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IDENTIFICATION OF MICROPLANE MODEL
PARAMETERS FROM EXPERIMENTS IN UNIAXIAL
COMPRESSION

A. Kuéerova*", M. Leps*, J. Zeman*

Summary: /n this paper we present an identification method of microplane
model parameters from results of experiments in a uniaxial deformation on
concrete. Novelties are usage of the Latin Hypercube Sampling method for
generation of training sets, a sensitivity analysis and genetic algorithm based
training of a neural network by the evolutionary algorithm SADE. Advantages
and disadvantages of this approach together with possible extensions are
thoroughly discussed and analyzed.

1. Uvod

Beton jako stavebni materidl vykazuje heterogenni chovani a proto je jeho numerické
modelovani zna¢né obtizné. Microplane model [1,4] je trojrozmérny materidlovy model, ktery
je schopen popsat rtiznorodou odezvu betonu, zmékceni v tahu i v tlaku, poruseni materiélu,
odtézovani 1 cyklické zatézovani vcetné materidlové anisotropie. Hlavni nevyhodou tohoto
modelu je vSak veliké mnozstvi fenomenologickych materidlovych parametrii. Proto je
zapotiebi spolehlivd metoda vedouci k jejich uspokojivému uréeni. Konkrétné je urcity typ
betonu popsan osmi parametry: Youngovym modulem pruznosti E, Poissonovym
soucinitelem v a dalSimi Sesti parametry (k;, k», ks, k4 c3 c20), které nemaji jednozna¢nou
fyzikalni interpretaci a tudiz jsou velice tézko ziskatelné z experimentalnich dat.

Béznou praxi je vyuziti metody pokusu a omylu, kdy se experimentator snazi manipulaci
s parametry ,,trefit” do ziskanych pracovnich diagrami [1,5]. Diky zna¢né nelinearité odezvy
konstrukce je tento postup netrividlni, prestoze 1ze v dostupné literatuie nalézt urcité meze pro
dané parametry. Zvolené meze danych parametrt v této praci jsou uvedeny v Tab. 1.

Vlastni optimaliza¢ni problém pak miZze byt formulovan naptiklad takto: Naleznéte
materidlové parametry betonu tak, aby se vysledky numerické analyzy a grafy z experimentu
pti jednoosé tlakové zkousce (viz Obr. 1) shodovaly. Objektivni funkci je potom suma ctvercli
rozdili mezi zndmym pracovnim diagramem a vysledky ze simulaci s pouzitim modelu
microplane.

Znac¢nou nevyhodou modelu microplane je jeho vypocetni naro¢nost. Napiiklad numericka
analyza ptikladu jednoosého tlaku (Obr. 1) trvala déle nez 23 hodin na pocitaci osazeném
procesorem Pentium II Xeon 400 MHz s 512 MB RAM, viz téz [5]. Proto byla v minulych
letech vyuzita pouze simulace odezvy jednoho elementu modelu microplane.
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Tab. 1 Meze parametri modelu microplane

E O (20.0,50.0) GPa

1 0  (0.1,0.3)

ki O  (0.00008, 0.00025)
k> 0  (100.0, 1000.0)

ks O  (5.0,15.0)

ky 0  (30.0,200.0)

C3 O (3.0,5.0)

co O  (02,5.0)

V neddvné dobé bylo vyzkouSeno nékolik moznosti jak nastinény problém feSit. Odhad
materidlovych parametri pomoci umélé neuronové sité trénované na aproximaci pracovnich
diagramti [6] ukazal, ze nékteré parametry, jako napt. modul pruznosti £ a parametr k;, mohou
byt ziskany pomérné snadno, ale znacné obtize byly zaznamenany napf. u koeficientu cz.
V dalsi praci [7] byla vyuzita paralelni verze genetického algoritmu SADE pifimo na ziskani
poZadovanych materidlovych parametri. Prvnim vysledkem bylo zjisténi, Ze se d4 znacna
vypocetni narocnost redukovat paralelni implementaci na nezbytné minimum. Druhym
dulezitym vysledkem byl fakt, Ze dana optimalizacni tloha ma mnoho lokalnich minim se
shodnou objektivni funkci a je tudiz nesnadné ziskat optimalni hodnoty. S ohledem na nova
zjisténi v této oblasti je v tomto ¢lanku navrzena nova metodika ziskavani parametrit modelu
microplane.
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Obr. 1 Vypocetni model tlakové zkousky a) na zac¢atku a b) na konci zatézovani
Vlastni ¢lanek je organizovan nasledovné: dalsi kapitola je vénovana popisu navrhovaného
postupu ziskdvani materidlovych parametrii betonu z vysledkli zatéZzovaci zkouSky
v jednoosém tlaku. Konkrétné je popsana aplikace umélé neuronové sité trénované
algoritmem SADE. Taktéz je zminéno pouziti simulacni metody Latin Hypercube Sampling

a stochastické senzitivni analyzy na ziskavani nezavislych trénovacich mnozin. V zavérecné
kapitole jsou shrnuty ziskané vysledky a poznatky.

