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Zmienne lingwistyczne w neuronowej analizie
wybranych probleméw drgan budynkow
podlegajgcych wstrzgsom gorniczym

Wiele istniejacych budynkéw znajduje si¢ w bliskim sasiedztwie eksploato-
wanych kamienioloméw lub w strefie wstrzaséw gémiczych, a wigc na obszarach
obj¢tych wplywami dynamicznymi. Kopalnie odkrywkowe z urobkiem kamienia
prowadzonym metoda odstrzatéw materialu wybuchowego szczegdlnie czesto wyste-
puja w Polsce potudniowej. Z kolei spoéréd wielu regionéw gérniczych w Polsce, do
najbardziej aktywnych sejsmicznie nalezy Legnicko-Glogowski Okreg Miedziowy
(LGOM). Eksploatacja odbywa si¢ w nim w duzej czgéci pod terenami ggsto zalud-
nionymi, w tym i pod miastami. Najsilniejsze wstrzasy powodujq uszkodzenia budyn-
kéw i wywoluja duzy niepok6j mieszkancodw.

Do bardzo waznych probleméw w analizie dynamicznej budynkéw zaliczy¢ trze-
ba okre$lenie wiasciwosci dynamicznych obiektu (przede wszystkim okreséw drgan
wlasnych) oraz analizg interakcji dynamicznej ukiadu podloze—budynek.

Zagadnienia te rozwazano z uzyciem sztucznych sieci neuronowych (SSN), kt6-
re stanowia nowe, obiecujace narzedzie do rozwigzywania probleméw dynamiki bu-
dowli. Sieci neuronowe maja bowiem wilasciwoéci pozadane w wielu zastosowaniach
praktycznych: stanowia uniwersalny uklad aproksymacyjny odwzorowujacy wielo-
wymiarowe zbiory danych, maja zdolnoéci uczenia si¢ i adaptacji, zdoIno$¢ uogol-
niania nabytej wiedzy stanowiac pod tym wzgledem system sztucznej inteligencji.
Podstawa dzialania sieci sa algorytmy uczace, umozliwiajace zaprojektowanie odpo-
wiedniej struktury sieci i dobdr parametréw tej struktury dopasowanych do rozwia-
zywanego problemu.

Dane uczace i testujace sieci pochodza z wieloletnich badan do$wiadczalnych
przeprowadzonych na obiektach rzeczywistych, w skali naturalnej. Niektére z tych
parametr6w okreélane sa w sposéb przyblizony. Do takich wielkoéci naleza na przy-
klad: wspélczynnik sprezystego réwnomiernego pionowego ugigcia podtoza, odle-
glo$¢ epicentralna czy energia wstrzasu gémiczego. Mozna wigc uznaé, ze wiedza
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o nich jest niepeina lub niepewna. Uzasadnione jest wigc uzycie do ich opisu termi-
néw lingwistycznych, ktére stanowig pojecia nieostre, rozmyte (fuzzy).

Wuyniki badan do$wiadczalnych

Przeprowadzone badania do$wiadczalne obejmuja dwie grupy pomiaréw: po-
miary dynamiczne rzeczywistych budynkéw oraz pomiary drgan powierzchniowych
wzbudzanych przez wstrzasy typu goérniczego.

