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Summary: The paper suggests a new approach of inverse analysis to obtain
parameters of FEM computational model in order to obtain best agreement with
experimental data. The proposed inverse analysis approach is based on coupling
of FEM computational model and the stochastic training of artificial neural
network. Identification parameters play the role of basic random variables with
a scatter reflecting the physical range of possible values. Novelty of the approach
is the utilization of efficient small-sample simulation method Latin Hypercube
Sampling (LHS) used for stochastic training of neural network. Once the network
is trained it represents an approximation consequently utilized in an opposite
way: For given experimental data to provide the best possible set of model
parameters. The approach is general and can be applied easily to any inverse
problem of engineering mechanics.

1. Uvod

Inverzni problémy se v inzenyrskych védach objevuji v riznych forméch. Definice ulohy a
zplsoby feSeni jsou v mnoha piipadech viceméné identické, jsou vSak prezentovany pod
riznymi terminy (napf. inverse analysis, identification, model updating, inverse FEM). Cilem
inverzni analyzy je na zaklad¢ zmétenych dat identifikovat parametry vypoctového modelu.
Me¢éiena data a parametry, které identifikujeme, mohou byt obecné rizného druhu, podle typu
feSeného problému. Omezime-li se na ulohy inZenyrské mechaniky, feSené metodou
kone¢nych prvkd, jednd se napi. o tiidy tloh uvedené v nasledujicich odstavcich. Pro
prehlednou orientaci budeme déale pouZivat oznaceni pro identifikované parametry IP a pro
méfena data MD.

Identifikace druhu a velikosti zatizeni plsobici na konstrukci na zakladé méfené odezvy
(napft. deformace ¢i napéti ve vybranych bodech konstrukce) predstavuje klasicky definovany
problém. Maincon (2004) uvadi piehled postupti a navrhuje postup inverzni metody
kone¢nych prvkt (iFEM) formulovany a uspésné aplikovany na tiidu linedrnich problému.
Vyhodou navrZen¢ho postupu je piimy vypocet zatiZeni na zékladé¢ rozSifené soustavy
linearnich rovnic, postup vSak neni mozné aplikovat na nelinedrni problémy. Klasifikace
problému: IP = zatiZeni, MD = odezva ve vybranych bodech.
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Vcasna detekce urovné a/nebo lokalizace poskozeni konstrukce pomoci nedestruktivnich
experimentalnich metod nabyva v soucasné dobé na vyznamu vzhledem ke zvySujicim se
nakladiim na udrzbu. Znamou a rozsifenou metodou je dynamicky experiment, méfenim
kmitani konstrukce ziskame frekvence a vlastni tvary — redlné dynamické chovani lze pak
srovnavat s dynamickym FEM modelem. ,Naladit“* FEM model heuristicky zménou
materidlovych parametri modelu je stale obtiznou tulohou. Piistupy nazyvané ,,model
updating®, jsou vyvijeny predevs§im pro aplikace na mosty, napt. Deix & Geier (2004), Link
(1999). Klasifikace problému: IP = parametry materidlu, MD = frekvence a vlastni tvary
pomoci dynamického experimentu.

Identifikace parametrii materidlovych modeli na zaklad¢ testovani laboratornich vzorki
pro modelovani konstrukci z kvazikiehkych materidli (napt. betonovych konstrukci) je
jednou ze zakladnich uloh, na kterou je dlouhodobé zaméten vyzkum v oboru lomové
mechaniky. V této oblasti existuje fada praci, které spadaji v zdsad¢ do dvou kategorii
inverzni analyzy: (1) pouziti experimentalné ziskané celé kiivky zatiZeni-ptetvoieni, (2)
pouziti  experimentalnich  dat,  kter¢
pfedstavuji pouze maximalni Unosnosti
(tedy vrchol kiivky zatizeni-pietvoreni), ale
identifikace je provadéna na riizné velikosti
vzorku, nebo rizné typy vzorku a to tak aby
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Obr.1 Zatézovaci diagramy pro rtizné
monitorovaci body

Z tady praci spadajici do téchto kategorii citujme napft. Fairbairn et al. (1999), Iacono et al.
(2003), Novak et al. (2003), Novak & Lehky (2004, 2005), Kuéerova et al. (2004), Cervenka
et al. (2005). Klasifikace problému: IP = parametry materidlového modelu, MD = kiivka
zatizeni-pfetvoreni, nebo jeji ¢ast (resp. bod).

