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Jednym z intensywnie rozwijajacych sie obszaréw zainteresowania w badaniach
nad metodami tzw. sztucznej inteligencji sa sztuczne sieci neuronowe (SSN). Sieci
neuronowe wykorzystuje sie w wielu, réznigcych sie od siebie, dziedzinach nauki,
np. w naukach technicznych, fizyce, medycynie, ekonomii, geologii. Wynika to z fak-
tu, ze ich wiasciwosci pozwalaja na skuteczne przetwarzanie i analize danych, a tak-
ze na wykorzystanie SSN do rozwigzywania problemoéw prognozowania, klasyfikacji
i sterowania.

Sztuczne sieci neuronowe modeluja dziatanie centralnego systemu nerwowe-
go organizmoéw zywych. Pozwala to na podejmowanie probleméw, w rozwigzywa-
niu ktérych trudne lub wrecz niemozliwe jest zastosowanie tzw. metod klasycz-
nych (w tym np. metody elementéw skonczonych), chociazby tzw. zadan odwrot-
nych dotyczacych modelowania zaleznosci nieliniowych z duza liczba zmiennych
niezaleznych.

Sztuczne sieci neuronowe majg zdolno$¢ uczenia sie, adaptacji oraz uogoélnia-
nia (wtasciwosci generalizacyjne). Pozwalaja na wykorzystanie bazy juz istniejacych
wynikéw badan doswiadczalnych, analizowanych danych z obliczen lub danych
prognozowanych.

Niniejszy artykut dotyczy zastosowania sieci neuronowych w rozwigzywaniu
wybranych problemoéw z zakresu inzynierii sejsmicznej i parasejsmiczne;j. Sieci neu-
ronowe moga by¢ szczegd6lnie przydatne ze wzgledu na charakter zjawisk typu sej-
smicznego, a wiec losowos¢ ich wystepowania i trudnosci z ich precyzyjnym prze-
widywaniem. Ponadto, w praktyce tego typu dane sa zwykle niekompletne lub ,za-
szumione”, stad trudnosci z ich wykorzystywaniem w konwencjonalnych analizach
dynamicznych. Dodatkowo, oddziatywania, pochodzace od drgan podioza grunto-
wego, dotycza rzeczywistych obiektéw budowlanych, a wiec konstrukcji bardzo zto-
zonych i trudnych do tradycyjnego modelowania.



[108] Krystyna Kuzniar

Idea i projektowanie sztucznych sieci neuronowych

Teoria sztucznych sieci neuronowych réznego typu budzi zainteresowanie wie-
lu badaczy (Bishop 1995, Bishop 2006, Duch i in. 2000, Haykin 1999, Jang i in. 1997,
Korbicz i in. 1994, Masters 1996, Osowski 2006, Rutkowski 2006, Tadeusiewicz
1993, Waszczyszyn 2010).

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) w uproszczony sposob odwzorowuje dziatanie
biologicznego uktadu nerwowego, ktory jest bardzo ztozona struktura. Zbudowany
jest z komoérek nerwowych - neurondéw (rys. 1a) potaczonych w sie¢. Biologiczny
neuron mozna traktowac jako specyficzny przetwornik sygnatéw o modelu pokaza-
nym na rys. 1b (Korbicz i in. 1994).

Analogicznie, jak to jest w biologicznych sieciach neuronowych, podstawowymi
elementami, z ktérych zbudowane s sztuczne sieci neuronowe, sg sztuczne neuro-
ny. Sposéb potaczenia neurondw miedzy sobg i model ich wzajemnej wspoétpracy
decyduje o typie sieci, a z kazdym rodzajem sztucznej sieci neuronowej wigze sie
odpowiednia metoda jej uczenia.

Najczesciej stosowanymi sieciami w zagadnieniach inzynierskich, w tym w in-
zynierii sejsmicznej, sg sieci jednokierunkowe warstwowe. Warstwowa budowa
tego typu sieci polega na utozeniu (uporzadkowaniu) neuronéw w kolejnych war-
stwach: warstwie wejsciowej, warstwach ukrytych (jednej lub kilku) i warstwie wyj-
$ciowej. Kazdy neuron jest potaczony z neuronami warstw sasiednich, ale nie taczy
sie z neuronami warstwy, ktorej jest sktadnikiem (rys. 2).
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Rys. 1. Schemat budowy biologicznej komérki neuronowej (a) i jej model (b) wg (Korbicz i in. 1994)
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Rys. 2. Schemat budowy sieci jednokierunkowej warstwowej

