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Optimierung und Analysevon Fachwerkstruktur en durch
NeuronaleNetze

Übersicht
Die in dieser Arbeit neu entwickelte Systematikeiner Multikriterienoptimierungebener

Fachwerkstrukturenbasiertauf der IntegrationNeuronalerNetzein denAlgorithmuseiner

mehrgliedrigenEvolutionsstrategie.Die trainiertenkonventionellenundproblemspezifischen

NeuronalenNetze erfassenKriterien und Restriktionender zu untersuchendenOptimie-

rungsaufgabe.Optimierungssimulationenbesẗatigen die Funktionsf̈ahigkeit dieser neuen

Systematik.Am BeispielstatischbestimmterundunbestimmterFachwerkstrukturenwerden

Möglichkeiteneinerselbstadaptiven Schadensanalysedurchtrainiertesowie durchPruning

reduzierteNeuronaleNetzeuntersucht.Diesermöglicht die Bestimmungeinesunbekannten

inversenZusammenhangs.Weiterhin wird ein auf problemspezifischenNeuronalenNetzen

beruhendes,neuartigesLösungsverfahreninhomogenerlinearerGleichungssystemevorge-

stellt.

Problemspecific neural networks, multimembered evolutionary strategy, multicriteria

optimization,pruningof neuralnetworks,damageanalysis,solutionof inhomogeneouslinear

equationsystemsusingproblemspecificneuralnetworks

Optimization and analysisof truss structur esusingneural networks

Abstract
The integration of neuralnetworks and a multimemberedevolutionary strategy leadsto a

new multicriteria optimization approachfor plane truss structures.Conventional as well

as problemspecificneural networks describethe appertainingrestrictionsand criteria of

the investigatedoptimizationproblem.Advantagesof this new approachare the minimal

responsetime requiredby trainedneuralnetworksin thecontext of a stochasticoptimization

methodas well as a probability greaterthan zero to find global extrema in multimodal

optimizationproblems.

Conventional neural networks are able to assessthe impairment of damagedstructural
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systems.The fully connectedstarting topologiesof thesenetworks are minimized with a

combinationof pruning algorithmsand conventionalnetwork training. Statically determi-

nateand indeterminatesystemsare investigatedwith a main focus on indeterminatetruss

structuresandrelatedproblemsconcerningsufficient datadiversificationandadequatedata

preprocessing.As a result neural networks are able to solve specific inverse functional

relations,andtherebyassesstheimpairmentof adamagedstructuralsystemwith aminimized

network topology.

This researchwork also presentsa new methodologyfor the solution of inhomogeneous

linearequationsystemsusingsimpleproblemspecificneuralnetworks.
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limit δKn i � y [mm] ZulässigeKnotenverschiebung

limit σj k [ N
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1 Einleitung

Die Fähigkeitenund PotentialedesGehirnsund seinesGrundbausteinsNervenzellebei der

Informationsverarbeitungmotivierendie UntersuchungkünstlicherNeuronalerNetze.Hier-

bei wird versucht,die dembiologischenVorbild zugrundeliegendenkomplexen elektroche-

mischenVorgängeund ihre Interaktioninnerhalbder massiv parallelenNetzstrukturendes

GehirnsdurchstarkvereinfachteGrundkonzepteeinerNutzungin der Informationsverarbei-

tungzug̈anglichzu machen.Der Begriff NeuronaleNetzeumfaßtdie Simulationkünstlicher

NeuronalerNetzemit Hilfe speziellerComputerprogramme.NeuronaleNetzesind massiv

parallele,lernfähigeDatenverarbeitungssysteme,die in ihren GrundprinzipiennachAufbau,

Struktur, NetzplanundInteraktionenz.B.denGehirnenhöhererLebewesennachgeahmtsind.

Die Lernfähigkeit künstlicherNeuronalerNetzebegründetsich ausdemPotential,grundle-

gendeGesetzm̈aßigkeitendesin denTrainingsdatenbeschriebenenSystemverhaltensalsver-

teilteWissensrep̈asentationin denvariablenParameterndesNetzwerkszuabstrahieren.

Die ausder naẗurlichenEvolution abgeleiteteEvolutionsstrategie ist ein stochastischesOp-

timierungsverfahren.Sie versucht,die FunktionsprinzipienausgewählterMechanismender

biologischenEvolution für die Optimierungmathematisch-technischerProblemstellungen

zu nutzen.DiesesVerfahrenerlaubtdie UntersuchungmultimodalerOptimierungsaufgaben,

ohnedaß Vorkenntnissezur untersuchtenZielfunktion notwendigsind. Grund ist der auf

einer Entwicklungshistorieaufbauende,stochastischeCharakterdes Verfahrenssowie die

selbstadaptive Steuerungder Strategie, angepaßtan die lokale Topologieder Zielfunktion.

EvolutionstrategiensindkeineuniversellenOptimierungsverfahren.Grunds̈atzlichbestehtdie

Möglichkeit,dasgesuchteglobaleExtremumeinermultimodalenOptimierungsaufgabedurch

Evolutionsstrategienzu lokalisieren.Dieskannjedochnichtmit Sicherheitvorhergesagtwer-

den.

Im folgendenwerdendieAufgabenstellungenderArbeit undderaktuelleStandderForschung

in denbearbeitetenFachgebietendargestellt.

1.1 Aufgabenstellung

Die Untersuchungderbei technischenFragestellungenauftretenden,multimodalenOptimie-

rungsaufgabenmehrerer, gleichzeitigzu ber̈ucksichtigenderOptimierungskriterienist in ei-

nemmehrdimensionalenParameterraumaufgrundderdazunotwendigenAnzahlanRechen-

operationenselbstbei einfachenAufgabenstellungen̈außerstaufwendig.Im RahmenderAr-

beit wird eine Systematikentwickelt, die aufwendigeund häufig auftretendeRechenope-

1



rationen(z.B. Restriktionskontrollen,Zielfunktionsbestimmungen)für definierteParameter-

bereiche
�

relevanterOptimierungskriterienund-restriktionendurchtrainierteNeuronaleNetze

ersetzt.Gleichzeitigwird dasPotentialNeuronalerNetzefür einVerfahrenzurSchadens̈uber-

wachungund -lokalisierungvon Tragwerkssystemenuntersucht.Als Beispielsei die Scha-

dens̈uberwachungvon Flugzeugbauteilenim Betriebgenannt.In einemerstenSchritt wird

einVerfahrenzurAnalyseverschiedenerScḧadigungszuständestatischbestimmterundunbe-

stimmterFachwerkstrukturennachExistenz,Ort undAusmaßvon Scḧadigungenentwickelt.

DashierzugrundlegendeVersẗandnisderKorrelationNeuronalerNetzemit denSteifigkeiten

der untersuchtenStrukturenist zu erarbeiten.Ziel ist die IntegrationgeeigneterNeuronaler

Netzein Systemezur Optimierungund ÜberwachungtechnischerStrukturen.Die Untersu-

chungender vorliegendenArbeit untergliedernsich in die drei im folgendenbeschriebenen

Aufgabenstellungen.

NeuronaleNetzewerdenzureffizientenErfassungvonKriterienundRestriktionenderzuun-

tersuchendenOptimierungsaufgabeunterAusnutzungneuerErkenntnisseausdemBereich

lernfähiger informationsverarbeitenderSysteme(z.B. Reduktion von NeuronalenNetzen

durch Ausdünnungsverfahrensog.Pruning) eingesetzt.Ziel der Untersuchungenist, Neu-

ronaleNetzeübereineneueSystematikin dasstochastischeOptimierungsverfahren
”
Evoluti-

onsstrategie“ einzubindenundfür OptimierungsaufgabenderStrukturmechanikzu testen.In

Abbildung20ist daszudieserProblemstellungentwickelteSchemaderEinbindungtrainierter

NeuronalerNetzein Evolutionsstrategienzur Untersuchungvon Optimierungsaufgabenmit

mehrerenOptimierungszielendargestellt.

WeiterhinkanndasLernpotentialNeuronalerNetzedazugenutztwerden,Rückschl̈usseauf

denScḧadigungszustandeinerstatischbelastetenStrukturzuziehen.Die Problemstellungent-

sprichtmathematischder ErmittlungeinesunbekannteninversenZusammenhangs.Zur bes-

serenpraktischenAnwendbarkeit enthaltendie TrainingsdateneinfachmeßbareGrößenwie

Systemreaktionen.Ziel ist, Aussagenzu Existenz,Ort undAusmaßeinzelnerodermehrerer

gleichzeitigauftretenderScḧadigungenaller KomponentendesuntersuchtenTragwerkstref-

fen zu können.HieraufaufbauendsindEchtzeit-̈Uberwachungssystemeauf Basistrainierter

NeuronalerNetzeoderentsprechenderVLSI-Schaltungendenkbar, die signifikanteVer̈ande-

rungenim SpektrumderSystemreaktioneneinerbelastetenStrukturdenjeweilsaufgetretenen

ScḧadigungenalsUrsachezuordnenkönnen.

UntersuchungenzuKorrelationenzwischenSteifigkeitsmatrizenvonFachwerkstrukturenund

denTopologienzugeḧorigerNeuronalerNetzedieneneinemverbessertenVersẗandnisderEin-

satzm̈oglichkeitenNeuronalerNetzein der Strukturmechanik.Das Verschiebungsverhalten

statischbelasteterFachwerkstrukturenkannnachTheorieI. Ordnungdurchein inhomoge-
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neslinearesGleichungssystem(iLGS) beschriebenwerden.Grundideeist die Lösungdieses

iLGS
�

durchein geeignetes,nochzu entwickelndesNeuronalesNetz.Hiermit soll die Frage

beantwortetwerden,welcheNeuronenoderTeilbereicheeineserfolgreichtrainiertenNeuro-

nalenNetzeswelcheTeilbereicheder Steifigkeitsmatrixdeshiermit beschriebenenstatisch

belastetenFachwerksrepr̈asentieren.DieseZusammenḧangeermöglichendie zielgerichtete

AuswahlderjenigenNeuronalenNetze,dieambestenfür dieverschiedenenTeilaufgabender

zuuntersuchendenOptimierunggeeignetsind.

Die Resultate aller drei Teilaufgaben der Arbeit zusammengenommenerlauben die

erfolgreicheUntersuchungvon Optimierungsaufgabenmit mehrerenOptimierungszielenim

RahmenderentwickeltenSystematik(sieheAbbildung20).Gleichzeitigwird damitdieFunk-

tionsfähigkeit undEffizienzdervorgeschlagenenSystematiknachgewiesen.

1.2 Standder Forschung

NeuronaleNetzereagierenauf die siestimulierendeInformationsumgebungdurchVer̈ande-

rung ihrer variablenParameter. Für dieseLernfähigkeit sindderNetzplanderNeuronen,die

GewichtungderVerbindungenzwischendenNeuronen,die Informationsverarbeitungin den

Neuronen(Neuronenfunktionaliẗat) sowie die Leistungsf̈ahigkeit der Lernalgorithmenbeim

Training der NeuronalenNetzeausschlaggebend.Die Anpassungder Freiheitsgradean die

untersuchteProblemstellungwährenddesTrainingsder NeuronalenNetzebegründet ihre

kognitiveLeistungsf̈ahigkeit.

Die folgendenAbschnittebieteneinenÜberblicküberdenStandderForschungin denfür die

vorliegendeArbeit signifikantenForschungsgebieten.

1.2.1 NeuronaleNetzein der Strukturmechanik

ErsteÜberlegungenundVersuchezurAnwendungNeuronalerNetzein derStrukturmechanik

sindbei MCAULEY [1], VANLUCHENE UND SUN [2] sowie REHAK ET AL . [3] zufinden.

SWIFT UND BATILL [4] untersuchenNeuronaleNetzezurVorauslegungvonStrukturenüber

direkteAbbildungsignifikanterSystemparameteraufKenngr̈oßenzuoptimierenderZielfunk-

tionenwie Masse,Knotenverschiebungenund Eigenfrequenzenam Beispielvon Fachwerk-

strukturenundeinemFlügelkasten.

PAO [5] verwendetin demsog. functionallink concept Funktionsans̈atzeundbekannteZu-

sammenḧangezwischenVariablenderEingabeschichtNeuronalerNetzealszus̈atzlicheEin-
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gabegrößenund verbessertdamit denLernfortschrittbei gleichzeitigerReduktiondesTrai-

ningsaufwands.

GUNARATNAM UND GERO [6] untersuchenMöglichkeiten,die Effektivität undGeneralisie-

rungsf̈ahigkeit NeuronalerNetzedurchVorverarbeitungder Trainingsdatenmittels Dimen-

sionsanalysezu verbessern.Anwendungsbeispielesind ProblemstellungenausdemBereich

Strukturanalyse.

HAJELA UND SZEWCZYK [7] leitenausderAnalysederVerbindungsgewichteeinestrainier-

ten Feedforward-Netzwerkseine Übergangsmatrixzur Erfassungder Korrelationzwischen

denNeuronenderEingabe-undAusgabeschichtab. AnalytischeTestfunktionenundBeispiele

ausder Strukturanalysezeigendie Anwendbarkeit dieserVorgehensweisezur Bestimmung

derminimalenAnzahlnotwendigerTrainingsdatensowie zurFestlegungderAnzahlverdeck-

terNeuronenzugeḧorig zur jeweilsuntersuchtenProblemstellung.

