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Celem badan opisanych w artykule jest ustalenie mozliwosci
zastosowania sztucznych sieci neuronowych, zaimplementowa-
nych w zestawie narzedziowym Neural Network Toolbox pakie-
tu Matlab 7.11.0.584 (R2010b), do uzyskania numerycznego
modelu regresyjnego badanego gruntu poprzez aproksymacije
wynikoéw badan trojosiowego $ciskania gruntow. Ocena zgod-
nosci warto$ci parametrow wytrzymatosciowych gruntu (¢, ¢)
uzyskanych z danych surowych oraz z danych z uzyskanego
modelu numerycznego ma w zamierzeniu by¢ rdéwniez pomoca
W ocenie poprawnosci wykonania badania trdjosiowego Sciska-
nia gruntow. Badano wpltyw zmiany struktury sieci na doktad-
no$¢ dopasowania uzyskanych krzywych do danych z przepro-
wadzonych badan. W opisie dziatania narzedzia i zastosowania
go do aproksymacji danych doswiadczalnych zachowano kolej-
no$¢ etapow przedstawiong w pakiecie Matlab.

Wyniki badan laboratoryjnych zawsze obarczone sg pewnymi
zaktoceniami i szumami. W przypadku badan geotechnicznych
niepewnosci te sg zwigzane z jednej strony z os$rodkiem grun-
towym, ktérego istotng cechg jest niejednorodno$¢ i zmiennosé
wlasciwosci, z drugiej strony zréodtami niepewnosci sg: wyko-
rzystana w badaniach aparatura i metodyka prowadzenia badan
[5], kompetencje personelu badawczego, a takze — podobnie jak
w innych dziedzinach badan w ostatnich czasach — wykorzy-
stanie technologii informacyjnych do generowania i przekazy-
wania danych doswiadczalnych. Najczesciej dane pochodzace
z eksperymentdw maja charakter dyskretny, nie przedstawiaja
w istocie cigglego przebiegu badanego procesu, a jedynie jego
stany w pewnych odstgpach czasu. Kazdy z punktow danych
doswiadczalnych moze by¢ obarczony trudnym do oszacowa-
nia bledem. Aby zminimalizowa¢ szumy i zaklocenia obecne
w uzyskanych danych oraz uzyskac ciagly (w pewnym zakresie
parametréw) obraz zaleznosci miedzy uzyskanymi danymi, wie-
lu badaczy, wsrdd nich Tschuschke i Vivatrat (cyt. za [2]), opi-
sato i zastosowalo trdjstopniowg metode odszumiania danych.
Metodg te wykorzystano do opracowania danych z badan trojo-
siowego $ciskania gruntu, przedstawiajac opis jej zastosowania
W niniejszym artykule:

— pierwszy etap tej metody, nazwany przez autoroéw fil-
trowaniem, stuzy usuni¢ciu punktéw danych wyraznie
odleglych od punktéw sasiednich, a bedacych obrazem
zaklocen w przebiegu badania;

— drugi etap to skracanie danych, polegajace na zastgpo-
waniu okreslonej liczby sasiadujacych punktow jednym
punktem o warto$ci rownej sredniej wartosci zastgpowa-
nych punktéw danych;

— trzeci etap okreslono jako wygtadzanie danych; pod wzgle-
dem matematycznym chodzi tu o aproksymacje otrzyma-
nego z badan zbioru punktéw krzywa tak dobrang, aby
osiaggnac efekt wygladzenia danych bez nadmiernej utraty
informacji zawartej w uzyskanym zbiorze danych.

Aproksymacje¢ danych do$wiadczalnych przedstawiong
w dalszym ciagu artykutu wykonano przy uzyciu perceptronu
wielowarstwowego — jednej z najczesciej stosowanych sztucz-
nych sieci neuronowych.

W kolejnych rozdziatach artykutu opisano badanie trojosio-
wego Sciskania gruntu, ktérego wyniki nastgpnie odszumiano,
oraz zastosowang sztuczng sie¢ neuronowa (SSN) i jej imple-
mentacje w pakiecie Matlab, a takze kalibracje zastosowanego
narzegdzia i wykonanie aproksymacji danych doswiadczalnych.

