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ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
DO OKRESLENIA KLASY OBCIAZENIA POJAZDU

W artykule podjto proke wykorzystania sztucznych sieci neuronowych (SSN) d
identyfikacji klasy obetenia pojazdow gsienicowych i kotowych, zgodnie z nar®TANAG
2021, na podstawie charakterystycznych wigkopisugcych gabaryty i maspojazdu. Do
rozwigzania problemu tyto sieci liniowej i perceptron wielowarstwowy (MLPWyniki
odwzorowania klasy MLC przyzyciu SSN nie zapewnigjporownywalnej dokiadrici
z metodami analitycznymi. Zaproponowana SSN nawdtanie prawidtowo analizowdlasy
MLC pojazdow, ktérych charakterystyki geometrycarie byly zblione do pojazddéw
hipotetycznych przedstawionych w STANAG 2021.

Stowa kluczowe:most, nenas¢ mosty Military Load Classification(MLC), sztuczne sieci
neuronowe, pojazd

1. ISTOTA PROBLEMU

Cywilna irnzynieria mostowa bazuje na sprawdzonych algorytmach
obliczeniowych, i trudno jest znéile petne uzasadnienie do zastosowania sztucznych
sieci neuronowych (SSN). Waynierii wojskowej jest wgcej problemow, ktére mmma
rozwiazywat za pomog tzw. mikkich metod analizy, w tym SSN i logiki rozmytej][1
Pierwsze préby zastosowania SSN w budowie mostdjskeaych przedstawiajm.in.
prace [2, 3].

Wojskowa klasyfikacja obgrenia MLC (Military Load Classification) jest
standardem NATO, w ktorym obiekt mostowy ma przgtmy numer klasyfikacyjny
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wyrazajacy obchzenie, jakie mee przeniét dla przejazdu pojazdéw w jednej lub
w dwoch kolumnach. STANAG 2021 [4] przewiduje 16aklobcizenia zaréwno
gasienicowego, jak i kotowego. Podstawowa zasada oj@dp metodologii
klasyfikowania obiektbw mostowych i pojazdow nakazyporéwna rzeczywisty
pojazd z pojazdem hipotetycznym poprzez poréwnaminentéw zginacych i sit
tnacych, jakie wywotuje on w konstrukcji pggta, a naspnie okrgli¢ jego klag. Jezeli
numer klasy pojazdu jest mniejszy lub réwny numerklasy mostu, to pojazd nie
przejecha przez most.

Kazdy dowddca i kierowca pojazdu musi higviadoma¢ ewentualnych skutkdw
przejazdu kolumn transportowych przez most. Takcwaley zn& klasg; kazdego pojaz-
du (wojskowego i cywilnego) lub undiga szybko okréli¢. Typowa procedura do okia-
nia klasy pojazdu niestandardowego nadajedsi doktadnych obliczealgorytmicznych,
ale jest stosunkowo pracochtonna. Abhyskutecznie wykonatrzeba mié doswiadcze-
nie w zakresie obliczestatycznych budowli, czego nie posiaddpwodcy pododdzia-
low transportowych.

Celem autoréw artykutu jest odpowiecha pytanie czy wykorzystag SSN
mozliwa jest ocena klasy MLC pojazdéw wojskowych beatrpeby okrélania sit
wewrgtrznych wywotanych przez nie w e, a oparta jedynie na analizie
poréwnawczej charakterystycznych wielkb geometrycznych i obgteniowych
podanych w [4], takich jak masa pojazdu, abenie poszczegdblnych osi i odleggd
miedzy nimi lub dtugéc¢ przylegania gsienicy (rys. 1). W celu skrocenia i uproszczenia
klasycznej procedury klasyfikacji pojazdéw autoayecydowali i opracowa sie
neuronow, ktéra pozwoli w bardzo szybki sposéb dhire klas; pojazdu, bez
konieczndci posiadania wiedzy z zakresu budownictwa mostaweg
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Rys. 1. Charakterystyka geometryczno-masowa pojgzslenicowego i kotowego klasy 40
MLC