Badania budynkéw prowadzono w skali naturalnej, wielokrotnie w okresie wie-
lu lat [1, 2, 5]. Zrédtem ich drgan byly przede wszystkim odstrzaty materiatu wy-
buchowego w pobliskich kamieniotomach i wstrzasy goérnicze, ale rowniez: wiatr
i mikrosejsmy, uderzenia tyzki koparki o grunt, uderzenie spadajacego ci¢zaru o grunt
w poblizu budynku, kolysanie si¢ ludzi na gérnej kondygnacji budynkéw. Z prowa-
dzonych badan dynamicznych budynkéw nalezacych do klasy $cianowych budynkow
prefabrykowanych o $redniej wysokoséci (5-kondygnacyjnych), otrzymano migdzy in-
nymi wiele danych dotyczacych ich okreséw drgan wilasnych (tak w kierunku osi
poprzecznej, jak i podtuznej). Wykorzystujac rézne zrodla drgan parasejsmicznych
badanych budynkéw i niezaleznie od stosowanej metody obrébki zarejestrowanych
przebiegéw drgan (krzywe rozktadu okreséw drgan; spektra Fouriera; przemieszcze-
niowe, pr¢dkosciowe i przyspieszeniowe spektra odpowiedzi; analiza widmowa; FFT)
otrzymywano takie same wartoéci okreséw drgan wlasnych. Analizujac te warto-
§ci stwierdzono, ze w kierunku poprzecznym mieszczg si¢ one w przedziale 0.155-
0.294 s, a w kierunku podtuznym w przedziale 0.169-0.294 s [5]. Tak wigc rozrzut
tych wartosci jest duzy zaréwno w kierunku poprzecznym, jak i podtuznym. Badane
budynki sg o tej samej lub niewiele si¢ réznigcej wysokosci — wszystkie maja pigé
kondygnacji, jednak wartosci okres6w drgan wlasnych budynkéw, wykonanych nawet
w tej samej technologii, r6znia si¢ znacznie. Istotny wplyw na warto$ci podstawowych
okres6w drgan wiasnych tych budynkéw maja: podioze gruntowe, na ktérym sa posa-
dowione oraz wymiar budynku w kierunku réwnoleglym do kierunku drgan {7, 8].

Badania przeprowadzone w skali naturalnej mialy réwniez na celu eksperymen-
talng analiz¢ przekazywania si¢ drgan z podtoza na budynek. Przekazywanie sig
drgan od wstrzaséw goérniczych na budynek analizowano w odniesieniu do wysokiego
(12-kondygnacyjnego) wielkoptytowego budynku mieszkalnego. Zrédtem drgan byty
wstrzasy gormicze w LGOM. Do pomiaréw przyspieszen drgan zar6wno gruntu, jak
i budynku stosowano aparaturg ,,czuwajaca”’. Czujniki pomiarowe na gruncie umiesz-
czone s3 w odleglosci 6 m od budynku. Odleglo$¢ taka pozwala na zminimalizowanie
oddzialywania drgan budynku na drgania gruntu w miejscu ich pomiaru. Czujniki
w budynku ustawione sa na fundamentach. Gtéwna uwagg skupiono na dwéch skia-
dowych poziomych drgan: x i y, réwnolegtych odpowiednio do osi poprzecznej
i podtuznej budynku. Analizowano przebiegi drgan zarejestrowane réwnoczesnie
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na gruncie i w budynku od wielu wstrzaséw goérniczych. Zarejestrowane drgania byly
wynikiem wstrzasow o réznych energiach (En) i r6znych odleglo$ciach epicentral-
nych (). Narys. 1 pokazano przyktadowy przebieg przy$pieszen drgan jednocze$nie
zarejestrowany na gruncie i w dolnej czgéci rozwazanego budynku.

1.6
— grunt
& 08 1 — fundament
E 01

Rys. 1. Przebiegi przyspieszen drgan od wstrzasu gériczego: 30.07.2002, En = 1.3E8],
re =650 m, kierunek x

Oceny przekazywania si¢ drgan z gruntu na fundament dokonano poprzez po-
réwnanie maksymalnych wartoéci (amplitud) jednocze$nie zarejestrowanych przy-
spieszen drgan dolnej czgéci budynku (a, ) i gruntu obok budynku (aw‘). W tym
celu wyliczano stosunek: » = afm/aw‘ [6]. Maksymalne amplitudy na gruncie i na
fundamencie nie zawsze pojawiaja si¢ w tym samym czasie, a ocena przekazywania
si¢ drgan poprzez amplitudy jest pewnym uproszczeniem, gdyz nie uwzglednia istot-
nego parametru drgan jakim jest czgstotliwo$é.

Na rys. 2 pokazano zalezno$¢ utamka » od maksymalnej amplitudy drgan gruntu
w przypadku wszystkich badanych wstrzaséw gémiczych. Z kolei w wierszu 1 tabe-
li 1 zamieszczono $rednie » wyliczone w kolejnych przedziatach warto$ci amplitud
drgan gruntu. Wida¢, ze chociaz na podstawie rys. 2 trudno jest okresli¢ jednoznacz-
nie zalezno$¢ r od a, .0z wynikéw zamieszczonych w tabeli 1 (wiersz 1) wida¢,
ze $rednia warto$¢ r maleje wraz ze zwigkszaniem sig Dy Zatem $rednio bioragc,
redukcja drga fundamentu jest tym wieksza, im wigksza jest amplituda przekazywa-
nych na niego drgan gruntu.

