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Wyznaczanie czestosci drgan wiasnych
fukow z wykorzystaniem sztucznych

sieci neuronowych

1. Wprowadzenie

Analiza zagadnienia wiasnego, czyli czestosci i postaci
drgan wtasnych, pretéw zakrzywionych stanowi tema-
tyke interesujgcg wielu badaczy. Zagadnienie drgan tu-
kéw jest istotnym problemem z uwagi na zastosowanie
tych uktadéw w budownictwie i mechanice.

2. Wyznaczanie czestosci drgan wtasnych
tukow

W ciggu ostatnich lat powstafo wiele prac podejmuja-
cych ten temat. Zagadnienie drgan swobodnych tu-
kéw byto analizowane m.in. w pracach Chidamparam
i Leiss [1] oraz Lee i in. [2]. W pracy [1] przedstawio-
no analityczne rozwigzanie zagadnienia z uwzglednie-
niem i pominigciem odksztatcalnosci osiowej. W publi-
kacji [2] wykorzystano metode szeregdw potegowych
do uzyskania fundamentalnego rozwigzania uktadu row-
nan rézniczkowych. Problem zagadnienia wtasnego dla
tukow niepryzmatycznych rozwigzali P. Ruta i M. Meis-
sner [3], wykorzystujac w tym celu szeregi Czebysze-
wa. Kawakami i in. [4] do analizy zagadnienia wtasne-
go zastosowali dyskretng funkcje Greena.

Analiza literatury [5] potwierdza, ze zagadnienie wfasne
tukébw moze by¢ rozwigzywane metodami analityczny-
mi. Wymaga to jednak, rozwigzania rownania roznicz-
kowego 6. rzedu, opisujacego drgania elementu, ktore
w przypadku tukéw o statym przekroju ma postac:

2w o*w  9%w r* (92w ..
6_[36 Za—m—FW—FpAE(a—ﬁZ—W)—O (1)
gdzie:

w — przemieszczenie w kierunku normalnym do
osi fuku, w = ==,

B — kat nachyleﬁia przekroju poprzecznego,

r — promienh krzywizny tuku kotowego,

p — gestos¢ materiafu,

A — pole przekroju poprzecznego,

E — modut Younga,

I — moment bezwtadnosci.

Rozwigzanie rownania (1) mozna jednak uzyskac tylko
w formie przyblizonej (zagadnienie nie ma $cistego roz-
wigzania). Z tego wzgledu w wielu pracach do analizy
drgan tukow stosuje sie metode elementow skonczonych,
np. w pracach Krishnanaiin. [6], Yanga i in. [7].
Niniejsza praca przedstawia inne podejscie do tej te-
matyki. Przedstawione w pracy alternatywne narzedzie
do wyznaczenia czestosci drgan wtasnych tukéw sta-
nowig Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN). Celem niniej-
szej pracy jest przedstawienie SSN jako narzedzia do
modelowania, ktére moze by¢ odpowiednim instrumen-
tem do opracowania systemu przewidywania wartosci
czestosci drgan wtasnych w oparciu o uzyskany wcze-
$niej zestaw danych uczacych.

3. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe to powszechnie stosowane
narzedzia do analiz. Do zastosowan sieci nalezg m.in.:
interpolacja, predykcja, optymalizacja czy grupowa-
nie. W literaturze mozna odnalez¢ przyktady zastoso-
wan SSN do rozwigzan problemow inzynierskich, m.in.
analiz wynikdw badan nieniszczacych [8], w zagadnie-
niach geotechniki [9] itd.

W zaleznosci od ztozonosci rozwigzywanego problemu
neurony tworzace sztuczng sie¢ neuronowg pogrupo-
wane sg w rozng liczbe warstw. Dziatanie sztucznego
neuronu polega na przekazie elementu wejsciowego
przez wigzy o odpowiednich wagach, blok sumacyjny
oraz blok aktywaciji, co w efekcie prowadzi do jego mo-
dyfikacji w wektor wyjsciowy. Najczesciej wykorzysty-
wang architekturg sieci sg sieci jednokierunkowe wie-
lowarstwowe (sieci MLP — Multi-Layered Perception).
Podstawg dziatania sieci jest algorytm wstecznej pro-
pagacji btedu. Sieci te sg w stanie przybliza¢ dowolnie
ztozone i skomplikowane odwzorowania. Strukture ta-
kich sieci przedstawia rysunek 1.