2. Navrhovana metodologie
Neuronova sit’

Navrhovany postup vyuziva aplikace umélych neuronovych siti [8]. Konkrétné je pfedstavena
trojvrstva, plné propojena neuronova sit’ (viz Obr. 2).



Obr. 2 Architektura umélé neuronové sité

Obecné je tato sit’ urena k projekci vstupniho vektoru I = (1o, /i,...In) na vystupni vektor 7
= (To, Th,...Ty). Sit’ je popsana L vrstvami oznacenymi lo, /i...I. -1, kde [y je vstupni a /L _ 1 je
vystupni vrstva. V jedné vrstvé /i je Ni neuronll oznacenych n; 1, ni, 2,...ni ni. VSechny vrstvy
kromé vystupni maji tzv. ,,bias neuron‘ nio. Spojeni jednotlivych neuronii je charakterizovano
vahami w;j, kde / je ptislusna hladina, i = 0, 1...N,., je index neuronu v pfedchozi hladin€ (i =
0 pro bias) a j =1, 2...N, je index neuronu v hladin€¢ /. Vystup jednoho neuronu #, ; je pak
definovan jako

0, :];C,QZO,_U Eh/l,l.,j%l:L 2..L-1,j=1,2...N,
/=0

0 =] i= (1)
by =17 =1 2...N,,
O,=L1=12...L-1,
kde f... je aktivacni funkce, kterd mé v nasi implementaci podobu
1
S @)= PP (2)

Parametr a ve vzorci (2) odpovidé strmosti aktivaéni funkce v okoli pocatku a je nastaveny
v naSich vypoctech na hodnotu 0.8. Nakonec je vystup z kazdé hladiny oznacen jako Oi= (O,
Oi2,...0ixi). Jeden prichod neuronovou siti 1ze tedy zapsat nasledovne:

Necht' /= 1.

Vypocti Oy iproi=1,2...N.

[=1+1.

Pokud / < L pak jdi do bodu 2., jinak O -, je aproximace vstupu 7.

Chyba meéfend na vystupu, ktera slouzi jako méfitko UspéSnosti odhadu, muize byt
definovana napftiklad takto:

1 Niq

€= P Z (7, _OL—Li) x 3)

Vystup neuronové sité je urCen piedchozim trénovanim, které spociva v nalezeni
ptislusnych vah wi;; Z naSeho pohledu se jedna o optimaliza¢ni problém, kdy se snazime



zménou téchto vah minimalizovat chybu na vystupu. V takovémto piipad¢ tedy vahy slouzi
jako proménné optimaliza¢ni ulohy. Jak bylo ukazino napt. v [6], genetické algoritmy,
vtomto konkrétnim piipad€ algoritmus SADE, mohou byt efektivné vyuZzity na ukor
tradi¢nich metod.

Algoritmus SADE

Genetické algoritmy patii v soucasné dobé mezi jedny z nejoblibenéjSich optimalizacnich
metod. Jsou zaloZzeny na principu analogie s procesy, které formovaly zivot na této planeté
v prib&hu miliént let. Nejvétsi rozdil od tradi¢nich optimaliza¢nich metod lze spatfovat v tzv.
populaci jedincti, coz neni nic jiného nezZ mnozina moznych feseni daného problému. Na tato
feSeni jsou pak aplikovany operatory kiizeni, mutace a vyberu ve snaze docilit postupného
zlepsSeni vSech prvkl v populaci. Takto formulovany algoritmus poprvé navrhl J. Holland [9]
a od t¢ doby se genetické¢ algoritmy rozsifily do mnoha oblasti (doporucujeme knihy
D. Goldberga [10] a Z. Michalewicze [11] pro dalsi reference a podrobné studium).

Genetické algoritmy ve své plvodni formulaci pracovaly s populaci kodovanou do
binarniho fetézce (analogie s dédi¢nou informaci ulozenou v DNA). Tato formulace ale neni
pfili§ vhodna pro inZenyrské ulohy, kde se velice Casto setkdvame s realnymi Cisly. Proto byly
objeveny redln¢ kodované genetické algoritmy, které pro redlné ¢isla musi mit jiné operatory
kiizeni a mutace. Zéklady redlnych genetickych algoritmli jsou popsany napt. v [11]; v této
praci navazujeme na realné kddovany algoritmus ,Diferencidlni Evoluce®, ktery byl
predstaven R. Stornem v [12].