Projektowanie i weryfikacja aproksymacyjnej doktadnosci sieci neuronowych
odbywa sie przy uzyciu odpowiednio dobranych i wystarczajgco licznych zbioréow
tzw. wzorcdéw, czyli par wektoréw wejscie/wyjscie o znanych sktadowych. Najlep-
szym zrodtem takich danych sg badania eksperymentalne w skali naturalnej. Wzor-
ce przygotowane numerycznie (np. za pomocg metody elementéw skonczonych)
czesto sa zbyt ,idealne” i sie¢ nie ma mozliwos$ci nauczenia sie rzeczywistych, ,za-
szumionych” relacji. Uczenie (trenowanie) sieci neuronowej, tzn. obliczenie warto-
$ci parametrow sieci przy zastosowaniu okreslonej metody (algorytmu) uczenia,
jest bardzo istotnym procesem. Nastepnym krokiem jest testowanie sieci. Z catego
zbioru wzorcéw wydziela sie (np. losowo) podzbidér uczacy, podzbiér walidujacy
i podzbiér testujacy. Podzbiér walidujacy wykorzystywany jest na etapie uczenia
do projektowania struktury sieci - stuzy do sprawdzania jakosci przyjmowanych
wariantéw sieci. Stad zbiér wzorcow uczacych i zbiér wzorcow walidujacych czesto
rozpatruje sie facznie. W celu sprawdzenia wlasciwo$ci generalizacyjnych nauczona
sie¢ podlega testowaniu z uzyciem zbioru testujacego, a wiec wzorcéw, ktdrych sie¢
,hie widziata” na etapie uczenia.

Do oceny doktadno$ci aproksymacji neuronowej wykorzystuje sie réozne miary
btedéw. Przyktadem jest biad $redniokwadratowy sieci (uczenia, walidacji, testo-
wania). Jednak wartos¢ btedu $redniokwadratowego nie pozwala na poréwnywa-
nie wynikéw uzyskanych na podstawie danych o réznych skalach (np. wyrazonych
w réznych jednostkach) - jest to tzw. bezwzgledna miara btedu (Masters 1996). Za-
tem w praktyce, poza btedami sredniokwadratowymi, do oceny doktadnosci odwzo-
rowania neuronowego stosuje sie rowniez btedy wzgledne: pojedynczych wzorcéw,
$rednie, maksymalne. Czesto wykorzystywane sg tez miary statystyczne, np. wspoét-
czynnik korelacji liniowej i btad standardowy resztkowy. Innym bardzo przydatnym
narzedziem oszacowania doktadnosci uzyskanych rezultatow obliczen, jest tzw.
procent sukcesu (z j. ang. Success Ratio) w funkcji btedu wzglednego. Podaje on jaki
procent wzorcow uzyskano z prognozowania neuronowego z btedem nie wiekszym
niz zatozony btad wzgledny.

Do czynnikéw, ktére istotnie wptywaja na wtasciwosci aproksymacyjne sieci
neuronowej, nalezy zaliczy¢: liczebnos¢ (w stosunku do tacznej liczby parametrow
proponowane;j sieci) i reprezentatywnos$c¢ zbioru uczacego, architekture sieci (w tym
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np. liczbe warstw ukrytych i liczbe neuronéw w warstwie ukrytej), ztozonos¢ anali-
zowanego problemu.

Wstrzasy sejsmiczne i parasejsmiczne

Ruch podioza gruntowego zaliczany jest do szczegdlnych oddzialtywan dy-
namicznych na konstrukcje budowlana. W tym przypadku Zrédto drgan znajduje
sie poza konstrukcja. Wstrzasy dochodzg do obiektu na skutek propagacji drgan
w o$rodku gruntowym. Drgania podtoza stanowig tzw. wymuszenie kinematyczne,
ktére wywotuje obcigzenie konstrukcji budowlanej sitami bezwtadnosci.

Zrédia tego typu drgan moga by¢ naturalne, a wiec niezalezne od cztowie-
ka, oraz moga by¢ bezposrednim lub posrednim skutkiem dziatalnosci cztowieka.
W pierwszym przypadku méwimy o drganiach sejsmicznych, ktérych zrédtem sa
trzesienia ziemi (wstrzasy typu tektonicznego), a drugi przypadek dotyczy tzw.
drgan parasejsmicznych.

