 0.4 0.6.0:81.01.2

T[sec.] T [sec.]

5.11. Symulacja PSO, wybrane Spektra uczgce
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5.12. Predykcja PSO, wybrane Spektra testowe

Widoczna jest bardzo dobra zgodnos¢ SO symulowanych przez SSN ze spektrami
pomiarowymi.

5. Porownanie otrzymanych wynikow z dotychczas stosowanymi metodami analizy
PSO na terenie LGOM

W pracach [50, 51| analizowano te same grupy spektréow za pomoca SSN uczonych
tradycyjnym algorytmem Resilient-propagation z wykorzystaniem symulatora SSN -
SNNS [48] oraz sieci neuro-rozmyte - uczone z uzyciem systemu ANFIS [52, 53], za-
implementowamym w symulatorze Fuzzy Logic Toolbox MATLAB [54]. W obu przy-
padkach wykorzystano idee okien czasowych (ramek) do konstrukcji wektora wejscia,
przyjmujac go w postaci:

x = {Sdg(Ty—2),Sdg(Ti—1),Sdg(T}), Sdg(Tk+1), Sdg(Tkr2), T } (5.15)

Za najefektywniejsza uznano sie¢ o architekturze 6-5-1. Wyniki uczenia i testowania,
w zakresie uzyskanych btedéw, dla liczby epok uczenia S przedstawiono w tab. 5.4.
Dla sieci ANFIS otrzymane wyniki sa praktycznie identyczne.

Roznice w dokltadnosci predykeji spektrow dla drgan w piwnicy dla sieci uczonych
metoda FK (krzywa oznaczona DEKF) oraz Rprop w pracy [51] (krzywa oznaczona
Rprop|Kuz|) przedstawiono na rys 5.13. Dopasowanie do krzywych pomiarowych jest
doktadniejsze w przypadku SSN uczonych z wykorzystaniem FK. Widoczne to jest
szczegblnie w zakresie wyzszych okreséw drgan.
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5.13. Por6éwnanie symulacji spektréw za pomoca SSN i metod FK oraz Rprop,

wybrane Spektrum uczace

5. Wnioski koricowe

Zastosowanie filtru Kalmana w postaci algorytmu NDEKF otwiera nowe moz-
liwoéci poprawienia jakosci i doktadnosci predykeji akceleracyjnych (przyépie-
szeniowych) i przemieszczeniowych spektrow odpowiedzi od wymuszeri parasej-
smicznych.

Wykazano, ze postuzenie sie autokorelacyjnym wejsciem, ktére odpowiada rzed-
nej spektrum z jedng chwila opdznienia, istotnie polepsza wyniki aproksymacji
neuronowej, zaré6wno przy stosowaniu uczenia sieci neuronowych za pomocg
algorytmu DEKF, jak tez metoda Rprop.

Prosta SSN, nauczona za pomoca Filtru Kalmana, umozliwia tatwe obliczanie
PSO dla interakcji budynek-podtoze.

Algorytm NDEKF, w potaczeniu z siecia rekurencyjng w obrebie kazdego z
neuronéw wydaje sie by¢ duzo bardziej efektywny, w zadaniu predykcji ASO
w oparciu o energie wstrzasu i odleglo$c epicentralna, niz algorytm NDEKF
zastosowany do uczenia sieci neuronowej jednokierunkowej w obrebie sygnatu
przekazywanego przez poszczegblne neurony.

Nie wykazano takiej poprawy wynikéw dla zadania modelowania wybranych
spektrow dla problemu interakcji.
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e Zastosowanie filtru Kalmana do uczenia SNN warstwowej, wraz z zastosowa-
niem autoregresyjnego wejscia, pozwala znacznie zwiekszy¢ doktadnosé¢ symula-
cji spektrow odpowiedzi analizowanych budynkéw, w poréwnaniu z dotychczas
stosowanymi metodami analizy tych zagadnien z wykorzystaniem SSN. Wydaje
sie by¢ takze skuteczniejsza, w poréwnaniu z standartowymi, nie opartymi o
SSN, metodami analizy SO.
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5.2. Predykcja petli histerezy od obciazen niskocyklicznych

5.2.1. Predykcja petli histerezy dla kompozytu hierarchicznego zlozonego
z wigzek nadprzewodnikéw

Zajeto sie problemem modelowania petli histerezy w ukladzie: sita — przemieszcze-
nie dla przewodu wielozylowego, ztozonego z wigzek nadprzewodnikéw, poddanego
dzialaniu cyklicznie zmiennej sity.

Badany przewdd, o bardzo ztozonej budowie i wlasciwos$ciach mechanicznych, zo-
stal zaprojektowany jako sktadnik cewki Central Solenoid CS1 (cewka indukcyjna
utworzona przez przewod nawiniety na rdzeni w ksztalcie walca), wykorzystanej jako
sktadnik systemu magneséw nadprzewodzacych w powstajacym w Cadarache (Aix-
en-Provence, Francja) Miedzynarodowym Eksperymentalnym Reaktorze Termonu-
klearnym (International Thermonuclear Experimental Reaktor, ITER [55]). Podczas
testéow na obcigzenie, przeprowadzonych na przewodzie w skali naturalnej, badano
jego odpowiedz na sile dziatajaca w plaszczyznie poprzecznej. Dane doswiadczalne
uzyskane w ten sposéb wykorzystane zostaly do zaprojektowania i nauczenia sieci
neuronowych, odtwarzajacych zachowanie si¢ tego materialu pod wplywem przyto-
zonej sity oraz dokonujacych predykcji wybranych fragmentéw eksperymentu, por.
[56].

1. Rozwazany materiat, motywacja badan, przeprowadzony eksperyment

Przewod ma konstukcje wielozytowa: w stalowej, prostokatnej ostonie (na poziomie
'makro’) znajduje sie 6 gtownych zyt kabli nadprzewodzacych oraz system chtodza-
cy, w formie centralnej rury chtodzacej. Gtéwne zyty kabla posiadaja wtasne ostony.
Kazda zyta przewodu zawiera ok. 1000 wiokien nadprzewodnikéw niobowo-cynowych,
Nb3Sn, o $rednicy ok. 0.8mm kazdy, zatopionych w przewodzie miedzianym. Wtokna
skupione sa w heksagonalne klastry, ktore z kolei po ok. 80 sztuk wchodza w sktad
pojedynczego drutu. Druty splatane sa w triplety, a triplety w czworki. Material ma
wiec budowe hierarchiczng wg. piecio-stopniowej skali, por. rys.5.12.a,b. Zachowanie
mechaniczne tego materiatu, ze wzgledu na nieznajomo$¢ wtasciwosci mechanicz-
nych pojedynczych drutéw oraz na ztozony charakter odzialywania poszczegolnych
elementow, potraktowany jest jako material jednorodny w makro-skali [56].

Motywacje do podjecia badan, stanowity powstajace pod wplywem sity Lorentza
efekty mechaniczne, zaobserwowane podczas pracy przewodu. Powstajace pole elek-
tromagnetyczne powoduje poprzeczne obcigzenie przewodu oraz szereg zjawisk me-
chanicznych. Dodatkowo stwierdzono, iz procesy te zaleza od kata skrecenia wiokien
w wiazkach, sity nacisku oraz historii nacisku.

Efekty te sa przyczyna powstawania m.in. zmian we wlasciwosciach magnetycznych
przewodu, ktore wplywaja istotnie na jakosé¢ jego eksploatacji [57].
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Rys.5.12.a) Schemat przekroju poprzecznego przewodu, widoczna chierarchiczna
struktura przewodu, b) fragment przewodu

Magnesy nadprzewodzace, ktorych elementem konstrukcyjnym jest rozwazany prze-
wod, sa usytuowane w ekranowanym termicznie termostacie niskotemperaturowym,
zapewniajacym odpowiednia do uzyskania efektu nadprzewodnictwa temperature
[55]. Eksperyment wykonano wiec w temperaturze wtasciwej dla pracy przewodu,
na prasie kriogenicznej (Twente Cryogenic Press [57]) w srodowisku cieklego helu.
Probke przewodu w skali naturalnej obcigzano cyklicznie zmienng sita poprzeczng F
[kN/m] w temperaturze 4.2K (—268.96°C'). Rozwazano plaski stan przemieszczenia d
|[wm], w ptaszczyznie prostopadlej do osi przewodu. Znak przemieszczenia wywotane-
go sita §ciskajaca przyjeto jako dodatni. Wykonano 38 cykli obciazania, a nastepnie
odciagzania, z poczatkowo wzrastajaca sita maksymalna F', nastepnie ustalong na
poziomie ok. 650 kN/m. Przez pojedyncza petle obciazenia rozumiemy obcigzanie
materiatu od stanu F' = 0, z sitg rosnaca do warto$ci maksymalnej w obrebie cyklu,
nastepnie odcigzanie poprzez zmiejszanie wartosci dzialajacej sity, az do otrzymania
wartodci F' = 0. Mierzono przemieszczenie goérnej czesci stalowej ostony, wzgledem
dolnej czesci. Czujniki zamocowano w 6 punktach ostony. Przemieszczenie przyjeto
w postaci zagregowanej: jako warto$é¢ srednig odczytéw. Maksymalna przytozona sita
wynosita: 655.4 kN/m, por.rys. 5.14.

Pierwsze 3 cykle r6znia sie znacznie od pozostatych. Zaobserwowano duze nieodwra-
calne osiadanie przewodu w poczatkowej fazie eksperymentu. Takze pierwsze 11 cykli
rézni sie od pozostatych 27. Roznice pomiedzy cyklami 1-11 s znaczace, natomiast
pomiedzy cyklami 27-38 sa duzo mniejsze. Kolejne wartodci sity oraz odpowiadajace
im przemieszcznia przedstawiono na rys.5.14.
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displacemant [ym]

force [y

Rys.5.14. Wyniki doswiadczenia, za [57]

2. Wzorce uczgce, testujgcee, rozwazane typu wejscia do SSN oraz architektury siect

Do analizy za pomoca SSN wybrano 9 reprezentatywnych petli eksperymentalnych
o numerach: 1,..6,11,21 oraz 38. Poszczegblne petle réznia sia liczba pomiaréw, oraz
sitag maksymalng. Otrzymano 245 par postaci

gdzie

(F'(k), d(k)) (5.14)
k=1,2,.., 245
F(k) € [-2.1,6.554e + 002][kN/m] — przylozona sita (dla obcigzania
F(k) < F(k+ 1), dla odcigzania F(k) > F(k + 1))

d(k) € [0,2711][m] — przemieszczenie wywolane sita F
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k — indekse pseudoczasu, numerujacy kolejne, nastepujace po sobie war-
tosci przylozonej sity i przemieszczenia.

Jako preprocesing danych dla SSN, unormowano wartogci sit i przemieszczenn do prze-
dziatu [0,1], przez podzielenie odpowiednio wszystkich wartosci przez najwieksza war-
tos¢ w ciagu sit i przemieszczen.

Rozwazano trzy typy podzialu dostepnych wzorcow na zbiory uczacy i testujacy,
przyjmujac:

a) Testowanie na wylosowanych 25% lub 50% punktow (F'(k),d(k)) na petlach
histerezy, dajacych punkty zbioréw testujacego i uczacego rozmieszczone niere-
gularnie. W przypadku wyboru 25% wzorcoéw do testowania otrzymano T=61
wzorcow do testowania i L=244—61=183 wzorce do uczenia SSN.

b) Siedem pierwszych petli, zawierajacych L=180 wzorcow, dla k = 1,2, ..,180,
przeznaczono do uczenia i T=244—180=64 wzorcow, dla &k = 180,...,244 do
testowania (testowanie na dwoch ostatnich petlach histerezy, zbior ten stanowi
ok. 26% dostepnych wzorcow),

c) Dwie pierwsze petle histerezy, zawierajace T=35 wzorcow, dla k = 1,2...,35
przeznaczono do testowania (ok. 13% dostepnych wzorcow), pozostate
L=244—35=209 wzorcéw do uczenia SSN.

Mimo, iz zbior uczacy w puncie c¢) stanowi wiekszy procent dostepnego zbioru wzor-
coéw, niz w pozostalych przypadkach, jednak petle testowe w tym przypadku bar-
dzo réznig sie od wszystkich pozostatych petli, gdyz dotycza zaobserwowanego we
wstepnej fazie eksperymentu nieodwracalnego osiadania przewodu. W punkcie b)
zaproponowanego podziatu, modelowane jest zachowanie materiatu w dalszej czesci
ekperymentu, na podstawie wprowadzonej do SSN wiedzy o jego poczatkowej fazie.
Punkt ¢) to proba modelowania zachowania sie materiatu we wstepnej fazie (podczas
zaobserwowanego mniej regularnego zachowania sie materiatu), gdy zbior uczacy dla
SSN stanowia petle, dotyczace reakcji materiatu na przyktadang site w dalszej czesci
eksperymentu.

Zaproponowano szereg wektordéw wejscia dla SSN, majacej modelowaé przeprowadzo-
ny eksperyment, dla k = 1,2, ...,244:

x = [F(k), d(k), F(k + 1)] (5.15)
x = [F(k),d(k), F(k + 1),1 — k/244] (5.16)

x = [F(k), F(k + 1), 1 — k/244] (5.17)
x = [d(k), F(k + 1), 1 — k/244,1(k)] (5.18)
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gdzie sktadowe wektoréw wejscia stanowia:
k,k+1 (k=1,2,..,244) — bierzacy i kolejny parametr pseudoczasu,
F(k), F(k 4+ 1) — wartosci przylozonej sity,

1 — k/244 malejacy ciag liczb dotyczacy zaawansowania eksperymentu.

Dla k wtasciwego kazdej z Petli histerezy osobno, parametr [(k) jest skojarzony z
liczba pomiaréw w danej petli, niezaleznie od petli pozostatych. Przyjmuje on kolejno,
w rownych odstepach unormowane wartosci od jeden do:

1—1/N(1),1—2/N(2),....1 — N(I)/N(I) (5.19)

gdzie N(I) oznacza liczbe pomiaréw przeprowadzonych w [-tym cyklu. Wartos¢ pa-
rametru [ jest zgodna z kolejnoscia cykli, por. rys. 5.15.

1!

CI

0

1 k M
Rys.5.15. Wartosci parametru (k)

Na wyjsciu przyjeto wartosS¢ przemieszczenia wywotanego sita F/(k+1), czyli wielkosé
d(k+1).

Rozwazano wiele grup SSN, rézniacych sie ilocia warstw, liczba neuronéw w poszcze-
gblnych warstwach oraz kierunkiem przeptywu sygnatu wewnatrz sieci:

e Jednowarstwowe i dwuwarstwowe, jednokierunkowe i o sprzezeniu autoregre-
syjnym wyjscia z wejsciem, typu FLNN. Tam, gdzie wynika to z konstrukcji
wektora wejscia SSN, zawracany na wejscie SSN sygnal stanowito opdznione o
jeden krok czasowy wyjscie z SSN, por. rys. 2.4., Dla neurondéw wartwy ukrytej
przyjeto sigmoidalne funkcje aktywacji, zob. (2.4), dla wyjscia liniowa funkcje
aktywacji zob. (2.5) (por. Rozdz. 2.)

e Jednowarstwowe, rekurencyjne, typu RLNN (por. Rozdz. 2). Rekurencja wy-
stepuje w obrebie neuronéw warstw ukrytych i neuronu wyjsciowego: sygnat
wyjSciowy z danego neuronu (stanowiacy jego potencjal, przeksztalcony przez
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funkcje aktywacji) jest z opoznieniem czasowym jednego kroku rekurencyjnie
zawracany do tego neuronu, por. rys.2.6. Fukcje aktywacji neuronéw przyjeto
jak dla FLNN.

e W obrebie powyzszych sieci o réznej liczbie parametrow.

Sieci uczono z wykorzystaniem rozprzezonego wedlug poszczegblnych neurondéw al-
gorytmu NDEKF, wykorzystujacego Rozszerzony Filtr Kalmana dla wyjscia z sieci,
jako wielkosci obserwowalnej (por. rozdz. 4.). W modelu teoretycznym (4.13)-(4.14)
wektor procesu przyjeto postaci {w?, v'}, dla neuronéw w ktorych wystepowal sygnal
zawracany rekurencyjnie oraz {w'} dla neuronéw, do ktérych sygnat dochodzit jedy-
nie zgodnie z kierunkiem wejécie-wyjscie SSN. Funkcja h, odzwierciedlajaca struktury
przyjetych SSN| jest postaci (2.9)-(2.14).

Dla wszyskich SSN przyjeto parametry szuméw:
Ry, = exp((s — 1)/50) (5.20)
dla réwnan obserwacyjnych oraz:

Q, =exp((s —1)/50)I (5.21)

dla réwnan procesu, gdzie
s — numer biezacej epoki uczenia sieci
I — macierz identycznosciowa, ktérej wymiar zalezy od ilosci potaczen do-
chodzacych do neuronu, dla ktérego konstruowany jest model teoretyczny,
por. Rozdz. 4.

Uczenie rozpoczeto od poczatkowych wartodci parametrow SSN, wylosowanych z
przedziatu [—0.5, 0.5], zgodnie z rozkladem jednostajnym. Proces uczenia kontro-
lowano poprzez obserwacje spadku poziomu bledéw éredniokwadratowych uczenia
MSEU oraz testowania MSET, por. Rozdz.2, (2.21). Zastosowano kryterium za-
trzymania algorytmu uczacego, oparte o okreslong ilo§¢ epok uczenia SSN. Proces
uczenia kazdej SSN powtarzano stukrotnie, dla réznych zestawoéw wartosci parame-
trow poczatkowych sieci.

3. Wyniki neuronowego modelowania zachowania materiatu pod wptywym
przytozoney sity dla roznych wektorow wejsciowych

Wyniki neuronowego modelowania przedstawiono w tabelach 5.5, 5.6, 5.7. Po wstep-
nych testach, przyjeto kryterium stopu algorytmu uczenia na S= 500 epok. Wartosci
bledéw uczenia i testowania zostaly otrzymane po 500 epokach uczenia SSN.

Dodatkowa sktadowa wektora wejsciowego 1 — k/244, zwiazana z numerem biezaco
przetwarzanego wzorca, pozwolita podnie$¢ doktadnosé zaré6wno odtworzenia zbioru
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uczacego, jak i predykcji neuronowej w obrebie wzorcéw testowych. Przyktadowo, dla
sieci FLNN 4-4-5-1, otrzymano znacznie nizsze bledy MSEU oraz MSET, niz dla
sieci FLNN 3-4-5-1, majacej taka sama liczbe neuronéw w warstwach ukrytych, lecz
nie posiadajacej dodatkowej sktadowej w wektorze wejscia.

Najlepsze rezultaty otrzymano w przypadku zastosowania jednoczesnie obydu znacz-
nikow 1 — k/244 oraz l(k).

3.1. Przypadek a) wyboru zbioru uczgcego

Na rys. 5.16 przedstawiono wyniki uczenia i testowania, w przypadku testowania na
25% wybranych losowo z calej historii obcigzenia punktow. Zaprezentowane rezulta-
ty dotycza SSN najbardziej efektywnej numerycznie. Zachowanie sie materialtu pod
wplywem przylozonej sity zostato oddane poprawnie.

Nr SSN Wejscie MSEU *10° | MSET * 10°
1 (25%) | FLNN 4-4-5-1 | [d(k), F(k + 1), 1 — k/244, (k) 0.27 0.37
1 (50%) | FLNN 4-4-5-1 | [d(k), F(k + 1),1 — k/244, (k) 0.36 0.30

Tabela 5.5. Zestawienie wynikéw obliczeri — testowanie na losowo wybranych
punktach histerezy

3000

3000 ¢

d [pm] “‘

—— FLNN 4-4-5-1 ——— FLNN 4-4-5-1
cksperyment cksperyment
0 100 k 200 244 0 F [kN/m] 600

Rys.5.16 Test nr 1. Petle histerezy eksperymentalne vs symulowane przez SSN,
testowanie na 25 % losowo wybranych wzorcow

3.2. Przypadek b) wyboru zbioru uczqgcego

Poréwnywano wyniki symulacji, otrzymane za pomoca jedno i dwuwarstwowych sieci
typu FLNN i RLNN, por. tab. 5.6. Najlepsze rezultaty otrzymano w przypadku
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zastosowania wektora wejscia postaci:
x = [1 —k/244,d(k),l(k), F(k + 1)] (5.22)

por. test nr 8. Przypadek 8, sie¢ typu FLNN 4-4-5-1, o licznie parametrow W =
57 wydaje sie by¢ najbardziej efektywna. SSN, nauczona na danych dotyczacych
zachowania sie przewodu w poczatkowej fazie eksperymentu, poprawnie odtwarza
odpowiedZ materiatlu na przylozona site w dalszej czesci do§wiadczenia, gdy jedyna
informacja podawana "z zewnatrz" sa wartosci przyktadanej sity.

Zastosowanie sieci bez autoregresyjnego wejscia, por. test nr 9, daje bardzo duze
btedy uczenia i testowania.

Osiagniete poziomy btedéw sredniokadratowych M SFE uczenia, sa wyzsze, niz w pray-
padku a), gdyz petle o mniejszej regularnosci wchodzity w calosci w sktad zbioru
uczacego. Bledy testowania w przypadkach a) i b) otrzymano podobnego rzedu.

Nr | W SSN Wejscie MSEU %103 | MSET * 103
2 [ 92 | RLNN 3-15-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.86 0.35
3 | 76 | FLNN 3-15-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.88 0.46
4 | 146 | FLNN 3-15-5-1 [F(k),d(k), F(k+ 1)] 0.90 0.32
5 | 49 | FLNN 3-6-3-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.94 0.44
6 | 57 | FLNN 4-4-5-1 | [F(k),d(k), F(k +1),1 — k/244] 0.78 0.35
7 | 63 | RLNN 4-4-5-1 | [F(k),d(k), F(k +1),1 — k/244] 0.88 0.37
8 | 57 | FLNN 4-4-5-1 | [d(k), F(k +1),1 — k/244,1(k)] 0.39 0.35
9 | 57 | FLNN 4-4-5-1 | [F(k),F(k+1),1 — k/244,1(k)] 46 1.8

Tabela 5.6. Zestawienie wynikéw obliczen - testowanie na dwoch ostatnich petlach
histerezy

3.2. Przypadek ¢) wyboru zbioru uczqgcego

Do testowania SSN przeznaczono dwie piersze petle histerezy. SSN uczone byly wiec
w oparciu o petle bardziej regularnych i testowane na petlach odbiegajacych znacznie
od tych, ze zbioru uczacego. Z tego powodu otrzymano wyzsze btedy btedy testowania
i nizsze bledy uczenia niz w przypadkch a) oraz b).