ErsteArbeiten zur Kopplungvon Vorgehensweisender Dimensionsanalysenach dem Π-

Theoremmit Ansätzenzur EntwicklungproblemspezifischerNeuronalerNetztopologienfür

die analytischexakteErfassungimplizit in TrainingsdatenenthaltenerZusammenḧangefin-

densichbeiBARTH [8], EMRICH [9], HERRMANN [10], RUDOLPH [11,12,13,14,15] sowie

RUDOLPH UND KRÖPLIN [16]. Hier wird aucheineausf̈uhrlicheDarstellungvon Anwen-

dungsm̈oglichkeitenderDimensionsanalyseu.a.in derStrukturmechanikgegeben.Diesist in

ihrenGrundlagenfür die vorliegendeArbeit von Bedeutung.

RUDOLPH [17] untersuchtMöglichkeiten, über einen evolutionären Entwicklungsprozess

durch GenetischeAlgorithmen optimal generalisierendeNeuronaleNetze zur Erfassung

dimensionshomogenerphysikalischerVorgängezu erzeugen.GenetischeAlgorithmenwer-

den dabei zur Entwicklung und Auswahl von geeignetenNetztopologieneingesetzt.Zur

selektivenBewertungderNetztopologienwird einespeziellentwickelteFitnessfunktionein-

gesetzt.

Aus den Arbeiten wird deutlich, welcheBedeutungder Dimensionsanalysezur Datenvor-

verarbeitungsowie der Berücksichtigunga priori vorhandenerInformationenzur Problem-

stellungbei derEntwicklungproblemspezifischerNetztopologienunddamitbei derexakten

ErfassungunbekannterZusammenḧangeausDatenmusternzukommt.

1.2.2 NeuronaleNetzezur Zielfunktionsbeschreibung in der Optimierung

Der folgendeAbschnitt gibt einenEinblick in Arbeiten zum ThemaKopplungNeuronaler

Netzemit einemOptimierungsverfahren.Ziel ist die Untersuchungvon Optimierungsaufga-
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benmit mehrerenOptimierungszielen.

HAJELA UND BERKE [18] sowie BERKE UND HAJELA [19, 20] untersuchenMöglichkeiten,

SystemparameterbelasteterFachwerke überNeuronaleNetzeauf zugeḧorigeSystemantwor-

tenwie z.B.Weggrößenabzubilden.TrainierteNeuronaleNetzedieserArt werdenzusammen

mit deterministischenOptimierungsverfahrenzurTragwerksoptimierungverwendet.DerEin-

satzNeuronalerNetzealsSpeichervon Optimierungs-undRechenergebnissen,bei demtrai-

nierteNeuronaleNetzegegebeneKonstruktions-und Optimierungsbedingungendirekt mit

zugeḧorigenOptimalstrukturenverkn̈upfen,ist ein weitererverfolgterAnsatz.

HAJELA UND BERKE [21] entkoppelnmultimodaleTragwerksoptimierungsproblemein ein-

zelne,durchNeuronaleNetzegekoppelteunderfaßteTeilprobleme.

SZEWCZYK UND HAJELA [22] untersuchendie Anwendbarkeit von Counterpropagation-

Netzen(siehez.B. ZELL [23]) zur Approximationvon Stabspannungenin Abhängigkeit von

Stabquerschnittsfl̈achenin Verbindungmit SimulatedAnnealing-Verfahrenzur Optimierung

deruntersuchtenStrukturen.Die dabeierzielbareApproximationsgenauigkeit ist im allgemei-

nenausreichend,Fachwerkemit fastoptimalenEigenschaftenzuermitteln.

SZEWCZYK UND HAJELA [24] untersuchenaufbauendauf [7, 22] die Aufteilung nicht-

hierarchischerOptimierungsaufgabenin autonomeUntersysteme,die überglobaleParameter

undStraftermegekoppeltwerden.NeuronaleNetzebilden Systemparameterauf zugeḧorige

Systemreaktionenab und dienenüber eine Analyseder zugeḧorigen Übergangsmatrixder

Erfassungvon KorrelationenzwischendenNeuronenderEin- undAusgabeschicht.Anwen-

dungsbeispielesindebeneundräumlicheFachwerkstrukturen.

CARPENTER UND BARTHELEMY [25] vergleichendie Approximationsf̈ahigkeit konventio-

nellerNeuronalerNetzemit Polynomans̈atzenhöhererOrdnung.

1.2.3 Schadensanalysein Fachwerkstruktur en

Die AnalyseundVorhersagevon Scḧadigungenvon Tragwerken ist Gegenstandumfangrei-

cherForschung.Die folgendeZusammenfassunggibt einenÜberblicküberForschungsarbei-

tenmit RelevanzzuVorgehensweisenundErgebnissendesKapitels8.

Der Schadensanalyseliegt als Grundaufgabedie Bestimmungeinesunbekannteninversen

ZusammenhangszwischenEin- undAusgabewertenzugrunde.TheoretischeUntersuchungen

zur eindeutigenBestimmbarkeit desinversenZusammenhangsfindensich im Hinblick auf

nichtinvasiveMethoden(sieheAbschnitt8.1)bei SYLVESTER UND UHLMANN [26].

KAWIECKI [27] benutztFeedforward-Netzwerke zur Vorhersagevon Ort und Größeeines
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Rissesin Kragtr̈agern.Das zur Generierungvon TrainingsdatenverwendeteBalkenmodell

simulierteinenRissalsDrehfederundarbeitetmit Biegefrequenzensowie Amplitudeninfor-

mationenunterstation̈arerdynamischerAnregung.

TSOU UND HERMAN SHEN [28] arbeitenmit drei gekoppeltenFeedforward-Netzwerken

zur Datenvorverarbeitungsowie zur Analysevon ScḧadigungennachOrt undnachAusmaß.

AnwendungsbeispielesindFeder-Dämpfer-Systememit drei undachtMassen.

KUDVA ET AL . [29] untersuchenversteiftePlattenuntereinachsigerBelastungmittelsNeu-

ronalerNetzein zwei Schrittenauf Scḧadigungen:dasersteNetzführt einegrobeSchadens-

lokalisierungdurch,währenddaszweiteNetzOrt undAusmaßderScḧadigunggenauerbe-

stimmt. Die Scḧadigungensind dabeidurch kreisförmige Löcherrealisiert.Trainingsdaten

werdenmittelsFEM-Rechnungen(Finite-Elemente-Methode)ermitteltundbestehenausdem

aktuellenBelastungsmusteralsEingabesowieOrt undAusmaßdesSchadensalsSollausgabe.

ELKORDY ET AL . [30] untersuchenMöglichkeiten,Scḧadigungeneinerdreidimensionalen

Rahmenstrukturdurch trainierte NeuronaleNetze zu bestimmen.Die Scḧadigungensind

dabei durch Schẅachungder Diagonalversteifungendefiniert. Als Eingabedatenkommen

Ver̈anderungenvon Vibrationsmusterninfolge der definiertenScḧadigungszuständeund als

SollausgabedatenInformationenzu Existenzbzw. Ort und Ausmaßder Scḧadigungenzum

Einsatz.Daraufaufbauendschlagendie Autorenin [31] ein Online-Schadens̈uberwachungs-

systemfür Strukturenvor.

RHIM UND LEE [32] untersuchenamBeispieleinesdurchDelaminationgescḧadigtenKrag-

trägersNeuronaleNetze zur Klassifikation verschiedenernach Ausmaßund Bereich der

ScḧadigungeneingeteilterSchadensklassen.EineÜbertragungsfunktionbeschreibtdie unter-

suchteStrukturnachAnregungundSystemreaktion.DerenParametersind die Eingabe,die

Schadensklassensowie die SollausgabederTest-undTrainingsdaten.

WORDEN [33] undWORDEN ET AL . [34] ermittelnausdemeuklidischenAbstandzwischen

Eingabe-und tats̈achlichenAusgabewerteneinesspeziellen,trainiertenNeuronalenNetzes

einenKennwert(noveltyindex). Dieserunterscheidet,ob sichdasdemNetzwerkpräsentierte

DatenmustereinerSystem̈ubertragungsfunktionoderReflektionenvon lamb-Schwingungen

signifikantvonbisherpräsentiertenDatenmusternunterscheidetundsoaufdieExistenzeiner

Scḧadigunghindeutet.Die Methodeist nur in derLage,Aussagen̈uberExistenzoderNicht-

ExistenzeinesSchadenszu treffen.

WU ET AL . [35] verwendendiskreteFourier-Spektrenerrechneterund gemessenerZeit-

Beschleunigungsverläufe in Reaktionauf einedynamischeAnregungder Struktur als Ein-

gabeund zugeḧorige normierteScḧadigungszuständeder Strukturkomponentenals Sollaus-
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gabezum Training NeuronalerNetze.Anwendungsbeispielist eineRahmenstruktur, in der

ScḧadigungendurchSteifigkeitsreduktionrealisiertsind.

EineMethodikderUmkehrungvonUrsacheundWirkungzurErzeugungvonTest-undTrai-

ningsmusternNeuronalerNetzeanhandvon ReaktionendesgescḧadigtenSystemswird von

HERRMANN in [10,36] vorgeschlagenunddurchHERRMANN UND STELLBRINK [37] sowie

HERRMANN ET AL . [38] weiter untersucht.Die EntwicklungeinerSystematikzur Bestim-

munginverserZusammenḧangebasierendaufdenSystemreaktionendergescḧadigtenStruk-

tur ist in Kapitel8 untersucht.Die VeröffentlichungenersterTeilergebnissedortbeschriebener

Untersuchungenfindensichbei HERRMANN UND STRENG [39, 40].

Weiterhinseiauf denKonferenzbandStructural HealthMonitoring von CHANG [41] hinge-

wiesen.

1.2.4 Korr elation Struktur – NeuronaleNetze

Die LösunginhomogenerlinearerGleichungssystemedurch spezielleNeuronaleNetzeist

GegenstandverschiedenerVeröffentlichungen.Die für dievorliegendeArbeit relevantenFor-

schungsergebnissewerdenhierzurAbgrenzungeigenerResultateinhaltlichzusammengefaßt.

CHAKRABORTY ET AL . [42] entwickeln ein Hopfield-Netzwerk(siehez.B. ZELL [23]) zur

Lösungvon iLGS überdie Minimierung einerEnergiefunktion.Hiermit ist die Lösungvon

Gleichungssystemenmit biszu300Unbekanntenmöglich.

FORBES UND MANSFIELD [43] implementierendurcheinespezielleNeuronenfunktionaliẗat

undeinenspeziellenNetzplander NeuronendenHuang-Algorithmuszur Lösungvon iLGS

in einNeuronalesNetz.Die dabeibeschriebeneMethodikunterscheidetsichbzgl.entwickel-

ter NetztopologieundeingesetztemLernverfahrensignifikantvon der neuenSystematikder

vorliegendenArbeit (sieheKapitel 9).

MARGARITIS ET AL . [44] überf̈uhrendaszu lösendeiLGS in eineNormalenform.Die über

ein Hopfield-Netzwerkdurchgef̈uhrte Minimierung einerzugeḧorigen Energiefunktion löst

dasiLGS im SinneminimalerFehlerquadrate.

POLYCARPOU UND IOANNOU [45] setzen einen orthogonalisiertenBackpropagation-

Algorithmus (siehez.B. ZELL [23]) zusammenmit einer Feedforward-Netztopologiezur

LösungeinesiLGS in einerLernepocheim SinneminimalerFehlerquadrateein.

REKANOS UND TSIBOUKIS [46] verwendenHopfield-Netzwerke mit sigmoidenTransfer-

funktion der Neuronenzur Lösungvon iLGS ausFinite-Elemente-Untersuchungenelektro-

statischerFeldprobleme.
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WANG [47] stellt die elektronischeRealisationeinesHopfield-Netzwerkszur Lösungvon

iLGS
�

in Echtzeitvor.

WANG UND MENDEL [48,49]ermittelnzurLösungvoniLGS im SinneminimalerFehlerqua-

dratedie pseudo-inverseKoeffizientenmatrixdesGleichungssystems.Diesgeschiehtmittels

zweischichtiger, ebenerNetztopologien̈uberdieFestlegungeinerSchichtvonNetzgewichten

aufdieParameterdergegebenenKoeffizientenmatrix.

WANG UND MENDEL bestimmenin [50] mit identischemVorgehenüberdreidimensionale,

aus n zweischichtigen,ebenenNetztopologienaufgebautenNetzwerken die Lösungvon

iLGS.

EMRICH [9] und HERRMANN [10] löseniLGS durch Abbildung einesProduktansatzesin

eineproblemspezifischeNetztopologie.Hierzu wird denNeuronender Eingabeschichtund

der verdecktenSchichteinespezielleFunktionaliẗat zugeordnet.Die Methodik ist aberauf

positiveParameterderKoeffizientenmatrixunddesVektorsderAbsolutgliederbeschr̈ankt.

Gegen̈uberder in Kapitel 9 vorgeschlagenenneuenMethodik zur Lösungvon iLGS mittels

problemspezifischerNeuronalerNetzezeigenalle hier zitiertenArbeitensignifikanteUnter-

schiede.
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2 Mathematik

DerBegriff OptimierungbeschreibtallgemeindieSuchenachderbestenoderzumindesteiner

verbessertenLösungder untersuchtenAufgabe.Entscheidendist die ExistenzeinesKriteri-

ums,dasdie EinstufungeinerLösungals besserodergar optimal ermöglicht. Bei Optimie-

rungsverfahrenkanngrunds̈atzlich zwischenexperimentellerund mathematischerOptimie-

rungunterschiedenwerden.