Niektdre z wymuszen parasejsmicznych, jak np. ruch pojazdéw drogowych lub
kolejowych, wybuchy przemystowe, podziemne eksplozje nuklearne, odstrzaty ma-
teriatu wybuchowego w kamieniotomach, praca kafaré6w, mogg by¢ przez cztowieka
w mniejszym lub wiekszym stopniu kontrolowane, a nawet istnieje mozliwos$¢ ste-
rowania tymi zjawiskami.

Zupemnie inny charakter majg wstrzasy pochodzenia gérniczego, ktdre towarzy-
szg podziemnej eksploatacji zt6z. Wstrzasy gornicze sg skutkiem pekania skat nad
wyrobiskami gérniczymi. Zjawisko to wystepuje samorzutnie w twardych skatach
nadktadowych w sposéb gwattowny z wydzieleniem ogromnych ilosci energii, na
skutek zachwiania naturalnego stanu réwnowagi skat. Do powierzchni terenu pro-
paguja sie fale sejsmiczne, ktore z kolei wzbudzajg drgania obiektéw budowlanych.
Mimo tego, Ze wstrzasy te sg Sci$le zwigzane z dziatalnoscig ludzka, ich wzbudzanie
odbywa sie losowo, niezaleznie od woli cztowieka, zupetnie poza kontrola, podobnie
jakw przypadku trzesien ziemi. Wstrzasy pochodzenia gérniczego charakteryzuja sie
zdecydowanie wiekszg intensywnoscig niz inne zrédta drgan parasejsmicznych. Ich
energie mogg dochodzi¢ nawetdo 10%°], przy czym ze wzgledu na oddziatywanie tych
wstrzaséw na powierzchni terenu, jako wstrzasy wysokoenergetyczne (silne i bar-
dzosilne) traktuje sie wstrzasy juz o energii nie mniejszejniz 10°J (Kuzniariin.2010).

Przebiegi drgan powierzchniowych wzbudzane trzesieniami ziemi oraz wstrzg-
sami goérniczymi wykazuja pewne podobienstwa i réznice (Zembaty 2004). Para-
metrem wyraznie réznym jest czas trwania intensywnej fazy przebiegdw drgan.
W przypadku trzesien ziemi faza ta trwa 20 s, a nawet wiecej. W przypadku wstrza-
séw gorniczych zwykle nie dtuzej niz 2,5 s. Wyrazng réznice w czasach trwania
trzesien ziemi i wstrzasow gorniczych wida¢ nawet w przypadku drgan powierzch-
niowych o zblizonych wartos$ciach maksymalnych przyspieszen. Tymczasem czas
trwania fazy silnych wstrzaséw ma znaczacy wptyw na wystgpienie zniszczen
w obiektach budowlanych. Inng cechg réznigca wstrzasy pochodzenia goérniczego
i trzesienia ziemi jest zasieg ich wystepowania: wstrzasy gérnicze - obszar od kilku
do kilkunastu kilometrdéw, trzesienia ziemia - nawet do kilkuset kilometréw. Z kolei
dominujace czestotliwosci drgan powierzchniowych od trzesien ziemi sag duzo niz-
sze niz od wstrzasow goérniczych (Maciag 2002).
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Rys. 3. Przebiegi przyspieszen poziomych drgan powierzchniowych od: a) trzesienia ziemi El Centro
(NISEE); b) wstrzasu gérniczego (o energii 8,4-10% J i odlegtosci epicentralnej 614 m) w Legnicko-
Gtogowskim Okregu Miedziowym

Na rys. 3 ukazano przyktadowe przebiegi drgan powierzchniowych, ktérych
zrodtem byty: trzesienie ziemi El Centro (rys. 3a) oraz wstrzgs gérniczy w Legnicko-
-Gtogowskim Okregu Miedziowym (LGOM) o energii 8,4-108] i odlegtosci epicentral-
nej 614 m (rys. 3b).