Nieregularne w stosunku do dalszej fazy eksperymentu zachowanie sie materiatu pod
wplywem przylozonej sity dla pierwszych cykli obcigzenia zostatlo oddane poprawnie,
por.5.17. Podobnie jak w przypadkach a) oraz b) najlepsze rezultaty otrzymano w
przypadku zastosowania wektora wejscia postaci:

x = [1 — k/244,d(k), 1(k), F(k +1)] (5.23)

por. test nr 16.
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Nr SSN Wejscie MSEU %103 | MSET % 10°
10 | RLNN 3-15-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.53 2.03
11 | FLNN 3-15-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.671 2.09
12 | FLNN 3-15-5-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.674 2.03
13 | FLNN 3-6-3-1 [F(k),d(k), F(k +1)] 0.69 2.1
14 | FLNN 4-45-1 | [F(k),d(k), F(k +1),1 — k/244] 0.78 1.90
15 | RLNN 4-4-5-1 | [F(k),d(k), F(k +1),1 — k/244] 0.67 1.92
16 | FLNN 4-4-5-1 | [d(k), F(k + 1), 1 — k/244, (k)] 0.26 1.0

Tabela 5.7. Zestawienie wynikoéw obliczen - testowanie na dwoch ostatnich petlach
histerezy

3000 T T T T
d [pm]
i — FLNN 4-4-5-1
cksperyment
0 L L L L
0 160 k 200 244

Rys.5.17. Test 16. Petle histerezy eksperymentalna vs symulowane przez SSN,
testowanie na dwoch pierwszych petlach histerezy

3.3. Wptyw architektury SSN na doktadnosé symulacji neuronowej

Wykonane symulacje pozwalaja na stwierdzenie, ze doktadnosé¢ aproksymacji neuro-
nowej nie jest silnie zwigzana z ilodcia neuronéw w warstwach ukrytych sieci, por.

tab. 5.6, 5.7.

Dodanie rekurencyjnego potaczenia w obrebie neuronéw warstw ukrytych i wyjsciowej
sieci nie podniosto znaczaco doktadnosci symulacji neuronowej w przypadku sieci
o niewielkiej liczbie parametréow, por. testy nr 6,7 i 14,15 oraz pozwolito obnizy¢
uzyskany btad testowania dla sieci duzej, por. testy 2,3 i 10,11. Zastosowanie SSN o
znacznie wiekszej liczbie parametréw nie pozwolito obnizy¢ btedu uczenia w stosunku
do sieci mniejszych, o tym samym wektorze wejsciowym, por. testy 4,51 12,13.

Zastosowanie SSN o niewielkiej liczbie parametréow, w przypadku wszystkich przy-
jetych zbioréw uczacych i testowych, pozwolito na otrzymanie symulacji neuronowej
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oddajacej charakter zachodzacego zjawiska fizycznego. Pozwolito takze skréci¢ czas
uczenia sieci.

4. Poréwnanie neuronowego modelowania eksperymentu z otrzymanym za pomocg
modeli klasycznych.

W [57] material modelowano wstepnie Metoda Elementow Skoriczonych, bez uwzgled-
nienia tarcia pomiedzy elementami, jako material sprezysty. Otrzymano bardzo zroz-
nicowane wartosci naprezeri wewnatrz przewodu, wynikajace z jego segmentowej kon-
strukcji. Rozktad naprezen przedstawiony na rys.5.18.

Rys.5.18. Rozktad naprezen, FEM, model wstepny-uproszczony, za [57]

Rozwazany material zostal zamodelowany w [58] jako sprezysto-plastyczny, uogolnio-
ny material Prandtla. Dla kazdej z petli obciazenia model ten zalezny jest od wielu
parametrow, ktorych liczba zwieksza sie dla kazdej kolejnej fazy eksperymentu. Ich
wartodci roznia sie, zaréwno w zakresie obciazanie-odciazanie, jak i przy przejsciu
do kolejnych petli histerezy. Z tego powodu problem znalezienia modelu, opisujacego
zachowanie sie tego materiatu uznano za trudny i pracochtonny. Za najdoktadniejszy
uznano w [59] model, w ktorym ww. wielkosci, dla kazdej z petli osobno oraz po
rozdzieleniu na faze obcigzania i odciazania — identyfikowano na podstawie wynikdw
do$wiadczen za pomoca pomocy SSN.

Rezultaty identyfikacji modelu przedstawiono na rys.5.20. Otrzymano model popraw-
nie opisujacy zachowanie sie przewodu pod wplywem przyltozonej sity, jednak z nie-
uzasadnionymi eksperymentalnie zmianami wartosci pochodnej przemieszczenia w
potowie cyklu odciazania. Zjawisko to nie wystepuje dla niejawnego modelu, otrzy-
manego za pomocg Sieci Neuronowych, por. rys. 5.16.
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Rys.5.20. Krzywe teoretyczne — linia ciagla,
wykres doswiadczalny — linia przerywana, za [59]

Lh-

.

5. Pordwnanie neuronowego modelowania eksperymentu za pomocg SSN uczonych
FK z otrzymanym za pomocg uczenia SSN metodami klasycznych.

W pracy [56] testowano szereg sieci o niskiej liczbie parametrow: 3-6-3-1, 3-5-4-1,
3-4-5-1, 3-6-5-1, 3-4-6-1. Przyjeto wektor wejscia SSN w postaci (5.15).

Sieci uczono i testowano w oparciu o te same zbiory danych, jednak jako algorytm
uczacy zastosowano klasyczny algorytm wstecznej propagacji bledéw, por. Rozdz.
2. Stwierdzono znaczna réznice otrzymywanych wynikéw w obrebie sieci o wymie-
nionych architekturach. Wartosci btedéw sredniokwadratowych uczenia i testowania
okazaly sie wrazliwe na dobor ilosci neurondéw w poszczegélnych warstwach SSN.
Przyktadowo btad RMSE = /M SE testowania nizszy niz 25 pum otrzymano dla SSN
roznigcych sie o jeden neuron warstwy ukrytej dla 40% wzorcow lub 60% wzorcow,
zaleznie od przejetej architektury sieci. Wybrano sie¢ 3-6-5-1 jako najefektywniejsza.
Doktadnosé odtworzenia danych eksperymentalnych poprawiono, stosujac dodatkowsa
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sktadowa wektora wejécia w postaci:
e(k) =X 05(F( +1) — F(i))(d(i +1) — d(i)) (5.24)

Rowniez uzyskano duzy rozrzut wynikéw, w zaleznosci od architektury SSN. Rezul-
taty uczenia i testowania dla sieci najefektywniejszej numerycznie (4-7-5-1) przed-
stawiono na rys. 5.21. W niniejszej pracy przeprowadzono analogiczna symulacje dla
sieci dwuwarstwowych, o niewielkiej liczbie parametrow, dla najefektywniejszego zna-
lezionego wektora wejsciowego (5.19), uczonych algorytmem Kalmana. Otrzymane re-
zultaty potwierdzily, iz zastosowanie tej metody uczenia, wraz z przyjetym wektorem
wejsciowym (5.19), nie jest wrazliwe na dobor architektury SSN: réznice w ramach
sieci o roznych architekturach, zar6wno dla btedéw sredniokwadratowych uczenia,
jak i testowania mozna bylto uznaé za pomijalne.

2000

500 - s SSN 4-7-5-1

, w — — — eksperyment

|
v : ‘ - ; ;
-100 0 100 200 300 400 500 600 700

F

Rys.5.20. Wyniki symulacji neuronowej, za [56]

5. Wnioski koricowe
Zaprezentowane wyniki upowazniaja do wyciagniecia nastepujacych wnioskow:

e Zastosowanie filtréow Kalmana, jako metody uczenia SSN pozwolito na predyk-
cje petli histerezy rozwazanego materiatu z duza doktadnoscia, za pomoca SSN
o niewielkiej licznie parametrow (FLNN 4-4-5-1).
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Metoda uczenia SSN, oparta o filtry Kalmana wydaje si¢ by¢ duzo mniej wraz-
liwa na wybor architektury SSN, w stosunku do SSN uczonych za pomoca
standartowego algorytmu wstecznej propagacji btedow, por. 5

Zwiekszenie rozmiaréw SSN oraz wprowadzenie rekurencji w obrebie poszcze-
goblnych neuronéw SSN nie podnosi efektywnosci symulacji, konieczne jest jed-
nak wprowadzanie rekurencji w obrebie wyjscie-wejscie SSN, o charakterze au-
toregresyjnym.

Wprowadzenie dodatkowej sktadowej wektora wejscia 1 — k/244, zaleznej od
numeru biezacego wzorca dla SSN oraz znacznika numeru wzorca w obrebie
danej petli I(k) pozwala uzyska¢ nizsze btedu zar6wno uczenia, jak i testowania,
w poréwnaniu z SSN o tej samej architekturze.

Konstrukcja niejawnego, neuronowego modelu tego materiatu, pozwala ominaé
etap pracochlonnej konstrukcji modelu matematycznego, w szczegdlnosci faze
doboru parametréw, koniecznych do prawidlowego odtworzenia zjawisk fizycz-
nych, dajacych rozwazana krzywa do$wiadczalng.

Wykorzystanie SSN, jako narzedzia obliczeniowego, pozwala modelowaé ekspe-
ryment i przewidywaé koncowa faze eksperymentu, poprzedzajaca zniszczenie
materialy, z zadowalajaca doktadnogcia.
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5.2. Predykcja petli histerezy od obciazen niskocyklicznych
5.2.2. Symulacja i predykcja petli histerezy w prébkach stalowych

Niniejszy rozdziat dotyczy neuronowej symulacji zwiazku miedzy odksztatceniem, a
naprezeniem dla cyklicznie obcigzanej probki stali nierdzewnej, [60].

Zadanie podzielono na dwa etapy. Problem pierwszy dotyczy wykorzystania zdolnosci
ekstrapolacyjnych SSN, w celu predykcji zachowania materiatu w fazie eksperymentu
poprzedzajacej bezposrednio zniszczenie materialu, na podstawie danych dotyczacych
wczesniejszej jego fazy. W drugim, wlasnosci interpolujace SSN wykorzystane zosta-
ty w celu wyznaczania wartosci naprezen na podstawie wartoéci odksztalceri, takze
dla naprezen nie wchodzacych w sktad zbioru uczacego, w losowo wybranym punkcie
historii obcigzenia. Rozdziat zakoniczy pordéwnanie rezultatéw modelowania przepro-
wadzonego eksperymentu za pomoca SSN, z modelowaniem opartym o klasyczne
podejécie mechaniki zniszczenia osrodka ciaglego.

Przeprowadzona analiza eksperymentu wskazuje na jakosciowo rézny, trzystopnio-
wy, przebieg procesu zniszczenia, w tym jednostronny proces uszkodzen, [60]. Proby
modelowania eksperymentu klasycznymi metodami mechaniki wskazuja na wyste-
powanie efektéw zamykania i otwierania sie¢ rys oraz efektu lokalizacji plastycznych
odksztalcen, [61].

1. Dane eksperymentalne, wybdr danych do symulacji neuronowe;.

Rozpatrywane dane doswiadczalne, sa rezultatem jednoosiowej proby niskocyklowego
zmeczenia probki stali nierdzewnej AISI 316L, w tescie Sciskanie—rozciaganie, ze
stata amplituda odksztaltcenia [60]. Z przebiegu eksperymentu uzyskano 2556 cykli,
na plaszczyznie odksztalcenie ¢ — naprezenie o, przedstawionych na rys. 5.22.

Fazy eksperymentu mozna podzieli¢ na trzy etapy:

e dla cykli 0—2000: zniszczenie typu izotropowego — maksymalne wartosci na-
prezern w poszczegdlnych cyklach maleja liniowo bardzo wolno w stosunku do
numeru cyklu obciazenia, por. rys. 5.22, wartosci najmniejsze w obrebie cykli
zwiekszaja sie w sposob liniowy réwniez bardzo wolno, amplituda naprezenia
sie zmniejsza,

e dla cykli 2000—2400 zachodzi jednostronny proces uszkodzen: amplituda na-
prezenia maleje w sposéb znacznie szybszy, przy czym minimalne wartosci na-
prezen pozostaja praktycznie niezmienione, wartosci maksymalne maleja wraz
ze wzrostem numeru petli doswiadczenia liniowo, zgodnie z krzywymi o zwiek-
szajacym sie nachyleniu w stosunku do osi odksztalcen,

e dla cykli poprzedzajacych zniszczenie (2400—2556) uaktywnia sie lokalizacja
plastycznych odksztatceri.
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Rys.5.22. Dane do$wiadczalne na plaszczyznie 0—e oraz warto$ci maksymalne i
minimalne w obrebie cykli na ptaszczyznie o—Fk, za [60],[61]

Do analizy neuronowej wybrano 12 reprezentatywnych petli, dzielacych eksperyment
na réwng ilo§¢ 12 czesci, ze stalym ujemnym przyrostem maksymalnej wartosci na-
prezenia w wybranych cyklach, numerujac je kolejnymi liczbami naturalnymi. Petle
przeznaczone do analizy neuronowej o numerach 1 i 2 pochodzily z zakresu 0—2000
petli eksperymentalnych. Z zakresu 2000—2400 wybrano 3 petle, pozostale z zakresu
powyzej 2400, dla ktorego zmiany wartosci naprezen byty najwieksze. Petle o nume-
rach 10—12 odpowiadaja trzem doswiadczalnym ostatnim petlom eksperymentalnym,
poprzedzajacym zniszczenie probki. Kazda z petli przyjeto w formie 45 danych od-
czytanych z osi rzednych o(k) dla wartosci odcietych

e(k)=02—(k—1)x*Ac¢ (5.24)
dla k=1,2,...,25,
e(k) = —0.26 + (k — 25) x Ae (5.25)
dla k = 26, ...,48 7z dtugoscia kroku
Ae(k) = 0.002% (5.26)

To daje razem P=12*49=588 punktéw do uczenia i testowania SSN. Nie dyspono-
wano danymi eksperymentalnymi w postaci numerycznej, przyjeto wartosci zdygi-
talizowane za pomoca programu do obrobki grafiki cyfrowej Photoshop 6.0 [62], co
spowodowalo znaczne ’zaszumienie’ danych pomiarowych, zwiazane z okre$long roz-
dzielczoscia ekranu monitora komputerowego.

Dane, dla celéow symulacji neuronowej przeskalowano do przedziatu [0.1, 0.9], poprzez
funkcje afiniczng. Dane przeskalowane, w uktadzie odksztalcenie — naprezenie, oraz
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te same dane, gdy na osi poziomej wystepuje numer kolejnego punktu 'pomiarowego’
k,dla k =1,2,...,587 przedstawiono na rys. 5.23.

09— 0.9
o O
0.1 . . ( . . . ,
).0 e ‘

Rys.5.23 Dane do analizy neuronowe;j
2. Rozpatrywane podejscia do modelowania krzywej histerezy

Modelowano krzywg histerezy w oparciu o r6zng informacje wejsciowa dla SSN. Roz-
rézniono elementy wektora wejscia do SSN, zawierajace zaréwno wielkosci z dziedziny
mechaniki, jak tez liczbowe znaczniki numerujace. Dodatkowo, tylko dla niektérych
konfiguracji danych wejéciowych, etap zmniejszania sie wartosci odksztatceni jest roz-
rozniony od etapu wzrostu wartosci odksztalcenn przez podanie z zewnatrz SSN ro-
snacych, lub malejacych, kolejno wartoéci wektora wejécia.

Elementy wektora wejscia w kroku k, k = 1,2, ..., 587, stanowily :
1. Poprzednia, podana przez SSN wartos¢ naprezenia: o(k — 1).

2. Unormowany znacznik postepu eksperymentu, zwigzany z nr. punktu na hi-
sterezie, ze wzmocnieniem warto$ci w miare postepu eksperymentu: k/587 lub
malejacy wraz z numerem punktu eksperymentalnego: k — 1/587.

3. Unormowany znacznik postepu eksperymentu w obrebie petli: mod(k,49)/49
lub (mod(k,49) + 1)/49.

4. Warto$¢ odksztalcenia (k).

Na wyjsciu sieci oczekiwano wartoséci naprezenia o(k), dla k = 2,3, ..., 588.

W tab. 5.7. podano wspétczynniki korelacji z opdznieniem zero oraz z opdznieniem
jednego kroku czasowego pomiedzy sygnatem {o(k) dla k = 1,2,..588}, a odpo-
wiednim ciggiem informacji wejsciowej do SSN oraz zakres opo6znien, dla ktérych
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otrzymano wspotczynniki korelacji powyzej 0.8.

sygnatl sygnatl opOznienie 0 | opdznienie -1 | powyzej 0.8
o(k) o(k) 1 0.994 -1,..,-13
o(k) k /587, 0.768 0.767 -

o(k) | mod(k,49/49) 0.709 0.694 -
o(k) e(k) 0.96744 0.95378 -1,..,-8

Tabela 5.7. Korelacja miedzy elementami wejscia, a wyjsciem sieci

Widoczna jest silna zaleznosé¢ biezacej wartos$ci naprezenia od historii naprezenia oraz
bardzo wysoka korelacja pomiedzy wybranym sygnatem znacznikéw eksperymentu,
a wartoscia naprezenia.

3. Podziat na zbiory uczgcy i testujgcy, architektury SSN, algorytmy uczenia

Rozwazano dwa typu podziatu zbioru dostepnych wzorcéw na podzbiory do uczenia
i testowania SSN:

a) celem uczenia jest predykcja zachowania sie materialu przed zniszczeniem. Zbior
testujacy typu ekstrapolacyjnego, sprawdzajacy zdolnos$¢ nauczonej SSN do prawidto-
wego wyznaczenia zachowania sie materiatu dla petli eksperymentalnych poprzedza-
jacych zniszczenie materiatu. Na podstawie podawanej w procesie uczenia informacji
dotyczacej wczedniejszego przebiegu do§wiadczenia. Do testowania przeznaczono pe-
tle o numerach 10—12. To daje L = 49 - 9 = 441 wzorcow do uczenia SSN oraz
T =49 -3 = 147 wzorcow do testowania.

b) celem uczenia jest otrzymanie niejawnego modelu zwigzku odksztalcenie—naprezenie:
zbior testujacy typu interpolacyjnego, sprawdzajacy zdolnosé¢ nauczonej SSN do pra-
widlowego wyznaczania wartosci naprezen w dowolnej fazie eksperymentu na podsta-
wie zbioru wzorcéw uczacych, obejmujacych wyznaczone punkty na krzywej histerezy.
Do testowania przeznaczono 25% losowo wybranych punktéw na histerezie. To daje
L =0.75-588 = 441 wzorcow do uczenia SSN oraz T' = 0.25 - 588 = 147 wzorcow do
testowania.

Zaproponowano sie¢ warstwowa, typu FLNN o architekturze 3-6-3-1. Zastosowano
rekurencyjne potaczenie wyjscia SSN z wejsciem. Zawracany sygnal stanowilo opdz-
nione o jeden krok czasowy wyjscie z SSN, por. rys. 2.4. Dla neurondéw warstwy
ukrytej przyjeto sigmoidalne funkcje aktywacji (2.4), dla wyjscia liniows funkcje ak-
tywacji (2.5) (por. rozdz. 2., dla N=3, K=6, M=1, T = 1).

Sieci uczono do 2000 epok z uzyciem rozprzezonego wedtug poszczegélnych neuronéw
algorytmu NDEKF, wykorzystujacego Rozszerzony Filtr Kalmana dla wyjécia z sieci,
jako wielkosci obserwowalnej (por. rozdz. 4). W modelu teoretycznym (4.13)-(4.14)
wektor procesu {w’, v’} przyjeto w postaci:
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e dla SSN bez sprzezenia zwrotnego: w' € R*, oraz brak v’ dla neuronéw i =
1,..,6 pierwszej warstwy ukrytej, w’ € R” oraz brak v* dla neuronéw i = 7,..,9
drugiej warstwy ukrytej, w'® € R* oraz brak wektora sprzezenia zwrotnego dla
wyjscia

e dla SSN ze sprzezeniem zwrotnym: w' € R3 oraz brak v’ € R dla neuronéw
1 = 1,..,6 pierwszej warstwy ukrytej, pozostate jak dla sieci bez sprzezenia
zwrotnego.

Funkcja h, odzwierciedlajaca struktury przyjetych SSN, jest w postaci (2.9)-(2.14).

Dla sieci wszystkich typow, przyjeto dla k = 1,2, ..., 198 parametry szumoéw:
Ry, = exp((s — 1)/50) (5.27)
dla réwnan obserwacyjnych oraz:

Qi =exp((s —1)/50)I (5.28)

dla réwnan procesu, gdzie s — oznacza numer epoki uczenia, I jest macierza jednost-
kowa, o wymiarze zaleznym od liczby potaczen dochodzacych do neuronu, dla ktérego
konstruowany jest model teoretyczny, por. rozdz. 4., czyli 4x4 lub 7x7, w zalezno$ci
od numeru neuronu.

Uczenie rozpoczeto od poczatkowych wartodci parametrow SSN, wylosowanych z
przedziatu [—0.5, 0.5], zgodnie z rozktadem jednostajnym. Proces uczenia kontro-
lowano poprzez obserwacje spadku poziomu bltedéw sredniokwadratowych uczenia
MSEU oraz testowania MSET, (2.21). Zastosowano kryterium stopu algorytmu
uczacego, oparte o okreslong liczbe epok uczenia SSN, lub okreslony poziom bledu
uczenia MSEU.