VysSe uvedené oblasti provadéji inverzni analyzu zpravidla na urovni deterministické, t;.
jak IP tak MD jsou deterministick¢ veli¢iny. V identifikaci lze vSak jit dale: Misto
deterministickych MD pracovat napf. s naméfenymi histogramy a identifikovat IP jako
nahodné veli¢iny. Jednd se vyssSi uroven identifikace, kterou lze nazvat statistickou nebo
pravdépodobnostni inverzni analyzou. V této oblasti, pokud je autorim zndmo, je$t€ mnoho
prace vykonano nebylo, vyjimkou je aplikace na betonové konstrukce, kde jsou
identifikovany prvni dva statistické momenty parametri materidlového modelu (Strauss et al.,
2004, navazujici ¢lanek autori na této konferenci, Lehky & Novak, 2005). Klasifikace
problému: I[P = statistické parametry materidlového modelu (napf. stfedni hodnota,
smérodatnd odchylka), MD = statistické charakteristiky odezvy ziskané z méfeni.

Cilem tohoto ¢lanku je popsat nové navrzenou metodiku inverzni FEM analyzy zaloZenou
na kombinaci stratifikované simulace typu Monte Carlo a uéeni neuronovych siti. Dlraz je
pfitom kladen na: (1) obecnost pfistupu a snadnou aplikovatelnost na jakykoliv problém



inverzni analyzy; (2) G¢innost uceni neuronovych siti pomoci velmi malého poctu realizaci,
kde se pouziva stochastickd metoda Latin Hypercube Sampling s moZnosti uvaZovani
statistickych zavislosti. Hledané parametry pii tomto postupu vystupuji ve formé nahodnych
veli¢in a simulace typu Monte Carlo ndm umoZzni za pouziti malého poctu simulaci pokryti
celého oboru hodnot IP v realné¢ danych mezich. Tyto simulace poslouzi pro uc¢eni vhodné
neuronové sité. Pro stanoveni parametrli je nakonec vyuZita nauend neuronové sit. Clanek
popisuje metodiku z obecného pohledu na problematiku identifikace, klasifikuje moznosti
pouziti navrzené inverzni analyzy tak, aby ji bylo moZno pouzit prakticky pro jakykoliv
problém piedstavovany FEM modelem, jenz je pouzit pro modelovani. Jsou rovnéz stru¢né
popsany k tomuto Ucelu vyvinuté softwarové prostfedky. Ptispévek je doplnén vybranymi
numerickymi ptiklady. dokumentujici G¢innost navrzeného postupu.

2. Metodika inverzni FEM analyzy

Navrzend inverzni analyza piedstavuje kombinaci statistické simulace a neuronovych siti.
Cely postup je mozno popsat v nasledujicich bodech:

1) Nejdiive je nutné vytvofit vypoctovy FEM model daného problému. Tento model je
predbézné ,naladén” pomoci parametri modelu (IP), které budou predmétem
identifikace, tak, aby odezva FEM modelu byla alesponi ¢aste¢né v ur€itém souladu
s experimentalnimi daty (MD). Tento pfedbézny krok je zalozen na pfiblizné znalosti
nckterych parametrti nebo jejich inZenyrském odhadu, ,,Jadéni je provadéno heuristicky
v n¢kolika malo iteracich tak abychom nebyli pfili§ vzdaleni od MD.

2) IP modelu déale uvazujeme jako ndhodné veli¢iny popsané matematickym modelem
rozdeleni pravdépodobnosti, rovnomérné rozdéleni predstavuje pfirozenou volbu, nebot
dolni a horni mez tohoto rozdéleni mize ptredstavovat hranice realného vyskytu daného
parametru. Nicméné jind rozdéleni pravdépodobnosti je mozno rovnéZ pouzit, napf.
normalni, chceme-li potlacit extrémy parametri a naopak zdlraznit oblast vyskytu
s nejvetsi pravdépodobnosti. IP modelu nasimulujeme pomoci vhodné simulace typu
Monte Carlo (LHS). Vysledkem jsou nahodné realizace IP (vektor y). Je mozné uvazovat
i statistickou zavislost mezi IP (je-li alesponi piiblizn¢ zndma, mtze inverzni analyze pii
nasledném stochastickém trénovani pomoci).