Z kolei narys. 3 pokazano zaleznosé r od energii wstrzasu gorniczego En réwniez
we wszystkich badanych przypadkach, a w wierszu 2 tabeli 1 zamieszczono Srednie
warto$ci r wyliczone w przedziale energii wstrzaséw do SE7J oraz w przedziale ener-
gii wiekszych od SE7J. Widaé, ze $rednio biorac redukcja drgan przy przekazywaniu
si¢ ich z podloza na budynek jest mniejsza w przypadku wigkszych energii. Natomiast
okres$lenie ,,precyzyjnego trendu” jest niemozliwe.
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Lp. Parametry wstrzaséw i drgan “:a:(;jiirz::a
< 0.300 0.55
| o _[mis) 0.301-0.600 0.51
0.601-0.900 0.41
>0.900 0.34
2 En[J] < 5E7 0.5
>5E7 0.62
xiy 0.36
r,< 800 x 0.28
y 0.44
xiy 0.49
3 rIm] 800 < r,< 1500 x 0.46
y 0.52
xiy 0.64
r,>1500 x 0.74
y 0.55

Tabela 1. Zaleznos¢ wartosci $redniej r = a, _/a . 0d parametréw wstrzasow i drgan

Badano réwniez zalezno$¢ warto$ci utamka » od odlegtosci epicentralnej wstrzasu
r,. Rys. 4 przedstawia rezultaty tych analiz w odniesieniu do wszystkich dokonanych
pomiaréw, a wigc dotyczacych obu kierunkéw: réwnoleglego do osi poprzecznej x
oraz osi podluznej y budynku. Mozna zauwazy¢, ze generalnie ,,chmura punktow”
przesuwa si¢ w stron¢ wigkszych warto$ci » wraz ze wzrastajaca odlegto$cia epicen-
tralna. Potwierdzaja to tez wartoéci $rednie » obliczone w trzech przedziatach odle-
glosci epicentralnych zamieszczone w wierszu 3 tabeli 1. Obok warto$ci $rednich r
wyliczonych dla obu kierunkéw, w tabeli podano tez te wartoséci z ,,rozbiciem” na
kierunki. W kierunku osi poprzecznej x, w przypadku malych odleglosci epicentral-
nych, drgania gruntu ,,stabo” przekazuja si¢ na budynki, natomiast przy wigkszych
odlegtosciach epicentralnych — , tatwiej”. W kierunku osi podtuznej y nie dostrzega
si¢ wyraznej roznicy w przekazywaniu si¢ drgan z gruntu na fundament budynku
w zaleznosci od odlegloéci epicentralnej.
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Rys. 2. Zaleznos¢ r = a__/a ___od maksymalnej wartosci przyspieszenia drgan gruntu a
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Rys. 3. Zalezno$¢ r=a__/a__ od energii wstrzasu gérniczego £n

fmax’ ~ gmax

Z analizy wynik6éw badan doswiadczalnych widaé, ze ocena przekazywania sig
drgan od wstrzaséw gérniczych z gruntu na budynek stwarza wiele trudno$ci z uwagi
na niejednoznaczny sposéb tego przekazywania sie drgan [5]. Charakter drgan fun-
damentu budynku moze by¢ odmienny dla réznych wstrzaséw gérniczych i réznych
odlegtosci epicentralnych i rézni¢ sie istotnie od drgan gruntu obok budynku. Mozna
dopatrywa¢ si¢ wplywu energii wstrzasu, odlegloéci epicentralnej, wielkosci maksy-
malnej amplitudy drgan gruntu i kierunku drgaf (réwnoleglego do osi poprzecznej
lub podtuznej budynku) na wielko$¢ tej redukceji. Jednak wyznaczenie doktadnej za-
leznosci nie jest mozliwe.