4. Wyniki neuronowej symulacji zachowania sie materiatu w koricowej fazie
eksperymentu - przypadek a) podziatu zbioru wzorcéw na uczqcey i testowy

W tabeli 5.8. wyszczegolniono wyniki uczenia oraz testowania SSN dla wybranych
wektorow wejscia. Podano wartosci btedéow $redniokwadratowych uczenia MSEU
oraz testowania MSFET. Sygnal podawany na niektore sktadowe wektoréow wejscio-
wych zostal dodatkowo wzmocniony, poprzez zastosowanie mnoznikéw. Dla modelo-
wania w oparciu o wartosci odksztatcenia rozpatrywano trzy typu sygnatu:
° 51[?7;})’,9153} € [0.1,0.9], czyli wartosci unormowane do przedzialow o identycznych
wartosciach, co modelowane wartoéci naprezen,

® corg € [—0.2;0.2] oryginalne ekprymentalne wartosci z zachowaniem znaku od-
ksztalcenia,
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0,0.2 : D .. .
° sgmor,]n = |€org|, nie zawierajace informacji o znaku odksztalcenia, lecz z zacho-

waniem oryginalnych wartosci eksperymentalnych.

Nr Wejscie SSN MSEU -10% | MSET - 103
I [o(k — 1), 1.5(k/587), 1.5mod(k, 49) /49] 0.521 2.28
2. [o(k — 1), 2(k/587), 2mod(k, 49) /49] 0.620 2.76
3. [o(k — 1), 3(k/587), mod(k, 49) /49] 0.414 2.21
4. [o(k — 1), 3(k/587), 3mod(k, 49) /49] 0.439 2.21
5. lo(k — 1), k/587, mod(k, 49) /49] 0.862 2.25
6. [2(k — 1)/587, 2(k/587), 2mod(k, 49) /49] 2.40 1.06
7. | [2(k/587), 2mod(k, 49) /49, 2(mod(k, 49) + 1) /49] 1.09 1.27
8. | [2(k/587), 2mod(k, 49) /49, 2(1 — mod(k, 49) + 1) /49] 3.80 2.54
9. | [2(k/587),2mod(k,49)/49, 2(v 50N (mod(k, 49)))] 12.176 7.6
10. | [2(k/587), 2mod(k, 49)/49, £i5b00 (mod(k, 49))] 10.7 2.90
11. [2(k/587), 2mod(k, 49) /49,  prg(mod(k, 49))] 4,676 3.68
12. | [2(k/587), 2mod(k, 49) /49, X502 (mod(k, 49))] 9.143 1.70
13. | [2(1 — k/587), 2mod(k, 49)/49, €552 (mod(k, 49))] 18.22 8.5
14. (o(k — 1), k/587, 002 (mod(k, 49))] 1.31 1.51

Tabela 5.8. Zestawienie wynikéw dla testowania na 3 ostatnich petlach histerezy o — ¢

Testy 1-51 14 dotycza SSN uczonych i testowanych z wykorzystaniem autoregresyjne-
go sprzezenia zwrotnego w obrebie wyjscie — wejécie sieci. Dobor wektora wejsciowego
dla tej grupy sieci nie majacych sktadowej zwiazanej z wielkoscia mechaniczng (1-5)
mial malty wplyw na uzyskany poziom btedu MSFET testowania SSN. Dla sieci nie
majacych sprzezenia zwrotnego uzyskano duzy rozrzut osiggnietych wynikéw, zardw-
no w zakresie uczenia, jak i testowania SSN, w zaleznosci od wektora wejscia SSN. W
kazdej grupie wektoréow wejsciowych udalo sie otrzymaé¢ SSN o nizszych poziomach
bledéw testowania, niz SSN z czlonem autoregresyjnym i wektorem wejscia nie za-
wierajacym informacji o wielkosci odksztalcenia, jednak kosztem wyzszego poziomu
bledu uczenia, por. testy 6, 7, 12, 14. Duzy wplyw na poziom uzyskiwanych bleddow
miala rosnaca lub malejaca wraz ze zwrotem osi k informacja w postaci znacznikéw
eksperymentu, por. testy 71 8 oraz 12 i 13.

Jako najbardziej efektywne wskaza¢ mozna sieci uzyskane w testach 6 i 14.

Na rys. 5.24 przedstawiono wyniki poszczegdlnych testéw, w dwoch uktadach wspol-
rzednych: numer k punktu w zbiorze danych przeznaczonych do analizy vs wartosé
naprezenia o(k) oraz warto$¢ odksztalcenia e(k) vs naprezenie o(k). Zobrazowano
koniecznosé prawidtowego doboru wektora wejscia dla sieci.
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Rys.5.24.c. Test 6. Wejscie: [2(k — 1/587),2(k/587), 2mod(k, 49)/49]

Linia czerwona - symulacja SSN, linia czarna - wartosci do§wiadczalne.
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Linia czerwona - symulacja SSN, linia czarna - wartosci doswiadczalne.

Najdoktadniejsze wyniki uzyskano dla zadania predykcji wartosci naprezenia jeden
krok w przod z silnie wzmocnionym sygnalem dotyczacym numeracji wzorca, por.
rys. 5.24.a.

Doswiadczalng krzywa histerezy dla rozpatrywanego materiatu udato sie takze zamo-
delowa¢ bez podawania SSN informacji o historii naprezenia, wytacznie na podstawie
przyjetych licznikéw postepu doswiadczenia, opartych o parametr k, por. rys. 5.24.d,
aczkolwiek otrzymano mniejsza doktadnosé w zakresie symulacji dla niskich wartosci
odksztalcenia. Dla takich wektorow wejscia (nie zawierajacych bezposrednio wartosci
odksztalcenia), by wyznaczy¢ dla nauczonej SSN wartos¢ naprezenia dla n-tego cyklu
doswiadczenia dla wartosci odksztatcenia e € [—0.2,0.2], nalezy warto$¢ parametru
k wyznaczy¢ ze zwiazku

k=n-494+m (5.29)
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gdzie:
{ m=1-(gg — 0.2)/Ae (5.30)

m=25+(gg + 0.26)/Ae

, gdzie rOWnos¢ pierwsza stosujemy na etapie malenia wartosci odksztatcenn (e(k) <
e(k — 1)), rwnodrugw fazieichwzrostu(e(k) > e(k — 1)).Ae = 0.002.

5. Wyniki neuronowej symulacji zachowania sie materiatu - przypadek b) podziatu
zbioru wzorcow

W tab. 5.9. wyszczegdlniono wyniki uczenia oraz testowania SSN dla najefektywniej-
szych numerycznie wektorow wejscia. Podano wartoéci btedéw sredniokwadratowych
uczenia M SEU oraz testowania MSET.

Nr Wejscie SSN MSEU -10° | MSET - 103
15. [0(k — 1), 3(k/587), mod(k, 49)/49] 0.561 1.84
16. | [20k/587), 2mod(k, 49)/49, 2(mod(k, 49) + 1)/49] 119 117
17. [o(k — 1), k/587, e, (mod(k, 49))] 1.11 1.20

Tabela 5.9. Zestawienie wynikow dla testowania na 25% losowo wybranych punktéw
histerezy o — ¢

Dla tego typu problemu uzyskano podobne wyniki w zakresie doboru wektoréw wej-
§cia, jak dla problemu a). Wprowadzenie autoregresyjnej sktadowej wektora wejscia
SSN, bez informacji o wartosciach odksztatcen, pozwolito podnie$é¢ doktadnosé ucze-
nia, lecz btedy testowania otrzymano nizsze w przypadku podawania SSN wartogci
odksztalcenia z zachowanym znakiem (dodatnim badz ujemnym), por. testy 151 17.

6. Porownanie wynikow neuronowej symulacji z metodami modelowania
za pomocg rownan klasycznej mechaniki zniszczenia

W pracy [61] zaproponowano model teoretyczny zwiazku pomiedzy naprezeniem, a
odksztalceniem dla rozpatrywanego materiatu.

Model oparto na jednowymiarowym, nieliniowym, sprezysto—plastycznym modelu
Ylinena [63], otrzymujac zwiazek miedzy naprezeniem, a odksztalceniem o posta-
ci innej dla fazy $ciskania, innej dla rozciaggania materiatu. Przyjeto dwie zmienne
charakteryzujace uszkodzenie: zmienna odpowiadajaca jednostronnemu uszkodzeniu
oraz izotropowemu uszkodzeniu. Dla etapu lokalizacji plastycznych odksztalcen wy-
korzystano przyblizony, tréjwymiarowy, opis parametréw zniszczenia. Zaproponowa-
no dwa modele: pierwszy odzwierciedlajacy dyskretne otwieranie i zamykanie sie rys,
otrzymujac zaleznoé¢ pomiedzy odksztalceniem, a naprezeniem przedstawiong na rys.
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5.25.[a], drugi, umozliwiajacy zamodelowanie efektu ciaglego otwierania i zamyka-
nia sie rys, rys. 5.25.|b]. Parametry ww. modeli otrzymano z warunkéow zamkniecia
pierwszej petli histerezy oraz warunkéw minimalizacji r6znic pomiedzy modelem teo-
retycznym, a pierwsza petla histerezy. Parametry materialowe modul plastycznosci
Younga oraz liczbe Poissona przyjeto w modelach za [60].

W zaproponowanym modelu [a] wystepuje nieuzasadniona eksperymentem niecia-
glos¢ w wartosci pochodnej do/Je. Zaréwno model [a], jak i model [b] nie odtwarza
poprawnie krzywej dla zakresu ujemnych wartodci, zar6wno naprezenia, jak i od-
ksztalcenia w fazie $ciskania. Dla neuronowej symulacji eksperymentu dla testu 1.,
zaden z tych niekorzystnych efektéw nie wystepuje. Dla testu 7., w ktérym nie uwzg-
kledniono wartos$ci naprezenia z kroku poprzedniego, symulacja neuronowa tej fazy
zachowania sie materiatu wydaje sie by¢ blizsza obrazowi doswiadczalnemu. Dla wej-
scia do SSN wystepujacego w teécie 14. zmiany krzywizny krzywej histerezy oddane
sg réwniez poprawnie;j.

Prawidlowe odtworzenie relacji naprezenie—odksztaltcenie dla zaproponowanego mo-
delu teoretycznego materialu wymaga znajomosci statych materiatowych, poprawne-
go wyboru oraz kalibracji modelu teoretycznego, poprawnego modelowania parame-
trow zniszczenia. Dla metody opartej o SSN zaden z tych etapéw nie jest konieczny.
Poszukiwany zwiazek jest modelowany tylko w oparciu o dane do$wiadczalne oraz
proste znaczniki eksperymentu, ktore petnia role roznicujaca kolejne fazy doswiadcze-
nia. Zwiazek miedzy wielko$ciami mechanicznymi nie jest dany kompletem réwnan,
ale w postaci niejawnej — informacji o wartos$ciach wag nauczonej SSN.

Rys.5.25

Wyniki modelowania réwnaniami mechaniki zniszczenia, za [61]
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5. Wnioskr koricowe

Zaprezentowane wyniki upowazniaja do wyciagniecia nastepujacych wnioskow:

e Zastosowanie filtrow Kalmana, jako metody uczenia SSN pozwolito na predyk-
cje petli histerezy rozwazanego materiatu, za pomoca SSN o niewielkiej liczbie

parametrow (3-6-3-1);

e Wykorzystanie SSN, jako narzedzia obliczeniowego, pozwala modelowaé prze-
prowadzony eksperyment i przewidywaé zachowanie sie¢ materiatu poprzedza-

jace jego zniszczenie;

e Wprowadzenie rekurencji w obrebie wyjscie—wejscie SSN, o charakterze autore-
gresyjnym, pozwala otrzymacé obraz blizszy wykresom eksperymentalnym, niz

w przypadku zastosowania sieci jednokierunkowych;

e Poréwnanie wynikéw zawartych w tab. 5.8 oraz wykreséw na rysunkach 5.24
daje podstawy do stwierdzenia, iz uzyskany poziom btedu sredniokwadratowego
nie powinien by¢ jedynym kryterium wyboru SSN, najefektywniej symulujacej

przebieg eksperymentu;

e Konstrukcja niejawnego, neuronowego modelu tego materiatu, pozwala uzyskaé

obraz zachowania sie tego materialtu w réznych fazach eksperymentu;

e Problem doboru parametréw modelu matematycznego mechaniki zniszczenia
zamieniony zostaje na problem poszukiwania odpowiedniego wektora wejscio-

wego do SSN.

78



5.2. Predykcja petli histerezy od obciazen niskocyklicznych

5.2.3. Modelowanie zaleznosci naprezenie — odksztalcenie dla cyklicznie
obciazanych prébek betonowych

Zajeto sie problemem neuronowego wyznaczania zaleznosci miedzy naprezeniem, a
odksztalceniem dla probek betonowych, obciazanych wedtug r6znych programéw ob-
ciazen cyklicznych. Dane wykorzystane podczas symulacji pochodzity z doswiadczen
wykonanych na rzeczywistym materiale. Obejmowaly 3 grupy badari: [64,65,66], do-
tyczace do$wiadczen po przekroczeniu obcigzenia krytycznego w zakresie $ciskania
oraz rozciggania-sciskania.

1. Rozwazane materiaty, przeprowadzone eksperymenty — grupa 1 badan.

Dla tej grupy badan do$wiadczenia wykonano na 12 cylindrycznych prébkach o wy-
miarach 3x6 in., por. [66].

Obciazenie cykliczne §ciskania realizowano wg. nastepujacego schematu, realizujac co
najmniej 7 pelnych cykli obciazenia kazdej probki:

1. Monotoniczne zwiekszanie obciazenia, do osiagniecia wartosci maksymalnej,
odpowiadajacej wytrzymatosci betonu na sciskanie;

2. Odciazanie do uzyskania wartosci ok. 0
3. Ponowne obciazanie probki do uzyskania maksymalnej wartosci naprezenia;

4. Probke odcigzano i docigzano wg 2-3, por. rys. 5.30.

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 €

Rys. 5.30. Wyznaczona eksperymentalnie zalezno$é¢ naprezenie nominalne —
wydtuzenie, za [66], 1 Ksi = 6.895 MPa
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2. Rozwazane materialy, przeprowadzone eksperymenty — grupa 2 badan.

Grupa badan, oznaczona jako 2, zostala zaczerpnieta z [64]. Do eksperymentow uzy-
to pieciu rodzajoéw betonu zwyklego, o projektowanej wytrzymalosci gwarantowanej
45N /m?. Doswiadczenia wykonywano na probkach prostopadlo$ciennych o wymia-
rach: 150x60x50 mm. W celu zlokalizowania strefy zniszczenia, w poltowie dtugosci
probek zostaly wykonane symetryczne naciecia szerokodci i gtebokodci 5x5 mm, re-
dukujace efektywny przekrdj poprzeczny probek do 50x50 mm. Probki rozciggano w
warunkach kontroli przemieszczen, z ustalona predkoscia przyrostu wydtuzen 0.08 u
m/s, por [64],[67]. Dla probek wykonanych z poszczegolnych rodzajow betonu wy-
znaczono $rednig wytrzymalosé na $ciskanie i rozcigganie przy roztupywaniu, ktore
wahaly sie w granicach 2.38-2.91 MPa. Badania wykonywano wg. trzech réznych
programéw obciazen statycznych:

e proba rozciggania monotonicznego

e w zakresie pokrytycznym proba rozciggania cyklicznego po przekroczeniu ob-
cigzenia maksymalnego, wykonywana w zakresie rozciagganie-rozciagganie

e w zakresie pokrytycznym proba rozciggania-$ciskania cyklicznego, po przekro-
czeniu maksymalnego obciazenia rozciggajacego.

Wykonano badania co najmniej trzech probek kazdego z pieciu rodzajéw betondéw, we
wszystkich 3 typach obciazen. W niniejszej pracy rozwazane sa wylacznie obcigzenia
cykliczne.

Wartodci sit w przedziatach 10-30 sek. przeliczono na wartosci naprezen nominalnych
[0]= N/mm2=MPa, wg zaleznosci:

o=P/F (5.31)

gdzie
P — wartos¢ przyktadanej sity,
F — poczatkowe pole powierzchni prébki pomiedzy nacieciami.

Wydtuzenie catkowite [0.] = pm stanowity usrednione odczyty z 8 czujnikéw zamo-
cowanych na probce. Sktadalo sie na nie: wydluzenie sprezyste, wydtuzenie nieod-
wracalne i szeroko$¢ rozwarcia rysy.

Obciazenie cykliczne rozcigganie-rozcigganie realizowano wg. nastepujacego schema-
tu, realizujac co najmniej 7 pelnych cykli obciazenia kazdej probki:

1. Monotoniczne zwiekszanie obciazenia, do osiagniecia wartosci maksymalnej,
odpowiadajacej wytrzymatosci betonu na rozciaganie R, ;

2. W warunkach kontroli przyrostu wydtuzenia prébki, dopuszczano do obnizenia
wartosci naprezenia nominalnego o ok. 0.16 MPa, do poziomu ¢ = R, — 0.16;
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6.

. Odciazanie do uzyskania wartosci obciazenia ok. 0.1R,;
. Dociazanie prébki do uzyskania maksymalnej wartosci naprezenia

. Dopuszczano swobodny spadek naprezen o ok. 5%, tj. do poziomu 0.95 % mak-

symalnej wartoéci naprezenia uzyskanej w punkcie poprzednim;

Probke odciazano i dociazano wg 3-4-5, por. rys. 5.26.a.

Zastosowane oznaczenie R, przyjeto za praca [64].

Obciazenie cykliczne rozciaganie-$ciskanie realizowano wg. nastepujacego schematu:

1.

Monotoniczne zwiekszanie obcigzenia, do osiagniecia wartosci maksymalnej,
odpowiadajacej wytrzymatosci betonu na rozciaganie R, ;

. W warunkach kontroli przyrostu wydtuzenia probki, dopuszczano do obnizenia

wartosci naprezenia nominalnego o ok. 0.16 MPa, do poziomu ¢ = R, — 0.16;

. Odciazanie do uzyskania wartosci zerowego obcigzenia, a nastepnie ptynne $ci-

skanie, az do wartosci naprezenia nominalnego ok. 0 = —R,;

. Odciazanie probki, przez redukcje sity $ciskajacej do zera, po czym ptynne ob-

cigzanie jej sita rozciaggajaca, az do uzyskania maksymalnej wartosci naprezenia;

. Dopuszczano swobodny spadek naprezen o ok. 5%, tj. do poziomu 0.95 % mak-

symalnej wartoéci naprezenia uzyskanej w punkcie poprzednim;

. Probke Sciskano i rozciagano wg 3-4-5, por. rys. 5.26.b.

.

0 20 0 60 80 100 120 10 160 180
b [pml

Rys. 5.26.a Grupa 2 badari — wyznaczona eksperymentalnie zalezno$¢ naprezenie

nominalne—wydtuzenie dla testu rozciaganie-rozciaganie, za [64]
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6 IN/mmi]

Rys. 5.26.b Grupa 2 badan — wyznaczona eksperymentalnie zalezno$¢ naprezenie
nominalne—wydtuzenie dla testu rozciaganie-Sciskanie, za [64]

3. Rozwazane materiaty, przeprowadzone eksperymenty — grupa 3 badan.

Badania wykonano na dwoéch grupach préobek réznej wielkoéci, testowanych w wa-
runkach kontroli wydtuzenia catkowitego [0yot] = pm, [65], por. rys. 5.27. Mniejsze
probki prostopadtoscienne, o wymiarach 250x60x50 mm, nacieto w potowie dtugosci
symetrycznie, wykonujac naciecia szerokosci i glebokosci 5x5 mm, zmniejszajac ich
efektywny przekrdj poprzeczny do 50x50 mm. Wieksze probki prostopadtoscienne,
o wymiarach 22x250x50 mm, nacieto symetrycznie na szerokosci i gltebokosci 5x20
mm. Do wykonania wszystkich probek uzyty zostal ten sam materiat.

3.1. Probki mniejsze.

Proby rozciagganie-rozcigganie oraz rozciagganie-§ciskanie wykonywano wg tego same-
go schematu, jak opisane w 2.1., przy czym dla testu rozcigganie-rozciaganie pro-
be wykonywano do uzyskania wartosci obciazenia ok. 5%R,., dla testu rozciaganie-
$ciskanie do uzyskania wartosci naprezenia nominalnego ok. 0 = —5%R, lub o =
—R,., por. rys. 5.27. Dla tego rodzaju probek zaobserwowano rozktad naprezen taki
sam w calym przekroju probki. Zniszczenie probek (w sensie destrukcji probki) na-
stepowato dla wartosci wydtuzenia ;o = 250 m. Podobnie, jak dla grupy 1 badan,
mierzono dziatajaca site, wartosci ktorej, po podzieleniu przez poczatkowy przekroj
poprzeczny probki pomiedzy wykonanymi nacieciami, daty wartosci naprezen nomi-
nalnych [o] = N/mm?.
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Rys. 5.27. Grupa 3 badani, probki mate — test rozcigganie-rozcigganie oraz
rozciaganie-sciskanie, za [65]

3.2. Probki wieksze.

Celem rozwazania probek o tych rozmiarach bylto uzyskanie niejednorodnego rozkta-
du naprezenn w przekroju probki. Rozwazano dwa rodzaje testow:

e Testy wykonywane do pelnego odciazenia. Wykonywane zgodnie z programem
opisanym w punkcie 2.1, zaréwno dla przypadku rozciaganie-rozciaganie, jak
dla przypadku rozciagganie-§ciskanie, tj. do uzyskania maksymalnej wartosci od-
ksztalcenia na obwiedni testu niecyklicznego. Dla testu rozciaganie-rozciaganie
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odcigzanie wykonywano do uzyskania wartosci obcigzenia ok. 5%R,., dla testu
rozciaganie-$ciskanie odcigzanie wykonywano do uzyskania wartosci naprezenia
nominalnego ok. 0 = —5%R, lub 0 = —R,., por. rys. 5.28.

e Testy wykonywane do niepetnego odciazenia. Dla testu rozcigganie-rozcigganie
obciazenie i odcigzanie wykonywano dla warto$ci naprezenia nominalnego o €
[0.25R,,0.85R, |, dla testu rozcigganie-§ciskanie obciazenie i odcigzanie wyko-
nywano do uzyskania warto$ci naprezenia nominalnego o € [—R,,0.85R,], por.
rys. 5.29.