V této praci predstavujeme modifikovany geneticky algoritmus SADE (Simplified
Atavistic Differential Evolution). V naSich pfedchozich pracich [3,13] bylo ukazano, Ze je
tento algoritmus schopny vyfeSit i rozsadhlé¢ tlohy se stovkami nezndmych a je schopen si
poradit is nékolika lokdlnimi extrémy. Nyni ve struCnosti pfedstavime tento algoritmus,
zvidavého ¢tenafe odkazujeme na praci [3], kde je algoritmus rozepsan do podrobnosti.

V tradicnich genetickych algoritmech se nejCastéji v prvnim kroku ndhodné vytvori
pocatecni populace. Algoritmus pak opakuje procesy kiiZeni, mutace a vybéru, dokud neni
splnéno nékteré ze zastavovacich kritérii, kterymi nejcastéji byva maximalni pocet
vyhodnoceni optimalizované funkce. V nase piipadé pracujeme s populaci 10n chromozomii,
kde n znaci celkovy pocet neznamych objektivni funkce. Proces optimalizace je pak fizen
témito operacemi:

Mutace: Necht’ je xi(g) i-ty chromozom v generaci g. Pokud je tento chromozém vybran
k operaci mutace, je nejprve ndhodné vytvoren jiny chromozém RP a nové feseni je pak dano
vztahem:

xi(g + 1) = xi(g) + MR(RP-Xi(g)) - (4)

Parametr MR je konstantni a v naSich ptikladech ma hodnotu 0.5. Pocet novych feSeni
vytvotenych timto operatorem je definovan pomoci parametru ,radioaktivita®, ktery je opé&t
konstantni a v naSich ptikladech je nastaven na hodnotu 0.1, tj. 10% znové populace je
vytvoreno pravé timto operatorem.

Lokalni mutace: Zdmérem tohoto operatoru je lokdlni prohledavani okoli jiz nalezenych
optim. Jeho podoba spociva v drobnych zménédch vSech proménnych jednoho zvoleného
feSeni.

K¥iZeni: je velice dulezity operator genetickych algoritml. Jeho cilem je kombinovat
,,dobré* vlastnosti existujicich feSeni k dosazeni lepSich hodnot. Tento operator vytvaii novy



chromozdém x;(g + 1) tak, Ze vybere ndhodné dvé existujici feSeni xq4(g) a x(g), vypocte jejich
rozdil, vynéasobi ho koeficientem CR a vysledek pficte k tietimu, taktéz nahodné vybranému
feSeni x,(g), neboli

Xi(g + 1) = xp(g) + CR(Xy(g)-X(g)) - ()

Kazdd zproménnych, kterd timto pfekroci vymezené hranice je nastavena na hranicni
hodnotu. Parametr CR mé pravdépodobné nejvétsi dopad na chovani celého algoritmu: je
odpozorovano, ze pro vyssi rychlost konvergence jsou vhodnéjsi niz§i hodnoty (mezi 0.05
a0.1), zatimco vys$$i hodnoty (v nasem piipadé 0.3) zvysuji pravdépodobnost nalezeni
globélniho optima.

Vybér: predstavuje jadro genetického algoritmu. Cilem je zredukovat velikost populace se
zachovanim ,,lepSich® feSeni. To lze zafidit vybérem nejlepSich jedinctl, coz ale ve vétSiné
pfipadi vede na ptedCasnou konvergenci (z angl. premature convergence) neboli dojde
ke ztraté diverzity populace. V nasem piipad¢ je pouzit modifikovany turnajovy vybér, kdy
jsou z populace vybrani dva jedinci (turnaj) a horsi z nich je z populace vytazen. Tento piistup
ma dvé velké vyhody — jednak zajiStuje pteziti nejlepsiho jedince do dalsi generace a jednak
umoziuje ,,ptreziti* i nejhorsiho feSeni, pokud nebude vybrano do souboje.
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Obr. 3 Pracovni diagramy vytvofené ze 30 simulaci metodou LHS
Metoda Latin Hypercube Sampling (LHS) a stochasticka senzitivni analyza