Zrédto: [4]
2. METODYKA POSZUKIWANIA ROZWIAZANIA

W przypadku pojazdow agienicowych wektor uexy skladat sj z czterech
argumentow:

W ={M,S,B,MLC};

Pierwsze trzy to dane wejowe niezalene: M - masa pojazdu$ - diugac¢
przylegania gsienicy i B - szeroké¢ pojazdu. Czwait wielkoscia byta klasaMLC
pojazdu gsienicowego jako wielkd zalezna (wygciowa). Natomiast w przypadku
pojazdow kotowych wektor uazy sktadat sj az z 12 argumentéw:

w={M,P,R,R,PR,R,L,L,,L;,L,,B,MLC}
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Pierwsze jedersaie to dane wégiowe niezalene, takie jakM - masa pojazdu,
P; — obcizenie przypadage na koleja o pojazdul; — odlegidci miedzy osiami tego
pojazdu oraz jego szerado- B. Dwunasi wielkoscia byla natomiast klassMLC
pojazdu kotowego jako wielké zalezna.

Badania prowadzono trzyetapowo, w pierwszym i drugtapie dobor struktury
sieci realizowany byt poprzez opgcjautomatycznego projektaritaWW trzecim etapie
analizy prowadzone bytyna piechag” po uwzgkdnieniu wynikdw uzyskanych przede
wszystkim w Il etapie. W analizowanym zadaniu wrgizych dwdéch etapach bada
korzystano z opcji prébkowania bootstrapowego giostj w programieSTATISTICA
Sieci Neuronowew ktorym podzbiér ucgy otrzymywany jest przez losowanie ze
zwracaniem, tznze jeden przypadek me zosté wylosowany wecej razy, a jest to
bardzo wane przy matej liczbie danych [5].

Automatyczny projektant siecijest nargzdziem, w powany sposéb
wspomagajcym tworzenie i testowanie sieci neuronowyckywanych w analizie
danych i zagadniepredykcyjnych. Posiada on opaimazliwiajaca tworzenie zespotu
sieci, ktory daje wspdlny wynik przez gtosowanid Iusrednianie.Zespoty zwykle
lepiej generalizuj wiedz niz pojedyncze sieci. Kolejnciekawa opcp Automatycznego
projektanta siecjest maliwos¢ odrzucenia neuronéw lub wéjo matych wagach, co
powoduje znaczne zmniejszenie zarowno $akgak i bkdow analizowanej sieci [5].

W analizach uwzgldniono sieci liniowe (Liniowa), perceptron wielosarowy
(MLP - Multilayer Perceptro, samoorganizgga Sic mag cech, tzw. si€ Kohonena
(SOFM - Self-Organizing Feature Map3ie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF -
Radial Basis Function probabilistycza sie¢ neuronow (PNN - Probabilistic Neural
Networks)i sie¢ realizupca regresj uogolniora (GRNN - General Regression Neural
Networks).

3. WYNIKI BADAN | ICH ANALIZA

W | etapie bada analizowano wyniki, ktére zostaty przedstawiondabeli 1,
dla pkciu wybranych sieci o najmniejszymelizie walidacyjnym oraz dla zespotu sieci
(Ip. 6). Analizupc wyniki przeprowadzonych oblicaestwierdzono,ze w przypadku
sieci okrglajacej klag pojazdu gsienicowegoAutomatyczny projektantybierat sieci
liniowe i MLP. Wybierajc dla sieci liniowej jako meted uczenia metagd
pseudoinwersji Pl (najmniejszych kwadratow), a dlaci MLP metoq wstecznej
propagacji hddow (Back Propagation) i metedyradientow sprzonych (Conjugate
Gradient).