Sieci neuronowe podlegajg procesowi uczenia, ktory
dopasowuje wagi wejs¢ poszczegolnych pofgczen oraz
parametry zadeklarowanych funkcji aktywacji kazdego
neuronu za pomoca wybranego algorytmu (np. wstecz-
nej propagaciji btedu).
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Rys. 1. Schemat struktury jednokierunkowej wielowar-
stwowej sieci neuronowej

Do oceny skutecznosci dziatania sieci wykorzystuje sie
rézne miary. Najpopularniejsza jest MSE — btad $red-
niokwadratowy (2) badz RMSE — pierwiastek z btedu
Sredniokwadratowego (3). Btad jest obliczany rowno-
legle dla uczenia i testowania danych podczas proce-
Su uczenia sieci neuronowe;.

MSE(P) = =3 5_,(z; - y)? @
RMSE(P) = \/%zgﬂ(zi - y)? (3)
gdzie:

y, — obliczony wektor wyjsciowy sieci,

z,— docelowy wektor wyjsciowy, uzyskany z ba-
dan doswiadczalnych,

P — liczba elementéw w bazie danych.

4. Baza danych do uczenia i testowania sieci
neuronowej

W celu uzyskania bazy danych wykorzystanej pézniej do
uczenia i testowania sieci neuronowej przeprowadzono
obliczenia czestosci drgan wtasnych tukow kotowych
z wykorzystaniem programu MES (Abaqus) [10].

Do analiz przyjeto pret zakrzywiony, bedacy wycinkiem
tuku kotowego, o prostokgtnym przekroju poprzecz-
nym, sztywno utwierdzony na podporach. Jako mate-
riat przyjeto stal konstrukcyjng o parametrach: gestosé
p = 7860 kg, modut Younga E = 200 GPa, wspotczyn-
nik Poissona v = 0,3.

Rys. 2. Schemat fuku przyjetego do analiz

T

Obliczenia z wykorzystaniem MES przeprowadzono dla
tukdw o rozpietosci 5 m =< L < 25 m, przyjmujgc skok
wartosci 5 m. Strzatke tuku przyjmowano z przedziatu
4 m =< f <12 m, gdzie skok wartosci wynosit 2 m. Sze-
rokos¢ prostokgtnego przekroju poprzecznego przyj-
mowano z zakresu 0,1 m < b < 0,5 m, przyjmujgc skok
wartosci 0,1 m. Natomiast wysokos¢ przekroju przyjmo-
wano z przedziatu 0,2 m < h < 1,0 m. Na podstawie wie-
lu obliczen za pomocg programu MES — Abaqus — wy-
znaczono 5 pierwszych czestosci drgan wtasnych dla
danych wejsciowych z podanych zakresow.

Rys. 3. Obliczenia w programie MES — model poczatkowy
i pierwsza forma drgan wtasnych

5. Aplikacja sztucznych sieci neuronowych

W wyniku obliczeh uzyskano zbior danych wykorzy-
stywanych do uczenia i testowania sieci neuronowej.
Ostatecznie otrzymano 5-5-5-5 = 625 przypadkow obli-
czeniowych, ktoére rozdzielono losowo na wzorce ucza-
ce (415 wzorcow — 66%) oraz testujgce (210 wzorcow
—34%).

W celu predykcji wartosci deformaciji belek zelbeto-
wych uzyto sieci jednokierunkowej wielowarstwowe;j
(MLP - rys. 1.) o czterech wejsciach. Czteroelemento-
wy wektor wejsciowy x zawiera rozpietosc tuku L, strzat-
ke tuku f, a takze szerokos¢ b i wysokosc¢ h prostokat-
nego przekroju poprzecznego fuku:

x={L,f b, h} (4)
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Liczba neuronéw w warstwie ukrytej dobrano doswia-
d-czalnie — dla 8 neuron6éw w warstwie ukrytej uzyska-
no najmniejsza wartos¢ MSE (2). Wektor wyjsciowy y
sieci jest piecioelementowy — elementy wektora stano-
wi 5 pierwszych czestosci drgan wtasnych tuku o za-
danych parametrach:

y ={w, 0, w; o, o} (5)

Strukture przyjetej sieci neuronowej I-H-O (Input — Hid-
den - Output) 4-8-5 przedstawia rysunek 4.
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Rys. 4. Struktura przyjetej sieci neuronowej