ERa il
Srottuml.

Rys. 5.28. Grupa 2 badan, probki duze, testy do pelnego odciazenia — wyznaczona
eksperymentalnie zaleznosé naprezenie nominalne—wydtuzenie dla testow
rozciaganie-rozciaganie oraz rozciaganie-Sciskanie, za [65]
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Rys. 5.29. Grupa 2 badan, probki duze, testy do niepelnego odciazenia —
wyznaczona eksperymentalnie zaleznos¢ naprezenie nominalne—wydhuzenie dla
testow rozciaganie-rozciaganie oraz rozciaganie-Sciskanie, za [65]

4. Wzorce uczqcee 1 testujgee dla sieci, architektura SSN, algorytmy uczenia.

Dysponowano interpolowanymi liniowo w [64] oraz [65] krzywymi zaleznosci o — ¢,
(grupa 2 badan) oraz w [66] o — it (grupa 3) i 0 —e (grupa 1). Wykonano ich digita-
lizacje, przy uzyciu programu do cyfrowej obrobki sygnatéw graficznych Graph Digi-
tizer Version 1.9, [68], ze stala dtugoscia kroku, ktora wyznaczata przyjeta jednostka
dtugodci digitalizowanej krzywej. Digitalizacje danych z 1 grupy przeprowadzono po-
bierajac punkty 'probkowe’ z krzywej naprezenie — odksztalcenie ze stata dlugoscia
kroku naprezenia. W tab. 5.10. wyszczeg6lniono liczno§¢é P danych, ktérymi dys-
ponowano po digitalizacji. Jako ’preprocesing’ danych przeprowadzono, ze wzgledu
na przyjeta funcje aktywacji neuronéw, skalowanie za pomocg funkcji afinicznej do
przedziatu [0.1,0.9].

Grupa Doswiadczenie Zakres P
grupa 1 Sciskanie [0,R] 405
2 rozciagganie-rozciaganie [0.1R,, R,] 1352
2 rozciaganie-sciskanie [— R, R,] 2954
3 probki male | rozciaganie-rozciaganie [0.05R,, R,] 1088
3 probki mate | rozciaganie-Sciskanie [—0.05R,, R,] | 1463
3 probki mate | rozciaganie-$ciskanie [—Ry, R,] 2189
3 probki duze | rozciaganie-rozciaganie [0.05R,, R,] 1517
3 probki duze | rozciaganie-$ciskanie [—0.05R,, R,] | 1796
3 probki duze | rozciaganie-$ciskanie [—Ry, R,] 3086
3 probki duze | rozciaganie-rozciaganie | [0.25R,.,0.85R,] | 1355
3 probki duze | rozcigganie-$ciskanie [-R,,0.85R,], | 1893

Tab. 5.10. Licznosci zbioréw danych do uczenia i testowania SSN, dla
poszczegdlnych grup pomiaréw
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Dostepne dane rozdzielono na zbiér uczacy i testowy. Zbiér testowy przyjeto w for-
mie dwoch ostatnich (2 1 3 grupa pomiaréow) lub 3 ostatnich (1 grupa pomiaréw)
petli rozpatrywanych krzywych. Przyjecie takiego podziatu, w przypadku prawidto-
wo 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. Kolejne ich sktadowe przyjeto w postaci:
e znacznika numerujacego przebieg eksperymentu w czasie
k/P (5.32)
dla k =1,2,..., P, gdzie P jest licznodcia dostepnego zbioru wzorcow

e znacznika numerujacego przebieg eksperymentu w czasie w obrebie kazdej z pe-
tli osobno. Parametr wejsciowy licznik dobrano, numerujac wzorce w obrebie
kazdej z petli histerezy oddzielnie, normalizujac wskaznik do przedziatu [0,1]:

licznik = (5.33)
[1/N1,2/Ny,..,N1/N1,...;1/N;,2/N;, .., N;/N;, ..., 1/Ng, 2 /Ny, .., Ng /Ng|
gdzie N; oznacza liczno$¢ wzorcéw przypadajacych na i¢-ta petle histerezy.

e znacznika rozrozniajacego faze wzrostu wartosci naprezen (obcigzenie materia-
tu) od fazy zmniejszania warto$ci naprezeri (odciazenie materiatu). Przyjeto
parametry wejéciowe licznik, oraz liczniks. W obrebie i-tej petli histerezy:

liczniky ; = (5.33)
[1/M;, 2/M;, .., M; /M;, (M; — 1) /M;, (M; — 2)/M;, ..., (M; — N;) /M;]
gdzie M; oznacza ilos¢ krokéw obcigzenia materiatu, IV; ilo§é¢ krokéow odcigzenia

materiatu, przypadajacych na i-tg petle rozpartywanego eksperymentu.

Parametr liczniks ; skonstruowano poprzez przeksztalcenie parametru liczniky ;
przez funkcje afiniczna, tak, by przyjmowal on wartosci w [0.1,0.9], czyli do
przedziatu identycznego, jak przeskalowane, podawane SSN, elementy zbioru
uczacego.
e poprzednia warto$¢ naprezenia, podang przez SSN:
Ussn(k - 1) (535)
e oraz dodatkowo dla grupy 2 badan, aproksymacje potegowa obwiedni dogwiad-

czalnej testu monotonicznego, postaci:

obw(k) = o(5) = 1 — (6/200)°257 (5.36)
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ktora zostala uznana przez autoréw badar, za najlepiej oddajaca charakter
eksperymentu, por. [64].

Poszczegolne wektory wejscia, przedstawiono w tabelach, obrazujacych uzyskane wy-
niki. Na wyjsciu SSN oczekiwano wartosci naprezenia nominalnego

o (k) (5.37)

Rozwazano SSN dwuwarstwowe, jednokierunkowe i o sprzezeniu autoregresyjnym
wyjscia z wejsciem, typu FLNN. Za wzgledu na stabg zaleznosé¢ wynikéow symulacji
neuronowych od przyjetej architektury SSN, po wstepnych testach wybrano archi-
tekture 3-6-3-1. Dla wektorow wejscia, majacych sktadowa postaci (5.37), zawracany
na wejécie SSN sygnal stanowito opdznione o jeden krok czasowy wyjscie z SSN, por.
rys. 2.4., Dla neurondéw warstwy ukrytej przyjeto sigmoidalne funkcje aktywacji, zob.
(2.4), dla wyjscia liniows funkcje aktywacji zob. (2.5) (por. Rozdz. 2.)

Sieci uczono z wykorzystaniem rozprzezonego wedlug poszczegblnych neuronéw al-
gorytmu NDEKF, wykorzystujacego Rozszerzony Filtr Kalmana dla wyjscia z sieci,
jako wielkosci obserwowalnej (por. rozdz. 4.). W modelu teoretycznym (4.13)-(4.14)
wektor procesu przyjeto postaci {w? v'}, dla neuronéw w ktérych wystepowal sy-
gnal zawracany rekurencyjnie oraz {w'} dla neuronéw, do ktorych sygnat dochodzit
jedynie zgodnie z kierunkiem wejscie — wyjscie SSN. Funkcja h, odzwierciedlajaca
struktury przyjetych SSN, ma posta¢ (2.9)-(2.14).

Dla wszyskich SSN przyjeto parametry szuméw w modleach teoretycznycyh postaci:
Ry, = exp((s — 1)/50) (5.38)
dla réwnan obserwacyjnych oraz:

Q. =exp((s —1)/50)1 (5.39)

dla réwnan procesu, gdzie
s — numer biezacej epoki uczenia sieci
I — macierz identycznosciowa, ktérej wymiar zalezy od ilosci potaczen do-
chodzacych do neuronu, dla ktoérego konstruowany jest model teoretyczny,
por. Rozdz. 4.

Uczenie sieci rozpoczeto od poczatkowych wartosci parametrow SSN, wylosowanych
z przedziatu [—0.5, 0.5], zgodnie z rozkladem jednostajnym. Proces uczenia kontro-
lowano poprzez obserwacje spadku poziomu bledéw éredniokwadratowych uczenia
MSEU oraz testowania M SET, por. Rozdz. 2, (2.21).

Ze wzgledu na rozny przebieg procesu uczenia dla poszczegdlnych grup badan oraz
zroznicowanych wektorow wejscia SSN, zastosowano kryterium zatrzymania algoryt-
mu uczacego, oparte o kryterium stabilizacji wartosci btedéw uczenia i testowania
sieci.
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Wyniki symulacji zostana przedstawione w kolejnosci rozwigzywania ww. zagadnieri.

5. Wyniki modelowania neuronowego testu Sciskanie — grupa 1 badan.

Do uczenia sieci przeznaczono 6 pierwszych petli histerezy, na ktore skiladaly sie
L = 273 punkty pomiarowe, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 3 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 132 punkty pomiarowe.

Dla tej grupy badan, najefektywniejsze dobrane wektory wejscia przedstawiono w
tab. 5.11, gdzie kK — oznacza numer biezacego wzorca uczacego lub testowego, zwia-
zanego z numerem punktu na zdigitalizowanej krzywej histerezy, £k = 1,..,405. Na
rys. 5.31. przedstawiono odwzorowanie zbioru uczacego oraz neuronowd symulacje
dalszej czesci doswiadczenia, uzyskana za pomoca SSN z najefektywniejszym dobra-
nym wektorem wejsciowym. Wszystkie z zaproponowanych SSN dla tej grupy badan
uczono przez 1000 epok.

Otrzymano wyniki, w zakresie bledéw M SFE silnie zalezne od przyjetego wektora wej-
scia SSN. Jako najefektywniejsza, ze wzgledu na najmniejszy uzyskany btad MSET
wybrano SSN z testu nr 3.

Nr Wejscie SSN MSEU | MSET
[1 — k/405,1 — licznik, licznik; 0.0107 | 0.0039
[1 — k/405,1 — licznik, liczniks] | 0.0035 | 0.0016

[1 — licznik, liczniks, k/405] | 0.0031 | 0.0008
[1 — licznik, liczniks, 0ssn(k — 1)) | 0.0049 | 0.0062

= W N =

Tab. 5.11. Wyniki symulacji dla grupy 1 badan

(4;_ —— symulacja SSN |
‘ — eksperyment

%
| #

Rys. 5.31. Odtworzenie zbioru uczacego (pierwsze 6 petli histerezy) oraz testujacego
(pozostate petle) dla testu nr 3, dla grupy 1 badar)

Widoczna jest prawidlowa predykacja charakteru do§wiadczenia, w zakresie obniza-
nia sie¢ obwiedni testu oraz zmniejszania kata nachylenia kolejnych petli doswiadczal-
nych w stosunku do osi odksztalcen.
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6. Wyniki modelowania neuronowego testu rozcigganie-rozcigganie — grupa 2 badar.

Dla tej grupy badan do§wiadczalne petle histerezy maja odmienny ksztalt, niz te uzy-
skane dla materialu testowanego w [66]. Wartosci maksymalne naprezen maleja znacz-
nie szybciej, petle histerezy znacznie silniej sie zwezaja. Wybrano parametry liczniks
oraz licznik i wskaznik postepu eksperymentu postaci £/1352 dla k = 1,2, ..,1352,
jako efektywniejsze. Konstruowano je analogicznie, jak dla grupy 1 badan, z uwzgled-
nieniem licznosci zbioru uczacego i testujacego oraz liczby punktéw doswiadczalnych
na poszczegodlnych zdigitalizowanych petlach histerezy dla tej grupy badan. Do ucze-
nia sieci przeznaczono 8 pierwszych petli histerezy, na ktoére sktadato sie L = 1168
punktow pomiarowych, zdolnogci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich petlach,
zawierajacych T' = 184 punkty pomiarowe.

Poszczegblne wektory wejsciowe, wraz z wynikami uczenia i testowania w zakresie
otrzymanych btedéw sredniokwadratowych uczenia M SEU i testowania M SET, dla
SSN uczonych do S epok uczenia wlacznie, przedstawione zostaty w tab. 5.12. i na
rys 5.32.

Zastosowanie wektoréw wejécia, jak dla grupy 1 badarn, dalo mniej doktadne od-
wzorowanie przebiegu doswiadczenia, szczegolnie w zakresie odwzorowania obwiedni
testu, por. tab. 5.11, i 5.12. Zaistniala wiec koniecznos¢ zmiany wektora wejécia, na
efektywniejszy numerycznie.

Ze wzgledu na fakt, iz w pracy [64| zweryfikowana zostala pozytywnie dla rozpatry-
wanego materialu hipoteza rownowaznoéci obwiedni dla obcigzenia monotonicznego
oraz obu programoéw obciazen cyklicznych, do konstrukcji wektora wejscia dla oma-
wianych danych pochodzacych z testow cyklicznych, wykorzystano za [64| aproksy-
macje potegowa doswiadczalnej obwiedni testu monotonicznego, postaci (5.36).

Zaproponowano szereg wektoréw wejscia, opartych o informacje o postaci obwiedni
testu, w tym wprowadzenie informacji o wartosci obwiedni dla poszczegblnych punk-
tow pomiarowych (por tab. 5.12, testy 4,5) oraz przemnozenie sygnatu wejsciowego,
rozpatrywanego dla grupy 1 badan, przez wartos¢ obwiedni dla biezacego punktu
pomiarowego (por. tab. 5.12, test 3).
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Nr Wejscie SSN MSEU %102 | MSET x10% | S

1 [k/1352, licznik, liczniks) 0.26 16.0 1300
2 [k/1352,1 — licznik, liczniks) 0.16 0.70 1000
3 obw(k)[(1 — k/1352), (1 — licznik), liczniks)] 0.27 0.20 500
4 [k/1352, obw(k), liczniks)] 0.35 1.23 500
5 [1 — k/1352, obw(k), liczniks) 0.53 1.30 500
6 [(k/1352)2, (k/1352)2, obw(k), (k/1352)2liczniks] 2.01 0.49 500
7 (1 — k/1352)2[1, obw(k), liczniks) 0.08 0.11 425
8 | [1—k/1352, (1 — k/1352)%0bw(k), (1 — k/1352)2liczniks) 0.51 0.13 2000
9 [(1 — k/1352)2, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks) 0.29 0.01 1000
9* [(1 - k/1352)2, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks)] 0.14 0.15 1500
10 (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.14 0.04 1000

Tab. 5.12. Wyniki symulacji dla grupy 2 badar, test rozciaganie-rozcigganie.

Zaproponowano rowniez, ze wzgledu na niedoktadnos$ci w odtworzeniu krzywych hi-
sterezy, w zakresie obwiedni testu oraz ze wzgledu na ksztalt poszczegélnych petli,
sygnal wejsciowy do sieci, nie bedacy liniowa, lecz kwadratowa funkcja numeru bieza-
cego przetwarzanego wzorca. Przemozenie sygnatu wejsciowego, dotychczas stosowa-
nego, przez kwadratowa funkcje znacznika postepu eksperymentu pozwolito uzyskaé

znaczng poprawe uzyskiwanych wynikow (por. tab.5.12; testy 6, 7, 8).

12 T T T T T T T T 0.9

symulacja SSN 08

eksperyment

071

061

0.5

0.3

0.2

01F

symulacja SSN

eksperyment

Rys.5.32.c. Test 2: [k/1352,1-licznik ,liczniks] Test 6: [(k/1352)%,(k/1352)>

obw(k),(k/1352)? liczniks)

Za najbardziej efektywne uznano wyniki uzyskane w testach 7 i 10, por. rys. 5.32.
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symulacja SSN symulacja SSN

eksperyment

eksperyment

Rys.5.32.d. Test 7: (1 — k/1352)*[1,0bw(k),liczniks] Test 8: [1-k/1352,(1 — k/1352)?
obw(k),(1 — k/1352)2 liczniks]

12 T T T T T T T T 1

***** symulacja SSN 1000 epok uczenia

0.9

symulacja SSN 1500 epok uczenia symulacja SSN

eksperyment 0.8

eksperyment

0.7

06

Rys.5.32.e. Test 9: [(1 — k/1352)%,(1-licznik),(1 — k/1352)? liczniks] Test 10:
(1 — k/1352)%*[1,(1-licznik), liczniks]

7. Wyniki modelowania neuronowego testu rozcigganie-Sciskanie — grupa 2 badan.

Do uczenia sieci przeznaczono 5 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadato sie L =
1625 punktéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 171 punktéw pomiarowych. W tab. 5.13 przedstawiono
wyniki symulacji dla najefektywniejszych numerycznie wektoréw wejéciowych SSN;,
zachowujac numeracje zwiazang z poszczegdlnymi postaciami wejécia SSN.
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Nr Wejscie SSN MSEU %102 | MSET x10% | S
9 | [(1—k/1352)2, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks) 0.29 1.44 200
9% | [(1 - k/1352)%, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks) 0.29 1.15 1000
10 (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 4.32 8.66 1000
10% (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.57 26.0 1400

Tab. 5.13. Wyniki symulacji dla grupy 2 badan, test rozciaganie-sSciskanie.

1 T T T T
_____ symulacja 53N 200 epok uczenia

oor symulacja SSN 1000 epck uczenia

eksperyment

Rys.5.33. Test 9: [(1 — k/1352)2,(1-licznik),(1 — k/1352)? liczniks]

Dla tego testu uzyskano wicksze btedy uczenia, w poréwnaniu do grup poprzednich.
Wyniki symulacji neuronowej przedstawiono na rys. 5.33. Prawidtowa predykcja eks-
perymentu wystepuje tylko w zakresie wydluzenia catkowitego 6. € [0.1,0.5]. Dla
wiekszych zakresow wydluzenia symulacja neuronowa jest niepoprawna. Mozna jed-
nak wysnué teze, ze pomimo tego faktu, odmienne zachowanie sie materialtu pod
wplywem tej fazy programu jego obcigzania zostato przez SSN wychwycone. Wyglad
ostatniej, wyprognozowanej przez SSN, petli histerezy jest odmienny od poprzed-
nich petli. To sugeruje jakosciows zmiane w zachowaniu sie materialtu w tej fazie
doswiadczenia, aczkolwiek jej charakter oddany jest niepoprawnie.

SSN przyjeta dla poprzednich grup eksperymentow, jako jedna z najefektywniejszych
(test 10), dla tej grupy badan daje oszacowania duzo mniej doktadne. Dodatkowo dla
wiekszej ilosci epok uczenia wystepuje problem ponadprzystosowania SSN - poziom
btedu MSET rosnie, wraz z poprawa dokladnosci odwzorowania zbioru uczacego,
por. tab. 5.13, test 10.

8. Wyniki modelowania neuronowego testu rozcigganie-rozcigganie — grupa 3 badan.

Dla tej grupy badari, ze wzgledu na podobienistwo otrzymywanych krzywych histerezy
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do krzywych otrzymanych dla grupy 2 badan, zastosowano najefektywniejsze, dobra-
ne uprzednio wektory wejsciowe, konstruujac je wg schematu opisanego dla grupy 1
i 2 badan. Zastosowano ten sam wektor wejscia zaréwno dla probek wiekszych, jak
i mniejszych, ich konstrukcje réznicujac tylko w obrebie ilosci dostepnych punktow
eksperymentalnych oraz ilosci danych przypadajacych na poszczegblne petle histere-
zy.

8.1. Probki mate — naprezenia takie same w catym przekroju probki.

Do uczenia sieci przeznaczono 9 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadato sie L =
1151 punktéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 331 punktéw pomiarowych. Ze wzgledu na podobieristwo
otrzymanych wynikéw, do danych z testu rozcigganie-rozcigganie, przeprowadzonych
w [89], otrzymano wyniki bardzo zblizone do przedstawionych w punkcie 6.

8.2.1. Probki duze — naprezenia zroznicowane w przekroju probki — testy do petnego
odcigzenia.

Do uczenia sieci przeznaczono 8 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadato sie L =
1250 punktéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 317 punktéw pomiarowych. Dla probek duzych wyniki
uczenia i testowania przedstawiono w tabeli 5.14., oraz na rys. 5.34.

Nr Wejscie SSN MSEU 102 | MSET 102> | S
9 | [(1—k/1352)%, (1 — licznik), (1 — k/1352)%liczniks)] 0.08 0.15 1800
9% | [(1 — k/1352)2, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks) 0.06 0.08 2000
10 (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.10 0.63 2000
11 | [(1 = k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks) 0.06 0.15 500
1% | [(1 — k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks)] 0.06 0.07 2000

Tab. 5.14. Wyniki symulacji dla grupy 3 badar, probki duze, test
rozcigganie-rozciaganie,do pelnego odciazenia.

Za najefektywniejsze uznano SSN uzyskane w testach 91 11. Uzyskane wyniki suge-
ruja, iz wektor wejécia, oraz ilos¢ epok uczenia powinna byé¢ dobierana do kazdego
zbioru doswiadczalnego osobno.
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————— symulacja SSN 2000 epok uczenia

0.8 symulacja SSN 1800 epok uczenia

eksperyment

9
6C
Rys.5.34.a. Test 9: [(1 — k/1352)2,(1-licznik),(1 — k/1352)? liczniks]

eksperyment

0.9

77777 symulacja SSN 500 epok uczenia
08 symulacja SSN 2000 epok uczenia
07 eksperyment

Rys.5.34.c. Test 11: [(1-k/1352),(1-licznik), (1-k/1352)liczniks]
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8.2.2. Probki duze — naprezenia zroznicowane w przekroju probki — testy do
niepetnego odcigzenia.

Do uczenia sieci przeznaczono 9 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadato sie L =
1137 punktéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 205 punktéw pomiarowych. Dla prébek tych wyniki
uczenia i testowania przedstawiono w tab. 5.15 oraz na rys. 5.35.

Widoczna jest silna zaleznos$¢ wynikéw testowania SSN od przyjetego wektora infor-
macji wejsciowej do sieci. Ponownie za najefektywniejsze numerycznie uznano SSN
uzyskane w testach 91 11.