Tabela 1. Wyniki obliczeéw | etapie bada

Pojazd gsienicowy Pojazd kotowy
Btad Btad

uczenia  walid. test uczenia  walid. test
MLP 1:1-12-1:1 0,000560 0,000112 0,000299 MLP 8:8-29-8-1:1 0,009222 0,000745 0,007541
Liniowa 2:2-1:1 0,000023 0,000079 0,000100 MLP 10:10-12-1:1 0,023810 0,000697 0,037019
Liniowa 3:3-1:1 0,000020 0,000048 0,000076 MLP 9:9-26-8-1:1 0,007513 0,000575 0,013351
MLP 1:1-13-1:1 0,000133 0,000041 0,000127 MLP 9:9-30-10-1:10,025646 0,000488 0,027128
Liniowa 1:1-1:1 0,000019 0,000031 0,000035MLP 7:7-30-12-1:10,007767 0,000464 0,018518

Wyj. 3:[5]:1 | 0,0001510,000062 0,000127 Wyj. 11:[5]:1  0,0147920,000594 0,020712

Typ sieci Typ sieci

o0~ wWNE

Zrédto: Opracowanie wiasne
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W przypadku sieci okétajacej klag pojazdu kotowego najlepsze wynik
uzyskano tylko dla sieci MLP (tabela 1), przy czymtym przypadku brane bylty pod
uwag: przede wszystkim sieci z dwoma warstwami ukrytyMiybierapc dla nich
rowniez metod wstecznej propagacji ¢doéw i metod gradientbw sprzonych. Ze
wzgledu na fakt, 2 w tym przypadku na wé&giu byto @& jedenaci neuronow wielké¢
bteddéw byta znacznie wksza nk w przypadku sieci analizagej pojazdy gsienicowe
(tylko trzy neurony w warstwie waiowej).

W obu przypadkach stwierdzonae Automatyczny projektanproponowat
odrzucenie neuronéw wejowych o matych wagach lub matej wviliavosci.
W przypadku sieci analizagej klag MLC pojazdow gsienicowych w trzech
przypadkach na pt, zdecydowat si na si€ tylko o jednym neuronie wgiowym (tj.
masa pojazdu). Podobna sytuacja zaistniata réwmiprzypadku sieci opisagej klag
MLC pojazdéw kotowych, gdzie na jedécse neurondéw wégiowych Automatyczny
projektantproponowat ich od siedmiu (Ip. 5) do dzigsu (Ip. 2).

Po przeanalizowaniu obliciez | etapu (tabela 1), do drugiego etapu hada
zdecydowano i przyja¢ sieci MLP, o liczbie neuronéw w warstwie Wa@pwej
odpowiadajcej liczbie zmiennych niezaleych, tzn. nie zdecydowanasia odrzucenie
neuronéw wejciowych o matych wagach. W przypadku sieci analizejj klag MLC
pojazdow gsienicowych przyjto tylko jedra warstwe ukryta, natomiast w drugim
przypadku (tzn. pojazdu kotowego) zarobwno pedjak i dwie warstwy, poniewaten
przypadek byt znacznie bardziej zémy. Liczba neurondéw w warstwach ukrytych
dobierana byta gcznie” poprzez obserwachptedu dla zbioru walidacyjnego (jako jedna
z maldiwych opcji programuSTATISTICA Sieci NeuronoyweNyniki uzyskane w I
etapie badaprzedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki oblicz&z Il etapu bada

Pojazd gsienicowy Pojazd kotowy
Btad Btad

uczenia  walid. test uczenia  walid. test
MLP 3:3-23-1:1 0,0031460,003639 0,002977MLP 11:11-8-1:1 0,0344130,027065 0,026090
MLP 3:3-12-1:1 0,0080400,003378 0,002915MLP 11:11-30-6-1:1 0,057329 0,014717 0,026432
MLP 3:3-19-1:1 0,0043750,003137| 0,002102MLP 11:11-18-1:1 | 0,0162450,007211 0,049772
MLP 3:3-18-1:1 0,0082890,002883 0,003251MLP 11:11-30-3-1:1 0,009206/ 0,006016 0,075663
MLP 3:3-22-1:1 0,0043720,001259 0,003156MLP 11:11-30-8-1:1 0,17386 | 0,0023550,020994