Przyktady zastosowania sieci neuronowych
Wyznaczanie magnitudy wstrzasu

Magnituda jest parametrem charakteryzujacym wstrzas typu sejsmicznego.
Magnitude wstrzaséw w skali Richtera definiuje sie, jako logarytm o podstawie 10
z maksymalnej warto$ci przemieszczen gruntu podanych w mikrometrach, zmie-
rzonych standardowym sejsmografem Wooda-Andersona w odlegtos$ci 100 km od
epicentrum (Chmielewski, Zembaty 1998). W praktyce do wyznaczenia magnitudy
potrzebna jest informacja o odlegtosci epicentralnej, ttumieniu, amplitudzie prze-
mieszczen drgan gruntu. Natomiast w prostej sieci neuronowej proponowanej
przez Niewiadomskiego (2002), te informacje zawiera w spos6b posredni wektor
wejScia. Sktada sie on z dwdch elementéw (X, X)), ktore otrzymuje sie przez odpo-
wiednig obrobke zarejestrowanych przebiegéow predkosci drgan (Niewiadomski
2002), por.rys. 4.

Sie¢ o strukturze 2-2-1, do uczenia ktérej wykorzystano 30 wzorcoéw, bardzo
dobrze wylicza magnitudy wstrzaséw. W zbiorze testujgcym (50 wzorcédw) rozni-
ce w warto$ciach wyznaczonych tradycyjnie (metoda spektralng) i neuronowo nie
przekraczaja 0,2.
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Rys. 4. Sztuczna sie¢ neuronowa do wyznaczania magnitudy wg (Niewiadomski 2002)
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Wyznaczanie spektrow odpowiedzi od przebiegéw drgan gruntu wywotanych
wstrzasami gérniczymi

Ideg spektrum odpowiedzi jest przyjecie modelu obiektu w postaci oscylatora,
ktérego drgania wymuszane sg ruchem podtoza. Jest to funkcja podajaca maksymal-
ne wartos$ci odpowiedzi (przyspieszenia, predkosci, przemieszczenia) oscylatorow
na tego typu wymuszenie, w zaleznosci od okreséw drgan witasnych oscylatorow
(ewentualnie czestotliwosci drgan wiasnych oscylatoréw) oraz zatozonego ttumie-
nia (Chmielewski, Zembaty 1998). Zatem spektrum odpowiedzi zawiera informacje
o wymuszeniu kinematycznym.

Na rys. 5 schematycznie przedstawiono propozycje wykorzystania sieci neu-
ronowych do prognozowania kolejnych wartosci bezwymiarowych przyspieszenio-
wych spektréw odpowiedzi od przebiegéw drgan gruntu pochodzenia gérniczego
na podstawie podstawowych parametréw wstrzagséw goérniczych: energii wstrzasu
gbrniczego i odlegtosci epicentralnej (Kuzniar 2013).

Weryfikacji przydatnosci sieci dokonano za pomoca danych do$wiadczalnych
z regionu Gornoslaskiego Zagtebia Weglowego (GZW) i Legnicko-Glogowskiego Okre-
gu Miedziowego (LGOM). Ze wzgledu na rézny charakter drgan powierzchniowych
w tych regionach goérniczych, powstata odrebna sie¢ neuronowa dla kazdego z nich.
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Rys. 5. Sztuczna sie¢ neuronowa do wyznaczania wartosci przy$pieszeniowego spektrum odpowiedzi
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Rys. 6. a) Procent sukcesu SR w funkcji btedu wzglednego ep neuronowej prognozy spektréw odpowie-
dzi £ w GZW i LGOM; b) Przyktadowe poréwnanie spektréw £ policzonych konwencjonalnie i wyzna-
czonych neuronowo (region LGOM)
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W przypadku kazdego z regionéw, bezwymiarowe przys$pieszeniowe spektra
odpowiedzi () od przebiegéw drgan gruntu obliczone za pomocg sieci neurono-
wej na podstawie energii wstrzaséw i odlegtosci epicentralnych sg bardzo bliskie
spektrom wyznaczonym w sposéb konwencjonalny, por. rys. 6.

Przekazywanie drgan z podtoza na budynek

Podczas przekazywania drgan pochodzenia sejsmicznego lub parasejsmicznego
z gruntu na konstrukcje budowlana wystepuje wzajemne oddziatywanie. Zjawisko to
nazywane jest interakcjg dynamiczna. Powstajace jednocze$nie drgania gruntu obok
budynku i drgania fundamentu budynku sg zwykle zasadniczo rézne (Kuzniar i in.
2010). Tymczasem to przebiegi drgan fundamentéw pozwalaja na doktadniejsza oce-
ne szkodliwo$ci drgan dla budynkéw (Maciag 2005). Zatem w przypadku, kiedy mie-
rzone s3 tylko drgania gruntu (co jest czestym przypadkiem w praktyce), potrzebne
jest prognozowanie drgan fundamentéw budynkéw na podstawie drgan gruntu.

Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ z sukcesem wykorzystywane do progno-
zowania redukcji maksymalnych wartosci drgan (predkosci i przyspieszen sktado-
wych oraz wypadkowych) przy ich przekazywaniu z gruntu na fundament budynku
(Kuzniar, Chudyba 2012; Kuzniar 2013). Tak wiec stosunek odpowiednich maksy-
malnych wartosci drgan fundamentu budynku i gruntu obok budynku jest w tym
przypadku wyj$ciem z sieci neuronowej. Natomiast w sktad wektora wej$cia wcho-
dza parametry wstrzasu goérniczego oraz parametry drgan gruntu. Pod uwage bra-
ne byty r6zne kombinacje parametréw wej$ciowych sieci i r6zna ich liczba: energia
wstrzasu, odlegto$¢ epicentralna, maksymalna warto$¢ (amplituda) drgan gruntu
(przyspieszen albo predkosci), parametr opisujacy kierunek drgan, wspotrzedne
sejsmologiczne wstrzasu gorniczego w lokalnym uktadzie odniesienia, dominuja-
ca czestotliwo$¢ przyspieszen drgan gruntu. Wzorce uczace, walidujace i testujace
oraz ocena przydatnosci proponowanych sieci neuronowych bazowata na wynikach
badan do$wiadczalnych w regionie LGOM dotyczacych typowych na tym terenie bu-
dynkéw mieszkalnych: dwunastokondygnacyjnych i pieciokondygnacyjnych.
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Rys. 7. Bezwymiarowe przy$pieszeniowe spektrum odpowiedzi od drgan fundamentu budynku 5-cio
kondygnacyjnego
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Innym skutecznym, petniejszym sposobem neuronowego prognozowania prze-
kazywania drgan z podtoza na budynek jest odwzorowanie spektréw odpowiedzi od
przebiegéw drgan zarejestrowanych na gruncie przed budynkiem w odpowiednie
spektra od wystepujacych w tym samym czasie drgan fundamentu budynku (Kuz-
niar 2013, Kuzniar i in. 2010). W tym przypadku zaproponowano sze$cioelemento-
wy wektor wejscia sieci neuronowej x = { £ (f._,), B (f_). B ,(f). B ,(f..). B ,(f...). [}
a wartos¢ ﬂf[f) jako wyjScie z sieci neuronowej; gdzie: f,_, f ., f, f..,, /.., — kolejne cze-
stotliwosci drgan, o p = bezwymiarowe przys$pieszeniowe spektra odpowiedzi
odpowiednio od drgan gruntu i fundamentu budynku. Na rys. 7 poréwnano jedno
z uzyskanych neuronowo spektréw odpowiedzi od przebiegéw drgan fundamentu
budynku pieciokondygnacyjnego z odpowiadajacym mu spektrum wyliczonym kon-
wencjonalnie na podstawie pomierzonego przebiegu przys$pieszen drgan.

Symulacja odpowiedzi budynku na wymuszenia typu sejsmicznego

W szczegb6towej analizie dynamicznej budynkéw podlegajacych oddziatywa-
niom (wymuszeniom) typu sejsmicznego niezbedne jest wyznaczenie odpowiedzi
konstrukcji - okreslenie rzeczywistych przebiegéw przemieszczen, predkosci lub
przyspieszen drgan wybranych kondygnacji. Rowniez w tym celu mozliwe jest wy-
korzystanie sieci neuronowych, co pokazano w pracy Sieci neuronowe w analizie
drgan budynkéw wywotanych wstrzgsami parasejsmicznymi i sejsmicznymi (KuZniar,
Waszczyszyn 2003). W Kksigzce tej zaproponowano wykorzystanie zespotu sieci
neuronowych do symulacji pelnych przebiegéw (w dziedzinie czasu) przemiesz-
czen drgan ostatniej kondygnacji budynkéw 5-cio kondygnacyjnych, poddanych wy-
muszeniu kinematycznemu, ktérego Zrédtem byta eksploatacja pobliskiej kopalni
odkrywkowej (kamieniotomu). Sieci neuronowe z powodzeniem zastapity analize
roéwnan ruchu.