Nr Wejscie SSN MSEU 10> | MSET 10> | S
9 | [(1—k/1352)%, (1 — licznik), (1 — k/1352)%liczniks)] 0.31 0.18 2000
10 (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.51 0.69 1800
11 | [(1 = k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks) 0.43 0.13 700
11*% | [(1 — k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks)] 0.45 0.12 2000

Tab. 5.15. Wyniki symulacji dla grupy 3 badan, prébki duze, test
rozcigganie-rozcigganie do niepelnego odciazenia.

0.8

07

06

0.5H

04H

03

02

oip

symulacia SSN b oef )

eksparyment

eksparyment

,,,,, symulacia SSN 700 epok uczenia

symulacia SSN 2000 epck uczenia 4

Rys.5.35. Test 9: [(1 — k/1352)2,(1-licznik),(1 — k/1352)? liczniks]  Test 11:
[(1-k/1352),(1-licznik),(1-k/1352)liczniks]

9. Wyniki modelowania neuronowego testu rozcigganie-Sciskanie do 5%R,.- grupa 3

badan.

9.1. Probki mate.
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Do uczenia sieci przeznaczono 8 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadalo sie L =
1022 punktoéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na pozostatych

T = 441 punktach pomiarowych.

Nt Wejscie SSN MSEU =102 | MSET™02 | S

9 | [(1 = k/1352)% (1 — licznik), (1 — k/1352)%liczniks] 0.08 0.15 1000
10 (1 — k/1352)[1, (1 — licznik), licznik,) 0.07 0.81 2000
11| [(1—k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks) 0.03 0.28 2000

Tab. 5.16. Wyniki symulacji dla grupy 3 badan, test rozcigganie-$ciskanie.

T 7 T T T

spmulacia SN

afsperyment -

Rys.5.36.a. Test 9: [(1 — k/1352)2,(1-licznik),(1 — k/1352)? liczniks]

symulacja 85N

eksperymant

Rys.5.36.b. Test 10: (1 — k/1352)%*[1,(1-licznik), liczniks]
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Dla wszystkich testéw otrzymano poprawng jakosciowo symulacje pierwszej z te-
stowych petli histerezy (przedostatnia petla doswiadczalna). Symulowane dla petli
ostatniej doswiadczalnej wartosci naprezen sg zbyt mate w poréwnaniu wartosci do-
swiadczalnych. Pomimo to symulacja neuronowa oddaje brak przyrostéw naprezen
wraz ze wzrostem odksztalcen.

09

oer symulacja SSN

eksperyment

o7

0.6

05

Rys.5.36.c Test 11: [(1-k/1352),(1-licznik),(1-k/1352)liczniks]

9.2. Probki duze.

Do uczenia sieci przeznaczono 7 pierwszych petli histerezy, na ktore sktadato sie L =
1220 punktéw pomiarowych, zdolnosci generalizacyjne sieci testujac na 2 ostatnich
petlach, zawierajacych T' = 576 punktéw pomiarowych.

Nr Wejscie SSN MSEU %102 | MSET x10% | S
9 | [(1—k/1352)2, (1 — licznik), (1 — k/1352)2liczniks) 0.26 1.13 2000
10 (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.30 0.96 1000
10% (1 — k/1352)%[1, (1 — licznik), liczniks) 0.27 0.94 2000
11 | [(1 - k/1352), (1 — licznik), (1 — k/1352)liczniks) 0.39 0.21 200

Tab. 5.17. Wyniki symulacji dla grupy 3 badarn, test rozcigganie-$ciskanie do 5% R, .
Dla tej grupy do$wiadczen zastosowanie efektywnych jakosciowo dla grup poprzednich
wektorow wejicia daje oszacowania mniej doktadne.
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symulagia SSN

symulacia SSN

eksparyment i 0B~ eksperyment

Rys.5.37. Test 10: (1 — k/1352)%*[1,(1-licznik) liczniks] Test 11:
[(1-k/1352),(1-licznik), (1-k /1352)liczniks)]

10. Analiza otrzymanych wynikéw pod kgtem doboru wektora wejscia SSN.

10.1. Testy rozcigganie-rozcigganie, grupa 2 oraz probki mate z grupy 3 i gqupa 1.

Przeprowadzone testy wykazaly, ze kluczowym do rozwiazania tego problemu jest
dobor odpowiednich wejsé do sieci neuronowe;j.

W zakresie symulacji testu rozciaganie-rozciaganie i predykcji zachowania sie mate-
riatu w dalszej czesci tego testu, dla probek matych w 2 i 3 grupie badan, najlepsze re-
zultaty otrzymano dla wejé¢ z wyttumieniem sygnatu wejsciowego, w postaci czynnika
(1—k/N)?2, (por. testy: 9,10, tab. 5.12). Dla testu 9 wyttumiono tylko sygnat zwigzany
z numerem biezacego punktu na histerezie oraz znacznik obcigzenie-odcigzenie. Dla
testu 10 wyttumiono réwniez sygnal, zwigzany z numerami poszczegdlnych punktow,
w obrebie kazdej z petli. Sygnal wejsciowy do SSN, dla tych 2 testéow przedstawio-
no na rys. 5.38 i 5.39. Dla testu 10 otrzymano lepsze odtworzenie zbioru uczacego,
natomiast dla testu 9 doktadniejsza predykcje dwoch ostatnich petli symulowanej hi-
sterezy, co sugeruje, ze wyttumienie calosci sygnatu wejsciowego bylo mniej korzystne,
ze wzgledu na jako$¢ testowania.

Dla grupy 1 badan, z powodu mniejszego gradientu naprezen (w stosunku do grup 2
i 3), wyttumienie sygnatu nie byto konieczne. Sygnal wejsciowy dla SSN, dla 1 grupy
badan, dla najefektywniejszego testu (nr 3., por. tab. 5.11) przedstawiono na rys.
5.40.
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Rys.5.38. Test 9, sygnat wejsciowy do SSN: linia niebieska (1 — k/N)?, linia czerwona
(1 — k/N)?licznika(k), linia zielona 1 — licznik(k) dla k = 1,2, ..., P

Rys.5.39. Test 10, sygnal wejsciowy do SSN: linia niebieska (1 — k/N)?, linia czerwona
(1 — k/N)%liczniks(k), linia zielona (1 — k/N)2(1 — licznik(k)) dla k = 1,2, ..., P

Rys.5.40. Test 2, sygnal wejsciowy do SSN: linia niebieska (1 — k/N), linia czerwona
licznikq(k), linia zielona 1 — licznik(k) dla k =1,2,..., P
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10.2. Testy rozcigganie-rozcigganie — probki duze z grupy 3 1 testy
rozcigganie-Sciskanie do 5% R, w grupie 3 .

Dla probek duzych grupy 2 silne wyttumienie sygnalu wejsciowego nie byto korzyst-
ne. Najlepsze rezultaty otrzymano dla testu o nr 11, dla ktérego sygnal wejsciowy
do SSN jest przedstawiony na rys. 5.41. (por. tab 5.14 — 5.17). Dla tych grup ba-
dan otrzymano mniej doktadne odwzorowanie ostatniej petli eksperymentalnej, niz
dla badain omoéwionych w punkcie 10.a., gdyz, otrzymany z symulacji SSN, spadek
wartosci naprezen dla ostatniej fazy obciazania materiatu jest zbyt gwaltowny, w

poréwnaniu z warto$ciami eksperymentalnymi. To sugeruje, ze wyttumienie sygnatu
w zakresie petli testowych by¢ moze jest zbyt silne.

\
| \
\

\
| |
|
!
\

L L L L L -
600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Rys.5.41. Test 11, sygnal wejsciowy do SSN: linia niebieska (1 — k/N), linia czerwona
(1 — k/N) x liczniks(k), linia zielona 1 — licznik(k) dla k =1,2,..., P

10.3. Informacja dodatkowa, w postaci obwiedni testu monotonicznego

Na przyktadzie testu rozciagganie-rozcigganie dla 2 grupy badan, testowano efektyw-
nos¢ odtworzenia krzywej histerezy i predykcje dalszej czesci doswiadczenia, w przy-

padku, gdy wprowadzano na wejscie informacje o obwiedni testu monotonicznego,
odpowiadajacej danemu testowi obciazenia cyklicznego.

Rozwazano przeskalowanie sygnalu wejsciowego, przez wartosci obwiedni (por. tab.
5.12, test 3) oraz dotaczenie wartosci obwiedni jako jednego z elementéow wektora
wejscia (por. tab. 5.12, testy 4-7). Najbardziej efektywne numerycznie bylo wtasnie

takie podejscie, gdzie dodatkowo zastosowano ttumienie sygnatu wejscia, jak opisane
w punkcie 10.1., por. tab. 5.12, test 7, rys. 5.37.
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-0.2

Rys.5.37. Test 7, sygnal wejsciowy do SSN: linia niebieska (1 — k/N)?, linia czerwona
(1 — k/N)?)liczniksy, linia zielona (1 — k/N)2obw(k)

Dla tego testu osiagnieto bardzo zblizone rezultaty symulacji, jak dla testu nr 10
(por. tab. 5.12), dla ktorego zastosowano zamiast informacji o wartosci obwiedni, in-
formacje o numerze punktu w obrebie petli, pozostate elementy wektora wejsciowego
pozostawiajac bez zmian. Z tego punkty widzenia mozna stwierdzié, ze te informacje
wejsciowe mozna stosowaé zamiennie oraz, ze podawanie wartosci obwiedni nie jest
konieczne do odtwarzania zbioru uczacego i prawidlowego testowania SSN.

11. Wniosks

Przeprowadzone testy i analiza problemu pozwala na przedstawienie nastepujacych
wnioskdw:

e Dla wiekszosci rozwazanych doswiadczen, dla wybranych wektoréw wejscia do
SSN, udato sie uzyska¢ poprawng jakosciowo symulacje neuronowa zachowania
sie materialu pod wplywem zadanego obcigzenia cyklicznego. Predykcja dwoch
ostatnich, danych w zakresie rozwazanych testéw, petli histerezy odksztatcenie-
naprezenie (na podstawie zbioru uczacego, stanowigcego informacje o wezesniej-
szej fazie doswiadczenia) oddaje jakoSciowo charakter zachodzacego zjawiska
zniszczenia materiatu.

e Rozwazany problem predykcji zachowania sie materiatu w konicowej fazie do-
swiadczenia okazal sie trudny. Efektywnosé numeryczna SSN oraz poprawnosé
predykcji ostatnich petli histerezy, w obrebie rozwazanych doswiadczen, silnie
zalezaly od przyjetego wektora wejscia SSN.

e Dla wiekszodci testow, uzyskane z symulacji SSN wartosci naprezeni dla ostatniej
petli histerezy, sa nizsze, niz wartosci uzyskane z eksperymentu.

e Uzyskane wyniki sugeruja, iz wektor wejécia, oraz ilo$¢ epok uczenia powinna
by¢ dobierana do kazdego zbioru doswiadczalnego osobno.
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6. Projektowanie SSN uczonych za pomoca FK

Niniejszy rozdzial dotyczy zagadnieri zwiazanych z wyborem architektury SSN, uczo-
nych za pomoca algorytmu NDEKF oraz modyfikacji algorytmu wyj$ciowego, przed-
stawionego w rozdz. 4. Cechy uczenia SSN wtasciwe tej metodzie, zostaly wykorzy-
stane w celu poprawienia efektywnosci jej dziatania.

Rozwazano efektywnosé uczenia w zakresie zmniejszenia otrzymanego btedu uczenia
i testowanie, skrdocenia czasu uczenia sieci oraz usuniecia, lub zmniejszenia, nieko-
rzystnych zjawisk towarzyszacych rozwiazywaniu probleméw z uzyciem SSN, jako
narzedzia obliczeniowego (np. ’overfittingu’).

Omoéwione w rozdziale niniejszym procedury opieraja sie na ingerencji w wewnetrzna
strukture SSN na poziomie poszczegblnych potlaczeri, lub wybranych neuronéw SSN.

Opisane schematy s autorskimi modyfikacjami standartowego postepowania, przy
uczeniu SSN za pomoca FK. Sa wynikiem analizy przebiegu uczenia SSN, ktora do-
tyczy miedzy innymi: wartosci wag sieci podczas procesu uczenia, wartosci macierzy
kowariancji btedéw filtracji w modelach teoretycznych, zréznicowania ww. wielkosci
w obrebie poszczegblnych warstw sieci oraz poszczegdlnych modeli teoretycznych.

6.1. Dobor architektury SSN w oparciu o algorytm obcinania (pruningu).

Omawiana procedura dotyczy automatyzacji wyboru architektury SSN. Sposrod roz-
nych mozliwosci postepowania przy doborze architektury sieci, [3,4], zdecydowano
sie na tzw. 'pruning’ (ang. prune - odcinac¢). Glowna ideg pruningu jest przeprowa-
dzana w trakcie uczenia sieci neuronowej zmiana jej architektury, poprzez redukcje
wybranych potaczenn pomiedzy neuronami. Po wstepnym uczeniu SSN, co pewna
przyjeta iloé¢ epok uczenia — nastepuje kontrola, ktére wagi sieci maja niewielki
wplyw (wedlug zatozonych kryteriow) na odwzorowanie wejscia w wyjscie i zmniej-
szenie uzyskanych btedéw uczenia i testowania. Polaczenia te zostaja usuniete. W ten
sposéb powstaje sie¢ o mniejszej liczbie parametréow, ktéra uczona jest az do kolejnej
zmiany jej architektury. Podczas konstrukcji zaproponowanego algorytmu oparto sie
na algorytmie ’lprune’ doboru architektury sieci neuronowych, uczonych klasyczna
metoda Resilient-propagation [69]. Wstepne testy wykazaly jednak koniecznos$¢ zmo-
dyfikowania wyjsciowego algorytmu, celem przystosowania go do procedury uczenia
SSN za pomoca FK. Konieczne byto uwzglednienie przebiegu procesu uczenia oraz
wtasciwych dla tej metody parametréow regularyzacyjnych algorytmu.

Niech '
w={w}}V, e R (6.1)

oznacza wektor parametrow (wag i biasow) rozpatrywanej SSN. W metodzie "Iprune’,
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por [69], dla kazdej wagi w’ sieci neuronowej obliczana jest warto$é¢ statystyki A:

L j oF
| Zp:l w! — n augg)) |

”\/szl( G~ MEAn(p—1 o | 1} g )

gdzie sumowanie przebiega po elementach p L-elementowego zbioru wzorcéw ucza-
cych, n jest pewnym parametrem, meang,—1 o, . 1} — Srednia arytmetyczna wzbiorze
wzorcow uczacych. E(p) oznacza funkcje btedu SSN dla 2P, p-tego elementu zbioru
uczacego, dang wzorem:

A ) (6.2)

E(p) = (h(a?,w) — y*)* (6.3)

gdzie yP oznacza znanag odpowiedZ na wzorzec uczacy xP, h reprezentuje strukture
SSN.

Duze wartosci statystyki A dla danej wagi oznaczaja jej duzy wptyw na proces uczenia
sie sieci neuronowej. Wagi dla ktorych wartosci statystyki sa male, ulegaja usunieciu.

Problem ile polaczenn powinno zostaé usuniete, jest otwarty nawet w klasycznych me-
todach uczenia sieci neuronowych [3,4]. W [69] zaproponowano algorytm dla proce-
dury usuwania kolejnych wag sieci neuronowej uczonej metoda Resilient-propagation,
(por. rozdz. 2). Jego skutecznos$é potwierdzono szeregiem testow, dla ktorych ilogé
usuwanych potaczen zalezata od wlasciwego tej metodzie uczenia parametru ucze-
nia 7. Dla sieci neuronowych uczonych za pomoca algorytmu Kalmana, metoda ta
nie zostata wczedniej przetestowana, nie zaproponowano réwniez jej modyfikacji, w
celu dostosowania do tej wlasnie metody uczenia SSN. W pracy niniejszej zostaly
zaproponowane modyfikacje algorytmu przedstawionego w [69], przetestowano ich
przydatnosé oraz przydatnosé algorytmu oryginalnego zaczerpnietego z [69] do pro-
jektowanie sieci neuronowej uczonej algorytmem Kalmana.

Przyjeto nastepujacy schemat postepowania:

e dobdr wstepnej architektury sieci o duzej liczbie parametrow,

e uczenie sieci poczatkowej S epok, w celu dokonania poréwnania efektywnosci
numerycznej sieci poczatkowej oraz sieci, na ktoérej przeprowadzono procedure
usuwania wag,

e dobdr ilosci epok Ssart, po ktorych nastepuje wlaczenie procedury pruningu
do procesu uczenia. Do dalszego uczenia brana jest sie¢, ktorej wartosci wag
pochodzg z Ssier¢ €poki uczenia sieci oryginalnej;

e by umozliwi¢ szybsze zmiany wag po etapie usuwania polaczeri, uczenie roz-
poczeto od poziomu szumu wlasciwego dla wybranej epoki Speser 0 numerze
nizszym, lub rownym numerowi epoki Sgiqrt,

e wybor ilosci epok uczenia SSN pomiedzy kolejnymi redukcjami jej polaczen:
dobér k, takiego, ze jesli numer bierzacej epoki uczenia jest podzielny przez k,
przeprowadzana jest procedura redukcji,
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e dobor wartosci progowej A, dla statystyki A tj. wagi, dla ktorych wartosc
statystyki A jest nizsza niz warto$¢ progowa Ap.og, S3 usuwane,

e redukacja wielkosci sieci nastepuje zgodnie z algorytmem:

1 ucz sie¢ 1 epoke,
2 testuj siec,

3 jezeli numer epoki uczenia jest podzielny przez k, to

3.1 oblicz wartos¢ statystyki A dla wszystkich wag sieci

3.2 wyznacz wagi dla ktorych warto$é statystyki jest mniejsza, niz za-
dana wartos$¢ progowa, ktora stanowi okreslony procent ze sredniej
wartodci statystyki dla wszystkich wag:

Aprog = amean(A) (6.4)

gdzie « oznacza wspolczynnik procentowy, mean(A) srednia war-
tog¢ statystyki, czyli $rednig arytmetyczna liczb A(w’) dla j =
1,2,.., W

3.3 usun potaczenia, przypisujac ich wagom wartodci réwne zero na caly
dalszy przebieg uczenia,

4 powr6t do 1.

Mniejsza watros¢ parametru Sgert 0znacza, iz dokonywana jest redukcja wielkosci
SSN, uczonej przez wieksza ilos¢ epok, niz w przypadku wyboru wyzsze] wartosci
tego parametru (sieci "niedouczonej" do poziomu stabilizowania sie bledu uczenia,
lub nie osiagajacej satysfakcjonujacej efektywnosci numerycznej). Wybor Speser = 1
oznacza zezwolenie na szybkos¢ zmian wag sieci zredukowanej, réwna szybkogci zmian
wag sieci poczatkowej od poczatku procesu jej uczenia.

6.2. Uczenie na podstawie analizy warto$ci macierzy kowariancji
przyblizonych bltedéw filtracji.

Budowa oddzielnych modeli teoretycznych dla kazdego neuronu, por. rozdz. 4, powo-
duje, iz dla poszczegblnych modeli, ze wzgledu na inny zestaw parametréow poczat-
kowych oraz asymetryczng budowe wektora wejscia sieci, doktadno$é estymacji wag
wyrazona przyblizong macierza kowariancji bledéw estymacji moze byé w obrebie
sieci zroznicowana.
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Wieksze, co do wartosci, elementy na przekatnej gléwnej macierzy przyblizonych
bledéw estymacji oznaczaja mniej doktadng estymacje odpowiednich wag sieci, ma-
te btedy — estymacje dobra. W SSN, nauczonej do akceptowalnego poziomu bltedu
uczenia M SE, wystepuja wagi, dla ktérych przyblizony btad ich estymacji wskazuje,
iz estymacja zostala przeprowadzona mniej doktadnie i w razie dalszego ich uczenia
istnieje mozliwo$¢ zwiekszenia jej doktadnosci, por. rys. 6.1.

400

200

! 0.05 025 045
Rys.6.1. Przyktadowy histogram wartosci przyblizonej macierzy kowariancji btedow
estymacji w obrebie potaczeri wejscie — 1 warstwa ukryta

Zaproponowany algorytm polega na dynamicznej zmianie obszaréow SSN, ktore pod-
dane s3 uczeniu. Neurony, dla ktérych estymacja wag zostata przeprowadzona mniej
doktadnie zostaja wyseparowane, a nastepnie — w kolejnych epokach — nastepuje
uczenie wylacznie tych neuronéw, przy zatozeniu stalych wartoéci wag neuronéw po-
zostalych. Po pewnej iloci epok estymacja wag wybranych neuronéw powinna by¢
lepsza, co zaowocuje zmniejszeniem poziomu bledu estymacji. Po kilkukrotnym po-
wtorzeniu procedury, poziom bledéw estymacji w poszczegdlnych neuronach powinien
sie wyrownywac.

Niech ¢ = 1,2,..,I oznacza liczbe neuronéw w sieci, I = I(1) + I(2) + ... gdzie I(1)
odpowiada liczbie neuronéw w pierwszej warstwie SSN itd. Niech w’ € R": ozna-
cza wektor wszystkich parametrow (wag, biasow, polaczen rekurencyjnych) i-tego
neuronu sieci. Dla i-tego modelu, podczas kazdej k + 1-ej petli algorytmu Kalmana,
obliczana jest warto$¢ przyblizonej macierzy kowariancji btedéw estymacji postaci:

Piy1 = (I = GRHY)PL + Q) (6.5)
przy czym ' ‘ ‘ ‘ ‘

Piy = Bw' — @), ) (w' — )" (6.6)
gdzie @2 41 Jest estymatorem dla w® wyznaczonym po podaniu sieci k + 1-go wzorca
uczacego. W; jest wymiarem macierzy P’. Na jej przekatnej gtéwnej znajduja sie
wielkosci:

A A » A . T
Pia(m) = E(w'(m) — @41 (m))(w' (m) — @44 (m)) (6.7)
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dla m = 1,2,..,W;, bedace przyblizonymi btedami §redniokwadratowymi estymacji
poszczegdlnych wag i-tego neuronu.