Typ sieci Typ sieci

ghwN e

Zrédto: Opracowanie wiasne

Po analizie danych w tabeli 2 przysibono do kolejnego etapu bada
W przypadku klasy MLC pojazduagienicowego, zdecydowanog irzyjaé siec MLP
o strukturze 3:3-20-1:1 (rys. 2a), dla ktorej w wkynprzeprowadzenia kilkunastu prob
uzyskano zadowalge wartdci biedow. W tabeli 3 (Ip. 1) przedstawiono wyniki dla
przyktadowego procesu nauki.

Przygta w procesie modelowania struktura sieci (architek funkcja aktywacii
neurondw ukrytych oraz algorytm uczenia) charalzgje se najnizsza wartcia btedu
RMS (Root Square Errgr Na rysunku 3a zaprezentowano przebieg zmianogart
btedu RMS podczas uczenia i walidacji sieci MLP, w dfpych epokach uczenia
algorytmem wstecznej propagacjet. Warté¢ biedu RMS wraz z pogpem uczenia
maleje, a wyraznie obserwowana zbinos¢ wartaici bleddéw dla zbioru walidacji
I uczeniaswiadczy o prawidtowym przebiegu procesu uczenigat@szna weryfikacja
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modelu w oparciu o zbiér danych teatwyjch wykazata nieznacznie ghisza wartasé
btedu RMS ni dla zbioréw ucacego i walidacji, cdwiadczy o zadowalagym stopniu
zdolnaici sieci do poprawnej predykcji modelowanych giiow [6].
Tabela 3. Wyniki obliczé dla pojazdu gsienicowego (Ip.1) i kotowego (Ip.2)
Jaka¢é Btad
uczenia walid. test uczenia walid. test

1. MLP 3:3-20-1:1 0,0062330,002670 0,0115190,001785  0,001815 0,003015
2. | MLP 11:11-30-6-1:1 0,0165970,051269 0,1707690,001997/ 0,003745 0,004483

Lp. Typ sieci

Zr6dto: Opracowanie wiasne

a) b)

Rys. 2. Struktura sieci prayp w przypadku okigania klasy MLC pojazdu:
a) msienicowego, b)kotowego

Zrédto: Opracowanie wiasne

Po analizie danych zawartych w tabeli 2 zdecydowabg do Il etapu bada
w przypadku klasy MLC pojazdow kotowych, pra§jsie¢ MLP o strukturze 11:11-30-
6-1:1 (rys. 2.b). Sieo tak zdefiniowanej strukturze (podobnie ja we &nijszym
przypadku) uczono algorytmem wsteczne] propagaejl BP Back Propagatioh
stosujc logistyczm funkcje aktywacji neuronow (rys. 3b). Mimo kilkudziesiu prob
doboru wspétczynnikéw wykorzystywanych przy uczet@go typu sieci, nie uzyskano
zadowalajcych wynikéw. W tym przypadku #@dl walidacyjny przewsgszat bhd
uczenia, co mogtéwiadczy, ze wraz z ildcia epok sié zamiast generalizowadane
zaczyna uczy sic ich na pamg¢. Dla tego przypadku wielkoi uzyskanych kidow
(tabela 3 Ip. 2) byla wksza nk w przypadku klasy MLC pojazdowasgienicowych
(tabela 3 Ip. 1).
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Rys. 3. Przebieg zmian wastd bledu RMS podczas uczenia i walidacji sieci MLP w kayeh
epokach uczenia algorytmem wstecznej propagagjubidla pojazdu:
a) msienicowego, b) kotowego