OPIS WYKONANIA
BADANIA TROJOSIOWEGO SCISKANIA GRUNTU

Badanie trojosiowego $ciskania przeprowadzono na prob-
kach itow w stanie plastycznym, uzyskanych z prob NNS pobra-
nych z okolic Klebarka Wielkiego, woj. warminsko-mazurskie.
Badanie prowadzono metoda UU (bez wstgpnej konsolidacji
i bez odplywu wody w trakcie badania) w zmodernizowanym
[6] aparacie trojosiowego $ciskania typu norweskiego, wyposa-
zonym w system automatycznej akwizycji danych rejestrujacy
w czasie rzeczywistym zmiany wysokosci probki Ah, pionowsa
sife dziafajacg na probke P, ci$nienie w komorze trojosiowej o,
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oraz cisnienie w porach probki U. Po uwzglednieniu wymiarow
probki sa obliczane w systemie i umieszczane w zestawie da-
nych wartosci naprezenia gtdéwnego o, i odksztatcenia wzgled-
nego probki &,. Moment $cigcia probki wyznaczono przy zasto-
sowaniu kryterium maksymalnej warto$ci dewiatora napr¢zenia
o, — ©,. Przeprowadzono trzy kolejne badania przy deklarowa-
nych cis$nieniach w komorze tréjosiowej c,, rownych 50 kPa,
100 kPa oraz 150 kPa i statej predkosci posuwu stotu v =2 mm/h.
Dla kazdego wykonanego badania uzyskano zapisany w postaci
cyfrowej zestaw danych. Uzyskane dane interpretowano metoda
$ciezek naprezenia.

Surowe dane z badan poddano dwom pierwszym eta-
pom procedury odszumiania danych: filtrowaniu i skracaniu.
W przypadku badan tréjosiowego $ciskania gruntu filtrowanie
danych umozliwia usunig¢cie punktow o ujemnej wartosci pa-
rametru przedstawiajacego zmniejszenie wysokosci probki pod
wplywem przytozonego obciazenia pionowego. Odczyty takie
pojawiaja si¢ sporadycznie w poczatkowej fazie badania troj-
osiowego i spowodowane sa dopasowaniem uktadu: probka
umieszczona w komorze — trzpien komory trojosiowej — czujnik
odczytujacy zmiany wysokos$ci probki. Procedure skracania na-
tomiast zastosowano jako przygotowanie do zmiany dziedziny
danych (w przypadku badan w aparacie tréjosiowego Sciskania
z uktadem automatycznej akwizycji danych sygnaly z sensoréw
rejestrowane sa w funkcji czasu, za$ zaleznosci obrazujace prze-
bieg badania przedstawiane sa w zaleznosci od odksztalcenia
wzglednego ¢).

Interpretacje wynikéw wykonanych badan trdjosiowego §ci-
skania gruntow przeprowadzono dwukrotnie: pierwszy raz, wy-
korzystujac dane niewygladzone, i powtornie, korzystajac z tych
samych danych poddanych aproksymacji sztucznymi sieciami
neuronowymi z pakietu Matlab. Wyniki uzyskane z danych nie-
aproksymowanych potraktowano jako dane referencyjne, po-
réwnujac do nich wyniki uzyskane z danych wygtadzonych.

Tabl. 1. Zestawienie informacji o danych niewygladzonych
z badan tréjosiowego Sciskania

L Lickztb,a o, min. o, maks. 6, Ao, Ag,
p- p&‘;}y;’r [kPa] | [kPa] [kPa] [kPa] [9%]
1 2 3 4 5 6 7
1 | 4951 50 | 110,6760 | 149,7483 | 39,0723 | 6,2730
2 | 4308 | 100 | 131,9396 | 212,5530 | 80,6134 | 54890
3 | 7273 | 150 | 172,7253 | 268,7354 | 96,0101 | 9.4550

Tabl. 2. Zestawienie wynikow badan tréjosiowego $ciskania gruntu
uzyskanych z danych niewygladzonych oraz aproksymowanych metoda
ruchomej $redniej

Metoda
Parametr aproksymacji danych Roznica Roznica
wytrzymatosciowy wartosci wartosci
gruntu Brak Ruchoma [°]1/ [kPa] [%]
aproksymacji $rednia
1 2 3 4
Kat tarcia o | 56769 5.6862 0,003 0.16
wewnetrznego ¢ [°]
Spojnos¢ ¢, [kPa] 36,4816 36,4122 -0,0694 -0,19

W tabl. 1 zestawiono informacje charakteryzujace uzyskane
z poszczegolnych badan dane. W kolumnie 2. pokazano liczbe
punktow danych z poszczegdlnych badan, w kolejnej kolumnie
przedstawiono warto$¢ ci$nienia w komorze tréjosiowej 6, pod-
czas kazdego z badan, zas w kolumnach 4 + 6 pokazano zakres
warto$ci naprgzenia 6, w czasie poszczegolnych badan. W ko-
lumnie 7. zaprezentowano zakres rejestrowanego odksztalcenia
wzglednego badanej probki (nie jest on tozsamy z wartoscia g
Scigcia probki).