Zmienne lingwistyczne w neuronowej analizie... 105

1.20
1.00 r * —,
- . . ¢ . ‘ . :
— 0.80 A R 0' R e ; . .
KIS UPL
. ot s . ¢
s 0.60 . °§ St .
\’é PR N . .ge . . * . . .
< 0.40 e *
S cw e .o
* X R . T
020 * @ .. *
0.00 T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
r [m]

Rys. 4. Zalezno$¢ r=a,_ /a __od odlegtoéci epicentralnej r_ (kierunek x i y)

fmax ~“gmeax

Zastosowanie zmiennych lingwistycznych w neuronowej identyfikacji
podstawowych okreséw drgan wtasnych budynkéw i w analizie
przekazywania si¢ drgan od wstrzqséw gérniczych

Zbiory rozmyte

Tradycyjny sposéb reprezentowania elementu zbioru bazuje na zmiennych typu
numerycznego. Inny typ informacji oparty jest na teorii zbioréw rozmytych. Poje-
cie zbioréw rozmytych (ang. fuzzy sets) zostalo wprowadzone przez L. Zadeha [10].
W odréznieniu od zbioréw o nierozmytej przynaleznosci, w zbiorach rozmytych nie
ma ostrej granicy migdzy elementami, ktére do danego zbioru naleza, a tymi, ktére
naleza do innych zbioréw [3, 4]. W teorii zbioréw rozmytych obok zmiennych typu
numerycznego istnieja zmienne lingwistyczne i warto$ci im przypisane. Okre$lenia
lingwistyczne typu: ,maly”, ,,duzy”, ,bardzo maly”, ,bardzo duzy”, wobec niezbyt
precyzyjnie zdefiniowanych réznic miedzy nimi, stanowia pojecia nieostre, rozmyte
(fuzzy).

I tak tradycyjny (,,0stry”) spos6b reprezentowania elementu x zbioru 4 odbywa
si¢ za posrednictwem funkcji charakterystycznej u (x) réwnej jeden, gdy element ten
nalezy do zbioru 4, lub zero, gdy do tego zbioru nie nalezy. W systemach rozmytych
element moze nalezeé do kazdego zbioru czesciowo. Stopien przynaleznosci do zbio-
ru 4, stanowiacy uogélnienie funkcji charakterystycznej, nazywa sie funkcja przy-
naleznoci p(x) , przy czym u (x)€[0,1]. Zatem wartoéci funkcji przynaleznosci sa
liczbami rzeczywistymi z przedziatu [0,1], gdzie 0 oznacza brak przynaleznoéci do
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zbioru, a 1 — peing przynalezno$¢. Konkretna wartos¢ funkcji przynaleznosci nosi
nazwg stopnia przynaleznosci.

Systemy rozmyte moga by¢ charakteryzowane dowolnymi ksztaltami funkcji
przynaleznosci u (x). Ze wzgledéw praktycznych bardzo czgsto uzywana jest syme-
tryczna funkcja tréjkatna [4]:

| *—c|
1- T dla x € IC-d, C+dl
Ha(x;c,d) = M
0 poza tym przedzialem

W niniejszej pracy pokazano prébe wykorzystania zmiennych typu lingwistycz-
nego w neuronowej identyfikacji podstawowych okres6w drgafi wiasnych budynkéw
i do oceny przekazywania si¢ drgan od wstrzaséw goérniczych. W analizie obu tych
probleméw zastosowano sieci neuronowe typu wstecznej propagacji btedu (WPB)
z algorytmem uczenia Resilient back-propagation (Rprop) i sigmoidalng funkcja ak-
tywacji. Obliczenia przeprowadzono przy uzyciu symulatora sztucznych sieci neuro-
nowych SNNS [11].

Dok}adno$¢ otrzymywanych wynikéw oceniana byfa na podstawie blgdéw ucze-
nia i testowania (Mean Square Error, MSE), standardowego btedu resztkowego (ste)
oraz bigdéw wzglednych epi eV, :

1¢ . 1L .
MSE(V)=—Z(yp_yp)29 ste = —Z(}’p—yp)z
Vﬂ=| P[J=l

2
1 1’4
ep=11-7,/y,|-100%, eVau= 2 ep.
p=l

gdzie: V=L, T, P— odpowiednio liczba: wzorcéw uczacych (L), wzorcéw testujacych
(T), wszystkich (P =L + T); y, and J)”— warto$¢é oczekiwana i wyliczona.