Zr6dto: Opracowanie wiasne
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Na rysunku 4 przedstawiono powierzchnie odpowied@uczonej sieci
neuronowej] MLP. Zaprezentowane charakterystyki gstzaviono w funkcji masy
pojazduZmnloraz szerokai przylegania gsienicy Zmn2(rys. 4a), masy pojazddmnl
oraz szerokai pojazduZmn3(rys. 4b) a take diugdci przylegania gsienicy Zmn2oraz
szerokdci pojazdu Zmn3 (rys. 4c). Przedstawione na rys. 4 wyniki symulacji
numerycznej potwierdzaj nieliniowy charakter wartwi klasy MLC pojazdéw
gasienicowych zaréwno w funkcji masy pojazdmnl, diugaci przylegania gsienicy
Zmn2jak rowniez szerokéci pojazduZmn3[6].
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Rys. 4. Predykcja wartoi klasy MLC dla pojazduagienicowego na podstawie modelu w postaci
sieci neuronowej MLP 3:3-20-1: |, w funkcji: a) ggmjazduZmnloraz szeroksei przylegania
gasienicyZmn2 b) masy pojazddmnloraz szerokgi pojazduZmn3 c) diugdci przylegania

gasienicyZmn2oraz szerokii pojazduZzmn3

Zrédto: Opracowanie wiasne

Na rysunku 5 przedstawiono wybrane przyktady pkeplywartasci klasy MLC
dla pojazdu kotowego na podstawie modelu w posiaci neuronowej MLP 11:11-30-6-
1:I, w funkcji wartgci obchzenia pierwszegmn2i drugiejZmn3osi pojazdu (rys. 5a),
pierwszejZmn2 i trzeciej Zmn4 osi pojazdu (rys. 5b) oraz pierwsz&nn2i czwartej
Zmnb5osi pojazdu (rys. 5c).

W tabeli 4 przedstawiono wyniki oblicze parametréw regresji zmiennej
wyjsciowej modelu bazggego na sieci MLP uczonej algorytmem BP. Zaprezeane

charakterystyki regresyjne wyznaczono dla wszystkiciorow jednoczmie (ucacego,
walidacyjnego i testggego).

Na podstawie danych waém zmiennej, jak byta klasa MLC, okrdono
charakterystyki regresyjne, z ktdrych napwiejsz jest iloraz odchyhke standardowych
[6]. lloraz ten stanowi gtowny wskaik jakasci zbudowanego modelu, gdywskazuje na
stopier doktadndci predykcji. Mate wartéci ilorazu odchylé standardowych dla &dlow
moga swiadczy o zadowalajcej realizacji regresji przez sigs].

Il 887 Bl -8.8205
Wl 88,704 Il -8,8206
I -88.,708 [ -8.8206
[]-8.8206
[ -8,8206
I -8.8206
Bl 88207

Rys. 5. Predykqa wartoi klasy MLC dla pojazdu kotowego na podstawie rmdepostau sieci
neuronowej MLP 11:11-30-6-1: |, w funkcji wadtb obcazenia: a) pierwszegmnd i drugiej €mn3
osi pojazdu, b) pierwszefnn3 i trzeciej Zmn4 osi pojazdu oraz c) pierwsz&ning i czwartej
(Zmn§ osi pojazdu.

Zr6dto: Opracowanie wiasne
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Tabela 4. Parametry regresji zmiennejisiwe] modelu bazarego na sieci MLP uczonej
algorytmem BP

_Sie¢ MLP o strukturze Wyszczeadlnienie SieMLP o strukturze
3:3-20-1: 11:11-30-6-1: P y 9 3:3-20-1: 1 |11:11-30-6-1: |

Lp. Wyszczegolnien

1. Srednia 54,62500 54,62500 | 5Sredni bhd bezwzgtdny  0,22156 0,55397
o, Odchylenie 5 5890 4228900 6 lloraz odchyla 0,00646 0,02196
standardowe

Sredni bhd 0,06869| -0,03416

4. Odchylenie | 0,27332 0,92865
btedu

7 Korelacja 0,99998 0,99976

Zrédto: Opracowanie wiasne

W celu odpowiedzi na pytanie o ulovos¢ wykorzystania SSN do oceny klasy
MLC pojazdow wojskowych poprzez analiz charakterystycznych wielKoi
geometryczno-masowych analizowanych pojazdéw poatmnvyniki predykcji sieci
z metodami analitycznymi.