W tabl. 2 przedstawiono wartosci parametrow wytrzyma-
tosciowych gruntu (kat tarcia wewnetrznego ¢ i spojnosé c)
uzyskane w wyniku interpretacji danych niewygladzonych,
oraz — dodane w celu umozliwienia oceny jako$ci aproksymacji
sztucznymi sieciami neuronowymi — wyniki pochodzace z inter-
pretacji danych wygtadzonych metoda ruchome;j $redniej [4].

ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ fitnet
PAKIETU MATLAB DO APROKSYMACJI DANYCH
DOSWIADCZALNYCH

Miara dopasowania
krzywej aproksymujacej do danych

Jako miar¢ dopasowania uzyskanej krzywej aproksymujacej
do danych doswiadczalnych zastosowano btad $redniokwadrato-
wy (MSE — mean squared error), obliczany wedlug wzoru [1]:

MSE = %iez (k) )

gdzie:

N — liczba punktow danych,

e — wektor btedu dopasowania; jego elementy sa rowne roznicy wartosci punk-
tow aproksymowanych i odpowiadajacych im punktéw nalezacych do
krzywej aproksymujace;j.

W przypadku, gdy warto$¢ bledu = 0, kazdy punkt krzywej
aproksymujacej pokrywa si¢ z punktem danych. Oznacza to cat-
kowity brak wygladzenia danych, a zatem brak redukcji pozio-
mu szumow 1 zaktdcen zawartych w otrzymanych danych oraz
niebezpieczenstwo braku mozliwosci cigglego rézniczkowania
danych, co moze powodowaé problemy przy stosowaniu narzg-
dzi matematycznych do dalszej analizy danych. Z kolei zwigk-
szajaca si¢ warto$¢ btedu dopasowania oznacza coraz wigksze
wygtadzenie danych, ktore jednak przy zbyt wysokiej wartosci
btedu zwigzane jest z coraz wigkszg utratg informacji zawartej
w danych. Oszacowanie wlasciwej wartosci bledu dopasowania
(stopnia wygtadzenia danych) pozostaje w duzym stopniu kwe-
stig doswiadczenia 1 intuicji badacza.

W opisywanej analizie starano si¢ uzyska¢ jak najbardziej
precyzyjne dopasowanie uzyskanej krzywej aproksymujacej do
danych, stad konfiguracja zastosowanych sieci neuronowych
miala na celu uzyskanie jak najnizszych wartosci btedu MSE.
Chg¢ czytelnego przedstawienia poréwnania wartosci parame-
trow wytrzymato$ciowych gruntu uzyskanych z danych suro-
wych i aproksymowanych wymusita przedstawienie w tabl. 1,
2, 51 6 wartosci parametrow G, €,, ¢ oraz ¢ z doktadnoscia do
czterech miejsc po przecinku, mimo ze w praktyce inzynierskiej
takie wyniki przedstawione z doktadnoscig do jednego miejsca
po przecinku uznaje si¢ za wystarczajace.
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Dane aproksymowane siecig neuronows

Rys 1. Nieciagltos¢ wartosci danych uczacych
ijej konsekwencje w dziataniu sieci
a) dane uczace przedstawione jako zaleznos¢ o, = f(e,)
b) dane uczace przedstawione jako zalezno$¢ g = f(p)
¢) dane uczace (surowe) i ich aproksymacja siecig neuronowa