Do oceny uzyskanych rezultatéw obliczen wykorzystano réwniez wspétczynnik
korelacji liniowej dla wszystkich wzorc6w — r(P) oraz tzw. procent sukcesu (Success
Ratio) SR[%] w funkcji bigdu wzglednego ep[%]. SR okreSla jaki procent wzorcéw
uzyskano z predykcji neuronowe;j z bigdem nie wigkszym niz ep.

Neuronowa idenhyfikacja padstawowych okresdw
drgas wtasnych analizowanych budynkéw

Wyniki badan do§wiadczalnych na obiektach rzeczywistych wskazuja, ze pod-
stawowe okresy drgan wlasnych prefabrykowanych budynkéw $cianowych o $rednie;j
wysokosci w istotny sposéb zaleza od podioza gruntowego, na ktérym posadowiony
jest budynek, oraz od wymiaru budynku w kierunku réwnolegtym do kierunku drgan.
Stad sie¢ neuronowa zaproponowana do identyfikacji podstawowych okres6w drgan
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analizowanych budynkéw zawiera w wektorze wejscia dwa parametry: C, — wspot-
czynnik sprezystego réwnomiernego pionowego ugi¢cia podtoza [MPa/m] i b — wy-
miar budynku w kierunku drgan [m]. Podstawowe okresy drgan wlasnych T, otrzy-
mane w wyniku badan do$wiadczalnych na obiektach rzeczywistych przyjeto jako
warto$ci oczekiwane na wyjsciu z sieci.

Zgodnie z powyzszym, sie¢ ma nastgpujacy wektor wejscia i skalarne wyjscie

[5):
x(le) = {Cz’ b}’ y(le) = Tl' (3)

Parametry dla poszczegélnych rodzajéw gruntéw okreslano na podstawie do-
kumentacji geologicznych budynkéw wedlug normy [9] jako wartoéci Srednie
z przedziatu dla danego gruntu. W przypadku, gdy w sktad podloza wchodzily rézne
typy gruntéw (np. glina piaszczysta i wietrzelina wapienna), przyjmowano wartosci
$rednie z ich parametréw. Biorac pod uwagg wspoiczynnik podioza C, norma [9]
grupuje grunty w czterech zasadniczych kategoriach: I — bardzo matej sztywnosci,
II — malej sztywnosci, III — $redniej sztywnosct, IV — duzej sztywnosci. Jest to wige
rodzaj informacji lingwistycznej, operujacej pojeciami opisowymi, nie zwiagzanymi
$cisle z warto$ciami numerycznymi. Uzycie terminéw lingwistycznych ma tu szcze-
gélne uzasadnienie. Chodzi bowiem o wiedze niepelna lub niepewna, co ma miejsce
w przypadku parametréw podloza.

Zaproponowano wigc wprowadzenie w wektorze wejscia sieci zmiennej lingwi-
stycznej C, w miejsce ,,0strej” warto$ci C:

C = Wex Farr Her @
gdzie: ., 4, ., — Wartosci funkcji przynaleznosci odpowiednio do podloza o malej
(small), $redniej (medium) i duzej (large) sztywnosci.

Przyjeto tréjkatne funkcje przynalezno$ci zgodnie z rys. 5.
Hcy

Mala Srednia Duza
B Hem M

0 50 154 267 CAMPa/m]
Rys. §. Trojkatne funkcje przynaleznosci dla parametru C,

Po wprowadzeniu do sieci zmiennej lingwistycznej C , zamiast warto$ci ,,0strej”
C,, wektor wejécia x bedzie miat cztery elementy:
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Xax1) = {/‘('s’ Hove Bep b}. &)

Zaproponowano strukturg (c) 2-3-1 w przypadku sieci z ,,0stra” wartoscia C, i (/)
4-3-1 dlasieci ze zmienna lingwistyczna C . Do uczenia i testowania obu sieci uzyto
tego samego zbioru wzorcéw P = 31 (L =26, T = 5) otrzymanych z badan do$wiad-
czalnych na obiektach rzeczywistych. Tabela 2 zawiera bledy uczenia i testowania
tych sieci.