3) S nahodnymi realizacemi IP y pak provedeme opakované feSeni FEM vypoctového
modelu a ziskame statisticky soubor virtudlni odezvy p.

4) Néhodné realizace y a ziskand ndhodna odezva z FEM modelu p slouZzi jako stochasticky
vstup pro uceni vhodné neuronové sité. Tento kliovy prvek celého postupu je
ilustrativné znazornén na obr. 2 (pro odezvu FEM modelu ve form¢ nelinedrni zavislost
zatizeni-pietvoreni véetné pokritického chovani).

5) Jakmile je neuronova sit’ naucena, pak lze na jejim zaklad¢ zodpoveédét otazku opacnou:
Urcit nejlépe soubor IP tak aby FEM model poskytl co nejlepsi shodu s MD. To se
provede simulaci neuronové sit¢ s MD jako jejim vstupem. Vysledkem je soubor
parametril yop:.

6) Zavérecna verifikace vysledkii postupu piedstavuje FEM vypocet s parametry Yop.
Srovnani s MD poskytne pfedstavu o tom, jak byla inverzni analyza Gisp&$na.
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Obr.2 Schéma stochastického uceni neuronové sité

V této souvislosti je nutné uvést problematické aspekty inverzni analyzy jako takové a

navrzeného postupu, které mohou zplsobit selhani vySe navrzené inverzni analyzy:

a)

b)

Problém muze byt Spatné podminén (,,ill-posed*), napt. kdyz budeme identifikovat velké
mnozstvi parametri na zékladé velmi malého poctu meéteni, postup nutné selhava.
Rovnéz malé chyba na urovni experimentu MD muze vést k velkym chybam na trovni
IP. Tento problém je vSeobecné zndm a zabyva se jim podrobnéji napi. Planas et al.
(1999), Maree & Maincon (2004), Bernardo & Maincon (2004).

Pokud bude navrZena neuronova sit' nevhodné co do struktury (pocty neurond, vrstev,
typy prenosovych funkci) ve vztahu ke slozitosti feSeného problému, pak nemusi byt
vysledky dobré.

Pokud navrhneme statistickou simulaci tak, ze FEM vysledky s jednotlivymi realizacemi
vypo¢ti s FEM modelem a spravna rozvaha rozptylu IP pro statistickou simulaci je
ziejma. Zdalo by se, ze vétsi rozptyl pro IP pfi statistické simulaci je vyhodny nebot
pokryti MD je zajisténo s vétsi pravdépodobnosti, av§ak pak uceni neuronové sité mtze
byt obtizné (hor$i konvergence, vysledky zatizené vétsi chybou). Znalost daného
problému a kvalifikovany inzenyrsky odhad jsou nezastupitelné, celou metodiku
rozhodné nelze pouzivat jako ,,black-box* metodu.

3. Stochastické uceni neuronovych siti pomoci stratifikované simulace

3.1 Latin Hypercube Sampling

Zakladem celého postupu je nutnost vygenerovani ucici mnoziny (urcity pocet ndhodnych
simulaci), coz mtize napf. pfi nelinedrni FEM analyze znamenat zna¢n¢ ¢asové narocny tkol.
Pokud se navic identifikuji statistické charakteristiky, vstupuje do hry druhd uroven

sto

chastické analyzy — ziskani ndhodné odezvy. To predstavuje dalsi simulace navic. Snazime



se proto eliminovat mnoZzstvi simulaci vyuzitim efektivni simula¢ni metody LHS. Ta nam
umozni, na rozdil od klasické metody Monte Carlo, zvolit minimalni pocet simulaci zavisly
na uceni sit€ nikoliv na pouzité simula¢ni metodé.