Przygotowanie danych

Przed prezentacja danych sieci neuronowej poddano je ope-
racjom filtrowania i skracania danych. Opracowywany zbidr
musi by¢ odpowiednio liczny, za$ rozrzut wartosci danych wej-
sciowych i wyjsciowych powinien wypetnia¢ caty zakres moz-
liwych do uzyskania w badaniu wartosci. Ze wzgledu na wy-
korzystywana do uzyskania wartosci kata tarcia wewngtrznego
¢ i spojnosci ¢, zaleznos¢ g = f(p), gdzie ¢ = (o, — ©,) /2, za$
p = (o, + 6,)/2, w pierwszym rzedzie rozwazano mozliwo$¢
przedstawienia sieci wzorcow w ukladzie: dane wejsciowe — p,
dane wyjsciowe — ¢. Jednak analiza zbioru danych wykazata, ze
ze wzgledu na bardzo szybki przyrost wartosci naprezenia gtow-
nego o, w poczatkowej fazie badania (rys. 1a) we wszystkich
trzech badaniach, przedstawienie danych w uktadzie ¢ = f(p) po-
woduje brak pokrycia petnego zakresu warto$ci zard6wno przez
dane wejsciowe, jak i przez dane wyjsciowe (rys. 1b). Prezenta-
cja takiego zbioru danych sieci powodowata, ze w zakresie nie-
ciagloéci danych przebieg uzyskanej krzywej aproksymujacej
zupetnie nie odpowiadal danym aproksymowanym (rys. 1c).

W rezultacie zdecydowano si¢ na utworzenie dla kazdego ba-
dania i przedstawienie sieci dwoch zbioréw danych: z1s = G (,)
1225 = o,(¢,), a nastgpnie utworzenie wektoréw ¢ i p umozliwia-
jacych uzyskanie wartosci badanych parametréow gruntu z wy-
gladzonych danych. Rozwiazanie to wyeliminowato wystepuja-
ca jednoczesnie w danych wejsciowych i wyjsciowych wzorcow
nieciagto$¢ wartosci i pozwolito na stabilne i przewidywalne za-
chowanie sieci. Spowodowato jednoczesnie koniecznos¢ utwo-
rzenia sieci o dwoch zbiorach wyjsciowych dla kazdego badania
trjosiowego (1 G,).

We wszystkich utworzonych sieciach zachowano domyslnie
proponowany przez sie¢ podzial prezentowanych zestawoéw da-
nych na trzy zbiory: treningowy (70%) catego zestawu danych,
walidacyjny (15%) i testowy (15%). Majac na uwadze zachowa-
nie dobrej zdolno$ci otrzymanych sieci do uogdlniania danych,
zdecydowano, ze dla poszczegoélnych badan i badanych sieci

stosunek liczby wzorcow uczacych P do liczby parametrow sie-
ci (LPS)

P

~1ps @

nie powinien by¢ mniejszy od 30. Pozwolito to na okreslenie dla
poszczegodlnych badan maksymalnej liczby neuronow w war-
stwie ukrytej.

Utworzenie sieci

Wykorzystana w niniejszych badaniach SSN moze by¢ uru-
chomiona z poziomu linii komend Matlaba poleceniem fit-
net lub poprzez uruchomienie graficznego kreatora (nftoo1l).
Powoduje to utworzenie w pamieci Matlaba obiektu przecho-
wujacego strukturg sieci (domyslna nazwa: net) wraz tymi
domys$lnymi parametrami, ktére moga by¢ przypisane sieci bez
prezentacji danych. Liczba wej$¢ oraz liczba wyjs¢ pustej sie-
ci ustawione sg na 1, liczba warstw na 2 (ukryta z 10 neuro-
nami o sigmoidalnej (tansig) funkcji aktywacji 1 wyjsciowa
z 1 neuronem o liniowej (purelin) funkcji aktywacji).
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Badania prowadzono réwnolegle dwoma sposobami. Pierw-
szy polegal na utworzeniu jednego obiektu SSN fitnet o poje-
dynczym wektorze danych wejsciowych ¢, i dwoch wektorach
wyjsciowych o, i G,, aproksymujacego dane z wszystkich trzech
badan trojosiowych. Struktura tej sieci nie podlegata modyfika-

Wartosci k

Stosunek liczby wzorcow uczgcych do liczby parametrow sieci (k)
siet¢ o jednej warstwie ukrytej

10 . T T T I T T
: G dane z badania o, = 50kPa i
@ dane z badania o, = 100 kPa [|
6 @® dane z badania o, = 150 kPa
5 8 ® —Wartosé graniczna k = 30
107 8 ® ; —
: 8 ® ]
k=30 @ A i
] v ® |
®
10} ’ 8 »
10" | | | i | i i
1 5 10 15 20 25 50 75 100

Liczba neurondw

Rys. 2. Ograniczenie liczby parametréw sieci ze wzgledu na liczbe wzorcow uczacych dla sieci o jednej warstwie ukrytej