W tabeli 5 przedstawiono poréwnanie wynikéw obliczéasy MLC pojazdéw
uzyskanych przy zyciu prezentowanej SSN oraz przy pomocy tradycypnegpgramu
opartego na algorytmie wyznaczania weaetosit wewretrznych zgodnie z [4],
a przedstawionego przez autorow w pracy [7]. Doianazyjeto przede wszystkim
pojazdy rzeczywiste, ktorych charakterystyki geayezne odbiegaty znacznie od
wzorcow zaprezentowanych w pracy [4], gdyylko takie analizy napraved
weryfikowaly dziatanie stworzonej SSN.

W pierwszej kolejnéci analizowano pojazdy kotowe. W normie STANAG 2021
[4] nie ugto pojazdow kotowych o dwoch osiach afeinia (jak np. DAF, Jelcz 317
i czy amfibia M3) mimo,ze w rzeczywistéci takich pojazdow jest stosunkowo zgu
Zastosowana SSN w tym przypadku catkowicie nie Hadsobie z realizagj zadania.
Aby przy wyciu zaprojektowanej SSN uzyskaadowalajce wyniki naleatoby tylm o$
tych pojazddéw rozbija fikcyjnie na dwie osie obgione symetrycznie. W przypadku
pojazdéw kotowych o masie ok. 8 ton (Star), wynik bdos¢ zadowalajcy, poniewa
charakterystyka pojazdu zidina byta do pojazdu normowego klasy MLC8 (tzn. tigie
rownomiernie obeizone). W przypadku Jelcza 662 réwin®SN nie rozwizala zadania
W sposob zadowalgy, co spowodowane bylo bardzozgimi wartagsciami obcazenia
przypadaicego na poszczegoélne osie pojazdu oraz odigiglbi miedzy tymi osiami,
zgodnymi z charakterystykvyzszych klas MLC.

Stosunkowo dobre wyniki uzyskano natomiast w prapa pojazdow
gasienicowych, poniewa w tym przypadku jedynie podwozie PTS-M nie zostato
prawidtowo rozpoznane przez SSN, gggst podwoziem specyficznym, ze wagih na
bardzo dua ditugas¢ pojazdu w stosunku do jego masy. W pozostatyclygadkach
wyniki uzyskane tradycym metody, byty tylko nieznacznie wksze, ale prezentowaty
podobny rad wielkosci. Spowodowane byto to faktemze charakterystyki
geometryczne wkszaici rzeczywistych pojazdéw agienicowych g zblizone do
wzorcow klas MLC opisanych w STANAG 2021.
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Tabela 5. Zestawienie wynikow obligzklasy MLC pojazddw uzyskanych przyyciu sieci
neuronowych (SSN) oraz aplikacji komputerowej napé w programie Delphi (DEL)
a opisanej w pracy [7]

Pojazdy kotowe Pojazdy gsienicowe Klasa
T Sl
Oznaczenie L La Il ) I‘ .| wediug
PP [ P [P [ L[ L [B[Q]S][ B
k] ] RN g oSS
Star 30 30 30| 2,97 1,25 2,50 - - - 11 0
DAF 43 60 - 3,95 - 2,45 - - - 11 -3¥
Jelcz 317 60 90 - 4,10 - 2,60 3 - - 13 -45
Jelcz 662 69 79 79 3,82 1,40 2,55 - - 22 b5
M3 121 126 - 6,50 - 2,44 - - - 26 143
TRI - - - - - - 127| 3,70 | 2,85 13 12
M 113 - - - - - - 121 2,67 | 2,54 13 13
PTS-M - - - - - - 227 5,10 | 3,28 25 8
PT-91M - - - - - - 495 4,27 | 3,37 54 54
M1A2Abrans - - - - - - 613| 4,65 | 3,48 70 69
Zrédto: [7]