Ve snaze zlepSit predchozi vysledky ziskané pomoci neuronovych siti [6] byla
implementovéana stratifikacni metoda Latin Hypercube Sampling pro vytvafeni vstupnich
trénovacich dat. Metoda LHS je totiz schopna jiz pfi malém poctu simulaci zajistit
reprezentativnost téchto vzorkl a diky tomu umoznit neuronové siti Iépe aproximovat dany
problém. Tato metoda je jeSt€¢ vylepSena metodou simulovaného zihani pro zaruceni
nezavislosti jednotlivych vstupii. Konkrétné je pouzit algoritmus programu FREET [14].
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Obr. 4 Porovnani deseti pracovnich diagramt ziskanych ze simulaci na jednom elementu
modelu a ze simulaci na celém betonovém vélci

Vyuziti metody LHS, a tim sniZzeni poc¢tu nutnych simulaci pro trénovani neuronové sité,
umoznilo pfechod od simulace jednoosého tlaku pouze na jenom elementu modelu
microplane k simulaci této zkousky pro cely betonovy valec. Vystupem z této metody pak
jsou pracovni diagramy pro takto vytvorena data, jak je vidét na Obr. 3. Jisty rozdil mezi
pracovnimi diagramy ziskanymi ze simulace na jednom elementu a na celém valci, ktery
muZze byt vyznamny pii idenfikaci nékterych parametrit modelu, je mozné vidét pii porovnani
grafi na Obr. 4.
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Obr. 5 Senzitivni analyza vlivu materidlovych parametr na pribeh pracovniho diagramu pro
osovou deformaci

Na 30ti simulacich ziskanych metodou LHS byla provedena sensitivni analyza pro urceni
vlivu jednotlivych materidlovych parametrii na nelinearni odezvu. Konkrétné byl pouZit
Pearsontiv korela¢ni koeficient dany rovnici

Z(xi _)?)(yi =)
IS 6= S -9

cor =

(6)



jehoz hodnota byla vycislena ve dvaceti po sobé jdoucich bodech na pracovnich diagramech
pro osovou deformaci, viz Obr. 5, a ve stu po sob€ jdoucich bodech na pracovnich diagramech
pro bo¢ni deformaci, viz Obr. 6. Z vysledkii je vidét vliv jednotlivych materidlovych
parametrl na nelinedrni odezvu materialu, kde napf. vliv modulu pruznosti £ zejména
v elastické vétvi je jednoznacny. Také vyznamny vliv parametru k; je patrny zobou
uvedenych grafli, zatimco Poissonovo c¢islo ovliviluje vyznamné pouze pribéh bocni
deformace a to v pocatku zatézovani. Jisty vliv ma pak jesté parametr ¢z a to na sestupnou
vétev pracovniho diagramu pro osovou deformaci.
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Obr. 6 Senzitivni analyza vlivu materidlovych parametrti na pribéh pracovniho diagramu pro
bocni deformaci

Vysledky identifikace

V tomto bod¢ byla jiz dfive pfedstavend neuronova sit’ natrénovdna na mnoZing€ tficeti
nezavislych vstupli ziskanych pomoci metody LHS. Kvalita natrénovéani je pak zkouSena
na deseti jinych nahodné zvolenych vzorcich. Jako trénovaci algoritmus byl pouzit algoritmus
SADE. Pro kazdy identifikovany parametr byla trénovdna jina sit' s jedinym neuronem
ve vystupni vrstvé. To umoznilo vybrat vhodna vstupni data pro neuronovou sit’ s ohledem
na vysledky sensitivni analyzy pro jednotlivé parametry.

Tab. 2: Chyby v odhadech Youngova modulu pruznosti a parametru £;.

parameter absolutni chyba relativni chyba [%]
-, maximaln ., maximaln
priméma priméma
E [GPa] 3124 627,7 1,00 1,93
ki 2,588e-06  6,654e-06 1,75 4,49
C20 0,7989 1,8909 18,65 50,99

V prvni fazi vypoctl je vyuzito jako vstupli pouze bodl z pracovnich diagrami pro osovou
deformaci. Pro identifikaci parametru k; se také jako vstupni hodnoty uplatnily hodnoty napéti
a deformace, které v téchto diagramech odpovidaji ,,peakiim*, tzn. bodiim s nejvetsi hodnotou
napéti. Hodnota korelacniho koeficientu mezi parametrem k; a hodnotu napéti je 0,9751 a pro
hodnotu deformace je 0,6918. Vystupem byly natrénované neuronové sité, pfi¢emz jedna



znich je schopna spolehlivé identifikovat hodnotu Youngova modulu pruznosti a druha
hodnotu parametru k;. Jen dosti ptfiblizné odhady byly ziskany také pro parametr c;p. Chyby
v odhadech téchto tfi parametrii jsou uvedeny v Tab. 2. Ostatni sité¢ se uspokojivé natrénovat
nepodafilo.