Dane

Warstwa ukmyta

10 —=— Liczba neuronow —e=— 1

Rys. 3. Schemat sieci neuronowej fitnet (rysunek na podstawie zrzutu ekranu pakietu Matlab)

cjom podczas przetwarzania wszystkich prezentowanych da-

Tabl. 3. Sieci — liczebnos$¢ zbiorow treningowych i zakresy parametréw sieci

w — wektor wag neuronow danej warstwy, b — wektor warto$ci progowych (bias) neuronow danej warstwy

nych. Sie¢ byla zbudowana z jednej warstwy ukrytej z 20 neu-
ronami i warstwy wyj$ciowej z 2 neuronami. Funkcja trenujaca
sie¢ byta funkcja t rainlm. Taka struktura sieci (LPS = 82) za-
pewnita zachowanie dla poszczego6lnych badan i badanych sieci
stosunku P/ LPS nie mniejszego od 30.

L o, w komorze Dane Dane Liczba wzorcow | Liczba warstw Liczba neuronéw Maksym. Minim.
p- [kPa] wejsciowe wyj$ciowe P ukrytych w warstwie ukrytej LPS P/LPS
1 2 3 4 5 6 7 8 9

50 3466 42,3

11 100 g, G,, O, 3015 1 20 82 36,8

150 5091 62,1

1+25 102 33,9

2.1 50 g G,, G, 3466 1+8 106 32,7
1+6 110 315

1+24 98 30,8

2.2 100 g G,, G, 3015 1+7 86 35,1
1+5 82 36,7

1 1+41 166 30,7

2.3 150 €, G,, G, 5091 2 1+10 152 33,5
3 1+7 142 35,8

INZYNIERIA MORSKA I GEOTECHNIKA, nr 6/2013

519




Drugi sposob polegat na utworzeniu 3 obiektow sieci (po
1 sieci dla kazdego z 3 kolejnych badan) o jednym wektorze
wejsciowym g, i dwoch wektorach wyjsciowych o, i c,. W pro-
cesie kalibracji sieci zmieniano liczb¢ parametrow sieci (liczbg
warstw ukrytych i liczbg neuronéw w kazdej warstwie ukrytej),
za$ pozostawiono domyslng funkcje trenujacg sie¢: trainlm.
Liczebnosci zbioréw treningowych w poszczegdlnych zesta-
wach danych oraz zakresy parametrow sieci przedstawiono
w tabl. 3

Konfiguracja sieci

Jest to proces dopasowywania rozmiarow weztow wejscio-
wych i neurondéw wyj$ciowych sieci, funkcji pre- i postproces-
singu oraz inicjalizacji wag, ktory dokonywany jest po prezen-
tacji sieci wzorcoOw na podstawie analizy danych wejsciowych
i wyjéciowych. Moze by¢ uruchamiany automatycznie przed
rozpoczeciem treningu sieci lub rgcznie poprzez polecenie
configure. W przeprowadzonych badaniach konfiguracja kaz-
dej z sieci byta uruchamiana automatycznie przed wywotaniem
funkcji trenujgcej. We wszystkich utworzonych sieciach do-
myslne funkcje pre- i postprocessingu pozostawiono bez zmian.
Pierwsza z nich, mapminmax, normalizuje dostarczone dane
przed obliczeniami wykonywanymi na nich przez sie¢ i przy-
wraca je do formatu uzytkownika po obliczeniach sieciowych.
Druga, removeconstantrows, usuwa z zestawu wWzorcow
powtarzajace si¢ pary danych wejSciowych i wyjsciowych. Ope-
racje te optymalizuja wykonywane przez sie¢ obliczenia [7].

Trening i walidacja sieci

Po nadaniu zestawom wag i warto$ci progowych nastepuje
etap trenowania sieci, czyli przedstawiania jej wzorcow: zesta-
wu wartosci wejsciowych i odpowiadajacych im poprawnych
warto$ci wyjsciowych. Reakcja sieci polega na takiej zmianie
warto$ci wag 1 progow, by zminimalizowa¢ warto$¢ btedu do-
pasowania danych obliczonych przez sie¢ do danych wyjscio-
wych wzorcow. Wlasciwie przeprowadzony trening decyduje
o poprawnym dzialaniu sieci. Sie¢ niedostatecznie wytreno-
wana bedzie generowa¢ zbyt wysoki btad dopasowania (staba
aproksymacja danych uzyskana krzywa). Sie¢ przetrenowana