. MSE(V) eV
Sie¢ WPB — ste | 1P)
L T L T P
(¢)2-3-1 |0.00025{0.00120{ 6.5 | 125 | 7.5 [0.020 0.873

(H)4-3-1 |0.00014 [0.00098] 49 | 103 [ 5.8 [0.017]0.916

Tabela 2. Bledy uczenia i testowania sieci (¢) 2-3-1 i (/) 4-3-1

07—~
80 1
o
S :
o i
@ 40135}
fi e (c)2-3-1
20
! — (1)4-3-1
¥
0 ~ T T T
0 5 10 15 20 25 30
ep (%]

Rys. 6. Procent sukcesu SR neuronowej predykcji
okresow drgar wiasnych budynkéw

Rys. 6 przedstawia procent sukcesu SR[%] w funkcji bledu wzglednego ep[%]
dla wszystkich wyliczonych podstawowych okreséw drgan wiasnych budynkéw.
Przykiadowo z wykreséw widaé, ze procent okreséw drgan uzyskanych z obliczen
neuronowych z bledem ep<5% wynosi SR = 58% dla sieci (/) 4-3-1 i SR =35% dla
sieci (¢) 2-3-1.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze wprowadzenie zmien-
nej lingwistycznej do wektora wejécia w miejsce ,,0strej” wartosci C,, prowadzi do
nieco wigkszej doktadnosci uzyskanych obliczeniowo podstawowych okreséw drgan
wlasnych analizowanych budynkéw.
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Ocena przekazywania sie drgaft od wstrzqsdw gérniczych na budynek

Wykorzystujac wyniki badain eksperymentalnych, podjgto probe zastosowania
techniki neuronowej do prognozowania sposobu przekazywania sie drgan od wstrza-
s6w gorniczych z gruntu na fundament wysokiego budynku w zaleznosci od réznych
parametréw wstrzaséw i drgan.

Zaproponowano cztery wersje wektora wej$cia:

x(-1;:!) = {agmax’ En' re’ k} (63)
x(:h:l) = {agmnx’ En’ re} (6b)
Xy = {aumax’ En} (6¢)
x(4)(l) = {agmax’ re} (6d)

gdzie: o maksymalna warto$¢ (amplituda) drgan gruntu; En — energia wstrzasu
gérniczego; r, — odleglos¢ epicentralna; k — parametr opisujacy kierunek drgan, przy-
jgto: k= 0.4 dla kierunku réwnolegiego do osi poprzecznej budynku x, £ = 0.7 dla
kierunku réwnoleglego do osi podtuznej budynku y.

Odpowiednia warto$¢ utamka r = a x/agm“ oczekiwana byla w wektorze wyjécia
sieci neuronowe;j:

frma:

Yoy = {r}- ¢))

Wykorzystujac dane doswiadczalne, do analizy neuronowej wzigto po 176
wzorcéw dla kazdej kombinacji wektor wejécia — wektor wyjécia. We wszystkich
przypadkach potowe z tych wzorcéw przeznaczano do uczenia sieci, a druga polowe
do testowania. Przeprowadzono wiele obliczen, przyjmujac r6zng liczbg neuronéw
w warstwie ukrytej sieci w celu uzyskania najlepszej prognozy r dla kazdego wa-
riantu: wektor wejécia — wektor wyjscia. Bledy uczenia i testowania wybranych sieci
zamieszczono w wierszach 14 tabeli 3.

Stwierdzono, ze najdoktadniej prognozowaé mozna stosunek amplitud » podajac
w wektorze wejécia informacje najbogatsza, a wigc w przypadku czteroelementowego
wektora wejécia (6a). W sieciach o mniejszych wektorach wejscia (6b, 6¢, 6d) $rednie
bledy wzgledne uczenia sa wigksze, co jest zrozumiale z uwagi na skromniejsza in-
formacje, ale $rednie blgdy wzgledne testowania sa poréwnywalne z bledami uzyski-
wanymi w przypadku sieci o czterech elementach w wektorach wejscia. Dla siecinr |
podano w tabeli 3 dodatkowo bigdy wzgledne odrgbnie dla wzorcéw pogrupowanych
wedtug kierunku réwnoleglego do osi poprzecznej budynku x i osi podtuznej y. Biedy
wzgledne w kierunku y s3 mniejsze niz w kierunku x. Szczegélnie dotyczy to testowa-
nia. Tak wigc kierunek y jest bardziej ,,przewidywalny” w analizie neuronowej jesli
chodzi o przekazywanie si¢ drgan z podloza na budynek, co jest zgodne z wynikami
analizy pomiaréw w skali naturalne;j.