Cilem dalSiho postupu bylo zpfesnéni odhadl hodnot parametru cz. JelikoZ neni jisté, ze
jednotlivé parametry modelu microplane se vzdjemné ve svych ucincich neovliviiuji, je mozné
bylo v této fazi jako vstupli pro neuronové sit¢ pouzito i odhadnutych hodnot Youngova
modulu pruznosti a parametru k; z predchozich vypoctd. Tento postup vedl k jistému
zptesnéni odhadl parametru c,o, identifikaci ostatnich parametrti vSak neovlivnil.
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Obr. 7 Naméfeny pracovni diagram a odpovidajici simulace modelem microplane pro dva
rizné odhady parametru ¢

Takto natrénované sité, které identifikuji hodnoty parametrii pouze z pracovniho diagramu
pro osobou deformaci, byly pouzity pro odhad parametrit modelu ze skute¢nych namétenych
dat. Pracovni diagram z naméfenych dat a odpovidajici simulace pro dva rizné odhady
parametru ¢,y je mozné porovnat na Obr. 7.

Tab. 3: Chyby v odhadech Poissonova Cisla a parametru c2.

parameter absolutni chyba relativni chyba [%]
o+, Mmaximaln o ., mMmaximaln
priméma prumérna
v 0,004976 0,01125 2,22 4,32
C20 0,4119 0,7706 9,87 25,03

V posledni fazi vypocti bylo vyuzito pracovnich diagramli pro bo¢ni deformaci jako
vstupl pro neuronovou sit’ a také jiz ziskané odhady Youngova modulu pruznosti a parametru
k; Vystupem byly natrénovana sit’ schopna uspokojive identifikovat hodnotu Poissonova ¢isla
a tento dobry odhad byl poté opét znovu pouzit pro dalsi zptesnéni identifikace parametru cz.
Vysledné chyby v odhadech téchto dvou parametrti jsou uvedeny v Tab. 3. Ostatni sit¢ se stale
uspokojive natrénovat nepodafilo.



Vzory pracovnich diagrami pro deset testovacich piikladii a jejich obrazy ziskané
z parametrii odhadnutych natrénovanymi sitémi jsou zobrazeny na Obr. 8 a 9.
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Obr.8 Porovnani prvnich péti pracovnich diagramt pro ptivodni a odhadnuté parametry
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Obr. 9 Porovnani druhych péti pracovnich diagramt pro ptivodni a odhadnuté parametry

3. Zavér

V tomto ptispévku byla jednim z algoritmti umélych inteligenci feSena jedna z inzenyrskych
uloh, ktera je velmi tézko feSitelnd pomoci tradi¢nich metod. Konkrétné byla pouzita uméla
neuronova sit’ k odhadu materidlovych parametri modelu microplane pro beton z pracovnich
diagramu ziskanych pfi zatéZzovaci zkouSce betonovych valct v jednoosém tlaku. Jelikoz se
lze divat na uCeni neuronové sit€¢ jako na optimalizacni problém, byla pro tento problém
aplikovana metoda SADE z oblasti genetickych algoritmi. MnoZstvi potiebnych simulaci
bylo zredukovano pomoci metody LHS rozsifené o simulované zihani, coZ umozZnilo pouziti
simulaci zatéZovaci zkouSky na celych betonovych valcich. Neuronova sit’ natrénovana



na datech ztéchto simulaci pak byla pouzita k identifikaci parametri modelu z realnych
naméfenych dat. Stochastickd senzitivni analyza byla pouzita nejen k ziskani vlivu
jednotlivych materidlovych parametrii na nelinedrni odezvu, ale téZ poslouzila jako U¢inny
nastroj pfi volbé vhodnych vstupnich hodnot pro neuronovou sit. Protoze ziskané odhady
nejsou identické, stdle je zde moZznost je vylepsit delSim trénovacim procesem, zménou
topologie neuronové sité¢ nebo zvétSenim trénovaci mnoziny. Zejména je ale tieba v dalSich
krocich pftistoupit k simulaci jinych typt zatézovacich zkouSek, ze kterych bude mozné
identifikovat parametry k., ks, ks a c3. Nejvétsi vyhodou nastinéné metodologie je predevsim
fakt, ze jednou naucend neuronova sit muze byt kdykoliv pouzita znovu bez nutnosti
naro¢nych numerickych vypocti.
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