wyprodukuje bardzo dobre dopasowanie (bardzo niska wartos¢
btgdu dopasowania) do wzorcow, ale utraci zdolnosci uogdlnia-
nia, tzn. bedzie stabo aproksymowaé¢ nowe warto$ci, nieobecne
we wzorcach. Jednym ze sposobow zabezpieczenia przed zjawi-
skiem przetrenowania jest podziat danych na zbior treningowy,
stuzacy do nauki sieci oraz zbiory: walidacyjny i testowy. Zbior
walidacyjny umozliwia przerwanie treningu sieci w chwili, gdy
btad dopasowania dla tego zbioru w kolejnych epokach staje si¢
wigkszy od minimalnego osiagnigtego dotychczas (nawet, gdy
btad dla zbioru treningowego wciaz si¢ zmniejsza). Zbior testo-
Wy nie jest uzywany podczas treningu i stuzy do pordwnywania
modeli dziatania sieci oraz kontroli poprawnosci podziatu da-
nych na zbiory.

Kazda sie¢ trenowana byta kolejno wedhig podanych
w tabl. 3 zakresow liczb warstw ukrytych i neuronow w kazdej
warstwie ukrytej. Zastosowano funkcje trenujaca sie¢ trainim
— funkcje treningowa z wsteczng propagacja btedow dostosowu-
jaca wartosci wag i progdw zgodnie z algorytmem Levenberga
— Marquardta. Jest to jeden z najszybszych algorytméw opty-
malizacyjnych, stad czgsto trainlm jest domyslng funkcja
trenujgcg roznych sieci. Wada jej sa wicksze niz przy innych
algorytmach wymagania dotyczace pamigci [7].

W obu sposobach badan, kazdej sieci i kazdej kombinacji
liczby warstw ukrytych i neurondéw warstwy ukrytej rejestro-
wano uzyskany minimalny poziom bt¢du dopasowania danych
(MSE), czas trwania treningu, numer najlepszej epoki (epoki,
w ktorej wystapit blad MSE uznany za minimalny), a takze
sposob zakonczenia treningu. Kryterium wyboru sieci stanowil
osiggniety podczas treningu minimalny btad MSE (z uwzgled-
nieniem zagadnienia przetrenowania sieci).

W tabl. 4 przedstawiono najnizsze uzyskane wartosci MSE
dla danych z poszczegdlnych badan. Prezentowane wartosci
uzyskano przez jeden obiekt sieci zastosowany do wszystkich
danych (I sposdb) oraz sieci o 1, 2 1 3 warstwach ukrytych i po-
danej liczbie neuronow (II sposéb). Struktura sieci opisana jest
wedlug schematu:

(liczba wejs¢) (liczba neuronéw warstwy ukrytej) ... (liczba wyjsé)

W drugim sposobie badan najlepsze dopasowania uzyska-
no dla wszystkich przeprowadzonych badan trdjosiowych przy
uzyciu sieci o jednej warstwie ukrytej. W przypadku badania
przy o, = 50 kPa byta to sie¢ o 19 neuronach w warstwie ukrytej,

Tabl. 4. Minimalne wartos$ci MSE dla danych z testow tréjosiowych

Deklarowane o, Struktura sieci Jeden obiekt sieci Zastosowane typy sieci (Il spos6b)
Lp. w kl(iglorze » dla Wsintklc,}tl) testow Sieci o 1 warstwie Sieci o 2 warstwach Sieci o 3 warstwach
[kPa] Wartos¢ MSE (I'sposdb) ukrytej ukrytych ukrytych