Eine experimentelleOptimierungtechnischerSystemeist möglich, falls das Systemcha-

rakterisierende,physikalischeGrößengemessenwerdenkönnen.Demgegen̈uber hängt die

Möglichkeit, eine Problemstellungmit Hilfe mathematischerInstrumentezu untersuchen,

davon ab,inwieweit esgelingt,dasbetrachteteSystemmathematischzu beschreiben.Daraus

kanndanneineZielfunktionalsOptimierungskriteriumabgeleitetwerden.

2.1 Grundlagen der Optimierung

Ein Optimierungsmodellstellt denmathematischenZusammenhangzwischendenVariablen

desSystemsundeinemFunktionswertalsQualiẗats-bzw. Beurteilungskriteriumher. Die Be-

wertungsvorschrift wird im folgendenals Ziel- oderQualiẗatsfunktionbezeichnet.Der Zu-

standspunktdesSystemsim Parameterraumist durch einenn-dimensionalenreellwertigen

Vektor charakterisiert.Als Parametergeltendie Gesamtheitaller Werte,die Einfluß auf die

QualiẗatderZielfunktion f haben.

Zur Lösungeiner Optimierungsaufgabeist derjenigen-dimensionaleOrtsvektor x0 � � n

im Parameterraumgesucht,für den die Zielfunktion f, dargestellt durch ihre Hyperfläche� x 
 f � x ��� � � n � � , einenExtremwertannimmt.DasExtremumstellt einebesteLösung

abḧangigvon getroffenenAnnahmenund VereinfachungendesvereinbartenOptimierungs-

modellsdar.

2.1.1 Definitionen und Vereinbarungen

Der Zustandspunkteines Systemsim n-dimensionalenVektorraum
� n über den reellen

Zahlen
�

ist durch

x � � x1 
��
�
��
 xn � T (1)
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gegeben.DasOptimierungsproblemist definiertalsdie Aufgabe,zu einerreellwertigenZiel-

funktion
!

f : "#%$ � &'�(&)� n * �
x +* q

mit
� ,� /0 (2)

für n unabḧangigeVariableninnerhalbdeszulässigen,abgeschlossenenTeilbereiches
�

ihres

Definitionsbereiches
�

ihr Optimumalsn-TupelreellerZahlenxi zuermitteln.Die Zielfunk-

tion weistdazujedemZustandspunktx eindeutigeinenQualiẗatswertq � � zu.Dernaẗurliche

Definitionsbereich
�

bezeichnetdabeidiejenigeTeilmengeaus
� n, für die die Zielfunktion

definiertist. Restriktionen,die in Abschnitt2.1.2besprochenwerden,schr̈ankendenDefini-

tionsbereichaufeinenzulässigenBereich
�

ein.DieParameterderin dervorliegendenArbeit

untersuchtenOptimierungsaufgabensindkontinuierlich.

Ein MinimierungsproblemübereinemzulässigenBereich
� ,� /0 heißt zulässig,wenndie

Zielfunktion f � x � über
�

beschr̈ankt ist und ihr Minimum über
�

annimmt.Wenn
� ,� /0

undkompaktsowie f stetigist, existiert mindestenseineLösung.

DerWert f � xgM � derFunktionf wird alsglobalesMinimum bezeichnet,wenndie Bedingung

f � xgM �.- f � x � für alle x � � : (3)

erfüllt ist. Die Beschr̈anktheiteinerFunktionbedingtdie ExistenzeinerZahl qmin bzw. qmax,

sodaß

qmin - f � x � bzw� qmax / f � x � für alle x � � (4)

gilt. Die kleinstmöglicheZahl qmin wird als Infimum inf
	
f � x � � x � � � bezeichnetundent-

sprichtdemglobalenMinimum min
	
f � x � � x � � &0� n � mit qmin � 	 f � x � : x � � � . Die im

f(x)

a b c d e f g h
x

Abbildung1: SchemaeinerZielfunktionmit mehrerenExtrema

Rahmender vorliegendenArbeit untersuchtenAufgabenstellungensind sämtlich als Mini-
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mierungsproblemeformuliert,wasaberwegen

inf
x 132 � f � x ���4�65 sup

x 132 �75 f � x ��� (5)

mit Supremumsup
	
f � x � : x � � � keine Beschr̈ankungder Allgemeinheitbedeutet.Unter

diesenBedingungenkanndasglobaleOptimierungsproblemalsSuchenacheinem

xgM � � mit f � xgM �8� min
	
f � x � � x � � &)� n � (6)

angegebenwerden.Der Wert f � xlM � wird als lokalesMinimum von f bezeichnet,falls eine

ε-UmgebungUε � xlM � von xlM existiert,sodaßdie Bedingung

f � xlM �9- f � x � für alle x � �;: Uε � xlM � (7)

erfüllt ist. Damit mußjedesglobaleMinimum gleichzeitigauchlokalesMinimum sein.

Eine Funktionf :
� &<� n * � mit

� ,� /0 heißtunimodal,wennsie genaueinenlokalen

Minimalwert besitztunddie Mengeder lokalenMinimalstellenzusammenḧangendist. Eine

Funktionheißtmultimodal,wennsienichtunimodalist (GÖPFERT ET AL . [51]). Abbildung1

zeigteineeindimensionaleFunktionf � x � im abgeschlossenenIntervall
� � 	 x � a - x - h � .

LokaleMinimalstellenderFunktionf � x � befindensichbei b, c, g undim Intervall d - x - e,

wobeic auchglobalesMinimum ist. Die Funktionf � x � ist im Intervall a - x - h multimodal,

dagegenz.B. in denIntervallend - x - f undf - x - h unimodal.

2.1.2 Restriktionen

Die ParametereinestechnischenSystemskönnennormalerweisenicht beliebiggewählt wer-

den.Häufigsinddie ParameteraustechnischenoderphysikalischenGründenverschiedenen

Beschr̈ankungenunterworfen und teilweiseuntereinanderkorreliert. Zum einenwird dem

durch zulässigeWertebereicheder einzelnenParameterRechnunggetragen.Zum anderen

erfassenNeben-oder Restriktionsbedingungen̈uber funktionale Zusammenḧangedie Be-

schr̈ankungenderParameter.

Eine Einteilung nachRestriktionsumfang unterscheidetzwischenrestriktionsfreien,quasi-

restriktionsfreienund restriktionsbehaftetenOptimierungsproblemen.Quasirestriktionsfreie

Optimierungsproblemesind nur durch obere und untere Grenzenfür die Parameterbe-

schr̈ankt. Man spricht hierbei von Nebenrestriktionen.Bei restriktionsbehaftetenOptimie-

rungsproblemenwird jedemParameterein eigenerzulässiger, abgeschlossenerWertebereich�
k zugeordnet.Der zulässigeParameterbereichdesGesamtsystems

�=&>� n � dim
�

k � 1�
ergibt sichalsProduktraumaller zulässigenEinzelbereichederParameterzu� � � 1

� �
2
� �
��� � � n � (8)
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Dasgleichegilt für dennaẗurlichenDefinitionsbereichderZielfunktion�
f � � f � 1 � � f � 2 � ���
� � � f � n � (9)

Zus̈atzlichmuß
�

k
&)�

f � k erfüllt sein.

Der Gesamtparameterbereich
�

kanndurchBeziehungender Parameteruntereinander(Ne-

benbedingungen)weiterauf denzulässigenBereich
�

beschr̈anktwerden.Die reellwertigen

funktionalenZusammenḧangewerdendurchGleichheitsrestriktionenderForm

gj � x �4� 0 für alle x � � mit j � 1 
��
���

 e (10)

mit gj : "# $ � gj

&'� n * �
x +* gj � x � (11)

undUngleichheitsrestriktionenderForm

gi � x �?- 0 für alle x � � mit i �@� e A 1� 
��
�
��
 m (12)

mit gi : "# $ � gi

&'� n * �
x +* gi � x � (13)

ber̈ucksichtigt.JedeGleichheitsrestriktionreduziertdie Dimensionn desParameterraumsim

allgemeinenum eins.Die Menge
�

derzulässigenZustandspunktedesSystemsergibt sich

alsdie Teilmengevon
�

, für die alle Nebenbedingungenerfüllt sind.JedeGleichheitsrestrik-

tion kanndurchzwei Ungleichheitsrestriktionenersetztwerden.Die Ungleichheitsrestriktion

gi � x �9- 0 heißtim Punktv � �
verletzt, falls gi � v �?B 0,

erfüllt, falls gi � v �?- 0,

aktiv erfüllt, falls gi � v �4� 0

undinaktiv erfüllt, falls gi � v �?C 0

gilt. Da die globalenExtremaauchauf demRanddeszulässigenBereichsauftretenkönnen,

ist essinnvoll, diesenin derFormulierungderNebenbedingungenmit zuber̈ucksichtigen.

Es ergibt sich mit denGleichungen(2) und (10) bis (13) eineallgemeineFormulierungder

restringiertenOptimierungsaufgabezu

ProblemD 1 :

f � x �E� min! x � �F&G� &G� n

gj � x �H� 0 j �=I � 	
1 
��
���

 e�

gi � x �J- 0 i �LK � 	 � e A 1� 
��
�
��
 m �M� (14)
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2.2 Optimierungsverfahren

Grunds̈atzlichist beimathematischenOptimierungsverfahrenzwischendeterministischenund

stochastischenMethodenzu unterscheiden.Bei stochastischenVerfahrenberuhenbestimmte

Entscheidungsklassenbewußt auf Zufallsprozessen.̈Uber die Steuerungder Lageparameter

derzugeḧorigenWahrscheinlichkeitsverteilungenkannderOptimierungsfortschrittbeeinflußt

werden.Die Verfahrenben̈otigen außerder Zielfunktion und den Randbedingungenkeine

weiterenInformationenüberdasOptimierungsproblem.DeterministischeVerfahrensindauf

spezielleKlassenvon Optimierungsproblemenausgelegt unddamitnicht allgemeineinsetz-

bar. SieverwendenInformationenüberdieZielfunktionwie z.B.AbleitungenundhabenSte-

tigkeitsanforderungen(z.B.Lipschitz-Kriterium).

Im folgendenwerdenbeispielhafteinigedeterministischeundstochastischeOptimierungsver-

fahrengenannt.EineÜbersichtgebenz.B. SCHWEFEL [52] undSCHITTKOWSKI ET AL . [53]

fürTragwerksoptimierungsverfahren,ARORA ET AL . [54] für globaleOptimierungsmethoden

undSPELLUCCI [55] für allgemeinemathematischeVerfahrendernichtlinearenOptimierung.

2.2.1 Überblick über deterministischeVerfahren

Als deterministischgelten in der vorliegendenArbeit alle Optimierungsverfahren,die in

keiner Form Zufallsprozesseeinsetzen.Verfahrender unrestringiertenOptimierungsetzen

sich im allgemeinenaus Methodenzur Bestimmungder Suchrichtungund zugeḧoriger

Schrittweitezusammen.Als Beispielsei dasQuasi-Newton-Verfahrengenannt.Für restrin-

gierteundim allgemeinennichtlineareOptimierungsproblemeunterscheidetmannachprima-

len Verfahren,Strafverfahren,dualenVerfahrenundApproximationsmethoden(SPELLUCCI

[55]).

PrimaleVerfahrenerzeugeneine im SinnedesglobalenMinimums äquivalenteErsatzziel-

funktion.DasgleichungsrestringierteProblemist durchdie im IterationspunktaktivenRand-

bedingungengegebenundwird zu jedemIterationsschrittgelöst(GÖPFERT ET AL . [51]). Als

BeispielseienProjektions-undReduktionsverfahrengenannt.

Bei der Straffunktionsmethodeunterscheidetman nach äußerer, innerer und erweiterter

Methode. Allgemein wird dazudasOriginalproblemin einequasirestriktionsfreieodereine

restriktionsfreieFormulierungumgesetzt.Die Ersatzzielfunktionsetztsich additiv ausder

ZielfunktionundeinemausdenaktivenRestriktionenaufgebautenStraftermzusammen.Die

lokalenbzw. globalenLösungenderErsatzformulierungkönnenmit Verfahrenderunrestrin-

giertenOptimierungbestimmtwerdenund näherndie Lösungder restringiertenOriginal-

13



aufgabean.Eine Annäherungan die GrenzendeszulässigenGebietsbei der innerenStraf-

funktion
!

oderein VerlassendeszulässigenGebietsbei der äußerenoderder ausgedehnten

innerenStraffunktion wird mit einerErhöhungdesZielfunktionswertsbestraft.

Bei dendualenMethoden(siehez.B.SPELUCCI [55]) lassensichunterRegulariẗatsvorausset-

zungendie nichtlinearenundmit Ungleichungenbeschr̈anktenProblemstellungen̈ubereine

erweiterteLagrange-Funktionlokal in quasiunrestringiertebzw. nur vorzeichenrestringierte

Optimierungsaufgabentransformieren.DerenlokaleMinimalstellenstimmenmit denlokalen

Lösungenderurspr̈unglichenAufgabeüberein(z.B. MultiplikatormethodevonRockafellar).

2.2.2 Überblick über stochastischeVerfahren

Die einfachsteMethodeist die reineZufallssuche(Monte-Carlo-Methode)ohneBerücksich-

tigungderHistoriedesOptimierungsverlaufs.Die Zielfunktion wird in zufällig gleichverteilt

ausgewähltenZustandspunktendesOptimierungsraumsuntersuchtunddie ermitteltenFunk-

tionswertemit dembisherbestenFunktionswertverglichen.