W zaprojektowanej do predykcji czestosci drgan wta-
snych tukow sieci neuronowej przyjeto 100 epok uczenia,
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co zapewniafo satysfakcjonujgcg minimalizacje MSE.
Zgodnie z przyjetg architekturg sieci jednokierunko-
wej wielowarstwowej MLP (rys. 1) wektor wejsciowy x
mnozony jest przez macierz wag warstwy ukrytej IW.
Do uzyskanego w ten sposéb wektora dodawany jest
bias (macierz statych wspotczynnikow) b,. W warstwie
ukrytej zastosowano tangensoidalng funkcje aktywaciji,
uzyskujgc wektor:

y,=tanh AW -x+b,) (5)

Uzyskany wektor na wyjsciu warstwy ukrytejy, (5) mno-
zony jest nastepnie przez macierz wag warstwy wyjscio-
wej LW. Wynik mnozenia jest analogicznie sumowany
z odpowiednim biasem b,. Na tym etapie przyjgto linio-
wa funkcje aktywaciji, otrzymujgc wyjscie uktadu:

y=LW -y +b, 6)

Doktadnosc¢ predykcji czestosci drgan wtasnych przez
SSN oceniano, poza wyznaczaniem MSE (1) oraz RMSE
(2), na podstawie wspotczynnika korelacji R-Pearso-
na. Uzyskane wartosci wspotczynnika korelacji R-Pe-
arsona dla zbioru uczgcego i testowego przedstawia
tabela 1.
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Rys. 5. Wykresy korelacji czestosci drgan wfasnych: a) pierwsza, b) druga, c) trzecia, d) czwarta
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4000 Tabela 1. Parametry skutecznosci dziatania SSN
3300 Czestos¢ drgan P .
o~ wlasnych o, Wspotczynnik korelacji R [-]
x
§ 2500 zbior uczacy zbior testowy
E — o, 0,9993 0,9963
g“““ : , 0,9990 0,9957
5 1000 ucenie
. + testowanie , 0,9982 0,9945
500
. o, 0,9971 0,9935
. lmowartoéé uzl;fcs'ggna przez Sgﬁcfgzi - W 0’9964 0'9931

Rys. 6. Wykresy korelacji dla pigtej czestosci drgan wia-
snych
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Rys. 7. Histogram bfedu wzglednego

Korelacje czestosci drgan wtasnych uzyskanych przez
SSN (0$ pionowa) z wartosciami obliczonymi przy uzy-
ciu MES (0$ pozioma) przedstawiajg wykresy na rysun-
kach 5-6.

Na rysunku 7 przedstawiono wyniki uzyskane z zapro-
jektowanej sieci neuronowej w postaci histogramow
btedu wzglednego A, przedstawiajgcych na osi piono-
wej czestos¢ wystepowania btedu wzglednego A o da-
nej wartosci.

6. Podsumowanie

Zbiezno$¢ potozenia punktdw na wykresach z pro-
stg o rownaniu y = x Swiadczy o identyfikacji warto-
Sci czestosci drgan wiasnych przez SSN z duzg do-
ktadnoscia. W przypadku trzech pierwszych czestosci
drgan wtasnych wartosci zostaty wyznaczone bez-
btednie lub z btedem na poziomie * 5,0%. W przy-
padku dalszych czestosci drgan wtasnych wzgledny
btad predykcji nie przekroczyt + 5,0% w ponad 70%
wszystkich analizowanych przypadkow obliczenio-
wych. Przeprowadzone analizy potwierdzajg skutecz-
nosc¢ stosowania sztucznych sieci neuronowych do
przewidywania czestosci drgan wtasnych tukow sta-
lowych na podstawie ich geometrii.

Wysoka korelacja wyznaczonych przez SSN wartosci
z wartosciami oczekiwanymi (rys. 5-6 i tab. 1) $wiad-
czy, ze uzyskana przez SSN zalezno$¢ pomigdzy dany-
mi wejsciowymi (geometria tukéw stalowych, wymiary
przekroju) a elementami wyjsciowymi jest jednoznaczna.
Na tej podstawie mozna przypuszczac, ze SSN moga
by¢ skutecznym narzedziem rowniez w zagadnieniu od-
wrotnym — identyfikacji geometrii tuku stalowego i wy-
miaréw przekroju poprzecznego na podstawie czgstosci
drgan wiasnych. Wraz z kolejnymi czgstosciami drgan
wtasnych zmniejsza sie wspotczynnik korelacji uzyski-
wanego zbioru wartosci. Z tego wzgledu przy rozwig-
zywaniu zagadnienia odwrotnego najwiekszy wptyw na
skutecznos$c¢ identyfikaciji bedg miaty poczgtkowe cze-
stosci drgan wtasnych. Przedstawiony w niniejszej pra-
cy model SSN moze by¢ stosowany do analiz zagad-
nienia odwrotnego.
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