1 2 3 4 5 6 7
Struktura sieci 1202 1192 1882 15552

1 50
MSE 0,0060 0,0056 0,0079 0,0206
Struktura sieci 1202 1242 1772 15552

2 100
MSE 0,0106 0,0076 0,0128 0,0130
Struktura sieci 1202 1.40 2 1992 15552

3 150
MSE 0,0236 0,0066 0,0091 0,3196
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w przypadku badania przy o, = 100 kPa — sie¢ o 24 neuronach
i w przypadku badania przy ¢, = 150 kPa — sie¢ o 40 neuronach.
Dane aproksymowane tymi sieciami uzyto do utworzenia wek-
torow ¢ 1 p, shuzacych do uzyskania szukanych wartosci para-
metréw wytrzymatosciowych gruntu. Badania przeprowadzone
przy uzyciu jednego obiektu sieci daty dla danych z poszczegol-
nych badan bledy MSE o wigkszych wartosciach niz sieci jed-
nowarstwowe kalibrowane, ale w wigkszo$ci mniejsze niz sieci
o dwoch i trzech warstwach ukrytych. Fakt osiggniecia lepszego
dopasowania przez sieci o jednej warstwie ukrytej w poréwnaniu
z sieciami o wigkszej liczbie warstw ukrytych moze by¢ ttuma-
czony przez zjawisko przeuczenia sieci, dotykajace sieci o zbyt
wysokiej (w stosunku do rozwigzywanego problemu) liczbie pa-
rametréw sieci (warstw i neuronow). Polega ono na osiggnieciu
przez sie¢ bardzo dobrego dopasowania w zbiorze treningowym
przy jednoczesnym obnizeniu zdolno$ci uogélniania nabytych
doswiadczen. Konsekwencja jest osigganie gorszych dopaso-
wan dla danych spoza zbioru treningowego [3].

Na rys. 4 przedstawiono przebieg treningu jednej z sieci tre-
nowanej funkcja t rainlm. Nalezy zwroci¢ uwage na przebiegi
krzywych przedstawiajacych osiggane w kolejnych epokach war-
tosci MSE dla poszczeg6lnych zbiorow. Elementy zbioru testo-
wego nie sg uzywane podczas treningu do korekty wartosci wag
1 progow, zas wartosci MSE uzyskane dla tego zbioru stanowia
miar¢ sprawnosci dziatania sieci w kazdej epoce na elementach
nie nalezacych do zbioru treningowego (zdolno$¢ uogoélniania).
Podobne tendencje przebiegu krzywej zbioru treningowego i te-
stowego $wiadcza o poprawnosci dokonanego podzialu na zbiory
treningowy, walidacyjny i testowy oraz stabilno$ci modelu sieci.

Warto$ci bledu MSE dla zbioru treningowego malaty przez
caly przebieg treningu. Przebieg tych zmian jest caly czas poréw-
nywany z warto$§ciami MSE dla zbioru walidacyjnego. Wartosci
MSE dla tego zbioru rowniez malaty az do epoki nr 15. W tej
epoce osiggni¢to w zbiorze walidacyjnym pewna wartos¢ MSE.
Poniewaz podczas kolejnych 6 epok wartosci MSE dla zbioru
walidacyjnego byly wyzsze niz w epoce 15, w epoce 21 trening
zakonczono (stop walidacyjny), mimo ciagltego zmniejszania
wartosci MSE dla zbioru treningowego. Za warto$ci optymalne
dla dziatania sieci uznano wartosci parametrow z epoki 15 (okre-
$lonej jako najlepsza epoka). Takie zachowanie funkcji trenin-
gowej zabezpiecza sie¢ przed przetrenowaniem i wynikajacym
z niego pogorszeniem zdolno$ci do uogdlniania nabytej wiedzy.

Przebieg treningu: sie¢ o 1 warstwie ukrytej i 24 neuronach

10 @ 1 T T 1
! O zbidr treningowy
: -==-zbiér walidacyjny
3 o | ——zbidr testowy
=10 O MSE = 0.0076 dia epokinr 15 | |
=
w
(]
=
=
uy
(]
5
1 0'4 1 1 1 I
0 5 10 15 20 25
Epoki

Rys. 4. Przyktad przebiegu treningu SSN fitnet

Wyniki badan

W wyniku aproksymacji danych przeprowadzonej przy uzy-
ciu kalibrowanych SSN fitnet z pakietu Matlab uzyskano war-
tosci kata tarcia wewngtrznego ¢ i spojnosci ¢, badanych probek
gruntu (rys. 5). Narys. 6 przedstawiono warto$ci kata tarcia we-
wngtrznego ¢ i spojnosci ¢, uzyskane z danych aproksymowa-
nych jednym obiektem SSN fitnet. Wynikami referencyjnymi
sg wartosci kata tarcia wewngtrznego ¢ i spojnosci c, obliczone
na podstawie danych nieaproksymowanych (rys. 7). Dla po-
réwnania jakos$ci aproksymacji uzyskanych przy uzyciu sztucz-
nych sieci neuronowych przedstawiono wartosci parametréw ¢
i ¢, uzyskanych z danych aproksymowanych metodg ruchome;
sredniej [4] (rys. 8).