Ze wzgledu na duze roznice w obrebie kazdej z warstw SSN, poréwnywano jakosé
estymacji poszczegblnych modeli w kazdej z warstw oddzielnie.

Kolejne etapy zmodyfikowanego algorytmu NDEKF dla sieci o 2 warstwach ukrytych
przyjeto nastepujaco:

e wstepne uczenie SSN przez s = 1,2, ..,5y epok, a nastepnie w obrebie warstwy
1 ukrytej zastosowano postepowanie:

e wyznaczenie Sredniego poziomu bledu $redniokwadratowego estymacji wag w
calej warstwie: ‘
M = mean m—1,. n;i=1,.1(1)} Pet1(m) (6.8)

e wyznaczenie §redniego poziomu btedu $redniokwadratowego estymacji wag w
obrebie poszczegdlnych neuronéw:

M (i) = mean (1, w,) Piy1(m) (6.9)
dlai=1,2,..I(1)

e wyznaczenie neuronéw w sieci, dla ktérych poziom btedu $redniokwadratowego
estymacji wag jest nizszy, niz ustalony procent poziomu btedu sredniokwadra-
towego estymacji wag w calej warstwie, gdzie wspélczynnik procentowy ozna-
czamy «, czyli ¢ takich ze:

M(i) < aM (6.10)

e dla tych neuronéw na dalsze Si.o,r epok uczenia wagi ustalono na poziomie
dotychczasowym,

e dla pozostatych neuronéw wagi uczono przez Sk,or epok, po ktérych znowu dla
calej sieci obliczono wielkosci M, M (i)

e procedure powtarzano, az do osiagniecia kryterium stopu algorytmu.

Analogiczny schemat zastosowano dla drugiej warstwy ukrytej.

6.3. Dobor architektury SSN na podstawie algorytmu obcinania — wyboér
parametréw sterujacych na podstawie testow numerycznych

W niniejszym paragrafie zostana przedstawione wyniki testow efektywnosci algoryt-
mu, zaproponowanego w 6.1, dotyczacego doboru architektury SSN, w oparciu o pro-
cedure pruningu SSN, uczonej z wykorzystaniem algorytmu NDEKF. Zamieszczone
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wyniki dotycza omawianego w punkcie 6.2.1. niniejszej pracy problemu predykcji petli
histerezy dla kompozytu hierarchicznego, ztozonego z wiazek nadprzewodnikéw.

Celem zbadania efektywnosci procedury, wybrano jeden z analizowanych wektorow
wejscia do SSN oraz ustalono strukture sieci. Testy wykonano dla wektora wejscia

[F(k), d(k), F'(k +1)] (6.11)

dla sieci jednokierunkowej FLNN, o architekturze wyjéciowej 3-25-25-1. Rozwazano
problem testowania na 2 ostatnich petlach analizowanej histerezy.

W zaproponowanym szeregu testow, badano wplyw:

e liczby usuwanych w kolejnych fazach algorytmu potaczeri miedzyneuronalnych
(warto$¢ parametru Apyoq)

e dlugosci uczenia sieci po kazdym kolejnym usunieciu polaczen (parametr k)

e liczby epok, po ktorej najkorzystniej jest wiaczy¢ do uczenia procedure prunin-
gu (warto$¢ parametru Sgiqrt)

e parametry szuméw w modelach teoretycznych, ktére najkorzystniej jest przyjacé
dla uczenia zmodyfikowanej SSN (wartos¢ parametru Syeget)

na efektywnos¢ obliczeniowa SSN. Miare efektywnogci dziatania SSN stanowit poziom
bted6éw uczenia i testowania M SE.

Testy wykazaly konieczno$¢ modyfikacji algorytmu przedstawionego w [69], opraco-
wanego dla metody uczenia Rprop, por. rozdz. 2. Efektywnosé¢ algorytmu, zapro-
ponowanego w ww. pracy, nie zostala wczesniej przetestowana dla SSN, uczonych
za pomocy algorytmu Kalmana. Nie zaproponowano réwniez wczesniej modyfikacji
oryginalnego algorytmu, w oparciu o statystyke A, dla innych metod uczenia sieci.
Parametr 1 zaproponowano po wstepnych testach numerycznych na statym pozio-
mie, niezaleznym od numeru biezacej epoki uczenia. Zmieniono réwniez, w stosunku
do [69], kryterium stopu algorytmu. Oparto je na ustalonej odgornie liczbie S epok
uczenia sieci. Parametr S wybrano tak, by bledy uczenia i testowania stabilizowaly
sie na poziomie, odpowiadajacym oczekiwanej doktadnogci rozwigzania tego konkret-
nego problemu. Zestawienie parametréw dla przyktadowych testéw przedstawiono w
tabeli 6.1.

nr testu | Sgart | Sreset | K Aprog S
1 100 30 |15 mean(A) 170
2 200 30 |30 mean(A) 370
3 200 30 |30 | 0.5mean(A) | 370
4 200 30 30 | 0.75mean(A) | 370
5 200 50 | 10 | 0.5mean(A) | 370
6 50 50 30 | 0.5mean(A) | 200
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Tabela 6.1. Zestawienie parametréw dla przyktadowych testéow algorytmu pruningu
zaproponowanego w 6.1.

Stwierdzono nastepujace, jakosciowo rézne, przebiegi procesu uczenia i testowania
sieci, w zaleznosci od wartosci parametréw, kontrolujacych proces pruningu i uczenia
sieci zredukowane;j:

e usuniecie czesci neurondw sieci, powyzej pewnego progu, powoduje wzrost ble-
du uczenia bezposrednio po epoce, w ktorej nastepuje pruning SSN, nastepnie
btad ten maleje szybciej, niz dla SSN wyjsciowej. Przyjecie zbyt duzej liczby
usuwanych kazdorazowo neuronéw, lub zbyt krotkiego czasu uczenia sieci, bez-
posrednio po zmniejszeniu jej rozmiaréw, powoduje, iz warto$¢ btedu sieci nie
spada do pozadanego poziomu lub rosnie, por. test 1,2, rys. 6.2. Za parame-
try graniczne, dla ktorych stwierdzono ww. niekorzystne efekty w przebiegu
procesu uczenia, uznano: wspoélczynnik procentowy dla wielkosci Aprog: o = 1
oraz ilo$¢ epok uczenia, pomiedzy kolejnymi redukcjami wielkosci sieci, réwna

k= 15,

e przyjecie parametru sterujacego liczba usuwanych neuronéw na poziomie a =
0.5 nie powoduje wzrostu btedu uczenia sieci, por. test 3. Efektem przeprowa-
dzonej procedury jest uzyskanie SSN o nizszych bledach uczenia oraz testowa-
nia, niz wyjsciowa sie¢ petna, rys 6.3,

e przyjecie parametru sterujacego iloscig usuwanych neuronéw na poziomie a =
0.75 powoduje wzrost bledu uczenia sieci, w epoce bezposrednio po usunieciu
polaczen, nastepnie opadanie krzywej uczenia jest znacznie szybsze, niz dla SSN
wyjsciowej. Odpowiednio diugie (k > 30) uczenie sieci zredukowanej pozwala
jednak na spadek btedéw uczenia do poziomu nie osigganego przez wyjsciowa
SSN, por. test 4, rys 6.4. W zakresie testowania takze odnotowano obnizenie
poziomu uzyskiwanych btedow.

Powyzsze rozwazania dotycza sytuacji, gdy procesowi pruningu poddano sie¢ neu-
ronowa, dla ktorej spadek poziomu bledéw uczenia zaczal sie stabilizowaé¢ (dla tego
problemu ~ 150 epoki uczenia). Jezeli usuwano neurony SSN tylko wstepnie nauczo-
nej, dla ktorej btedy uczenia maleja jeszcze bardzo gwattownie (= 50 epoki uczenia),
nie osiaggnieto poprawy rezultatoéw, w stosunku do sieci wyjsciowej, por. rys. 6.5, test
6.
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Nt testu | MSEU(S) | MSEUpyrune(S) | MSET(S) | MSETprunc(S)
1 0.0027894 0.017279 0.0032182 0.0028317
3 0.0030258 0.0027187 0.0025696 0.0018334
4 0.0030258 0.0025201 0.0025696 0.0019575
6 0.0027951 0.0027969 0.0030559 0.0030291

Tabela 6.2. Zestawienie wynikéw wybranych testéw po zakonczeniu procedury

uczenia
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Zaproponowano takze:

e test zachowujacy opisany w [69] warunek zatrzymania algorytmu, ale z ustalo-

nym parametrem 1,

e test z zachowanym z konstrukcji algorytmu dla metody Rprop, zmiennym pa-

rametrem 7 i kryterium zatrzymania, dobranym dla metody DEKF,

e wykorzystanie zaproponowanej w ww. pracy idei zmiany procenta usuwanych
wag, w oparciu o wielko§¢ zwana utrata generalizacji SSN, por. [69], w pola-
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czeniu ze zmiennym parametrem 7 oraz ze zmienionym w stosunku do zapro-
ponowanego w [69] kryterium stopu procedury.

Przetestowano takze efektywno$¢ oryginalnego algorytmu, zaczerpnietego z [69], za-
implementowanego dla SSN, uczonych z wykorzystaniem algorytmu DEKF.

Przeprowadzone testy nie potwierdzily celowodci konstrukcji algorytmu pruningu
SSN, uczonych za pomoca algorytmu DEKF, z wykorzystaniem powyzszych elemen-
tow algorytmu oryginalnego.

Przeprowadzone testy pozwalajg na przedstawienie nastepujgcych wnioskow:

e przy odpowiednim doborze parametréw sterujacych oraz wprowadzonych mo-
dyfikacjach, algorytm pruningu SSN, uczonej za pomoca DEKF, z wykorzysta-
niem idei kontroli ilogci usuwanych potaczen w oparciu o wartosci statystyki A,
pozwala na przeprowadzenie skutecznej redukcji wielkosci sieci neuronowej,

e przebieg procesu uczenia mozna kontrolowa¢ za pomoca zaproponowanych pa-
rametrow,

e przy odpowiednim doborze parametréw, mozliwe jest skrocenie procesu uczenia
SSN, uzyskanie nizszych btedéw zardéwno uczenia, jak i testowania, dla sieci
zredukowanej w stosunku do sieci wyjsciowe;j.

6.4. Uczenie SSN na podstawie analizy wartosci macierzy kowariancji
przyblizonych bledéw filtracji — wyboér parametréw sterujacych na
podstawie test6w numerycznych

W niniejszym paragrafie zostana przedstawione wyniki testow efektywnosci algoryt-
mu, zaproponowanego w 6.2., dotyczacego modyfikacji oryginalnego postepowania,
przy uczeniu SSN z wykorzystaniem algorytmu NDEKF, w oparciu o analize warto-
$ci macierzy kowariancji przyblizonych btedéw filtracji, w modelach dotyczacych po-
szczegblnych neuronéw sieci. Zamieszczone wyniki takze dotycza problemu predykcji
petli histerezy, dla kompozytu hierarchicznego zlozonego z wigzek nadprzewodnikéw,
dla problemu opisanego w punkcie poprzednim. Po wstepnej analizie krzywych ble-
dow MSEU i MSFET dla analizowanego problemu, przyjeto w wiekszosci testow pa-
rametr Sy, rowny 50 epoce uczenia, jako na punkt, w ktérym krzywe bteddéw przestaja
male¢ z poczatkowa znaczna szybkoscia oraz zanika ich wrazliwo$¢ na wylosowane
wagi startowe SSN. Parametr Sk.ox, Wyznaczajacy liczbe epok, po ktorej nastepuje
kolejna modyfikacja uczonych obszaréw SSN, przyjmowano w formie wielokrotnosci
liczby 25 epok. Wtedy nastepowala zmiana poziomu btedéw uczenia i testowania,
ktora uznano za znaczaca. Dla wszystkich testow przyjeto kryterium zatrzymania
S=500 epok uczenia, jako liczbe po ktorej nastepowata stabilizacja otrzymywanych
btedéw MSE. Z procesu uczenia nie wytaczano neuronu wyjsciowego SSN.

111



Przyktadowe parametry, w zakresie ww. to:

e TEST 0: So =50, & = 1, Skror = 50

e TEST 1: Sy =50, a =1, Spror = 25

e TEST 2: Sy =50, a = 0.75, Skror = 25

e TEST 3: 5o =50, a=1, Spror =2

e TEST 4: 55 = 50, o = 1.3 dla neurondéw warstwy 1 ukrytej o = 1 dla neurondéw
wartswy 2 ukrytej, Skror = 25

e TEST 5: Sy = 50, a = 1.3, Siyor. = 25

e TEST 6: So = 50, o = 1.7, Siyor. = 25

e TEST 7: S5p = 100, o = 1.7 od 100 do 300 epoki uczenia, o = 1, od 300 do 500
epoki uczenia, Sk or = 50

Wspotczynnik o wyznacza liczbe neuronéw, dla ktérych nastepuje ustalenie wartosci
wag na dalszy przebieg procesu uczenia. Przyjecie wiekszej wartosci wspotczynnika
«, powoduje, iz wieksze obszary sieci zostang wylaczone z adaptacji na kolejne Sy,ox
epok uczenia.

Wyniki dziatania zaproponowanej procedury poréwnywano z wynikami otrzymywa-
nymi dla wyjsciowej SSN, uczonej réwniez przez 500 epok. Wyniki testow w zakresie
otrzymanych bledéw uczenia sieci orginalnej (M SEU), sieci poddanej algorytmowi
ingerencji (M SEU;pgerencja) oraz bledow testowania sieci orginalnej (M SET) i sieci
poddanej algorytmowi ingerencji (MSETipgerencja) zestawiono w tabeli 6.3.

Nr testu | MSEU x10° | MSEUingerencja * 10° | MSET % 10° | MSETngerencja * 10°
0 1.1 1.00 0.78 0.50
1 1.0 0.92 0.82 0.50
2 1.0 0.91 0.82 0.52
3 1.1 1.14 0.89 0.88
4 1.1 1.00 0.86 0.64
5 1.1 1.00 0.78 0.50
6 1.0 0.98 0.74 0.42

Tabela 6.3. Zestawienie wynikéw dla testowania na 2 ostatnich petlach histerezy

Poziom bledéw uczenia i testowania przedstawiony jest dla poszczegblnych testéw na
rys.6.6.a-d. Przyjety warunek wyznaczania ’aktywnych’, ze wzgledu na proces uczenia
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neurondéw SSN powoduje, ze wyjéciowy algorytm ulegnie modyfikacji dopiero, gdy na-
stapi zrdznicowanie poziomu bledéw estymacji, pomiedzy poszczegdlnym neuronami
w sieci.

Przyktadowo, dla testu 0: redukcja obszaréow SSN, poddawanych uczeniu, nastapita
po 250 epokach uczenia, gdy uczone byly tylko obszary SSN zwigzane z kolejno
37,32,27,27,27 neuronami SSN, na przyjetych 50 neuronéw poddanych procedurze.
Zastosowanie procedury ’douczania’ neuronéw, dla ktorych poziom bledéw estymacji
wag wskazywal na mniejsza dokltadnosé estymacji, spowodowato w kornicowej fazie
uczenia wyréwnanie poziomu ww. btedéw. Redukcja poddanego uczeniu obszaru sieci
wachata sie od 0% (sie¢ pelna) do ok. 50%, przy czym aktywne obszary sieci, co kazde
Skrok €pOK uczenia, mogty ulec zmianie.
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Przedstawione testy pozwalajqg na przedstawinie nastepujgeych wnioskow:

e przyjecie zbyt malej wartosci parametru Sk.o, nie powoduje roznic w procesie

uczenia, w stosunku do wyjsciowej SSN,

e wlaczenie zaproponowanej procedury do procesu uczenia sieci, zaowocowato ob-
nizeniem poziomu bledéw uczenia, jak i testowania, w stosunku do sieci uczonej
wyjéciowym algorytmem Filtra Kalmana, przy czym obnizenie btedu testowa-

nia bylo bardziej znaczace,

e przyjecie parametru o ~ 1, z réwnoczesng zmiang obszaréw uczacych sie sieci
co 25 epok, zaowocowalo stopniowym, kilkukrotnym w trakcie trwania procesu
uczenia, obnizaniem sie wartosci btedéw uczenia i testowania, przy czym sie¢ o

najnizszych ww btedach otrzymywano w kornicowej fazie postepowania,
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e przyjecie parametru a ~ 1.5 spowodowalo znaczne obnizenie bledéw uczenia
i testowania sieci juz w fazie poczatkowej procesu uczenia, po czym opadanie
krzywych btedu byto podobnie szybkie, jak dla sieci wyjsciowej,

e zmiana parametréow algorytmu w czasie uczenia SSN, lub ich réznicowanie w
obrebie warstw sieci, nie byto korzystne dla przebiegu procesu uczenia.

Odtworzenie przykladowej petli testowej dla wybranego testu testu nr. 5. przedsta-
wiono na rys.6.7.

B
3 pomiar
° SSN. .
ingerencja
SSN
O'70 0‘2 o'4 .6 0.8 1
' “F [kN/m(])' '

Rys.6.7. Wyniki testowania sieci na wybranej petli histerezy, test 5

Przedstawiona procedura pozwala zatem na dalsze obnizenie bledéw uczenia i te-
stowania w sytuacji, gdy dla sieci wyjsciowej btedy te stabilizuja sie na ustalonym
poziomie. Przyjecie zaproponowanych parametréw procedury pozwala na skrécenie
czasu uczenia SSN (testy 5,6), badz stopniowe poprawianie jej efektywnosci (testy
1,2).

6.5. Podsumowanie

Zaproponowano dwie metody projektowania SSN uczonych za pomoca FK:

e dobdr architektury sieci, poprzez redukcje liczby potaczen miedzyneuronalnych
wstepnie zaprojektowanej SSN, oparta o metode statystycznej oceny istotnosci
danej wagi sieci w procesie uczenia SSN,

e dynamiczng zmiane obszaréw uczenia SSN, zwigzana z czasowym ustaleniem
wartosci wybranych wag sieci, oparta o analize macierzy kowariancji przyblizo-
nych btedéw estymacji w modelach teoretycznych.
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Obie zaproponowane procedury sa autorskimi rozwigzaniami, wykorzystujacymi spe-
cyfike procesu uczenia SSN, opartego o filtr Kalmana, wraz z zastosowaniem rozprze-
zenia modelu wzgledem poszczegolnych neuronow sieci (NDEKF).

Wykazano, iz stosujac metode redukcji potaczeri miedzyneuronalnych sieci, realizo-
wang poprzez zaproponowany w 6.1 algorytm obcinania, z odpowiednio dobranymi
parametrami sterujacymi, mozliwe jest:

e skrocenie procesu obliczenn neuronowych, poprzez uzyskanie nizszych btedow
uczenia, niz dla SSN wyjsciowej,

e zwiekszenie efektywnosci predykeji neuronowej, poprzez uzyskanie SSN, o niz-
szym bledzie testowania, niz sie¢ niezredukowana.

Wykazano, iz stosujac metode uczenia wybranych obszaréw SSN, w oparciu o algo-
rytm zaproponowany w 6.2 mozliwe jest:

e uzyskanie obnizenia btedéw uczenia i testowania SSN, w sytuacji gdy dla sieci
wyjéciowej bledy te stabilizujg sie na ustalonym poziomie,

e skrocenie czasu uczenia, poprzez uzyskanie okreslonych pozioméw bledow M SEU
uczenia oraz MSET testowania dla mniejszej ilogci epok uczenia SSN, niz dla
sieci nie poddanej tej procedurze.
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7. Pakiet programéw do uczenia oraz projektowania jednokierunkowych i
rekurencyjnych SSN uczonych za pomoca FK

Wszystkie wyniki w ramach niniejszej rozprawy, dotyczace uczenia SSN za pomoca
filtru Kalmana, otrzymano w oparciu o wlasne oprogramowanie, napisane w $rodo-
wisku do obliczenn naukowo—inzynierskich MATLAB (Matrix Laboratory), [10].

7.1. Motywacja wyboru Srodowiska obliczeniowego

Przeptyw sygnatu w sztucznych sieciach neuronowych warstowych, stosowanych w
pracy, zaré6wno jednokierunkowych, jak i rekurencyjnych, oparty jest o przetwarzanie
wektorow. Wejscia do SSN, stosowanych w niniejszej pracy, sa wektorami przynaj-
mniej trojelementowymi, przemnozone przez odpowiednie wektory parametrow sieci
(wag i biaséw) daja potencjaly poszczegolnych neuronéw. W postaci wektorowej mo-
ga rowniez zostaé zapisane potencjaly neuronéw w obrebie poszczegblnych warstw
SSN oraz sygnal wychodzacy z poszczegolnych warstw sieci, por. rozdz 2. Algorytm
Kalmana réwniez oparty jest o przetwarzanie wielkosci wektorowych: wektoréw pa-
rametrow sieci, wektorow bledéw prezentacji kolejnych wzorcéw uczacych, oraz ma-
cierzowych: macierzy wzmocnienia Kalmana, przyblizonej macierzy kowariancji ble-
déw estymacji a posteriori oraz macierzy linearyzacji rownania obserwacyjnego, por.
rozdz. 3,4. MATLAB jest jezykiem programowania wysokiego poziomu, ktory zostal
zaprojektowany i zoptymalizowany pod katem operacji wektorowych i macierzowych,
[96]. Dodatkowo analize otrzymywanych wynikow utatwiaja polecenia wizualizacji da-
nych w zakresie grafiki dwuwymiarowej, natomiast analize i obrobke wstepng zbiordéw
danych umozliwia miedzy innymi pakiet Statistic Toolboz [70].

Srodowisko to posiada takze zaimplementowany pakiet Neural Network Toolboz, stu-
zacy do projektowania i symulacji SSN, uczonych w oparciu o opisane w rozdz. 2.
klasyczne algorytmy uczenia Sztucznych Sieci Neuronowych: wstecznej propagacji
btedéw, Resilient-propagation, czy Levenberga- Marquarda’ta. Ten element §rodowi-
ska zostal wykorzystany w celu poré6wnania efektywnogci numerycznej SSN, uczonych
za pomocy algorytmu Kalmana, z Sieciami Neuronowymi, uczonymi w oparciu o sze-
roko stosowane algorymy.