Analiza wynikéw zaprezentowanych w tabeli 5, wykazsake, ze bkdem
popetnionym w dotychczas przeprowadzonych analibgét rowniez nieuwzgtdnienie
wspotczynnikéw wagowych dla wak danych podawanych na neurony $eejwe.
Oczywistym jest fakt,ze na warté&¢ otrzymanej klasy MLC pojazdu naptisze
Znaczenie ma jego masa, a hajmniejsze jego szZéroktydaje st, ze pewnego rodzaju
wartasciowanie znaczenia poszczegolnych neuronéwnaaokona poprzez umieggne
skalowanie danych podawanych na neuronysei@jive, co aktualnie jest tematem
kolejnych bada autoréw artykutu.

Niewatpliwy wplyw na niezadowalage wyniki obliczé& miata rownieg
wielkos¢ zbioru ucacego. W przypadku analizy klasy MLC pojazdéw kotawvy
warunek ten nie byt spetniony i pomimo zastosowamigwoéch pierwszych etapach
bada probkowania bootstrapowego, wyniki analiz nie byhwystarczajco
zadowalajce.

PODSUMOWANIE

Biorac pod uwag wielkosci bledéw generowanych przez &jew poréwnaniu
z wynikami  klasycznych algorytmOw obliczeniowych, algty stwierdzé, ze
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do ocklagy MLC pojazdow
wojskowych nie jest w petni celowe. Gtowne przycgyao:

— wyniki odwzorowania klasy MLC przyayciu SSN nie g tak dokladne jak si
spodziewano przed przypieniem do bada szczegdlnie w przypadku
pojazdéw kotowych (tablica 5),

— opracowana SSN nie byla w stanie prawidiowo anal&oklasy MLC
pojazddéw, ktérych charakterystyki geometryczne gy zblizone do
pojazdow hipotetycznych zawartych w STANAG 2021, [4]
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— czas nieztdny do przeprowadzenia niniejszych analiz byt niema
poréwnywalny z czasem potrzebnym do stworzenigkagji komputerowej
opartej na algorytmach zaprezentowanych w STANA&12d@].

Powyzsze czynniki, zdaniem autorOw, znacznie ograniczajozliwosci
stosowania w tym przypadku SSN. Mimo zaprezentowlamwag, naley przyzné, ze
niewatpliwa zalet, przedstawionej SSN jest mivo$¢ bardzo szybkiego otrzymania
wynikow dotycacych okrélania klasy MLC pojazdéw nawet przez laika, bez
konieczndci znania skomplikowanych algorytméw stosowanych pxocedurze
STANAG 2021, ktora jest przeznaczona gtownie diecgdistow od mostow.

Podsumowujc obecne badania autoréw i wéaejsze déwiadczenia [7],
nalezy jednak stwierdi, ze zdecydowanie lepsze efekty w a#tamiu klasy MLC
pojazdow mana uzyska stosugc standardowe oprogramowanie (np. Borland Delphi,
Lazarus, itp.) oparte na klasycznych algorytmadicoéniowych.
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USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
TO DETERMINE CLASSOF VEHICLE LOAD

Summary

The paper is an attempt to use artificial neuraiwagks (ANN) in order to identify military load
classification (MLC) of both wheeled and trackedisles in accordance with STANAG 2021 on the
basis of the specific values of vehicle dimensimusits weight. In order to solve the problem, the
authors used linear networks and a multilayer pptan (MLP). Having analysed the MLC rating
results obtained with the ANN, it has been condubat they do not provide accuracy comparable
to the one characterising analytical methods. TiNNAproposed was incapable of analysing the
MLC properly, in particular the MLC of those velsl whose geometric characteristics were
dissimilar to the hypothetical vehicles include@®iRANAG 2021 [4].

Key words:bridge, bridge load-bearing capacity, Military Ld&Classification (MLC), artificial
neural networks, vehicle
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