K vytvofeni u¢ici mnoZiny pro neuronovou sit' je navrzena stochastickd analyza
konstrukce, ktera k ndhodné generovanym parametrim modelu pfifadi odpovidajici vystup,
napf. zat€Zovaci kiivku, apod. Jako velmi G€inné se jevi pouziti simulaéni metody Latin
Hypercube Sampling (LHS), kterd nam zajisti pokryti celého oboru hodnot danych veli¢in pfi
malém poctu simulaci — opakovaném feSeni nelinearniho vypoctu. Princip metody LHS je
nasledujici. Defini¢ni obor distribu¢ni funkce Fj(x) kazdé ndhodné veliiny X; se rozdéli na
Nsimy intervalil (= pocet simulaci) o stejné pravdépodobnosti //Ny;,. Pfi kazdé simulaci se

F(x) nahodné na zakladé¢ nahodnych permutaci celych
¢isel 1, 2,..., Nym zvoli jeden interval. Z takto
zvoleného intervalu se vybere reprezentant, napf.
stted intervalu. Snim se provede inverzni
transformace distribu¢ni funkce a vysledkem bude
nahodna realizace dané veli¢iny.

Je dokézano, ze jedna znejucinngjsich LHS
strategii, ktera je schopna nasimulovat stfedni
hodnoty naprosto ptesné¢ a v ptipadé rozptylu
poskytuje velmi dobré vysledky, je postup
navrzeny autory Keramat & Kielbasa (1997) a

é T Huntington & Lyrintzis (1998). Nahodné stfedni
l._xiLJ hodnota kazdého intervalu je vybrana jako (obr. 3):

Obr.3 Ilustrace simulace LHS

Ikx - £ (x)dx

Yik
X =t =N, [x fi(x)dx, (1)
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kde f; je hustota rozdéleni pravdépodobnosti veliiny X, a integratni meze jsou:
a4k
Vie = F I(N—j (2)

3.2 Statisticka zavislost parametri

Pomoci metody LHS jsou vygenerovany realizace, které velmi dobife pokryvaji
mnohorozmérny prostor ndhodnych veli¢in — parametrti, které budeme déle identifikovat. V
pripad¢, Ze je zndma statistickd zavislost mezi jednotlivymi parametry, je vhodné ji uvazovat
jiz pii pfipravé ndhodnych realizaci pomoci metody LHS. Toho lze docilit riiznymi metodami,
napf. Huntington & Lyrintzis (1998), Iman & Conover (1982), nicméné tyto postupy maji
riznd omezeni.



Velmi robustni technika zavedeni statistické zavislosti zaloZend na stochastické
optimalizacni metod¢ simulované Zihani byla navrZzena Voifechovskym & Novikem (2003).
Zavedeni statistické zavislosti je chapano jako optimaliza¢ni problém. Rozdil mezi
pozadovanou korelacni matici K a generovanou S musi byt co nejmensi. Vhodnym méfitkem
je napt. norma korela¢nich koeficienti:

N,-1 N,
E . oran :\/ Z(Si,_/ _Ki,j )2 . 3)

=1 j=i+l

Tato norma je pak minimalizovdna zménou realizaci v generovanych simulacich LHS
pomoci metody simulovaného Zihani.

3.3 Neuronova sit’

Obecné existuje velmi mnoho druhti neuronovych siti, pficemz kazda se hodi na riizné typy
uloh. Pii aplikaci na identifikaci parametrii je pouzita dopfednd sit' oznacovand jako
vicevrstvy perceptron (ML-perceptron z anglického Multi-layer-perceptron). Zakladnim
stavebnim kamenem této sit€¢ je McCulloch-Pittsiv perceptron. Neuronovou sit' typu
vicevrstvy perceptron tvoti obecné sada neuroni usporadanych v nékolika vrstvach. VSechny
neurony v jedné vrstvé jsou vzajemné pospojovany se vSemi neurony vrstvy nasledujici,
neurony jedné vrstvy vzajemné spojeny nejsou. Kazdy spoj mezi neurony dvou sousednich
vrstev je definovan vdhovym koeficientem (synaptickou vahou) w;;, ktery simuluje riznou
vodivost spojovych cest. K mnoziné¢ impulst, které jsou pfivedeny k neuronu od vSech
neuronil z pfedchézejici vrstvy, je pfictena prahova hodnota b;
neuronu a aplikovdna pfenosova funkce f. Dle typu této
funkce se neurony d€li na prahové, linedrni a nelinearni.
Hodnoty synaptickych vah a prahti jsou spolu s typem
ptenosové funkce urcujici pro chovani neuronu i celé sité.
Vystup z jednoho neuronu se da stanovit z nasledujiciho
vztahu:

Obr.4 Schéma zakladniho neuronu

y=fx)= f(Z(wkpk )+ bj : )

k

kde k je ¢islo vstupujiciho neuronu (1, ... , K), wy je synaptickd vdha spojové cesty z k-tého
neuronu predchazejici vrstvy, pi je impuls z k-tého neuronu piedchazejici vrstvy, b je prah
neuronu a f je prenosova funkce neuronu. Pfi vypoctu vystupniho vektoru celé sité
postupujeme vrstvu po vrstveé od vstupni vrstvy k vystupni.

Uméla neuronova sit’ pracuje v zasad€ ve dvou fazich — aktivni a adaptivni. V aktivni fazi
vstupuje do sité signal, ktery prochazi celou siti od neuronu k neuronu skrze spojové cesty a
ve vystupni vrstvé obdrzime pozadovany vystupni signdl. Aby bylo mozné tuto fazi provést,
je nutné mit spravné nastaveny vahy jednotlivych spojovych cest a prahové hodnoty neurond.
K tomu se vyuziva druha faze pfi niZ se hodnoty vah a prahii uci (nebo také trénuji). Sit’ se uci
na zékladé tzv. uéici mnoziny, tj. mnoziny uspotfaddanych dvojic [p;yi], kde yi je vystupni
vektor, kterym ocekdvame, Ze sit' odpovi na vstup pi. Uceni pak spocivd v minimalizaci
kritéria:



s =m), (5)

kde Ny, zna¢i pocet uspoiadanych dvojic (sad) ,,vstup-vystup“ v ucici mnozing, yik* je
poZadovana vystupni hodnota k-tého vystupniho neuronu pii i-tém vstupu (pi) a yi' je
skute¢na vystupni hodnota (pfi tomtéz vstupu). K minimalizaci kritéria £ se pouziva nckteré
optimalizacni metody - gradientni, stochastické nebo metody zaloZené na um¢l¢ inteligenci.

4. Softwarové prostiredky

Vyse uvedena teorie je realizovana v software, jenz je mozno snadno aplikovat prakticky na
jakykoliv problém inverzni analyzy. Tento otevieny programovy systém vznikl integraci
software pro statistickou, citlivostni a pravdépodobnostni analyzu FReET (Novék et al., 2005)
a software pro praci s neuronovymi sittmi DLNNET (Lehky, 2005). Integrace problému,
ktery je predmétem inverzni analyzy (napt. FEM vypocet) je ziejmé ze schématu na obr. 5.
Implementace problému do systému mize byt realizovana na dvou urovnich: Pro jednoduché
funkce lze vyuzit ,equation editor”, ktery je soucasti uzivatelského prostiedi programu
FReET. Pro slozit¢jsi modely (existujici jako pocitaové programy v nékterém
programovacim jazyce (C++, Fortran, aj.) je nutno vytvofit dle uritych pravidel funkci
* DLL, se kterou pak software inverzni analyzy pracuje.
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Obr.5 Schéma komunikace softwarovych néstroji

5. Numerické priklady
5.1 Udeni sité: klasicka metoda Monte Carlo vs. Latin Hypercube Sampling

Cilem tohoto ptikladu je ukazat i€innost u¢eni neuronové sité pii
pouziti stratifikované simulace LHS ve srovnani s klasickou
simulaci Monte Carlo. Pro tyto Ucely byl zvolen piipad funkce

a2 poruchy ramové konstrukce na obr. 6. Ptiklad je podrobné
H : analyzovan z pohledu spolehlivostni analyzy, mechanizmy
poruseni rdmu je mozno aproximovat interpolacnimi polynomy

v

(Grigoriu, 1982/83). Vysledny tvar funkce poruchy rozdélujici
prostor na oblast poruchy (funkce je zapornd) a oblast bezpec¢nou
(funkce je kladna) je:

Obr.6 Schéma ramové konstrukce



g(X)=aXj+bX? +cX, - X, +d (6)

kde koeficienty jsou a=-0,36355, b=118046, c=-1.0892988, d =4.2042064 a
parametry X, X, pfedstavuji GCinky zatizeni H a V normalizované meznim plastickym
momentem prifezu X, = Ha/m,, X, =Va/m,. Pro ucely srovnani ucinnosti zvolme
nasledujici (hypoteticky) piipad: Reknéme, 7¢ mame k dispozici experimentalni data
parametrit X,, X, odpovidajici poruse (g(X) = 0). Tyto body leZi piesné€ na hranici (6) a jsou
oznaceny na obr.7a jako experiment (celkem 15 bodt). Cilem je nyni identifikovat vSechny 4

parametry polynomu (6), které budeme pokladat za nezname IP, v ptipad€ velmi Uspésné
identifikace se musi tyto hodnoty rovnat (limitn¢ blizit) koeficientim uvedenym vyse.
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Obr.7 a) 20 ndhodnych realizaci LHS, b) g(x) po identifikaci pro rizné pocty simulaci

Zaméfme se na velmi malé pocty simulaci pro trénovani neuronové sité — 20, 30, 40, 50 a
dv¢ varianty simulace, LHS a Monte Carlo. Podminky pro uceni sit¢ byly nastaveny shodné —
stejné rozptyly parametrii (rovnomérné rozdéleni) pti randomizaci, stejné struktura neuronové
sit¢ (poCty vrstev, neuroni apod.) a stejnd inicializace parametrii pifi zahajeni uceni sité.
MnozZina kfivek pro uceni sité je zndzornéna pro 20 simulaci LHS na obr.7a. Na obr.7b jsou
znazornény funkce g(x) spoctené s identifikovanymi parametry koeficientl. Je zifejmé, ze se
zvySujicim se poctem simulaci se kiivky vice pifimykaji tvaru pfesnému (pro 50 simulaci jiz
prakticky splyvaji). Abychom kvantifikovali €¢innost obou pfistupli, nebudeme porovnavat
dosazené hodnoty koeficientl

8o | A A80S5 e LHS (koeficienty totiz ovliviiuji tvar funkce
- A MC riznym zpusobem — citlivost je velka
600 - A 5419 vzhledem k silné nelinearit¢ funkce), ale
.§ A:\ vystiznost ziskané funkce poruchy.
S5 400 - -®--3589g . Zavedeme proto jako  objektivni
o . A-457 A-55 kritérium chyby soucet kvadratickych
200 o~ U -e--38,9 .__0’5 odchylek  funkce poruchy pfesné
~e--163,6 . ’ (piivodni) a identifikované. Vysledek je
0 ‘ o zobrazen na obr. 8, je zfejmé, ze se

20 30 40 50

projevila vétsi uc¢innost metody LHS pro
vSechny pocty simulaci. Vyrazné je to u
velmi malého poctu (20), u 50 simulaci
je jiz chyba velmi mala pro obé metody.

pocet simulaci

Obr.8 Srovnani chyb identifikace pro metody LHS
a Monte Carlo a rizné pocty simulaci



Identifikované parametry — koeficienty jsou jiz velmi blizké presnym hodnotdm), nicméné
stale vyhoda LHS dominuje (chyba 0,5, u Monte Carla je 5,5). Zdlraznéme, ze tento vysledek
k rozdilnym vysledkiim, avSak vy$si U¢innost LHS pro malé pocty simulaci pro uceni
neuronove sité oproti klasické metodé Monte Carlo byla u tohoto ptikladu vzdy zaznamenana.

5.2 Identifikace materialovych parametrii konstitutivniho vztahu pro porusovani betonu

Jako ilustrativni ptiklad identifikace materidlovych parametrii byla zvolena sténa testovana
Maierem a Thiirlimanem (1985), podrobny popis problému véetné identifikace je publikovan
Cervenkou et al. (2005). Jedna se o pravouhle vyztuzeny sténovy panel se ztuzujicimi Zebry,
rozmery jsou patrny z obr.6. Jako prvni bylo aplikovano svislé zatizeni F,,=1689kN simulujici
stadlé zatiZzeni na sténu. Poté byla postupné aplikovdna vodorovna sila az do smykového
poruseni stény. Béhem zatézovani se tvofily vyrazné diagondlni trhliny a pfi maximalnim
zatizeni dochazelo ke ztraté inosnosti rozdrcenim betonu.
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Obr.6 Geometrie stény namdhané smykem a trhliny pfi numerickém modelovani