Bei der Multistart Methoddient jeder zufällig ermitteltePunkt als Startwerteiner lokalen

Minimumsuche.Die soermitteltenlokalenMinima werdengespeichertundverglichen.Mit

zunehmenderAnzahluntersuchterPunktestrebtdie Wahrscheinlichkeit derVerfahren,einen

Punkt in einer gewissenUmgebung desglobalenMinimums zu finden, gegen eins.Beide

Verfahrensindmit hohemRechenaufwandverbunden.

ThresholdAcceptingoderdersogenannteSintflut-Algorithmusgehen̈ahnlichdemSimulated

Annealing-Verfahren (siehez.B. V IDAL [56]) von einemzulässigenStartwertaus,der sto-

chastischleichtver̈andertwird. Ist dieDifferenzzwischenneuerundalterQualiẗatkleinerals

ein positiver Schwellwert, sowird dasDerivat neuerStartvektor;andernfalls wird ein neues

Derivatgeneriert.Tritt währendeinerfestgelegtenAnzahlvon IterationenkeineQualiẗatsver-

besserungein, sowird derBetragdesSchwellwertesgesenkt.Diesesunddarausabgeleitete

VerfahrenzeigensehrguteErgebnissez.B. beimTravelingSalesmanProblem (DUECK [57]

undDUECK UND SCHEUER [58]).

EvolutionäreAlgorithmenumfassenalle Verfahren,die ausgewählteevolutionärebzw. natur-

analogeMechanismenalsKernelementeeinermathematischenOptimierungsstrategieeinset-

zen.Als Beispieleseienhier GenetischeAlgorithmen(GA), EvolutionäreProgrammierung

(EP) und Evolutionsstrategien (ES) genannt.Die Methodenarbeitenmit einerAbfolge von

Generationen,die iterativ denOptimierungsverlauf der in PopulationenorganisiertenIndi-

viduencharakterisieren.Der zu jedemIndividuum geḧorendeVariablenvektor kennzeichnet

alsmöglicheLösungderuntersuchtenOptimierungsaufgabedenaktuellenAufenthaltsortdes
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Individuumsim Optimierungsraum.

Evolutionsstrategienwerdenin Abschnitt3.3besprochen.SiekönnenalsAbstraktionderbio-

logischenEvolutionaufderEbenederIndividuenverstandenwerden.

2.3 Dimensionsanalyse

In dem Abschnitt werdengrundlegendeBegriffe und mathematischeZusammenḧangeder

Dimensionsanalyse, soweit sie für die in Abschnitt6.1.1beschriebeneDatenvorverarbeitung

von Relevanz sind, dargestellt.Detaillierte Ausführungenzum ThemaDimensionsanalyse

findensichz.B.bei GÖRTLER [59] undBRIDGMAN [60].

Die positivenMaßzahlen(Zahlenwerte)xj von j � 1 
����
�

 n physikalischenGrößenhabenzu-

geḧorig zumGrundgr̈oßensystem
	
M1 
 M2 
����
�

 Mm � die DimensionN

xj O � M
aj1
1 P Maj2

2 P ���
� P Majm
m (15)

als DimensionsformeleinesPotenzproduktsder Grundgr̈oßenMk. Die den ajk zugeḧorige

Matrix

A : � � ajk
� mit "# $ j � 1 
����
��
 n

k � 1 
����
��
 m (16)

heißtDimensionsmatrix.DasSpaltenschemaderDimensionstafelin Tabelle1 legt dieZuord-

A M1 M2 P�P�P Mm

x1 a11 a12 P�P�P a1m

x2 a21 a22 P�P�P a2m
... P�P�P P�P�P P�P�P P�P�P

xn an1 an2 P�P�P anm

Tabelle1: DimensionstafelderDimensionsmatrixA

nungderExponentenajk ausGleichung(15) zu denGrundgr̈oßenMk fest.Im Zeilenschema

kennzeichnen� x1 
 x2 
��
�
��
 xn � die MaßzahlenderphysikalischenGrößenmit denzugeḧorigen

Zeilenelementenajk alsExponentenderDimensionsformelin Gleichung(15).

Eine reellwertige Funktion f wird als dimensionshomogenin den reellenVariablenxj mit

j � 1 
��
���

 n bezeichnet,falls reelleZahlenajk undbk existieren,sodaß

f � αa11
1 P ���
� P αa1m

m P x1 
?�
���Q
 αan1
1 P ���
� P αanm

m P xn
� � αb1

1 P �
�
� P αbm
m f � x1 
��
�
��
 xn � (17)
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für alle αk B 0 mit k � 1 
����
��
 m undxj mit j � 1 
��
�
��
 n im Definitionsbereichvon f gilt (GÖRT-

LER [59]). EsbestehtallgemeinderKonsens,daßjederrichtig gewähltenaturwissenschaftli-

cheModellansatzdemerkenntnistheoretischenPrinzipderDimensionshomogenitätgehorcht.

Ein physikalischer Zusammenhang mit hierauf basierendem Grundgr̈oßensystem	
M1 
 M2 
��
���

 Mm � ist durch die positiven Maßzahlenxj mit j � 1 
��
�
��
 n von n physika-

lischenGrößenbeschreibbar. DiesesGrundgr̈oßensystemist nacherfolgterWahlunver̈andert

beizubehalten.Die Potenzprodukte

Pi : � xki1
1 xki2

2 P ���
� P xkin
n (18)

sindgem̈aßGleichung(15)mit i = 1,...,pdieMaßzahlenphysikalischerGrößenderDimension�
Pi �Q� Mpi1

1 P Mpi2
2 P �
��� P Mpim

m � (19)

Für

P : � � pik � : � n

∑
j R 1

kij ajk mit "# $ i � 1 
��
�
��
 p
k � 1 
��
�
��
 m und K : �L� kij

� mit "# $ i � 1 
��
���

 p
j � 1 
��
���

 n

(20)

folgt in MatrixschreibweisedieGleichungP � K A. PotenzproduktederForm

Πi : � φi � x 
 k i � : � xki1
1 xki2

2 P ���
� P xkin
n mit i � 1 
��
�
��
 p (21)

werdenalsdimensionslosbezeichnet,wennfür die physikalischeGröße(Dimension)mit der

MaßzahlΠi �
Πi �Q� M0

1 P M0
2 P �
�
� P M0

m � 1 (22)

gilt. Ein dimensionslosesPotenzproduktgehorchtmit P � K A somitderGleichung� ki1 
 ki2 
��
���

 kin � A � 0 � (23)

DasSystem � Π1 
 Π2 
����
��
 Πp
� wird als FundamentalsystemdimensionsloserPotenzprodukte

bezeichnet,wenneseinunabḧangigesSystemvonPotenzproduktenist undwennjedesbelie-

bigedimensionslosePotenzproduktΠi derMaßzahlen� x1 
 x2 
��
���

 xn � sichalsPotenzprodukt

der � Π1 
 Π2 
����
�

 Πp
� darstellenläßt.Ein FundamentalsystemdimensionsloserPotenzproduk-

te Πi der Maßzahlen� x1 
 x2 
����
��
 xn � setztsich damit ausp � n 5 r Potenzprodukten,wie in

Gleichung(21) dargestellt,zusammen(GÖRTLER [59]). Hierbei bezeichnetr denRangder

DimensionsmatrixA. Die i � 1 
��
���

 p Exponentenvektoren � ki1 
 ki2 
��
�
��
 kin � stellenein Funda-

mentalsystemvonLösungsvektoren � k1 
 k2 
����
��
 kp
� T mit k i �>� ki1 
 ki2 
����
��
 kin � deshomogenen

Gleichungssystems � k1 
 k2 
��
���

 kp
� T A � 0 (24)
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dar. Die zu einem beliebigen dimensionslosenPotenzproduktΠb geḧorige Lösung� kb1 
 kb2 
��
���

 kbn� ergibt sichalsLinearkombinationderpLösungeneinesFundamentalsystems

derForm � kb1 
 kb2 
��
�
��
 kbn�4� p

∑
i R 1

λi � ki1 
 ki2 
��
���

 kin � (25)

mit geeignetenreellenFaktoren � λ1 
 λ2 
��
���

 λp
� .

Aus den grunds̈atzlichen Überlegungen folgt das für die Datenvorverarbeitungdurch

Dimensionsanalysewichtige Π-Theoremin einer Formulierungnach GÖRTLER [59]. Es

seien � x1 
 x2 
��
���

 xn � Maßzahlenvon n physikalischenGrößenund A nachGleichung(16)

die zugeḧorige Dimensionsmatrixin einemGrundgr̈oßensystem
	
M1 
 M2 
����
��
 Mm � . Weiter

sei f eine beliebige,dimensionshomogeneFunktion in � x1 
 x2 
����
��
 xn � auf dem Definitions-

bereich
� & � nS sowie � Π1 
 Π2 
����
�

 Πp

� mit p � n 5 r und r � Rg � A � ein beliebiges

FundamentalsystemdimensionsloserPotenzprodukteaus � x1 
 x2 
��
���

 xn � . Dannexistiert eine

Funktion G von p Variablenund es existierenreelle Zahlen
	
k1 
 k2 
��
���

 kn � so daßfür alle

P � 	 x1 
 x2 
��
���

 xn �<� � gilt:

f � x1 
 x2 
��
�
��
 xn �8� xk1
1 P xk2

2 P ���
� P xkn
n G � Π1 
 Π2 
��
���

 Πp � � (26)

Ist ein physikalischerZusammenhangf durchn Variablenxj vollständigcharakterisiert,so

existiert eineFunktionG von p - n dimensionslosenPotenzproduktenΠi der xj , die den

zugrundeliegendenphysikalischenZusammenhangebenfalls vollständigbeschreibt.DasΠ-

Theoremermöglicht die Reduktionder Anzahl der Problemvariablenum denRangder Di-

mensionsmatrix.Im nichttrivialenFall � r B 0� ist damiteineReduktiondern Argumenteder

Funktionf aufp � n 5 r ArgumentederFunktionG möglich.

Die durchdie DimensionsanalysemaximalerreichbareDatenreduktionist durchdie Zahl der

zum SystemgewähltenGrundgr̈oßen(z.B. SI-System)beschr̈ankt. Prinzipiell bestehtaber

die Möglichkeit, durch die Einführungkünstlicher, problemspezifischerGrundgr̈oßeneine

weitergehendeReduktionderProblemparameterzuerzielen(LANGHAAR [61]).
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3 Tragwerksoptimierung

Die Tragwerksoptimierungverfolgt dasZiel, Tragwerke sozu gestalten,daßgegebeneQua-

lit ätskriterienbzw. ZielfunktionenunterBerücksichtigungvon Restriktionenoptimiert wer-

den.Im RahmendervorliegendenArbeit beziehtsichderBegriff Tragwerksoptimierungauf

die Optimierungvon Fachwerkstrukturenmit Nebenbedingungen.Die hierzu untersuchten

Nebenbedingungensindin Abschnitt7.4.1definiert.

Nach einleitendenBegriffsdefinitionenund Vereinbarungenfolgt die Darstellungverschie-

denerErsatzproblemezurskalarenErfassungvon Optimierungsaufgabenmit mehrerenOpti-

mierungszielen.Anschließendwird diezurTragswerksoptimierungeingesetztemehrgliedrige

Evolutionsstrategiebesprochenundmit deterministischenOptimierungsverfahrenverglichen.

3.1 Grundlagen

In diesemAbschnitt werdengrundlegendeBegriffe sowie Definitionender Tragwerksopti-

mierungfestgelegt. EineumfassendeDarstellungfindetsichz.B.bei Petzold[62].

3.1.1 Strukturdefinitionen und Vereinbarungen

Eine Fachwerkstrukturist durchdie Anzahl der Knoten,Anzahl der Sẗabemit zugeḧoriger

Verkn̈upfungsmatrix,Knotenkoordinaten,Definition der Lagerungsowie die Materialkenn-

werteundgeometrischenFestlegungendefiniert.Die Verkn̈upfungsmatrixlegt dieSystematik

fest,nachderdie KnotendurchSẗabeverbundensind.

DasProblemderOptimierungvonFachwerkstrukturenist in dreihierarchischgetrennteKlas-

senunterteilbar:T Topologieoptimierung:DerübergeordneteProzeßermittelteineoptimaleTopologieder

StrukturunterBerücksichtigungderRandbedingungen.Die Topologieist durchdieAn-

zahlderKnotenmit zugeḧorigerVerkn̈upfungssystematikderSẗabe,die Definition der

Lagerungund Belastungsowie durchgeometrischeRandbedingungenfestgelegt (To-

pologievariablen).T Formoptimierung:Die Optimierungsklasselegt die geometrischenPositionenderKno-

tenfest(Formvariablen).T Dimensionsoptimierung:NachErmittlungeinerzumindestlokal optimalenundzulässi-

genTopologieundder FestlegunggeeigneterKnotenkoordinatenerfolgt die Optimie-

18



rung diesesZwischenresultatshinsichtlich der Stabquerschnittsfl̈achen(Dimensions-

variablen).

Topologievariablen,Formvariablenund Dimensionsvariablenzusammengenommenbilden

dieMengederStrukturvariableneinervollständigenTragwerksoptimierungsaufgabe.

3.1.2 Optimierung

Die Tragwerksoptimierungsaufgabeist als iterative Abfolge von Topologie-, Form- und

Dimensionsoptimierungzu verstehen.Die Einzelaufgabensind einanderin der genannten

Hierarchieuntergeordnet.