7.2. Opis cech srodowiska obliczeniowego MATLA B, wykorzystanych przy projektowa-
niu systemu obliczen neuronowych, potgczonego z zastosowaniem FK, jako algorytmu
uczgceqo.

MATLAB, jako $rodowisko obliczeniowe, pozwala na wykonywanie szerokiej gamy
operacji na wektorach i macierzach, na ktore sktada sie miedzy innymi, por. [10,71,72]:

e szereg metod konstrukcji macierzy, wraz z funkcjami wspomagajacymi ich kon-
strukcje,

e mozliwodé¢ traktowania macierzy, jako wektora kolumnowego,
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operacje wykonywane na macierzach, jako podstawowych jednostkach danych
(np. mnozenie macierzy, odwracanie macierzy) oraz szereg mozliwosci wyko-
nywania operacji arytmetycznych na kazdym elemencie, lub parze elementéw
macierzy (tzw. operacje tablicowe, w tym np. mnozenie tablicowe macierzy),

szeroka biblioteka funkcji przetwarzajacych macierze oraz funkcji tablicowych,
umozliwiajacych przetwarzanie poszczegolnych elementéw macierzy (np. po-
tegowanie tablicowe, tablicowe operacje trygonometryczne, wyktadnicze, czy

potegowe),

szereg funkcji logicznych, badajacych wtasnosci macierzy.

Taka konstrukcja srodowiska obliczeniowego pozwala na:

zarzadzanie zbiorem danych wej$ciowych do SSN, poprzez zapis kolejno po-
dawanych elementow zbioru uczacego i testujacego w postaci wektorowej (lub
macierzowej) i operowanie na zbiorze danych, o ustalonym w ten sposob po-
rzadku, jako na odrebnej jednostce danych;

obliczanie potencjalu neuronéw w postaci iloczynu skalarnego wektoréw, oraz
sygnalu wychodzacego z neuronéw poszczegblnych warstw z wykorzystaniem
funkcji aktywacji poszczegolnych neuronéw jako funkcji tablicowych;

szybkie wykonywanie operacji koniecznych do zrealizowania algorytmu Kalma-
na, takich jak mnozenie czy odwracanie macierzy;

mozliwos¢ zapisu wielkosci wchodzacych w sklad algorytmu DEKF, jako pod-
macierzy i operowania nimi w postaci wektora kolumnowego;

mozliwos¢ operowania macierza blokowa biatych szumoéw oraz macierza blokowa,
przyblizonych btedéw filtracji w modelach teoretycznych;

zapis algorytmu uczenia, niezaleznie od wymiaréw macierzy na ktérych dokony-
wane sg operacje, pozwalajacy na tatwa zmiane architektury SSN, wymiarow
wektora wejscia czy zapis algorytmu uczacego, niezaleznie od przyjetej ilosci
potaczen dochodzacych do neuronu.

Pelny algorytm uczenia i testowania SSN zostal zapisany w szeregu M-plikéw funk-
cyjnych, o listach parametréow wejsciowych bedacych wektorami lub macierzami. Wy-
korzystano mozliwos¢ umieszczania w tresci M-funkeji dalszych funkcji wlasnych.

Wykorzystano takze fakt, iz nie ma koniecznosci deklarowania wymiardéw macierzy i
wektorow, na ktérych operuja M-pliki funkcyjne systemu MATLAB.
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7.8 Opis wykonanego oprogramowania.

Ze wzgledu na zaprogramowana architekture Sieci Neuronowej, w obrebie SSN war-
stwowych, zaimplementowano nastepujace systemy obliczen:

— SSN jednokierunkowe, jedno i dwuwarstwowe typu FLNN,

— SSN rekurencyjne, typu RLNN,

— w obrebie powyzszych: SSN ze sprzezeniem zwrotnym wyjscia z wejsciem.

Zaimplementowano SSN o sigmoidalnej, bipolarnej funkcji aktywacji neuronéw, po-
staci (2.4) w warstwach ukrytych oraz sigmoidalng, lub liniowa funkcje (2.5), dla
neuronéw wyjsciowych.

Parametry biatego szumu, podczas prezentacji k-tego wzorca uczacego, w trakcie
s-tej epoki uczenia, w modelach teoretycznych sieci neuronowej przyjeto w postaci
(4.25) 1 (4.26).

Na wejsciu do systemu obliczenn neuronowych znajdowaly sie nastepujace wielkosci:

e wektora danych uczacych, na ktory sktadaty sie uporzadkowane w kolejnosci
podawania SSN elementy zbioru uczacego (2.15),

e wektora danych do testowania efektywnosci sieci nauczonej, na ktory sktadaty
sie uporzadkowane w kolejnosci podawania SSN elementy zbioru testujacego
(2.16),

e liczno$¢ zbiorow uczacego L i testujacego T,

e opcjonalnie, wektor wag startowych wszystkich potaczen neuronalnych.
Na wyjsciu z powyzszych systemoéw obliczeri, otrzymywano nastepujace wielkosci:

e wylosowane wagi startowe wszystkich potaczen neuronalnych,
e wartosci wag SSN, po kazdej epoce uczenia sieci,
e wartosci btedéw uczenia i testowania sieci, po kazdej epoce uczenia,

e wartosci wyjscia z SSN, dla poszczegoélnych elementéw zbioru uczacego i testu-
Jacego,

e opcjonalnie, macierz blokowa, sktadajaca sie z macierzy kowariancji przyblizo-
nych btedéw estymacji w poszczegolnych modelach teoretycznych.

Zestaw parametréow sterujacych procesem uczenia SSN, za pomoca algorytmu Kal-
mana obejmowat:
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liczbe epok uczenia sieci S,

parametry a funkcji aktywacji neuronow (2.4), (2.5),

parametry «, 3,a’, 3', wyznaczajace szybkos¢ zmian bialego szumu w modelach
teoretycznych kolejnych warstw SSN (4.25), (4.26),

liczbe losowan réznych wag poczatkowych sieci, ktéra wyznaczala liczbe nieza-
leznych przebiegéow algorytmu uczacego.

Ze wzgledu na wykorzystane wersje algorytmu uczenia, oprogramowano:

e nieliniowy algorytm Filtra Kalmana, rozprzezony wedlug poszczegédlnych neu-
ron6w SSN — NDEKF, por. rozdz. 4. (4.13)-(4.20,)

e liniowy algorytm Filtra Kalmana, rozprzezony wedlug poszczegélnych neuro-
now SSN — NDLKF, por. rozdz. 4. (4.21)-(4.24),

e nieliniowy algorytm Filtra Kalmana, rozprzezony wedtug poszczegolnych neu-
ronéw SSN, uwzgledniajacy czton rekurencyjny, por. rozdz. 4. (4.1)-(4.12).

W ramach modelu teoretycznego, zawierajacego réwnanie obserwacyjne oraz pomia-
rowe, zaimplementowano nastepujace wersje:

e liniowe réwnanie procesu zmiany wag SSN
e rownanie obserwacyjne liniowe lub nieliniowe
e zmienna obserwowalna w modelu teoretycznym: wyjscie z SSN, lub pozadany
potencjal neuronu.
W zakresie opracowania nowych algorytmoéw uczenia SSN, bazujacych na algorytmie

filtra Kalmana, powstalo oprogramowanie do testowania efektywnosci:

1. Algorytmu pruningu SSN, bedacego modyfikacja algorytmu Iprune, stosowane-
go dla SSN, uczonych za pomoca algorytmu Resilien Propagation, dostosowana
do metody uczenia opartej o algorytmu Filtra Kalmana, por. rozdz. 7,

2. Algorytmu uczenia SSN, za pomocg algorytmu Kalmana, w oparciu o analize

wartosci macierzy kowariancji przyblizonych btedow filtracji, por. rozdz. 7.

W wyniku przeprowadzonych testoéw, w zakresie projektowania SSN, uczonych z wy-
korzystaniem powyzszych modyfikacji algorytmu Kalmana, wykonano nastepujace
grupy programow:

— system doboru architektury SSN w oparciu o algorytm pruningu sieci, sterowany
parametrami:
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. S — liczbe epok uczenia sieci wstepnej,

. Sstart — liczbe epok, po ktoérych nastepuje wlaczenie procedury pruningu do

procesu uczenia,

. Sreset — jako parametr wyznaczajacy poziom szumu, od jakiego rozpoczyna sie

uczenia sieci zredukowanej,

. k — jako parametr, wyznaczajacy czestos¢ kolejnych redukcji potaczenn we-

wnatrz sieci neuronowej,

. Aprog — jako wartos$¢ progowa dla statystyki A, por. rozdz. 7.

— system uczenia, za pomoca algorytmu Kalmana, w oparciu o analize wartosci
macierzy kowariancji przyblizonych bledéw filtracji, stertowany parametrami:

1.

2.

So — liczbe epok uczenia sieci wstepne;j

o — wspoélczynnik procentowy, wyznaczajacy liczbe neuronéw podlegajacych
uczeniu na kolejne Sgok

. kryterium stopu algorytmu, w postaci okreslonej S ilosci epok uczenia sieci,

por. rozdz. 7.
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8. Zakonczenie

W rozprawie przedstawiono rozwiazania wybranych probleméw z dziedziny mecha-
niki konstrukcji i mechaniki materialéw. Do ich analizy wykorzystano Sztuczne Sieci
Neuronowe (SSN), uczone w oparciu o algorytmy Filtra Kalmana. Rozwazane zagad-
nienia, zostaly uznane za trudne do rozwigzania zaréwno metodami tradycyjnymi
mechaniki, jak i metodami Sztucznych Sieci Neuronowych, uczonych klasycznymi
algorytmami (w przypadku istniejacych rozwigzan tego typu).

Przedstawione schematy postepowania stanowia propozycje zastosowania do ich roz-
wiazania narzedzi alternatywnych, w stosunku do dotychczas rozwazanych, celem
poprawiania efektywnodci otrzymywanych wynikéw i symulacji.

W pracy przedstawiono szczegdtowo rozwigzania nastepujacych zagadnieri:

e symulacja Przyspieszeniowych (Akceleracyjnych Spektrow Odpowiedzi, ASO*)
od wstrzaséw gorniczych, w zaleznosci od energii i odlegltosci epicentralnej roz-
patrywanego wstrzasu,

e predykcja Przemieszczeniowych Spektrow Odpowiedzi (PSO) fundamentu bu-
dynku, w zaleznosci od PSO gruntu przed budynkiem.

e symulacja i predykcja petli histerezy od obciazenn niskocyklicznych nadprze-
wodnika kriogenicznego, stali nierdzewnej oraz réznych prébek betonowych,
poddanych obcigzeniu cyklicznemu typu:

1. sciskania
2. rozciagania-$ciskania.

* W akronimie ASO postuzono si¢ obcojezycznym stowem "Akceleracyjne" SO

aby odrozni¢ je od PSO (Przyé$pieszeniowych SO).

W zakresie efektywnosci numerycznej proponowanych rozwiazan przedstawiono po-
réwnania z:

e tradycyjnymi metodami mechaniki (metodami empirycznymi, modelowania me-
todami teori sprezystosci i plastycznodci, modelowania metodami mechaniki
zniszczenia),

e stosowanymi dotad metodami "miekkimi", opartymi o SSN i klasyczne algo-
rytmy ich uczenia.
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8.1. Rezultaty pracy

1. Wykazano numeryczng efektywnos¢ metody uczenia SSN, opartej o filtry Kal-
mana, do aproksymacji doswiadczalnych danych rozwazanych probleméw me-
chaniki.

2. Dla kazdego z przedstawionych zagadnienn zaprezentowano dobo6r metodologii
rozwiazywania problemu za pomoca SSN. Przedstawiono dobér wektora wejscia
do SSN, wybor architektury SSN, sposobu przeptywu sygnatu wewnatrz sieci.

3. Efektem przedstawionych badan jest powstanie kompleksowego systemu obli-
czeni neuronowych, pozwalajacego na uczenie oraz projektowanie jednokierun-
kowych i rekurencyjnych SSN za pomoca FK.

8.2. Wykazane tezy oraz rezultaty w zakresie mechaniki

W wyniku przeprowadzonych analiz i testow mozna postawi¢ nastepujace tezy:

1. Filtry Kalmana, wykorzystane jako metoda uczenia SSN, pozwalaja efektywnie
rozwiazywaé zadania uczenia i testowania Sztucznych Sieci Neuronowych.

2. Zastosowanie filtréw Kalmana, jako metody ugruntowanej na matematycznych
podstawach teorii dyskretnych proceséw stochastycznych, pozwala w istotny
sposob zwiekszy¢ doktadnos$é uczenia i predykeji Sztucznych Sieci Neuronowych
w poréwnaniu z klasycznymi metodami heurystycznymi.

3. Wykonane programy pozwalaja na efektywna analize, z duza doktadnoscia, wy-
branych zagadnien mechaniki, dotyczacych analizy wymuszen parasejsmicznych
na budynki prefabrykowane o $redniej wysokosci oraz deformacji materiatow
przy obciazeniach cyklicznych.

W zakresie mechaniki konstrukcji i materialéw rezultatami przeprowadzonych badan,
analiz i symulacji sa:

e system obliczeri neuronowych stuzacy do symulacji Akceleracyjnych (Przyspie-
szeniowych) ASO od wstrzasow gorniczych, w zaleznosci od energii i odlegtosci
epicentralnej rozpatrywanego wstrzasu, na terenie GZW (Gornoslaskiego Za-
gltebia Weglowego),

e system obliczeni neuronowych stuzacy predykcji PSO Przemieszczeniowych Spek-
trow Odpowiedzi PSO fundamentu budynku, w zalezno$ci od PSO gruntu przed
budynkiem, na terenie LGOM (Legnicko-Glogowskiego Okregu Miedziowego)
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systemy neuronowe symulacji i predykcji petli histerezy od obcigzen niskocy-
klicznych.

8.3. Wnioski ogdlne w zakresie metodologii stosowania SSN, uczonych za pomocg

FK, do rozwigzywania rozpatrywanych problemdéw mechaniki

Rozpatrywane problemy réznity sie zaréwno tematyka w zakresie mechaniki, jak tez
specyfika dostepnych do uczenia i testowania SSN danych. Rozwazano dane doswiad-
czalne, pochodzace z prob laboratoryjnych, wykonanych dla réznych materiatow (be-
ton, stal, kompozyt) oraz wielkosci wyznaczone na podstawie pomiaréw terenowych
(Spektra Odpowiedzi budynkow). Rozpatrywano zbiory danych o licznogciach zarow-
no duzych (ok. 22 ty$. wzorcow), jak i niewielkich (ok. 250 wzorcow). Zbiory uczace
i testujace mialy charakter zaréwno interpolacyjny (symulacja), jak tez ekstrapola-
cyjny (predykcja neuronowa).

Przeprowadzone badania pozwalaja na postawienie nastepujacych wnioskéw, doty-
czacych zastosowania SSN, uczonych z wykorzystaniem FK:

dobér rodzaju SSN w zakresie typu jednokierunkowego badz rekurencyjnego
pomiedzy wyjsciem sieci, a wejéciem — powinno by¢ rozpatrywane dla kazdego
problemu indywidualnie

zastosowanie rekurencyjnych potaczen typu autoregresyjnego dla niektérych
probleméw moze znacznie podnies¢ efektywnosé obliczeniowa SSN

niektére z rozpatrywanych problemoéw wykazujg silng wrazliwosé wybor na wek-
tora wejscia do SSN

wrazliwos¢ SSN, w zakresie otrzymywanych bledéw uczenia i testowania, w
zaleznosci od wag poczatkowych sieci jest niska (wynika to ze stosowania algo-
rytmu Kalmana i stosowanych tam biatych szumow)

efektywnos$¢ numeryczna SSN mozna zwiekszy¢, stosujac zaproponowany algo-
rytm zmniejszania liczby polaczen miedzyneuronalnych SSN (pruningu).

osiggane btedu uczenia i testowania, mozna obnizy¢ stosujac zaproponowana
metode uczenia SSN na podstawie zréznicowania wartosci macierzy kowariancji
przyblizonych btedéw filtracji w poszczegdlnych modelach teoretycznych
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8.4. Wnioski szczegotowe

W dziedzinie efektywnosci rozwigzywania problemoéw z dziedziny mechaniki konstruk-
cji i materialow, przeprowadzone testy pozwalaja na przedstawienie nastepujacych
konkluzji:

e Zastosowanie FK, jako metody uczenia SSN, potaczonej z odpowiednim dobo-
rem informacji wejsciowej do sieci pozwolilo na poprawienie doktadnosci pre-
dykcji rozpatrywanych Przyspieszeniowych i Przemieszczeniowych Spektrow
Odpowiedzi, w poréwnaniu do dotychczas stosowanych metod empirycznych
oraz neuronowych, opartych o inne niz filtrowanie Kalmana algorytmy uczace,
wraz z dobranymi do nich wektorami wejscia, por.5.1.

e Zastosowanie SSN, uczonych z wykorzystaniem filtrowania Kalmana pozwolito
modelowac zachowanie si¢ pod wplywem cyklicznie zmiennej sity, tak ztozonego
materiatu , jak opisany w 5.2.1. kompozyt hierarchiczny, zaréwno z zakresie
predykcji ostatniej jak i poczatkowej fazy doswiadczenia oraz zachowania sie
materialtu w losowo wybranych punktach historii obciazenia, por. 5.2.1.

e Zastosowanie SSN, uczonych z wykorzystaniem filtrowania Kalmana, pozwo-
lito na zbudowanie niejawnego modelu stali AISI 316L, poddanej obciazeniu
cyklicznemu, por. 5.2.2.

e FK, jako metoda uczenia SSN, okazala sie efektywna w predykcji petli histerezy
dla rozpatrywanych obciazen probek betonowych, por. 5.2.3.

e Konstrukcja niejawnego, neuronowego modelu zachowania sie materiatu, opar-
tego o SSN, nauczone przy pomocy FK, moze stanowi¢ konkurencyjng (prost-
sz 1 szybsza) metode symulacji i predykeji zachodzacych w materiale zjawisk,
w poréwnaniu do modelu sprezysto-plastycznego, potaczonego z koniecznoscia
identyfikacji nieraz wielu parametréw, por. 5.2.1.

e Model zjawiska fizycznego, dany w postaci nauczonej i przetestowanej pozy-
tywnie SSN, moze stanowi¢ alternatywe, wobec modelowania za pomoca np.
modeli reologicznych. W modelach tych istnieje koniecznos¢ wyboru modelu
teoretycznego i identyfikacji jego parametréow. Modelowanie za pomoca SSN
jest oparte wylacznie o dane doswiadczalne, bez koniecznoéci konstruowania
modelu matematycznego zjawiska, por. 5.2.1.

e SSN, nauczona za pomoca FK, moze réwniez stanowi¢ atrakcyjne narzedzie,
w stosunku do metod modelowania w oparciu o klasyczna mechanike zniszcze-
nia, gdzie nieodpowiedni dobér pewnych parametréw, lub przyjecie zbyt mato
ztozonego modelu, nie odzwierciedla dobrze zachodzacych zjawisk, por. 5.2.2.
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W zakresie metodologii rozwiazywania probleméw mechaniki konstrukeji i materia-
tow, za pomoca SSN, uczonych z wykorzystaniem FK, mozna przedstawi¢ nastepujace
whnioski:

e do analizy wielu probleméw opartych o analize danych do$wiadczalnych, sto-
sujac SSN uczone w oparciu o FK — wystarczajace sa proste SSN jedno lub
dwu warstwowe, o niewielkiej liczbie neuronéw w poszczegblnych warstwach,
por. 5.1., 5.2.1., 5.2.2., 5.2.3.,

e do efektywnego modelowania rozpatrywanych zjawisk nie sa konieczne SSN o
rozbudowanych wektorach wejécia, por. 5.1,

e celem efektywnego rozwigzania wiekszosci ww. probleméw mozna przyjac¢ po-
ziom biatego szumu w modelach teoretycznych w postaci okreslonej w 4.2. ni-
niejszej pracy,

e efektywnosé uczenia i testowania SSN, uczonych za pomoca algorytmu Kalma-
na, zalezy od wprowadzonej informacji wejsciowej do sieci, przy czym do rozwia-
zania tego samego problemu mozna zaproponowaé kilka efektywnych wektorow
wejscia, 5.2.2.

e stuktura SSN, w obrebie sieci jednokierunkowej lub rekurencyjnej powinna by¢
dobierana zaleznie od charakteru rozpatrywanego problemu, por. 5.1., 5.2.1.,

e wprowadzenie autoregresyjnego sprzezenia zwrotnego (wyjscia, z wejsciem SSN)
moze podnies¢ efektywnosc obliczen dla niektorych probleméw, por. 5.1., 5.2.1.,

e dla niewielkich zbioréw danych uczacych lub krotkich przebiegdéw procesow
uczenia SSN (niewielka ilo$¢ epok), wystepuje zaleznosc otrzymywanych bte-
déw uczenia i testowania, od poczatkowych wartosci wag SSN. Dla duzych
zbioréw danych lub dtuzszych proceséw uczenia, rozrzut wartosci btedow dla
roznych zestawow wag poczatkowych sieci okazal sie zaniedbywalny wobec pre-
cyzji rozwigzania wymaganej zastosowaniami,

e wstepny doboér architektury SSN, uczonej za pomocag FK, mozna przeprowadzi¢
na podstawie analizy krzywych btedéw uczenia i testowania podczas poczatko-
wej fazy przebiegu algorytmu pruningu, opisanego w 6.

e czas obliczenn neuronowych, opartych o omoéwione w pracy metody uczenia,
bez straty jakodci otrzymywanych wynikéw, mozna skroci¢ dzieki zastosowaniu
uczenia, opartego na zréznicowaniu wartosci macierzy kowariancji w modelach
teoretycznych, por. 6., lub (dla niektérych problemoéw) stosujac SSN rekuren-
cyjne, zamiast jednokierunkowych, por. 5.1.,

e jesli nastapita stabilizacja btedéw uczenia, dla SSN o okreslonej architektu-
rze, uczonej z wykorzystaniem FK, mozna uzyska¢ dalsza poprawe rezultatow,
poprzez zastosowanie postepowania opartego o analize wartosci przyblizonych
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macierzy kowariancji btedéw estymacji dla poszczegdlnych neurondéw sieci, por.
6., czyli wybor do uczenia tych obszaréw SSN, dla ktorych proces filtracji zostat
przeprowadzony z mniejsza, doktadnoscia.