Z uwagi na duzy rozmiar zbioréw danych opisujacych poszczegdlne, peine
przebiegi wymuszen i odpowiedzi budynkdéw, dane te przetworzono. Kazdy z prze-
biegéw drgan skompresowano z uzyciem sieci neuronowych specjalnego typu
- replikatora. Nastepnie tak otrzymane wektory o matej liczbie elementéw uzyto
do uczenia i testowania tzw. sieci gtéwnej, ktéra symuluje transformacje wektora
wejscia - skompresowane wymuszenie drgan, w wektor wyjscia - skompresowang

informacja
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Rys. 8. Schemat zespotu sieci neuronowych do symulacji odpowiedzi dynamicznej budynku
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Rys. 9. Poréwnanie przyktadowego przebiegu przemieszczen drgan ostatniej kondygnacji budynku
otrzymanego doswiadczalnie z pomiaréw in situ i z symulacji neuronowej wg (Kuzniar, Waszczyszyn
2003)

odpowiedz budynku. Wektor wejscia zawiera réwniez informacje o wtasciwosciach
dynamicznych budynku. Kolejnym krokiem jest dekompresja wektora wyjscia z sie-
ci gtéwnej. W tym celu rowniez wykorzystano sieci neuronowe. Na rys. 8 schema-
tycznie przedstawiono idee wykorzystania sieci neuronowych do symulacji odpo-
wiedzi dynamicznej budynku, a na rys. 9 przyktadowy wynik symulacji neurono-
wej przebiegu przemieszczen drgan z wiekszymi amplitudami (a wiec takimi, ktore
maja istotne znaczenie w analizie dynamicznej konstrukcji) ostatniej kondygnacji
budynku.

Aktywne sterowanie konstrukcji

Ze wzgledu na zdolno$¢ sieci neuronowych do aproksymowania dowolnych nie-
liniowosci, podejmowane sg proby wykorzystania ich w aktywnym sterowaniu ukta-
dow nieliniowych. Idea uktadu sterowania z regulatorem neuronowym sprowadza
sie do odwzorowania aktualnego sterowania u(k) i aktualnego stanu obiektu y(k)
w nastepny stan obiektu y(k+1) (Faravelli, Venini 1995). Zasadniczym problemem
jest opracowanie odpowiedniej strategii (sposobu) uczenia regulatora neuronowe-
go. Ale w pierwszym kroku budowany jest neuronowy emulator obiektu, ktérego
zadaniem jest pelne odwzorowanie specyfiki zachowania obiektu rzeczywistego.
Neuronowy emulator tworzony jest niezaleznie od neuronowego regulatora. Proces
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Rys. 10. Przyktadowy wynik testowania sieci neuronowej do prognozowania kolejnych krokéw odpo-
wiedzi budynku na wymuszenie typu parasejsmicznego wg (Kuzniar 2013)
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uczenia emulatora neuronowego jest praktycznie procesem identyfikacji i odbywa
sie off-line. W drugim etapie neuronowy regulator uczy sie sterowa¢ emulatorem
obiektu. Nastepnie taki regulator wykorzystuje sie do sterowania rzeczywistym
obiektem w trybie on-line (Faravelli, Venini 1995).

Sie¢ neuronowa (jako emulator obiektu) zastosowano do prognozowania
przemieszczenia w danej chwili czasu wybranej kondygnacji budynku poddanego
wymuszeniom parasejsmicznym na podstawie informacji o wymuszeniu z chwili
poprzedniej (przemieszczenie fundamentu) i odpowiedzi tej kondygnacji obiektu
z trzech krokéw czasowych wstecz (Kuzniar 2013). Taka struktura emulatora neu-
ronowego konstrukcji jest bardzo przydatna w aktywnym sterowaniu obiektow
budowlanych poddawanych obcigzeniom dynamicznym (a wiec zmieniajacym sie
w czasie), w tym - typu sejsmicznego oraz parasejsmicznego.

Na rysunku 10 pokazano jeden z wynikéw testowania sieci proponowanej do
prognozowania kolejnego kroku czasowego odpowiedzi obiektu na podstawie wy-
muszenia oraz odpowiedzi z krokow poprzednich wida¢, ze nawet tak prosty emu-
lator pozwala na bardzo doktadne przewidywanie zachowania konstrukcji w kolej-
nych krokach czasowych.