Die Strukturparameterdefinierendie im Sinneder OptimierungkonstantenEigenschaften

und ParametereinerStruktur. Hierzu zählenfür denFall einerDimensionsoptimierungdie

Materialkenngr̈oßen,AnzahlderKnoten,Lastf̈alle,Lagerbedingungensowie AnzahlundVer-

knüpfungderSẗabe.Die Strukturvariablensinddie Ver̈anderlichenderOptimierungsaufgabe

undspannendenzugeḧorigenSuchraumauf.Im Fall derDimensionsoptimierungumfaßtdie-

serBegriff die Stabquerschnittederzu optimierendenStruktur. StrukturvariablenundStruk-

turparameterzusammengenommendefinierendie in der Optimierungsaufgabeuntersuchte

Strukturvollständig.

Das Optimierungsmodellist durch die Zielfunktion, die Restriktionsbedingungen,die

Lastf̈alle sowie durch die Strukturparameterund Strukturvariablendefiniert. Die Struktur-

variablensollteninnerhalbdesOptimierungsprozessessobestimmtwerden,daßdieOptimie-

rungsaufgabefür zulässigeWerteder Randbedingungenbei gegebenenStrukturparametern

bestm̈oglich erfüllt wird. Der Architekturaller Optimierungsverfahrenist eineAufteilung in

vier Hauptkomponentengemein(z.B. Schmid[63]):T Optimierungsmodell(Entwurfsaufgabe):ObersteHierarchiestufeeinesOptimierungs-

verfahrens.Definiert das Tragwerk und die die Optimierungsaufgabedefinierenden

Variablen.T Analysemodell:Ermittelt das Verhaltender untersuchtenStruktur z.B. als Reaktion

auf eineBelastung.Die dazueingesetzteStrukturanalyse(z.B. FE-Methode)liefert die

Strukturantwort zugeḧorig zu denStrukturparametern,denBelastungenunddenaktu-

ellenWertenderStrukturvariablen(hier:TrainierteNeuronaleNetze(sieheKapitel 6)).T Optimierungsalgorithmus(hier: Mehrgliedrige Evolutionsstrategie (siehe Abschnitt

3.3)): ein Elementder Probleml̈osung.Der Optmierungsalgorithmuslöst die durch
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das OptimierungsmodellgestellteOptimierungsaufgabeund kommuniziertmit dem

Analysemodell,um DatenzumuntersuchtenTragwerkin deraktuellenOptimierungs-

situationzuerhalten.T Kopplungsmodell:VerbindetOptimierungs-und Analysemodellsowie den Optimie-

rungsalgorithmus(hier:Ersatzzielfunktionen(sieheAbschnitt3.2)).

Die durchgef̈uhrten Untersuchungen zur Tragwerksoptimierung durch Einbindung

NeuronalerNetzein Evolutionsstrategien werdenam Beispiel der Dimensionsoptimierung

statischbestimmterFachwerkedurchgef̈uhrt.Diesist detailliert in Kapitel 7 besprochen.

3.2 Ersatzzielfunktionen für Vektoroptimierungsprobleme

TechnischeProblemstellungenlassensichvielfachnur alsOptimierungsaufgabemit mehre-

ren,gleichzeitigzuber̈ucksichtigendenOptimierungskriterienformulieren.

3.2.1 Vektoroptimierungsproblem

Seien
� n bzw.

� m n- bzw. m-dimensionaleeuklidischeVektorr̈aume.Das Systemvon m

reellenZielfunktionenf j für j � 1 
����
��
 m in n Ver̈anderlichenx �@� x1 
��
�
��
 xn � T
f j � "# $ �(UV� n * �

x +* yj � f j � x � (27)

mit gemeinsamemDefinitionsbereich
�=UW� n kannalsAbbildungeinesTeilsvon

� n in einen

Teil von
� m in derForm

f � "XXXXXX# XXXXXX$
�(U'� n * Y U'� m

x +* � y1 
��
�
��
 ym �8� Z[[[\ f1 � x1 
��
���

 xn �
...

...

fm � x1 
��
���

 xn �
]_^^^` (28)

interpretiertwerden.Damit wird jedemVektor ausx � �aU>� n ein Vektor y � Y Ub� m

eindeutigzugeordnet.Der Vektory � Y kanndabeidasBild verschiedenerx � � sein.Die

MengederAbbildungenf j kannin derForm

Fn
m : � 	 f :

�(U)� n *GY UV� m � (29)

geschriebenwerden.
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Aus der simultanenBerücksichtigungmehrerer, i.a. miteinanderkonkurrierenderOptimie-

rungskriterienf j ergibt sich die Mehrzieloptimierungsaufgabe(Vektoroptimierungsaufgabe)

aufbauendauf der nichtlinearen,restringiertenOptimierungsaufgabeD 1 in Gleichung(14).

Für f � Fn
m alsstetigeAbbildungnachGleichung(28)aufdemdurchdie Restriktionen

gk � x �4� 0 � gk � Fn
1; k � 1 
��
���

 e�

gl � x �?- 0 � gl � Fn
1; l �6� e A 1� 
����
��
 q� (30)

festgelegtenDefinitionsbereich
�(U)� n ergibt sichdie Vektoroptimierungsaufgabezu

f � x �c� min! mit x � � � (31)

Den Vektor x d � � bezeichnetman als effizient bzgl.
�

, falls kein Vektor x � � mit den

Eigenschaften

xi - xi d für alle i � 1 
��
���

 n
xi C xi d für mindestensein i � 	 1 
��
���

 n � (32)

existiert.Die Effizienzwird alsPareto-OptimaliẗatnachPARETO [64] bezeichnet.Die bzgl.
�

effizientenVektorenliegenstetsaufdemRandvon
�

. Ein Vektorx d � � wird alsfunktional-

effizient bzgl.
�

unddenFunktionen
	
f1 
����
��
 fm � bezeichnet,falls kein Vektorx � � mit den

Eigenschaften

f j � x �9- f j � x d � für alle j � 1 
��
�
��
 m
f j � x �9C f j � x d � für mindestensein j � 	 1 
��
�
��
 m � (33)

existiert.Die Menge� d : � 	 x d � � : x d ist funktional-effizientbzgl.
�

und
	
f1 
��
�
��
 fm �e� (34)

heißtvollständigeLösungsmengedesVektoroptimierungsproblemsausGleichung(31). Da-

mit kanndie MinimierungsaufgabedesVektoroptimierungsproblemsausGleichung(31) als

BestimmungdervollständigenLösungsmenge
� d interpretiertwerden.

3.2.2 Ersatzzielfunktion

Ez seieinestetigeFunktionausFn
1. Die Minimierungsaufgabe

Ez
�
f � x �f�g� min! mit x � � (35)
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heißt genaudann Ersatzproblemfür das Vektoroptimierungsproblemaus Gleichung(31),

wennein x̃ � � d mit

Ez
�
f � x̃ �f�g� min

	
Ez
�
f � x �f� mit x � � � (36)

existiert. Die Funktion Ez wird dann als Ersatzzielfunktionbezeichnetund bewirkt eine

SkalarisierungdesVektoroptimierungsproblems.JenachPr̈aferenzder Entscheidungsträger

unterscheidetmanfür Ersatzzielfunktionenu.a.zwischenAbstandsfunktionen,einerFormu-

lierungalsMinMax-ProblemundderSummationgewichteterEinzelzielfunktionen.Zu jeder

derFunktionsklassenwird eineErsatzzielfunktionvorgestellt.Um einesinnvolle Gewichtung

derEinzelzielfunktionenzurErsatzzielfunktionzuermöglichen,sinddieEinzelzielfunktionen

f j � x � aufeingemeinsamesParameterintervall normiert.

Unter Berücksichtigungeiner euklidischenMetrik ergibt sich als Abstandsfunktionfür

die ersteErsatzzielfunktionEz1 über den zu minimierendenAbstandzwischenaktuellem

Funktionswertf j � x � undZielfunktionswertȳj die Formulierung

Ez1
�
ȳ �h� min! (37)

g
�
f � x � 
 ȳ �h� ijjk m

∑
j R 1

wj � f j � x �l5 ȳj
� 2 (38)

mit 0 - wj - 1 und
m
∑

j R 1
wj � 1. Der Vektor ȳ �@� ȳ1 
��
���

 ȳm � T stellt dendurchdasOptimie-

rungsverfahrenzu minimierendenVektor desAnspruchsniveausdar. Für die Optimierungs-

aufgabeentstehteinezus̈atzlicheRestriktiong, welchedie Optimierungskriterienf j ber̈uck-

sichtigt.Ziel ist,dieaktuellenFunktionswertedesVektoroptimierungsproblemsmöglichstgut

andie gegebenenKomponentendesAnspruchsniveausanzun̈ahernundgleichzeitigdasAn-

spruchsniveauzusenken.Die Formulierungenberuhenauf Überlegungenvon SALUKVADZE

[65], SATTLER [66] sowie PESCHEL [67].

Die zweitevorgestellteErsatzzielfunktionEz2 ist eineMinMax-FormulierungderForm

Ez2
�
f � x �m�n� max

	
f � x � � � min! � (39)

Eine Approximation der im Optimum z.T. sehr unstetigen Funktion ermöglicht die

Kreisselmeier-Steinhauser-Funktion nach KREISSELMEIER UND STEINHAUSER [68] oder

MLEJNEK [69] in derFormo
Ez2
�
f � x � 
 ρ �n� m

max
j R 1

N
f j � x � O.p 1

ρ
ln q m

∑
j R 1

e r ρ f j r x stsvu � min! � (40)

Der numerische Steuerungsfaktor ρ regelt die Güte der Approximation an das zu

minimierendeMaximierungsproblemausGleichung(39).
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Die dritte ErsatzzielfunktionEz3 ist durchdie gewichteteSummationderEinzelzielfunktio-

nengem̈aß

Ez3
�
f � x �f�n� m

∑
j R 1

wj f j � x �4� min! (41)

mit 0 - wj - 1 und
m
∑

j R 1
wj � 1 definiert. Die Formulierungbasiertauf Arbeiten von

PESCHEL [67] undESCHENAUER in [70].

Die in dervorliegendenArbeit untersuchtenOptimierungskriteriensindT Minimierungsproblemf1: MassederStrukturT Minimierungsproblemf2: Versagenswahrscheinlichkeit derStrukturgegen̈ubergewähl-

tenVersagenskriterien

Esergibt sichmit denxi alsVariablenderTragwerksoptimierungdasVektoroptimierungspro-

blem

f1 � x �H� min!

f2 � x �H� min! (42)

Die eingesetzteErsatzzielfunktionEz3 ist in Abschnitt7.4.1definiert.Eineausf̈uhrlicheDar-

stellungzu Ersatzproblemenfür Vektoroptimierungsaufgabenin derStrukturmechanikfindet

sich bei SATTLER [66]. Für Fragestellungender Vektoroptimierungbzw. der Mehrzielop-

timierung sei z.B. auf STADLER [70], PESCHEL [67], GÖPFERT UND NEHSE [71] sowie

ESCHENAUER ET AL . [72] verwiesen.HinweisezurVektoroptimierungmit Evolutionsstrate-

gienfindensichbei KURSAWE [73, 74].

3.3 Mehrgliedrige Evolutionsstrategie

Die Leistungsf̈ahigkeit und Anpassung biologischer Systeme kann nicht aus einer

vollständigzufallsgesteuertenSucheglobalerOptimaherauserklärt werden.Allein ausder

BerücksichtigungfrühererEntwicklungsschritteerscheinteine sequentiellablaufende,auf

ErreichtemaufbauendeEvolution als Erklärungfür die hochentwickelten,individuell ihren

Lebensr̈aumenangepaßtenArten und Ökosystemeplausibel.Die ausder naẗurlichen Evo-

lution abgeleitetennaturanalogenOptimierungsverfahrenversuchen,die Funktionsprinzipien

ausgewählterMechanismender biologischenEvolution für die Optimierungmathematisch-

technischerProblemstellungenhinsichtlicheinergegebenenZielfunktionzunutzen.
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3.3.1 Algorithmus der mehrgliedrigen Evolutionsstrategie

Der Begriff Individuum umfaßtsämtlicheInformationen,die zu einemdezidiertenZustand

deszuuntersuchendentechnischenSystemsim ParameterraumderOptimierungsaufgabeexi-

stieren(Genotyp).Für die Individuenwird teilweisezwischenObjekt-undStrategievariablen

unterschieden.Die Koordinatenvektorender IndividuencharakterisierenalsObjektvariablen

die Lage desIndividuumsim n-dimensionalenParameterraum.Parameter, die individuelle

EinstellungenderStrategie für ein diskretesIndividuumfestlegenunddamitentscheidenden

EinflußaufdenOptimierungsfortschritthaben,werdenalsStrategievariablenbezeichnet.

Die eingesetzteVarianteder mehrgliedrigenEvolutionsstrategie geht für die Generation(z)

der Beispielpopulationvon µ Elternvektorenaus.Für die ersteGenerationjederPopulation

sinddieZustandspunktederIndividuenim ParameterraumdurchdievorgegebenenStartwerte

festgelegt. Um einenNachkommender Generation(z) zu erzeugen,werdenlparen Eltern

zufällig (gleichverteilt) ausderElternpopulationbestimmt.Die Auswahl derElternfindetfür

jedenNachkommenindividuell statt.Der gewählteRekombinationsmechanismuskombiniert

die Informationender lparen Eltern zu einemneuenIndividuum. Das Individuum wird im

MutationsmechanismusdurchAddition einerzufallsbestimmtenZahl stochastischver̈andert.

Die Abfolge vonEvolutionsmechanismenwird für alle λ Nachkommenwiederholt.