110 Krystyna Kuzniar

MSE(V V
Parametry |1 giec ) aat ste | #P)
wejscia L T L T P

18.1 33.8 25.9
a,Enrk | 1]4-5-1|0.00895]0.01900|17.0 (x){46.3 (x)|31.5 (x)]0.118 | 0.677

19.1 (y)|21.8 (v)[20.5 (y)
am,En,ru 21 3-4-1 (0.01550/0.01592| 23.7 319 27.8 10.125{0.603
aM,En 3 [2-3-110.01664|0.01700| 27.5 333 30.4 0.129]0.566
LS 4] 2-3-110.01661(0.01675] 25.9 32.6 29.3 10.129]0.570
a_AEn3)(r ) k| 5| 8-6-1[0.01303[0.01622] 225 | 325 | 27.5 [0.121]0.639
a,, AEn@®)}{r ) k] 6 ]9-7-1]0.00599{0.01870 133 | 29.1 | 21.2 [o.111]0.725
a_ AEnl(5)},{r,}k| 7 [10-7-110.00365/0.02131 | 11.2 343 22.7 (0.11210.717

Tabela 3. Bledy uczenia i testowania wybranych sieci neuronowych do prognozowania
r=a,la,.

W $wietle otrzymanych wynikéw, do praktycznego stosowania zaproponowano
sie€ 4 — 5 — 1 (sie¢ nr 1 w tablicy 2). Uzycie tej sieci daje blad wzgledny mniejszy od
30% w przypadku 73% wzorc6w, co widaé na rys. 7. W zwiazku z trudnoséciami, ja-
kie wystgpuja w prognozowaniu réznic w jednoczes$nie trwajacych drganiach gruntu
i fundamentu budynku wydaje si¢, ze zaproponowana prosta sie¢ neuronowa moze
by¢ bardzo przydatna do przewidywania redukcji maksymalnych wartosci przyspie-
szen drgan przy przekazywaniu ich z gruntu na wysoki budynek.

Energia wstrzasu gérniczego En[J] oraz odleglo$¢ epicentralna » [m] sa wyzna-
czane przez sejsmologéw na podstawie drgan rejestrowanych jednocze$nie podczas
wstrzasu w kilku stacjach sejsmicznych rozmieszczonych pod ziemia, w kopalniach.
Stad wartoéci En i r, wyznaczane sa doswiadczalnie w sposéb przyblizony. Mozna
wigc méwié o przedziatach malych, $rednich i duzych energii wstrzaséw, jak réw-
niez przedziatach matych, $rednich i duzych odlegtosci epicentralnych. Jest to za-
tem wprowadzenie zmiennych lingwistycznych zwiazanych z rozmytym charakterem
warto$ci energii wstrzasu {Enl} i odleglosci epicentralnej {r,} w miejsce ,,0strych”
wartosci Enir,
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Rys. 7. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy
przekazywania si¢ drgan z gruntu na fundament

budynku

Na rys. 8 pokazano proponowane funkcje przynalezno$ci dla odleglosci
epicentralnych.
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Rys. 8. Tréjkatne funkcje przynaleznosci dla wartosci odlegtosci epicentralnych r,

Zatem w miejsce ,,0strej” warto$ci », wprowadzi¢ mozna zmienng lingwistyczng
{r,}:

{r} = e tpp Hy ) 8)

gdzie: u , 4, u, —wartosci funkcji przynaleznosci odpowiednio do matych, $rednich

i duzych odlegtosci epicentralnych.
W przypadku energii wstrzasu analizowano trzy warianty liczby funkcji przyna-

leznosci. Na rys. 9 pokazano trzy (3), cztery (4) i pie¢ (5) takich funkcji.
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Podobnie jak w przypadku odlegloéci epicentralnych, w miejsce ,,ostrej” wartosci
En wprowadzono zmienna lingwistyczna {Enl(3)}, {Enl(4)}, {Enl(5)}:

{Enl(3)} = {u1:(3), #p3), 1, 3)} )
{Enl(4)} = {1 D) D), Hpy (D), 1 ()} (10)
{Enl(5)} = {11:4(5)s (5D Hp(5): 1 ()5 1, (5)} aan

gdzie: U, Ui s Bip B Bp — Wartosci funkcji przynaleznoéci odpowiednio do
malych, $redniomatych, $rednich, $rednioduzych i duzych energii wstrzaséw zgodnie
z funkcjami przynaleznosci z rys. 9.