Neuronowe uktady diagnostyczne do szacowania uszkodzen

Neuronowe uktady diagnostyczne moga by¢ wykorzystywane do wykrywania
uszkodzen konstrukeji i rozpoznawania ich lokalizacji. Wykorzystanie takich ukta-
déw do prognozowania uszkodzen konstrukeji poddanych trzesieniom ziemi propo-
nuja autorzy wielu prac, np. Wu i in. (1992).

Standardowy spos6b wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w diagno-
styce sprowadza sie do budowy neuronowego klasyfikatora stanéw obiektu, ktéry
mozna traktowac jako funkcje zebranych i aktualnych danych pomiarowych. Zatem
problem ten mozna traktowac jako neuronowe rozpoznawania pewnego typu ob-
razow, za ktore uwaza sie stany obiektu - normalny albo uszkodzony. W przypadku
stwierdzenia stanu uszkodzonego, dalszym celem jest wskazanie rodzaju uszkodze-
nia oraz podanie jego lokalizacji.

W artykule Use of neural networks in detection of structural damage (Wu i in.
1992) do oceny uszkodzen konstrukcji wykorzystano odpowiedz konstrukcji na
rzeczywiste wymuszenia sejsmiczne i fakt, Ze zmiany w odpowiedzi dynamicznej
obiektu oraz zmiany w jego charakterystykach dynamicznych sg nastepstwem roz-
nych uszkodzen. Konstrukcjg jest rama ptaska o trzech kondygnacjach ze sztywny-
mi ryglami oraz odksztatcalnymi stupami. Odpowiedz konstrukcji wyznaczana byta
metoda elementéw skoniczonych, a uszkodzenie modelowane poprzez redukcje
sztywno$ci uszkodzonej kondygnacji (redukcja 100% oznacza catkowite uszkodze-
nie, a 0% brak uszkodzenia). Kazdy akcelerogram w poziomie najwyzszej kondy-
gnacji przeksztatcano szybkg transformacjg Fouriera (FFT) w spektrum Fouriera,
ktére stanowito wektor wejscia sieci neuronowej. Wartos$ci wyjsciowe sieci postu-
zyly do oceny poziomu uszkodzen stupéw pierwszej, drugiej i trzeciej kondygnacji,
przy czym: warto$¢ 0,0 odpowiada 100% uszkodzenia, warto$¢ 1,0 odpowiada 0%
uszkodzenia, wartos¢ 0,25 odpowiada 75% uszkodzenia itd.

Zdolnosci prognozowania uszkodzen z uzyciem sieci sg bardzo dobre dla trze-
ciej kondygnacji, ale dajg nie najlepsze oszacowania dla kondygnacji pierwszej
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i drugiej (Wu i in. 1992). Wydaje sie, ze te doktadno$¢ mozna bytoby poprawi¢ po-
przez zastosowanie bardziej ré6znorodnej informacji wejsciowej, nie tylko samego
spektrum Fouriera, ale np. czestotliwo$ci drgan wtasnych, postaci drgan itp.

Uwagi koncowe

Przedstawione wyniki badan i analiz réznego typu problemoéw wystepujacych
w wyniku oddzialywan pochodzenia sejsmicznego (trzesien ziemi, wstrzagséw gor-
niczych) ukazuja, ze te problemy mozna z sukcesem rozwigzywac, wykorzystujac
sztuczne sieci neuronowe. Prawidtowo zaprojektowane sieci neuronowe mogg by¢
wygodnym narzedziem obliczeniowym w inzynierii sejsmicznej, o doktadnosci wy-
starczajacej w praktyce.

W artykule oméwiono tylko pewne wybrane przyktady zastosowania sieci neu-
ronowych w inzynierii sejsmicznej i parasejsmicznej. W literaturze mozna znalez¢
ich duzo wiecej, a zainteresowanie w tej dziedzinie ciagle wzrasta. Obliczenia z uzy-
ciem sieci neuronowych moga by¢ traktowane jako propozycja alternatywna (kon-
kurencyjna) do klasycznych metod obliczeniowych.
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Artificial neural networks in earthquake engineering
Abstract

The paper deals with the application of artificial neural networks in solving some problems
concerning seismic and paraseismic engineering. Briefly discussed are: forecasting of seismic
parameters as well as parameters of surface vibrations, prediction of the transmission of gro-
und vibrations to building foundation vibrations, simulation of building response to seismic-
-type excitation, active control of building vibrations, the idea of diagnostic systems for the
assessment of damage of buildings subjected to earthquakes.
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