Die λ Nachkommender Generation(z) legenzusammenmit loldie Eltern der Generation

(z) die Selektionsmengefest. JedemIndividuum der Selektionsmengewird überdie zu un-

tersuchendeZielfunktion ein Qualiẗatswertzugewiesen(Pḧanotyp).Die beidenVariablen-

klassenjedesIndividuums,ObjektvariablenundStrategievariablen,nehmen̈uberihre Zuord-

nungzumIndividuumindirektebenfallsamSelektionsprozeßteil. Die µbestenIndividuender

Selektionsmengebildendie ElternschardernachfolgendenGeneration� z A 1� . Damit ist die

BearbeitungderGeneration(z) derbesprochenenPopulationabgeschlossen.DurchWieder-

holungderVorgehensweiseentstehenmaxgen GenerationeneinesZyklus’ derbetreffenden

Population.Der Algorithmus einesvollständigenZyklus’ wird solangewiederholt,bis ein

Abbruchkriteriumerfüllt bzw. dievorgegebene,maximaleZyklenzahlmaxzykerreichtist.

Soll eineZielfunktionerfolgreichdurchEvolutionsstrategienuntersuchtwerden,mußsiezwei

Mindestanforderungengerechtwerden(RECHENBERG [75]). Zum einenmußjedemIndivi-

duumüberdieZielfunktioneindeutigeinFunktionswertzugeordnetwerden.Zumanderenhat

die Zielfunktion MindestanforderungenanihrenOrdnungszustandzu gen̈ugen.DiesesGlatt-

heitspostulatist nicht mehr erfüllt, wenn die Funktionswertezu jeder Variableneinstellung

vollkommenzufällig festgelegt wären.

KonvergierteinePopulationinnerhalbdesOptimierungsalgorithmus’gegeneinenlokalenEx-
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tremwert,soführt diesunterUmsẗandenzur StagnationderPopulation.In Abhängigkeit von

derKomplexität deruntersuchtenZielfunktion könnenzus̈atzliche,übergeordneteStrategie-

mechanismenwie Populationsparallelität,Migration undIsolationeingesetztwerden.Migra-

tion definiertdenAustauschvonIndividuenzwischenansonstenisoliertenPopulationen.̈Uber

die Paralleliẗat maxpop isolierterPopulationen,die definiertim Rahmenvon Migrationsme-

chanismenInformationendurchmigras Migrantenaustauschen,kanndieVariabilitätderein-

zelnenPopulationsgenpooleerḧoht werden.Dies bewirkt eineentscheidendeVerbesserung

der globalenKonvergenzf̈ahigkeit der mehrgliedrigenEvolutionsstrategie bei der Untersu-

chunghochdimensionalmultimodalerProblemstellungen(sieheSTRENG [76]). Vorteile der

mehrgliedrigenEvolutionsstrategiesind:T KeineVorkenntnissezur OptimierungsaufgabeundkeineGradienteninformationenzur

Zielfunktionnotwendig.T UntersuchungmultimodalerProblemstellungenmöglich.T SelbstadaptiveAnpassungderStrategie andie lokaleTopologiederZielfunktion.

NachteiledermehrgliedrigenEvolutionsstrategiesind:T Kein universellesOptimierungsverfahren,d.h.dasVerfahrenist nicht in der Lage,ein

gesuchtesglobalesExtremummit Sicherheitzu lokalisieren.T Esexistiert keinegeschlosseneTheoriezurmehrgliedrigenEvolutionsstrategie.

Die eingesetztemehrgliedrigeEvolutionsstrategieist nurausdenHauptmechanismenRekom-

bination,MutationundSelektionaufgebaut.

3.3.2 Programm zur mehrgliedrigen Evolutionsstrategie

Für die in Kapitel7 beschriebenenUntersuchungenzurEinbindungNeuronalerNetzein Evo-

lutionsstrategienwird eineerweiterteFormdesProgrammsKORRnachSCHWEFEL [77] ein-

gesetzt.KORRsimuliert w µ A 
 λ x -Evolutionsstrategien.Die übergeordnetenStrategiemecha-

nismenPopulationsparallelitätundMigration bleibenunber̈ucksichtigt.

Eine Generationder verwendeten� µ 
 λ � -Evolutionsstrategie zur Untersuchungder restrin-

giertenOptimierungsaufgabeD 1 in Gleichung(14) hat hinsichtlichder Objektvariablenfol-

gendeForm:
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1. Initialisierung: z = 0 undx � � n

für alle k � 1 
��
�
��
 µ : x r zsr E � k s � w x r zsr E1� k s 
����
��
 x r zsr En� k s x T

sodaßfür allek � 1 
����
�

 µ gilt: "# $ gj w x r zsr E � k s xy� 0 für alle j � 1 
��
���

 e
gi w x r zsr E � k s xz- 0 für alle i �6� e A 1� 
����
��
 m

2. DiskreteRekombination ausµ Eltern:

für alle l � 1 
��
���

 λ mit x r zsr N � l s � w x r zsr N1 � l s 
��
���

 x r zsr Nn � l s x T
:

ri � G
�
1 
 µ�

x r zsr Ni � l s � x r zsr Ei � ri s {%|} für alle i � 1 
����
��
 n
G
�
1 
 µ� gleichverteilteAuswahleinesIndividuumsausIntervall

�
1 
 µ� U0�

3. Mutation:

für alle l � 1 
��
���

 λ : x r zsr Nm � l s � x r zsr N � l s A�~ r zsl~ r zsl �hw z r zsr 1 � l s 
��
�
��
 z r zsr n � l s x T

für alle i � 1 
��
���

 n : z r zsr i � l s � N � 0 
 w σ r zsr Ni � l s x 2 �
4. Restriktionskontrolle:

für alle l � 1 
��
���

 λ mußgelten: "#%$ gj w x r zsr Nm � l s x � 0 für alle j � 1 
����
�

 e
gi w x r zsr Nm � l s x - 0 für alle i � � e A 1� 
��
���

 m

sonstentsprechendvieleNachkommenl abSchritt2 neuerzeugen;

5. Selektion:

f w x r zsr � � k s x - f w x r zsr � � ps x "# $ für alle k � 	 1 
��
���

 i ���
für alle p � 	 � i A 1� 
��
���

 s�

mit s = λ A loldie x r zsr E � k s � x r zsr � � k s für alle k � 	 1 
����
��
 µ�
z := z + 1; zurück zuSchritt2

Hierbei ist x r zsr E � k s der Vektordesk-ten Elternindividuumsder Generation(z), x r zsr N � l s der Vek-

tor desl-ten NachkommennacherfolgterRekombination,x r zsr Nm � l s derVektordesl-ten Nach-

kommennacherfolgterMutationsowie N � 0 
 w σ r gsr Ni � l s x 2 �
eineNormalverteilungmit Mittel-

wertnull undmit derStandardabweichungσ r gsr Ni � l s alsSchrittweitederKomponentei desl-ten

Nachkommenvektors.Zur RealisationinnerhalbeinesComputerprogrammssinddie Restrik-

tionsbedingungenderPunkte1. und4. desAlgorithmusdurchgeeigneteToleranzbereichezu

ersetzen.
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Für einedetailliertemathematischeDarstellungdermehrgliedrigenEvolutionsstrategie auch

hinsichtlich
�

derEvolution derStrategievariablenbzw. derSchrittweitensteuerungseiz.B. auf

SCHWEFEL [77] und BÄCK [78] verwiesen.EigeneErweiterungendesProgrammsKORR

umfassendiegleichzeitigeBerücksichtigungmehrererOptimierungskriterienim Rahmendes

multimodalenVektoroptimierungsproblemsdurcheineErsatzzielfunktionsowie die Einbin-

dungtrainierterNeuronalerNetzezurBerücksichtigungderOptimierungskriterien(sieheKa-

pitel 7).

3.4 Gegen̈uberstellungdeterministischerund stochastischerVerfahren

Ein direkterVergleich zwischendeterministischenund stochastischenVerfahrenkannnicht

allgemein,sondernimmernur anhandeinzelnerProblemklassendurchgef̈uhrt werden.Beide

Klassenvon Optimierungsverfahrenarbeitenmit konzeptionellunterschiedlichenAlgorith-

men,wassichdirekt auf die AnforderungenderVerfahrenandie zu untersuchendeZielfunk-

tion mit zugeḧorigenRandbedingungenauswirkt.

Grunds̈atzlichsprichtmanbei deterministischenOptimierungsverfahrenvondenKlassender

Optimality Criteria Methods(OC) und demMathematicalProgramming(MP). BeideVer-

fahrensklassensind zueinanderkorreliert. Bei gleicherAufgabenstellungund gleichenAp-

proximationenderProblemstellungliefern sieidentischeResultate.Die (OC)-Methodennut-

zen mathematischeoder physikalischeParameterder gesuchtenLösungals Optimierungs-

kriterieneinesLösungsalgorithmus.Dieskönnenz.B. Obergrenzenfür Spannungensein.Es

ist dabeiaberimmernur die BerücksichtigungeinerbestimmtenKlassevon Randbedingun-

genmöglich.Die MethodendermathematischenOptimierung(MP) ber̈ucksichtigendagegen

gleichzeitigalleRandbedingungen,unabḧangigvonihrerphysikalischenBedeutung.Die Op-

timierungskriteriensinddurchdie Kuhn-Tucker-Bedingungengegeben,währenddie primäre

Optimierungsaufgabedurchrekursive Approximationskonzeptegen̈ahertwird. Auch macht

mansich speziellemathematischeEigenschaftender Näherungenwie Separierbarkeit oder

KonvexitätzuNutze.

Die grundlegendeStrategie der im folgendenerwähntendeterministischenVerfahrenberuht

auflinearer(konvexer)oderhybrider(linearundinversgemischt)Approximationderim allge-

meinennichtlinearenProblemstellung.Weiterist in diesemZusammenhangnochdieMethod

of Moving Asymptotes(MMA) zuerwähnen.Die explizite Form derNäherungermöglicht je

nachApproximationsmethodedieAuswahlproblemangepaßterunddamiteffektiverLösungs-

verfahren.Über eineiterative Abfolge lokaler Approximationender Zielfunktion sowie der

Randbedingungenwird die KonvergenzdesVerfahrensgegen die gesuchteOptimallösung
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angestrebt.DieserAlgorithmusist notwendig,dadie Strukturantwort alsReaktionauf Bela-

stungssituationenfür realistischeStrukturenim allgemeinennicht in eineranalytischen,ex-

pliziten Form angegebenwerdenkann,sondernimplizit vorliegt undjeweils übereineFEM-

Analyseermitteltwerdenmuß.Diesmotiviert denEinsatzNeuronalerNetze.Einebeschr̈ank-

te Anzahl an FEM-Analysenerlaubtdie Generierungvon Trainingsdatenzur hinreichend

exaktenKlassifikationund ErfassungdesmechanischenModells durchproblemspezifische

oderkonventionelleNeuronaleNetze.Alternativ ist der EinsatzdeterministischerApproxi-

mationsmodellezurBerücksichtigungdeszuuntersuchendenStrukturmodellsdenkbar.

Die MethodedesSequentialQuadratic Programming(SQP) beruhtu.a.aufdenArbeitenvon

HAN [79], POWELL [80] undSCHITTKOWSKI [81].

Die durchFLEURY [82] entwickelte und sp̈aterdurchSVANBERG [83] erweiterteMethode

desSequentialConvex Programming(SCP) ist ein speziellandie AnforderungenderTrag-

werksoptimierungangepaßtesVerfahren.

SVANBERG [83] untersuchtProblemstellungen,bei denendas konvexe Optimierungsver-

fahrender SCP-MethodeungenaueApproximationender Optimierungsaufgabeliefert. Um

den Grad der Konvexität der Approximation individuell an die Problemstrukturanpassen

zu können,begrenztSVANBERG [84] dasUnterproblemdurchkünstlicheRandbedingungen

(moving asymptotes). Die darausentwickelteMethodof Moving Asymptotes(MMA) ist ei-

neVerallgemeinerungder individuell direktenbzw. konvexenApproximation,wie sie in der

SCP-Methodeverwendetwird.

DeterministischeOptimierungsmethodenwie z.B. die SQP-Methodehängenin sehrstarkem

Maßevon exaktenGradienteninformationenab. RundungsfehlerodernotwendigeApproxi-

mationenhöhererAbleitungenhabensignifikanteAuswirkungenauf Konvergenzverhalten

und Effizienz der Verfahren.Die SQP-Methodeist ein allgemeines,deterministischesOpti-

mierungsverfahren.Die SQP-Methodeist bei genauenGradienteninformationendurchhohe

Konvergenzgeschwindigkeit und Genauigkeit in Optimumn̈ahecharakterisiert.Dies ist für

realiẗatsnaheAnwendungenabermeistuninteressant.Die SCP-Methodeunddiedarausabge-

leiteteMMA-Methodesindin ihrenApproximationsalgorithmenspeziellaufdieAnforderun-

genderTragwerksoptimierungausgerichtet.Die SCP-Methodeliefert auchweit entferntvom

OptimumschnelleKonvergenzgegendasOptimum.

AusderKlassederstochastischenOptimierungsverfahrenwird in dervorliegendenArbeit die

aufnaturanalogenMechanismenderbiologischenEvolutionaufbauende,mehrgliedrigeEvo-

lutionsstrategieeingesetzt.DiesesundverwandteVerfahrenben̈otigenalseinzigeInformation

ausder Optimierungsaufgabeein Qualiẗatsmaßzur Klassifizierungder aktuellenOrtsvekto-
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renihrerIndividuen.EswerdenkeineGradienteninformationenderZielfunktionben̈otigt.Der

sequentielleCharakterder mehrgliedrigenEvolutionsstrategie ber̈ucksichtigtausder Abfol-

geder GenerationeneineHistorie deruntersuchtenProblemstellung.Diesunterscheidetdas

Verfahrenvon derreinenStichprobensuchewie z.B.bei Monte-Carlo-Methoden.