Wartos$ci liczbowe uzyskanych parametréw wytrzymato-
sciowych badanych it6w umieszczono w tabl. 5 (kat tarcia we-
wngtrznego ¢) i tabl.6 (spojnos¢ gruntu ¢ ). Kolumny nr 3 tabl. 5
1 6 zawieraja roznice wartosci migdzy parametrami otrzymany-
mi z danych aproksymowanych metoda ruchome;j sredniej i SSN
a parametrami uzyskanymi z danych nieaproksymowanych, wy-
razone w odpowiednich jednostkach. Kolumny nr 4 obu tablic
zawieraja roznice warto$ci miedzy parametrami otrzymanymi
z danych aproksymowanych dowolnymi metodami a parametra-
mi uzyskanymi z danych nieaproksymowanych, wyrazone jako
procent wartosci referencyjne;j.

Otrzymane na podstawie danych aproksymowanych SSN
fitnet warto$ci kata tarcia wewnetrznego ¢ sa bardzo zblizone
do wartosci referencyjnej parametru (tabl. 2), obliczonej na pod-
stawie niewygladzanych danych.

Otrzymane na podstawie danych aproksymowanych SSN
fitnet wartosci spojnosci ¢, s3 bardzo zblizone do warto$ci
referencyjnej parametru (tabl. 2), obliczonej na podstawie nie-
wygtadzonych danych.

Tabl. 5. Zestawienie otrzymanych wartos$ci kata tarcia wewnetrznego ¢

Metoda Wartos¢ Roéznica Roznica
aproksymacji danych kata tarcia wartosci wartosci
wewnetrznego ¢
° [] [%]
1 2 3 4
Ruchoma $rednia 5,6862 0,0093 0,16
SSN fitnet kalibrowane 5,6909 0,0140 0,25
SSN fitnet (jedna sie€) 57177 0,0408 0,72

Tabl. 6. Zestawienie otrzymanych wartosci spojnosci c

Metoda Wartos¢ Roéznica Roéznica
aproksymacji danych spojnosci ¢, wartosci wartosci
[kPa] [kPa] [%]
1 2 3 4
Ruchoma $rednia 36,4122 -0,0694 -0,19
SSN fitnet kalibrowane 36,3587 -0,1229 -0,34
SSN fitnet (jedna siec) 36,2885 -0,1931 -0,53
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Zmodyfikowana obwiednia sciezek naprezenia
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Rys. 6. Wartosci ¢ i ¢, (SSN fitnet — jedna sie¢)

PODSUMOWANIE

Zblizone warto$ci uzyskanych parametrow wytrzymatoscio-
wych gruntu oznaczaja, ze SSN fitnet uzyta do aproksymacji
danych nadaje si¢ do wygladzania wynikow badan trojosio-
wych. Moga réwniez wskazywaé na brak powaznych uchybien
w toku przeprowadzonego badania trojosiowego $ciskania bada-
nego gruntu. Poréwnujac wyniki osiggnigte za pomoca jednego
obiektu sieci dla wszystkich badan i wielu sieci optymalizowa-
nych dla poszczeg6élnych badan, nalezy stwierdzi¢, ze kalibro-
wane jednowarstwowe sieci fitnet daly lepsze dopasowanie
danych (mniejsze wartosci MSE dla poszczegdlnych badan).

Warunkiem prawidlowego zachowania SSN fitnet przy
aproksymacji danych pomiarowych jest wykonanie, przed prezen-
tacja danych sieci, analizy liczebnosci danych oraz ciagtosci po-
krycia zakresu wartosci danych wejsciowych i wyj$ciowych wzor-
cow. Nalezy rowniez przeprowadzi¢ treningi sieci przy réznych
parametrach konfiguracyjnych (liczba neuronéw warstw ukrytych,
liczba warstw, dobor odpowiednich funkcji treningowych).

Poniewaz okazato si¢, ze SSN fitnet moze by¢ zastoso-

wana do wygladzania danych z badan tréjosiowego $ciskania
gruntu, interesujaca wydaje si¢ odpowiedz na pytanie, czy do

Zmodyfkowana obwiednia Sciezek naprgzema
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Rys. 8. Wartosci ¢i ¢, (metoda ruchome;j $redniej)

wygtadzania takich danych mozna uzy¢ réwniez sztucznych sie-
ci neuronowych wyposazonych w funkcje radialne (sieci RBF).
Temu zagadnieniu poswigcone beda kolejne badania.
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