Nastgpnie zmiennych lingwistycznych {r } oraz {Enl(3)}, { Enl(4)} albo {Enl(5)}
uzyto zamiast warto$ci ,,ostrych”. I tak wektor wejécia x w wersji (6a) bgdzie miat
teraz osiem, dziewie¢ albo dziesie¢ elementow:

Xty = {80 {ENIQ)}, {1}, K} (12)
Xeaxt) — {agmu’ {Eni(4)}, {’,,}: k} (13)
x(4xl) = {agmnx’ {Enl(s)}’ {rel}’ k} (14)

gdzie: {r_}, {Enl(3)}, {Enl(4)}, {Enl(5)} przyj¢to zgodnie z zalezno$ciami (8)—(11).

Odpowiednie sieci neuronowe o strukturze 8—6-1, 9-7-1, 10-7-1 i wektorach
wejscia (12)+(14) uczono i testowano z uzyciem tych samych wzorcéw, ktére wy-
korzystano w przypadku poprzedniej sieci 4-5-1 z ,,ostrymi” wartoSciami En, r,
w wektorze wejscia (6a). W wierszach 5-7 tabeli 3 zamieszczono bledy tych sieci, a
na rys. 7 poréwnano ich procent sukcesu SR z odpowiednim wykresem, otrzymanym
dla sieci z ,,0strymi” warto$ciami w wektorze wejcia.

Na podstawie przeprowadzonych obliczen stwierdzono, ze dokiadnosci sieci nr
7 i nr 6 sg zblizone. Wprowadzenie zmiennych lingwistycznych (8) oraz (10) i (11)
prowadzi do lepszej dokiadno$ci prognozowania neuronowego niz w przypadku sieci
z ,ostrymi” warto$ciami En i r,. Trzy funkcje przynalezno$ci nie sa wystarczajace do
opisania energii wstrzasu, co mozna ttumaczy¢ bardzo szerokim przedzialem warto-
§ci energii otrzymanych z pomiaréw.
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Rys. 9. Trdjkatne funkcje przynaleznos$ci dla wartosci energii wstrzasu En:
a) 3 funkcje przynaleznosci; b) 4 funkcje przynaleznosci; ¢) 5 funkcji
przynaleznosci

Whioski

Zastosowanie sieci neuronowych umozliwia wyznaczanie podstawowych okre-
séw drgan wiasnych budynkéw oraz prognozg redukcji maksymalnych wartodci
przy$pieszef drgan przy przekazywaniu ich z gruntu na budynek z dokladnoécia
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zadowalajacq w praktyce. Zastapienie wartoéci ,,ostrych” w wektorze wejscia sieci
neuronowej typu wstecznej propagacji bl¢gdu odpowiednimi zmiennymi lingwistycz-
nymi, zaréwno w przypadku neuronowej identyfikacji podstawowych okreséw drgan
wlasnych analizowanych budynkdw, jak i oceny przekazywania si¢ drgan od wstrza-
séw gémiczych na budynek, prowadzi do dokladniejszych wynikéw obliczen. Efekt
ten moze by¢ tez thumaczony zwigkszeniem liczby parametréw sieci bez zwigkszania
liczby zmiennych fizycznych.
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Linguistic variables in neural analysis of selected
mine-induced building vibrations problems

Abstract

The paper deals with an application of neural networks for identification of fundamental
periods of building vibrations and for evaluation of soil-structure interaction in the case of
ground vibrations transmission from mining tremors to building basement. Some parameters
are estimated as approximate values found experimentally, therefore the linguistic variables
associated with the fuzzy character of the parameters are introduced in the neural network
analysis.

Key words: mine induced tremors, neural network, linguistic variable