Die Berücksichtigungder Randbedingungenkannbei denuntersuchtenstochastischenund

deterministischenVerfahrensklassenimplizit mittels Straffunktionenoder über Multiplika-

torans̈atzemit Hilfe einererweitertenLagrange-Funktionerfolgen.

Dort wo spezialisierte,deterministischeVerfahrenzur LösungbestimmterProblemklassen

existieren,sind diesebez̈uglich Konvergenzgeschwindigkeit und Genauigkeit der erzielten

LösungstochastischenVerfahrenüberlegen.StochastischeVerfahrenben̈otigenausihrerKon-

zeptionherausstetsmehr Rechenaufwand als Verfahren,die weitergehendeInformationen

überdie Problemstellungnutzen.DeterministischeVerfahrensinddagegenunflexibler, stark

in denbehandelbarenAufgabenklassenbeschr̈anktundStörungengegen̈uberanf̈alliger. Sto-

chastischeVerfahrenhabendort ihreBerechtigung,wo keinespezialisiertenAlgorithmenexi-

stieren,wo deterministischeVerfahrennicht anwendbarsind(z.B. fehlendeGradienteninfor-

mation,starkmultimodaleZielfunktionen)oderwo vorabkeine Informationenüberdie zu

untersuchendeProblemstellungvorliegen.

Esist unmöglich,eineallgemeingültigeMethodezurBestimmungderglobalenLösungeiner

nichtlinearen,restringiertenund vielfachauchmultimodalenOptimierungsaufgabeanzuge-

ben. RINNOOY KAN UND TIMMER [85] stellenfest, daßdie Lösungdesunbeschr̈ankten

globalenOptimierungsproblemsnicht mit einerbegrenztenAnzahl von Rechenschrittenge-

fundenwerdenkann.EskönnendeshalbzweiSchl̈ussegezogenwerden:T Die für spezielleAnwendungenin derTragwerksoptimierungentwickeltendetermini-

stischenVerfahrensinddenstochastischenVerfahrenin diesenAnwendungsf̈allenüber-

legen.T Für die UntersuchungmultimodalerFunktionszusammenhängeempfehlensichstocha-

stischeVerfahren.DieskannausdemmultimodalenCharakterdermit NeuronalenNet-

zenbeschreibbarenZusammenḧangezwischenEin- undAusgabeparameternbegründet

werden.

Bei der Untersuchungvon Optimierungsaufgaben,die mehreremultimodaleOptimierungs-

zieleverfolgen,kanndasgesuchteglobaleExtremumdurchstochastischeOptimierungsver-

fahrenwie dermehrgliedrigenEvolutionsstrategie gefundenwerden.EineSicherheithierfür

gibt esnicht. Für deterministischeOptimierungsverfahrengilt diesnur für Startpunkteaus
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einergeeignetenUmgebungumdasglobaleExtremum.

Für die Zukunft wäre ein hybrider Algorithmus aus stochastischenund deterministi-

schenOptimierungsverfahrendenkbar. Ein stochastischesVerfahrenwie einemehrgliedrige

EvolutionsstrategiekönntedieUmgebungumeinExtremumlokalisierenunddasdortschnell

konvergierendeSQP-VerfahrendasExtremumdannpräzisebestimmen.

DasnächsteKapitel beschreibtdie GrundlagenderZuverlässigkeitstheorie.Damit ermittelte

Aussagenzum Versagensverhaltenvon Tragwerken bilden ein Kriterium der untersuchten

Optimierungsaufgabe.
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4 Zuverlässigkeitstheorie

AufgabederZuverlässigkeitstheorieist die BestimmungeinerKenngr̈oße,mit derdie Über-

lebenswahrscheinlichkeit einestechnischenSystemsquantifiziertwerdenkann.Dies gilt in

besonderemMaßefür Systememit hohemSchadenspotentialwie z.B.Flugzeuge.

BerücksichtigtmannebendeterministischenauchunsichereSystemeigenschaftenfür die un-

tersuchteAufgabenstellung,so erforderteine theoretischeBehandlungder Unsicherheiten

die Verwendungstatistischersowie wahrscheinlichkeitstheoretischerMethoden.Die Stati-

stik ermöglicht durch die mathematischeAufarbeitungvon Beobachtungender unsicheren

ParameterdenEinsatzwahrscheinlichkeitstheoretischerMethoden.Modellbildungsprozesse

führenzu mechanischenundstochastischenModellendesuntersuchtenSystems.Die daraus

bestimmbareVersagenswahrscheinlichkeit quantifiziertfür unsichereEinwirkungenauf das

Systembzw. unsichereSystemeigenschaftendie Wahrscheinlichkeit, daßeiner der für ein

Versagenals maßgeblichdefiniertenGrenzzusẗandeüberschrittenwird. Damit ist auchdie

Zuverlässigkeit desSystemsbekannt.

Die eingesetzteZuverlässigkeitstheoriegründetsichim wesentlichenaufErgebnissedesSon-

derforschungsbereichs96
”
Zuverlässigkeit der Bauwerke“ (sieheu.a. GRUNDMANN [86]

und ABDO SARRAS [87]). In diesenArbeiten wurdennumerischeMethodenzur effizien-

tenAbscḧatzungmehrdimensionalerWahrscheinlichkeitsintegraleentwickelt, wie siebei der

Berechnungder Versagenswahrscheinlichkeit von Struktursystemenauftreten.Im weiteren

wird ein NäherungsverfahrenersterOrdnungFORM (First Order Reliability Method)mit

zugeḧorigenAlgorithmensowie derenKopplunganein bestehendesFEM-Programmeinge-

setzt.Ein Permutationsalgorithmusim soentstandenenProgrammFEMZA (sieheAbschnitt

4.5)steuertdieGenerierungderzumTrainingNeuronalerNetzenotwendigenDatensysteme.

4.1 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitsrechnung

EineGrößeX wird alsZufallsvariablebezeichnet,wennessichbei ihremWertumeineGröße

handelt,die durcheinenAuswahlmechanismuszufällig bestimmtist undWahrscheinlichkei-

ten für dasEintretender mit diesemAusdruckbeschriebenenEreignisseangebbarsind.Bei

derDurchführungvonZufallsexperimentennimmtdieZufallsvariableX denWertx an,derals

Realisationvon X bezeichnetwird unddemP alsdie Wahrscheinlichkeit für die Realisation

desbetrachtetenEreignisseszugeordnetwird. P ist eine Zahl zwischennull und eins.Die

Mengealler möglichenErgebnisseeinesZufallsexperimentsspanntden Ereignisraumauf.

Zufallsvariablenkönnendiskretoderkontinuierlichverteilt sein.Zu ihrer Beschreibungver-
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wendetmanWahrscheinlichkeitsdichtefunktionenfX. Bildet manfX � x � P dx, soergibt sichdie

W
�

ahrscheinlichkeit, daßdie ZufallsvariableeinenWert in einemx einschließendenIntervall

dx annimmt.Im folgendengelteeineBeschr̈ankungaufstetigeVerteilungen.Die Verteilungs-

funktionderZufallsvariablenX ist gegebendurch

FX � t �4� P� X - t � (43)

undnimmtmit Hilfe dernichtnegativenDichtefunktionfX die Form

FX � t �4� t�� ∞

fX � ξ � dξ bzw� FX � t �8� t�
0

fX � ξ � dξ (44)

an. Die Integrationsgrenzenull ist für technischeSystemeu.U. physikalischsinnvoll. Für

den Grenzwert lim
t � ∞

FX � t ��� 1 tritt ein Ereignis mit Sicherheit(Wahrscheinlichkeit 1) ein.

Wahrscheinlichkeitsverteilungensind durchLageparametermit zugeḧoriger Dichtefunktion

beschrieben.

Eine zur Normalverteilung(Gleichung(45)) geḧorendeverkürzteSchreibweisemit Erwar-

tungswertµundVarianzVar
�
X ��� σ2 lautetN � µ 
 σ2 � . AnschaulichbedeutetdieseineSchwan-

kungderZufallsgr̈oßeumdenErwartungswertµproportionalzurStandardabweichungσ. Der

zentraleGrenzwertsatzbesagt,daßdie VerteilungsfunktionderstandardisiertenZufallsvaria-

blenZn für einewachsendeZahl n derZufallsvariablengegendie Standardnormalverteilung

Φ konvergiert (HARTUNG ET AL . [88]). Aus der DichtefunktionnormalverteilterZufallsva-

riablenX

fX � x �4� 1�
2π σ

e
� 1

2 � x � µσ � 2 (45)

folgt durchdie lineareTransformationY � X � µ
σ die Dichtefunktionder Standardnormalver-

teilungN(0,1)

ϕ � y �4� 1�
2π

e
� 1

2y2 � (46)

Die VerteilungsfunktionderStandardnormalverteilung

Φ � y �4� y�� ∞

1�
2π

e
� ξ2

2 dξ (47)

liegt damitebenfalls fest.Ist ln(X) eineN � µ
 σ2 � -verteilteZufallsvariable,sowird X alsloga-

rithmischnormalverteiltbezeichnet.Die DichtefunktionderLognormalverteilungfolgt zu

fX � log � x �4� "X# X$ 1
xσ � 2π

e
��� ln � x ��� µ� 2

2σ2 für x B 0

0 sonst� (48)

Im RahmeneinerstochastischenModellbildungrepr̈asentiertdieNormalverteilungeineSum-

mevon Zufallsvariablenunddie Lognormalverteilungein ProduktvonZufallsvariablen.
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4.2 Aufgabender Statistik

Mit Rücksichtauf die formelmäßigeHandhabbarkeit werdenunsichereoder zufällige Sy-

stemparameter, EinwirkungenoderProzessedurchmathematischeBeziehungenin Formvon

Verteilungsfunktionenbeschrieben.AufgabederStatistikist es,ausdermeistsehrbegrenzten

AnzahlvonZufallsexperimenten,VersuchsauswertungenoderstatistischenDatenzutreffende

stochastischeModelle in Form von Verteilungsfunktionenzu bestimmen.Zur stochastischen

Modellbildungist überdie rein statistischeInformationhinausWissenüberdie zugrundelie-

genden,die UnsicherheitenverursachendenphysikalischenMechanismenunverzichtbar.

Im weiterenwerdenfür die unsicherenSystemparameter(Basisvariablen)die Verteilungs-

funktionen,d.h.diezugeḧorigenWahrscheinlichkeitsdichtefunktionensowie derenLagepara-

meter, alsbekanntvorausgesetzt.

4.3 Zuverlässigkeitstheorie

Dasim folgendenbeschriebeneVerfahrenermittelteineoperative Versagenswahrscheinlich-

keit Pf desuntersuchtenSystems.Dieseist nicht mit derrelativenHäufigkeit von Versagens-

ereignissenin der Natur identisch.Pf wird häufig alsFraktile der Standardnormalverteilung

angegeben.MansprichtdannvondemZuverlässigkeitsindex

β �>5 Φ � 1 � Pf � � (49)

Basisvariablensindunsichere,elementareGrundgr̈oßendesSystems,die durchstochastische

Modellein ihremVerhaltenbeschriebenwerden.Als BeispieleseienunsichereMaterialkenn-

größen,GeometrieabmessungenoderLastengenannt.

StochastischeModellebeschreibendieunsicherenBasisvariablenundihre Interaktionbeider

ErmittlungdesVersagensverhaltensdesuntersuchtenSystems.DasmechanischeModell be-

schreibtdieSystemanalyse.Esliefert SystemantwortenalsReaktionaufäußereEinwirkungen

sowie aktuellesichereundunsichereSystemeigenschaften.Hierzuwird für die untersuchten

Fachwerkstrukturendie Finite-Elemente-Methodeverwendet.Die Festlegungenim Rahmen

desstochastischenund mechanischenModellbildungsprozessesbestimmen,welcheGrund-

größendie Problemstellunghinreichendbeschreibenundwelcheder Grundgr̈oßenals unsi-

cheroder als deterministischzu ber̈ucksichtigensind. Die KopplungbeiderModelle ist in

Abschnitt4.5 beschrieben.EineLastgeschichteoderzeitlicheÄnderungender Zufallsvaria-

blen(z.B. Ermüdung,Kriechen)wird nichtber̈ucksichtigt.
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Die Systemantwort desmechanischenModells

mmod � X � mit X �@� X1 
 X2 
��
���

 Xn � T (50)

als Reaktionauf die unsicherenBasisvariablenX definiert zusammenmit der Systemant-

wort des mechanischenModells der deterministischenParameter d des untersuchten

Systems(z.B. gesicherteFestigkeitsgr̈oßen oder feste Lasten) den Zustandsvektor Z �� mmod � X � 
 mmod � d ��� . Beispielefür SystemantwortendesmechanischenModellssindStab-

spannungenundKnotenverschiebungen.

Pf ist abḧangig von Annahmenzu den Modellen für die stochastischeBeschreibung der

Basisvariablen des untersuchtenSystems(stochastischesModell), von Annahmenzum

mechanischenModell desSystemsund der Festlegungder in denGrenzzustandsfunktionen

ber̈ucksichtigtenVersagensereignisse.