8.5. Elementy oryginalne rozprawy

SSN, uczone z wykorzystaniem filtréw Kalmana, nie byly wczesniej stosowane do
rozwiagzania omawianych zagadnien.

W zakresie rozwoju przedstawione metody uczenia SSN, zaprezentowano autorskie
rozwigzania w zakresie:

e projektowania SSN na podstawie zmodyfikowanego algorytmu zmiejszania licz-
by parametréw SSN (pruningu),

e uczenia SSN, opartego na analizie wartodci macierzy przyblizonych btedéw fil-
tracji w modelach teoretycznych,

e dobor sposobu transmisji informacji wewnatrz SSN, w zaleznosci od charakteru
rozpatrywanego problemu.

Rezultaty obliczeri za pomoca SSN, uczonych w filtrem Kalmana, zostaty otrzyma-
ne na podstawie autorskiego oprogramowania, zaimplementowanego w systemie do
obliczenn naukowo — inzynierskich MATLAB.

8.6. Kierunki dalszych prac.
Perspektywy rozwijania problematyki, zawartej w niniejszej pracy, mogltyby dotyczy¢:

e wobec potwierdzenia skuteczno$ci omawianej metody, do analizy przedstawio-
nych zagadnien - podjecie prob rozwiazania innych, niz wymienione w pracy,
problemo6w z dziedziny mechaniki materialéw i konstrukcji, w oparciu o meto-
dologie uzyskana na podstawie przeprowadzonych analiz i testow,

e kontynuacji prac, nad wybranymi z przedstawionych tematéw, w szczegblno-
$ci — dalszych prac, dotyczacych modelowania zjawisk w zakresie obcigzenia
cyklicznego betonu,

e analizy przydatnosci do rozwiazywania probleméw mechaniki, innych niz wy-
mienione w pracy, modeli teoretycznych w ramach filtrowania Kalmana, w
szczegb6lnosci modeli z nieliniowym réwnaniem procesu zmiany wag SSN,

e budowy sp6jnego symulatora SSN, opartego na wykonanym oprogramowaniu,
stuzacego do projektowania, uczenia i testowania SSN. Taki modutu dodatkowy,
mogtby by¢ dostepny uzytkownikowi w ramach neuronowego pakietu symula-
cyjnego $rodowiska MATLAB,
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e od strony matematycznej interesujaca wydaje sie by¢ analiza takich SSN, jako
uktadéw dynamicznych.
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10. Dodatki

10.1. Wyprowadzenie réwnar liniowego FK

Definiujemy zadanie filtracji dyskretnego procesu stochastycznego x, jako wyznacze-
nie estymatora X dla x;, minimalizujacego btad $redniokwadratowy estymacji w
postaci:

E(xy, — xp) (X — xz)" (10.1)

gdy dany jest zbior obserwacji procesu y: Y (k) = {y,¥9, .., ¥i}, por. [13].

Rozwiazanie tego problemu réwnowazne jest znalezieniu:
R = argminE[(Xy, — x)(Xp, — x3) T |Y ()] (10.2)
gdzie E(.|Y (k)) oznacza wartos¢ oczekiwana warunkowa przy zalozeniu znajomosci

wielkosci yy,¥y9, .-, Yi, gdzie argmin oznacza element realizujacy minimum, por. [52].

Rozwigzanie tak postawionego problemu, w postaci danej réwnaniami rekurencyjny-
mi, dla modelu nie uwzgledniajacego szumu vy w réwnaniu obserwacyjnym, zapro-
ponowane zostato przez R.E. Kalmana w pracy [14]. W [13]| przedstawiono schemat
dowodu, w przypadku wystepowania czynnika v, w réwnaniu obserwacyjnym. Po-
nizej zostanie on sformalizowany w oparciu o wtasciwosci projekcji ortogonalnych w
przestrzeni zmiennych losowych z iloczynem skalarnym, wyznaczonym przez warto$é
oczekiwana.

By znalez¢ rozwiazanie problemu dla rownan w postaci (3.1)-(3.2) wykazemy naj-
pierw nastepujacy lemat:

Lemat:

Wielkogcia minimalizujaca wyrazenie B[(Xp —xp ) (Xp —xx)T |Y (k)] wzgledem zmiennej
X jest warto$¢ oczekiwana warunkowa zmiennej losowej x; wzgledem Y (k).

dowadd:

E[(Xk —xi) Xk — x)T[Y (k)] =
E[XpX} — XXt — x3 X% + x3x0 [V (k)] = (10.3)
= E[x% [Y (k)] - E[Rixi [Y (k)] = Efxixi Y (k)] + Epax Y (k)] =
ze wzgledu na liniowosé¢ wartosci oczekiwanej warunkowej, por. [7],
B[R] Y (k)] — ReBBE Y (8)] — By (0)]RF + Bl [V (B)] = (10.4)
po dodaniu i odjeciu w powyzszej sumie skladnika E(x} |V (k))E(xx|Y (k)), otrzymu-
jemy:

E[xpx; |V (k)] = E(x Y (k) E(xg|Y (k) + [Re — E(xg|Y (k)][R5 — E(XkIY(k())T] |
10.5
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ktére to wyrazenie nalezy zminimalizowaé¢ wzgledem Xj. Pierwsze dwa sktadniki sg
niezalezne od Xy, wiec jest to problem réwnowazny minimalizacji wyrazenia:

%k — E(xulY (k)% — Efxi]Y (k)]") (10.6)

ktorego zaleznos¢ od Xy jest kwadratowa, wiec minimum jest osiagane gdy [Xjp —
E(xx|Y (k))] =0, czyli w punkcie E(x;|Y (k)), co koiiczy dowdd lematu.

Poniewaz x¢ ma rozklad normalny oraz réwnania (3.1)-(3.2) sa liniowe, wiec zmienne
losowe xj, oraz y; maja rowniez rozktady normalne z uwagi na fakt, iz przesztalcenia
liniowe zachowuja rozktad normalny [7].

7 lematu powyzszego otrzymana zostala posta¢ poszukiwanego estymatora, ponizej
podana zostanie jego charakterystyka, pomocna przy wyznaczaniu réwnan explicite.

Niech X oznacza przestrzen zmiennych losowych, takich ze Euu! < oo dla u € X,
iloczynem skalarnym < w,v >= E(uv’). Wtedy xz,yg, wr,vp € X dla k=1,2,...
Niech

k
Y (k) = {Z a;y;lai, az,...,ar € R} (10.7)
=1
Yt(k)={z e X :Vy e: Y(k)E(xy?) = 0} (10.8)

bedzie przestrzenia ortogonalna do Y (k) w X [73]. Wtedy z definicji wartosci ocze-
kiwanej warunkowej: E(xx|y,,¥2, -y Yi) = Pron(k)(xk), gdzie Projy ;) oznacza
projekcje ortogonalna na Y (k), por. [7], [73].

Niech X, = E(x¢|y{,¥2,---,¥r_1) bedzie estymatorem a priori dla xj, znanym w
chwili £ — 1, por. [13].

Poniewaz
Rk = B[y 1 Y21 -0 ¥1) = Projy o (xi) € Y(k) (10.9)

wiec estymator Xy jest liniowy wzgledem elementéw zbioru Y (k) i mozemy zapisac:
gdzie K, oraz Fj sa pewnymi macierzami o wymiarach nxn oraz nxp odpowiednio.

Skoro Xy, jest projekcja ortogonalng na Y (k) to: X € Y (k), czyli x — X3, € Y (k)*,
z jednoznacznosci rozktadu przestrzeni X na sume prosta

X =Y(k)+Y* (k) (10.11)

wynika,
E(x; — Xp)yi =0 (10.12)
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dlai=1,2,..,k — 1. por. [73].
Podstawiajac do (10.12) rownosé (10.10), otrzymujemy:

E(x, — K. %, —Kiyp)y? =0 (10.13)

a nastepnie, podstawiajac (3.1):

E(x; — K. X, — Kr(Hpxg +1))y] =0 (10.14)
E((I+KiE;, + K )xpy! + Ky (xix — %X;)y? ) + KyEvy! = 0. (10.16)

Poniewaz vy 1 y; sa niezalezne dla i=1,2,... k-1 oraz Ev, = 0 wiec:
E((I- KBy, — K )xpy] +Fy (i —%;)y) ) = 0. (10.17)
E(x) — )?,;)yZT =0dlai=1,2,....k — 1 wiec powyzsza rownos¢ redukuje sie do:

(I-KiE;, — K} )Ex;y; =0. (10.18)

Rownanie to zachodzi dla wszystkich ¢ = 1,2, ..,k — 1, niezaleznie od wartosci obser-
wacji yy, tylko gdy (I — KyE, — K) = 0, czyli gdy: K, = (I - K;E Hy,). Teraz
(10.10) mozna zapisa¢ jako:

%y = Xi + Kily, — Hixp) (10.19)
Poniewaz z (10.10) oraz z faktu niezaleznosci wy, od yq,ys, ..., Y5_; mamy
X, = E(Fpp_1Xp—1 + wily, ¥o, - Y1) = (10.20)
Frr1E(Xk-1]y1, Y2, s Y1) + E(wkly1,¥2, s Y1) = Frp—1Xk—1

wiec, by w sposob rekurencyjny wyznaczy¢ Xj konieczna jest znajomo$¢é macierzy
K.

Niech yi, = E(ykly1, Yas - Ye—1). Wtedy:
Yie — Y =Y — E(Hpxp + vy, ¥, o Y1) = (10.21)

=yr — HRkE(Xily1,y2, - Y1) + E@Wely1,y2, - Yi_1) =

a z faktu niezaleznosci vy, od yq,¥y9,...,¥,_1 1 zalozenia Evy = 0O:

=Yy — Hk;‘}? = Hpxp + v, — Hk;‘}? = Hk(Xk — )/EI;) + Vg. (1022)
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Podobnie z (10.19):
X — ﬁk = X — }/EI; - Kk(y,k; - Hk&,;) = (1023)

= X — )/E]; — Kk(Hka + v — Hk)A(];) =
= (I - KyE)(xx — %) — Kit.

T

Poniewaz ¥, € Y(k — 1) C Y (k) oraz xj, — X € Y (k) wiec E(xp — %)y, = 0.

Dodajac ostatnia réwnosé¢ do E(xy — Xx)y? = 0, otrzymujemy:
B(xi — %6)(ye — 77 = 0. (10.24)
Po podstawieniu do (10.24) wyrazen (10.22) do (10.23) otrzymujemy:

E((I - KpHy) (xp — %) — Kpvg) (Hp(x — %) + )" =0 (10.25)
(I— K Hp)E((xk — X5 (x5 — %) K, — KBy, = 0. (10.26)

Definiujac macierz kowariancji btedéw estymacji a priori postaci:

P, = E(x; — %) ((x — %;)7 (10.27)
otrzymujemy:
(I- K H,)P, HY — K, R, =0 (10.28)
a stad
K; =P, H] [H, P, H{ + R ". (10.29)

Definiujac nastepnie macierz kowariancji btedéw estymacji a posteriori jako:

P = E(x; — %3)(xp — %) 7 (10.30)

otrzymujemy:
Pk = E((I — Kka)(Xk - ﬁl;) - Kkl/k)((I - Kka)(Xk - }/EI;) - Kka)T = (1031)
~— ~— T
(I - Ky Hp)E[(x, — %) (x5 — %;,) 710 - Ky Hy) + Ky Evy
I-KiHp)P, (I- K Hp)" + K Evprf =
(I—-KyH)P;, — (I - K;Hy)P, H K} + KyEvprl.
Ostatecznie dostajemy:

K [H:P, Hi + Ry] =P, H] (10.32)
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K;[H, P, H]] + K;R, = P, H{ (10.33)

a po wymnozenieu powyzszej rownosci przez K;;C:
Ki[H: P, HL K| + Ki K] =P, HI K] (10.34)
Podstawiajac (10.34) do (10.31):
P, = (I- KH;)P;. (10.35)
Z (10.10) oraz ze wzoru na X :
xp— X, =Fppo1xp_1+wp—1 — Frpo1x, ) = Frpo1(xp—1 — %) +wi—1 (10.36)

wiec z definicji P, oraz z (10.10) otrzymujemy:

Py =E(Fy (61— x5 1) + k1) (Frp—1(xk-1 — x5 ) +wp—1)’ = (10.37)
Fk,k—lPZFikﬂ + Bwp_wi_q = Fk,k—1P;§F£k,1 + Qr-1.

Roéwnosci powyzsze pozwalaja rekurencyjnie wyznaczyé Kj, po uprzednim wyzna-
czeniu: x,; oraz P .

Filtr Kalmana propaguje wiec rozktad normalny warunkowy wzgledem Y (k) wg. sche-
matu:
X ~ N(ik, Pk)

tak wiec wyznaczenie X; i P, pozwala w pelni scharakteryzowa¢ nieobserwowalny
proces Xy, przy zalozeniu znajomosci obserwacji yq, .., Y-

Estymator X, jest nieobcigzonym estymatorem wartosci oczekiwanej xy, czyli:
E(xy;) = E(xz) (10.38)

oraz jest estymatorem o minimalnej wariancji [104].

10.2. Wyprowadzenie réwnan rozszezonego FK

By wyznaczy¢ wartoSci X, |, X1 na podstawie X;., Xy, stosujemy wzér Taylora dla
funkcji wielu zmiennych, linearyzujac funkcje f oraz h, z pominieciem reszty wzoru
Taylora, [6]:

fror1(xk) 2 fr1(Re) + Frogr i (xi — X)) (10.39)
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. oft i=1,..,
gdzie Fryyp = 2501200 o F =11 fo) x = [at, 27
oraz:.

hae(xi) & fie () + HiGor = X505 (10.40)
gdzie Hy, = 2 0]i=7
Po podstawieniu linearyzacji do rownan (3.14)-(3.15) otrzymujemy:
X1 = FrpreXe + fer1(Xe) — Fry1aXe +wi (10.41)
Vi — [he(Xy) — HyX, ] = Hpxy + vy (10.42)
Wprowadzajac oznaczenia:
dr = frr1(Xe) — Frg11Xe (10.43)
Yi =Y — [he(X;,) — HpX,/] (10.44)
otrzymujemy model postaci:
Xpr1 = FrpopXe + dp + wp, (10.45)
Yi = Hpxp + v (10.46)

Przy wyznaczaniu estymatora Xj11, wartos¢ dy jest znana (jest pewna liczba), war-
tos¢ yi takze jest znana i staje sie w tym modelu zmienng obserwowalna.

Zastosowanie do modelu (10.45)-(10.46) postepowania analogicznego, jak dla modelu
(3.1)-(3.2) daje dla k = 1,2, ... nastepujace rownania:

— estymator wektora stanu a priori :
%, = fil&i1) (10.47)
— przyblizenie macierzy kowariancji btedéw estymacji a priori:
P, =Frp1PeoaFip 1 + Qron (10.48)
— macierz wzmocnienia Kalmana:
K, = P, H} [H, P, H + R;] ! (10.49)
— estymator wektora stanu a posteriori, po uwzglednieniu obserwacji yy:
%i = %5 + Kilyy, — hi(%;)] (10.50)
— przyblizenie macierzy kowariancji btedéw estymacji a aposteriori:

P). = (I - K, H,)P;. (10.51)
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Estymator Xj; w modelu nieliniowym nie musi by¢ nieobcigzony, czyli réwnos¢:
E(xy) = E(xx) (10.52)

niekoniecznie zachodzi. Istnieja jednak metody na wyznaczanie obcigzenia tego esty-
matora, lub takiej korekcji dziatania filtru, by wyznaczy¢ estymator nieobcigzony w
przypadku, gdy problem obciazenia estymatora jest istotny [74].

10.3. Definicje akceleracyjnego (przyspieszeniowego) i przemieszczniowego
spektrum odpowiedzi oraz wykorzystanie spektrum odpowiedzi do projek-
towania budynkéw i oceny szkodliwosci drgan parasejsmicznych

1.Definicja spektrum odpowiedzi

Spektrum Odpowiedzi wyznacza sie na podstawie pojedynczego zarejestrowanego

akcelerogramu. Okresla ono maksymalne wartosci przyspieszenia (Przy$pieszeniowe

Spektrum Odpowiedzi) lub przemieszczenia (Przemieszczeniowe Spektrum Odpowie-

dzi) uktadu o jednym stopniu swobody, poddanego wymuszeniu kinematycznemu,

[75]. Celem wyznaczenia spektrum, nalezy rozwiazac¢ rownanie ruchu takiego uktadu

o masie m, parametrze thumienia c, sztywnosci niewazkich wiezi sprezystej k:
d*y dy d d%yy

—+c—+k:y m-o

2y T o (10.53)

gdzie y(t) jest przemieszczeniem wzglednym uktadu w czasie (czyli przemieszczeniem
liczonym w stosunku do polozenia konstrukcji przed wstapieniem ruchu podloza),

d2 2 jest przyspieszeniem podloza, ktore zwykle dane jest w postaci akcelerogramu
zarejestrowanego dla pojedynczego wstrzasu.

Po wprowadzeniu czestosci kotowej drgan wlasnych wg = /k/m oraz utamka ttumie-
nia & = ¢/2v km réwnanie to przyjmuje postac:
d%y d?y
+ 28w wiy = - 10.54
2 T 0 + 0¥ = "y (10.54)
Jest to rownanie liniowe rézniczkowe zwyczajne drugiego rzedu, o statych wspotczyn-
nikach. Jego rozwiazanie otrzymuje si¢ w postaci catki:

t d2
Vitn.€) = — \/11__52 20 (=600 i1 — €2t~ 7))dr (10.5)

Przemieszczeniowe Spektrum Odpowiedzi definuje sie jako maksymalne wartosci prze-
mieszczen:

Sa(wo, &) = maz(|y(t, wo, §)]) (10.56)

141



natomiast maksymalne wartoéci przyspieszerni:

d2y(t7 wo, 5)

Sa(wo, §) = maxy(| A2t

) (10.57)

jako Przyspieszeniowe Spektrum Odpowiedzi. Przyspieszeniowe Spektrum Odpowie-

2
dzi podzielone przez maksymalng warto$¢ przyspieszenia podtoza a,q, = maxy( d dé’tg ),
czyli wielkog¢

Sa(WOu 5)

ama;r

B = (10.58)

nazywamy Wzglednym Przyspieszeniowym Spektrum Odpowiedzi.

2. Wykorzystanie spektrum odpowiedzi do projektowania budynkow ¢ oceny
szkodliwos$ci drgan parasejsmicznych

Jedli budynek modelowany jest za pomoca uktadu o jednym stopniu swobody otrzy-
mujemy maksymalng site dziatajaca na uktad przy zadanym wymuszeniu postaci:

maxy f(t) = maziky(t) = kSq(wo, §) (10.59)

Mozna w ten spos6b okresli¢ maksymalna odpowiedz ukltadu dla réznych czestosci
drgan wlasnych (wg) budynku oraz dla réznych liczb ttumienia (&), dla zadanego
zapisu ruchu podtoza, opisanego jednym akcelerogramem [75].

Jesli dla danego terenu poddanego wstrzasom parasejsmicznym wyznaczono Spektra
Odpowiedzi od wystepujacych tam wstrzaséow, to dla budowli modelowanych uktada-
mi dyskretnymi o wielu stopniach swobody, okresla sie na ich podstawie maksymalng
site sejsmiczng dzialajaca na j-ty element konstrukcji o masie m; przy drganiach i-ta
czestoscia wlasna. Oblicza sie tez catkowita maksymalng site sejsmiczng obciazajaca
j-ty element konstrukcji metoda Spektrum Odpowiedzi dla uktadéw dyskretnych.

Niech ) )
y | dy d7y
B—>+(C-—=+Ky=—Br—>2 10.60
2 Y Y P2t (10.60)
bedzie rownaniem ruchu dla uktadu o n-stopniach swobody, o macierzy bezwtad-
nosci B, macierzy sztywnosci K oraz macierzy tlumienia C, gdzie r jest wektorem
wpltywu. (W przypadku plaskiego uktadu, poddanego wymuszeniu kinematycznemu

poziomemu, r jest wektorem o n elementach rownych jeden.)

Rozwiazanie tego rownania (wyznaczone za pomoca metody transformacji wlasnej)
jest funkcja o postaci:

y(t) = Zwiyi(t) (10.61)
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gdzie w; jest i-tym wektorem wlasnym oraz:

TR t
il / i U9 (7)e 6T sin (win /1 — €2(t — 7))dr. (10.62)
WiTBWZw“/l — 52 d=t

Udzial i-tej postaci drgan wtasnych w reakcji j-tej wspotrzednej uogélnionej wynosi:

yi(t) =

ysi(t) = wi(j) w, Br &~ Y9 (7)e 6t gin(wiy /1 — €2(t —7))dr (10.63)

W?Bwiw“/l — 52 d*t

gdzie w;(j) jest j-ta wspolrzedna i-tego wektora whasnego. Maksymalny udzial i-tej
postaci drgan wtasnych w reakcji j-tej wspotrzednej nogdlnionej wynosi wiec:

Dla diagonalnej macierzy bezwladnosci —, maksymalna sita sejsmiczna dziatajaca na
J-ty element konkstukcji o masie m;, przy drganiach i-ta czestoscia wlasng wynosi:

|[Sa(&s wi)l (10.64)

() —— 2
iji J
W;-TBWZ'WM/l — {3

Calkowita sile sejsmiczna obciazajaca j-ty element wyznacza sie np. na podsawie
metody SRSS (ang. Square Root of Sum Squares) w postaci:

maxPj(t /Z max(Pj;) (10.66)

max Pj;(t) =

Sa(&i,wi)| (10.65)
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