Numericka analyza byla provedena softwarem ATENA. Pro modelovani betonu byl pouzit
konstitutivni model SBETA, pro ocel bilinearni pracovni diagram. Identifikovat tedy bylo
nutné parametry obou materidlli, celkem jich bylo 10, tab.l1. Tyto parametry byly vhodné
,randomizovany* (uvazovano rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti) provedenim 20
simulaci metodou LHS a ziskdny ndhodné realizace 1-d diagramti. Po provedeni citlivostni
analyzy jednotlivych parametri materialového modelu bylo zjisténo, Ze 6 parametra (£, f;, fe,
&, X1 a fy7) je dominantnich (velka citlivost), zbylé pak nedominantni. Proto byly realizovany
2 varianty: Identifikace byla provedena pro vSech 10 parametrii; identifikace byla provedena
pouze pro 6 dominantnich parametrti, zbyl¢ ¢tyfi byly uvazovany stfedni hodnotou.

Pouzitd neuronova sit’ sestavd ze 2 skrytych vrstev, z toho prvni ¢ita 12 nelinearnich
neurond, druha 10 nelinearnich neuronti a vystupni vrstvy s 10 ¢i 6 linearnimi neurony (10 ¢i
6 hledanych parametrii). Pocet vstupnich parametrt sité je 24 (odpovida 24 bodim na 1-d
diagramu). Po nauceni sité¢ a jeji simulaci s experimentalnim zatéZovacim diagramem byly
ziskany identifikované materialové parametry uvedené v tab.1. Zavérecny numericky vypocet
nosniku v softwaru ATENA s jiz identifikovanymi parametry poskytl pro ob¢ alternativy
velmi dobrou shodu s experimentdlnim 1-d diagramem, viz obr.7.



Tab.1 Hodnoty identifikovanych parametrti ziskanych simulaci neuronové sité

Parametr ‘ 10 parametri ‘ 6 parametrl
BETON (SBETA model):

Modul pruznosti E. [GPa] 33,3 29.9
Pevnost v tahu £, [MPa] 2,47 2,47
Pevnost v tlaku /. [MPa] 35,30 34,51
Lomova energie Gy [N/m] 77,85 75,00
Pomér. pretv. v tlaku & [-] 0,00257 0,00251
Max. tlak def. w, [m] 0,0031 0,0030
VYZTUZ (bilinearni diag. oceli):

x; [m] 0,00274 0,00272
fer [KN] 571,7 566.,9

x; [m] 0,0147 0,0150
fr2 [KN] 768,8 764,0
T T
1000 |- i
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Obr.7 Experimentélni a numericka odezva stény pro jednotlivé varianty identifikace

6. Zavér

Ptispévek popisuje metodiku stanoveni parametrit FEM modelu pomoci inverzni analyzy.
Parametry vypoc¢tového modelu (napt. neptesné stanovené parametry materidlovych model)
je nutno v pfipadé znamé (naméfené) odezvy upfesnit, tak aby numericka FEM simulace
odpovidala experimentu. Parametry vypoctového modelu jsou uvazovany jako nahodné
veli¢iny reprezentujici moZny vyskyt parametrit pro identifikaci. S t€émito veli¢inami se
provede simulace typu Monte Carlo (LHS) — odezva konstrukce se opakované numericky fesi
s vypoctovym FEM modelem. Ziskany soubor ndhodné odezvy konstrukce je poté uzit pro
uceni vhodné neuronové sité. Naucena sit’ je pak schopna identifikovat soubor nejvhodnéjsich
parametrql, pii jejichZ pouZiti je shoda mezi numerickym vypoctem a experimentem co mozna
nejlepsi. Pro uceni neuronové sit¢ se pouziva stratifikovand simulace LHS, coz redukuje
pocet nutnych analyz problému inverzni analyza na minimum (desitky az stovky), vyssi



ucinnost byla ukazana na piikladu 1. Metodiku a vyvinuté softwarové prostiedky je mozno
pouzit bez vétsich potizi prakticky pro jakykoliv problém inverzni analyzy.

7. Podékovani

Prace vznikla diky podpote v ramci projektu GACR 103/04/2092.
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