Die Zuverlässigkeit Ps ist die Wahrscheinlichkeit dafür, daßkeinerderfür ein Versagenmaß-

geblichenGrenzzusẗandeerreichtbzw. überschrittenwird. Komplemenẗarhierzuist dieVersa-

genswahrscheinlichkeit Pf. SiequantifiziertdieWahrscheinlichkeit, daßdasSystemalsReak-

tion aufdieunsicherenEigenschaftenderBasisvariablenunddieSystembelastungeinenoder

mehrereder für VersagenmaßgeblichenGrenzzusẗandeerreichtbzw. überschreitet.Damit

ergibt sich

Pf � 1 5 Ps � (51)

DasVersageneinestechnischenSystems,z.B. einesStabfachwerksist systembedingtdurch

verschiedeneKombinationenvon Ausfällen seinerKomponentendefiniert.Bei statischbe-

stimmtenFachwerken führt bereitsdasVersageneiner Komponente(Stab)zu Systemver-

sagen.Im Zusammmenhangmit der Zuverlässigkeitsuntersuchungvon statischbestimmten

Fachwerkstrukturenkanndamitvon Seriensystemengesprochenwerden.Für dieseSeriensy-

steme(ODER-Verkn̈upfung)ist Systemversagendurchdie Vereinigungder Versagensberei-

chederEinzelkomponentenV i zu

Vf Serie � p�
i R 1

V i (52)

gegeben.Bei statischunbestimmtenunddamitredundantenFachwerkenmüssenerstmehrere

KomponentenjeweilsnachLastumlagerungausfallen,umSystemversagenzuverursachen.

Die allgemeinelogischeDefinition desSystemversagensbereichsV kann für zeitinvariante

Problemedurchdie ModellbildungalsSeriensystemmit parallelenUntersystemen

V � s�
i R 1

pi�
j R 1

V ij (53)
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erfolgen.Die Variables beschreibtdie Anzahl der in SerieangeordnetenparallelenUnter-

systeme,pi die AnzahlderKomponentenim parallelenUntersystemundV ij denVersagens-

bereichderKomponentej im Untersystemi (sieheABDO SARRAS [87] sowie HOHENBICH-

LER UND RACKWITZ [89]). Die zugeḧorigeSystemversagenswahrscheinlichkeit folgt zu

Pf � P� V � � (54)

Im weiterenseidie Systemversagensfunktion,d.h.die gemeinsame,stetigeVerteilungsfunk-

tion aller Basisvariablen,als bekanntvorausgesetzt.Es wird weiter vorausgesetzt,daßdie

Verteilungsfunktionvon X bis auf endlichviele Sprungstellenstetigund differenzierbarist.

Damit existiert die zugeḧorige VerteilungsdichtefX � X � . Dies ist eineVoraussetzungfür die

Anwendbarkeit derFORM-Methode(sieheAbschnitt4.4).

DasVersageneinzelnerKomponentendesuntersuchtenSystemsist durchdasVersagenskri-

terium g als FunktiondesZustandsvektorsZ definiert.Die Zustandsfunktiong � Z � teilt den

durchZ aufgespanntenEreignisraum
�

Z derZustandsvariablenin einenVersagens-undeinen

Überlebensbereich.DerVersagensbereichist durchV � 	 Z : für alleg � Z ��- 0 � undderÜber-

lebensbereich(sichereBereich)durch S � 	 Z : für alle g � Z ��B 0 � definiert.Die Grenzzu-

standsfunktionist durchg � Z ��� 0 gegeben.Im weiterenwird angenommen,daßg � Z ��� 0

lokal stetigundzweifachdifferenzierbarsei.Die Zustandsfunktiong � Z � definiertdenaktuell

betrachtetenVersagensfall undist eineexplizite FunktiondesVektorsZ, derüberdasmecha-

nischeModell indirektalsFunktiondesVektorsX angesehenwerdenkann.

Die speziellenstatistischenEigenschaftenderunsicherenBasisvariablensindüberdieDichte

der SystemversagensfunktionfX � X � ber̈ucksichtigt.Die zugeḧorige Versagenswahrschein-

lichkeit ist durch

Pf � P� V �8� P� g � Z ��- 0�8� �
V

fX � X � dX � �
g r Z s�� 0

fX � X � dX (55)

gegeben.Die so ermittelteVersagenswahrscheinlichkeit ist immer in bezugauf die zugrun-

deliegendenAnnahmenunddieaktuellber̈ucksichtigtenVersagensf̈allederZustandsfunktion

g � Z � zu sehen.SindderenphysikalischeGrundlagenunklarodertretennicht ber̈ucksichtigte

Versagensf̈alle auf, so sind von der Zuverlässigkeitstheoriekeine gesichertenAussagenzu

erwarten.

Die gemeinsameWahrscheinlichkeitsfunktionP � P� V ��A P� S� beschreibẗuberdemdurch

die ZustandsvariablenZ aufgespanntenn-dimensionalenEreignisraum
�

Z
&�� n einenn-

dimensionalenGraphin
� n
S

1 über
� n mit zugeḧorigemVolumen1. DasVolumenwird

durchdie Grenzzustandsfunktionin denÜberlebensbereichS und denVersagensbereichV
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aufgeteilt.Der Volumenanteilvon V quantifiziert die Versagenswahrscheinlichkeit Pf zu-

geḧorig zudenim stochastischenundmechanischenModell getroffenenAnnahmen.

AnalytischeLösungenderIntegralesindnur für einfachsteVerteilungs-undGrenzversagens-

funktionenberechenbar. NumerischeLösungensind in realistischenFällenwegenderdamit

verbundenengroßenDimensionder Problemstellungund desim allgemeinenkomplizierten

Verlaufsder Zustandsfunktiong nur mit sehrhohemRechenaufwand realisierbar. Deshalb

soll im folgendenein NäherungsverfahrenersterOrdnungzur Lösungder bei der Berech-

nungvon Pf auftretendenVolumenintegralebeschriebenwerden(siehez.B. Gleichung(55)).

WeitereGrundlagenzu dieserThematikfindensichz.B. bei HARTUNG ET AL . [88] undzur

Zuverlässigkeitstheorieinsbesonderebei GRUNDMANN [86] undABDO SARRAS [87].

4.4 FORM

Die FORM-Methodeliefert eineNäherungersterOrdnungderVersagenswahrscheinlichkeit

ausGleichung(55) (siehez.B. COMREL MANUAL [90]).

4.4.1 Methodik

Im folgendenAbschnittwird die ApproximationderVersagenswahrscheinlichkeit Pf für den

allgemeinen,n-dimensionalenFall derZustandsfunktiong � Z � unterVerwendungderFORM-

Methodedargestellt.

FORM arbeitetin dem durch unabḧangige,standardnormalverteilte Basisvariablenaufge-

spanntenEreignisraum
�

U. Basisvariablen,diestatistischdurchbeliebigeandereVerteilungs-

funktionenbeschriebensind, werdenbzgl. ihrer stochastischenAussageäquivalent (Wahr-

scheinlichkeitsinhalt)in denEreignisraumstandardnormalverteilterBasisvariablen
�

U trans-

formiert. Die Lösungeinerin
�

U definiertenMinimierungsaufgabebestimmtdenPunktauf

derGrenzzustandsfunktion,derdemKoordinatenursprungim Ereignisraum
�

U amnächsten

liegt. Die in diesemPunktdurcheineTaylorentwicklungersterOrdnunglinearisierteGrenz-

zustandsfunktionbildet die IntegrationsgrenzedesVolumenintegralsausGleichung(55) und

erlaubtsomit eineguteAbscḧatzungder Versagenswahrscheinlichkeit desuntersuchtenSy-

stems.Die FORM-MethodehatdenentscheidendenVorteil einernur linearenAbhängigkeit

ihres Rechenaufwandsvon der DimensiondesBasisvariablenvektorsX. Die theoretischen

VoraussetzungendieserMethodikberuhenu.a.auf HASOFER UND L IND [91] durchdieDefi-

nition einesbez̈uglichderFormulierungderZustandsfunktiong invariantenZuverlässigkeits-

indizes’β sowie auf RACKWITZ [92] durcheinedirekteDarstellungderBasisvariablenüber
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zugeḧorige,beliebigeVerteilungsfunktionen.

Die gültige Systemversagensfunktionergibt sichgem̈aßGleichung(53) alsKombinationder

zur aktuellenProblemstellungber̈ucksichtigtenZustandsfunktionengij derKomponentej im

Untersystemi zu

Pf � P q s�
i R 1

pi�
j R 1

N
gij - 0O u � (56)

Die vorliegendeArbeit ist bzgl. der UntersuchungdesZuverlässigkeitsverhaltensvon Fach-

werkstrukturenauf statischbestimmteSystemebeschr̈ankt. Für Untersuchungenzum Ver-

sagensverhaltenhandeltes sich damit um Seriensysteme.Für diesevereinfacht sich Glei-

chung(56)zu

Pf Serie � P q s�
i R 1

�
gi - 0� u � (57)

EineAbscḧatzungderVersagenswahrscheinlichkeit einesSeriensystemsPf Seriekannmit

Pi � P
	
gi - 0 � durch

max
	
Pi � - Pf Serie - s

∑
i R 1

Pi (58)

gegebenwerden.Die durchFORMbestimmteVersagenswahrscheinlichkeit Pf ist ausschließ-

lich durchdie Definition desSystemversagensgem̈aßGleichung(56) bzw. (57) sowie durch

dieFestlegungdereinzelnenZustandsfunktionengij bzw� gi bestimmt.

4.4.2 Rosenblatt-Transformation

Daszur ApproximationderVersagenswahrscheinlichkeit Pf eingesetzteNäherungsverfahren

FORM arbeitetim Ereignisraumunabḧangiger, standardnormalverteilterBasisvariablen
�

U.

UnsichereBasisvariablenX j , die durchbeliebigeandereVerteilungsfunktionenbeschrieben

sind und in allgemeinerAbhängigkeit zueinanderstehen(bedingteWahrscheinlichkeiten),

werdenbzgl. ihrer Wahrscheinlichkeitsaussagëaquivalent in unabḧangige,standardnormal-

verteilteBasisvariablenUj transformiert.

Die Grundlagehierzubilden Untersuchungenvon HOHENBICHLER UND RACKWITZ [89].

Sieverwendendie bzgl. derWahrscheinlichkeitsaussageinvariante(punktweisewahrschein-

lichkeitstreue)Rosenblatt-TransformationTR (ROSENBLATT [93]) allgemeinerBasisvaria-

blenX j (beliebigeVerteilungsfunktion)in voneinanderunabḧangige,standardnormalverteilte

VariablenUj . Die VorschriftderinversenRosenblatt-TransformationT
� 1
R ist durch

u � T
� 1
R � x �4� w T � 11 � x1 � 
 T � 1

2 � x1 
 x2 � 
����
��
 T � 1
n � x1 
����
�

 xn � x T

(59)
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gegeben.Im Raum
�

U derunabḧangigen,standardnormalverteiltenBasisvariablenkanndann

die FORM-Methodezur Approximationder Systemversagenswahrscheinlichkeit eingesetzt

werden.

4.4.3 Approximation der Versagenswahrscheinlichkeit

Die Wahrscheinlichkeit, daßein EreignisA im Ereignisraum
�

U eintritt, ist durch dessen

Ursprungsentfernungβ � �
�UA
�
�

bestimmt.Mit Gleichung(49)folgt überdieFORM-Methode

Pf � Φ �f5 β � � (60)

Der demKoordinatenursprungnächstgelegenePunktU � auf demGraphderGrenzzustands-

funktion

U � � g̃ � U �4� g � T � 1
R � U ���4� g � Z ��� 0 (61)

in
�

U wird als EntwicklungspunktE bezeichnet.Voraussetzungist g̃ � 0��B 0, d.h. der Ur-

sprungliegt im sicherenBereichS. Für die BestimmungdesEntwicklungspunktsin nichtli-

nearenFällenvong̃ � U � bzgl.U wird einiterativesGradientenverfahrennachRACKWITZ UND

FIESSLER [94] sowie SCHITTKOWSKI [81] eingesetzt.Der AlgorithmusbestimmtdenEnt-

wicklungspunktE aufderGrenzzustandsfunktioñg � U ��� 0.Die Zustandsfunktioñg bestimmt

überdie Randbedingung

min
	��
�

U
�
�

für alle g̃ � U ��- 0 � (62)

dasdurchdie FORM-Methodezu berechnendeVolumendesVersagensbereichsV unterder

WahrscheinlichkeitsdichtefunktiondesGesamtsystemsin Gleichung(55). Im Ereignisraum�
U derunabḧangigen,standardnormalverteiltenVariablenUj wird dieGrenzzustandsfunktion

g̃ � U � � 0 im EntwicklungspunktE durch FORM in einer TaylorentwicklungersterOrd-

nung linear approximiert.Dabei handeltes sich um eine n-dimensionaleHyperebeneL in� n
S

1 über
�

U
Ua� n, die tangentialin E ang̃ anliegt. Sieist durch

L � U �4� αTU A β (63)

überdendurch

α �b5 UE�
�
UE
�
� (64)

im PunktE in
�

U gegebenennormalisiertenVektorα definiert.Damit ist α derEinheitsvektor

vonE zumUrsprungdesKoordinatensystems.DereuklidischeAbstandzwischenE unddem

KoordinatenursprungentsprichtdemZuverlässigkeitsindex

β � �
�UE
��� � min

	��
�
U
���

für alle g̃ � U ��- 0 �c� (65)
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Die Berechnungdes Volumenintegrals aus Gleichung (55) wird damit über die FORM-

Methode
¡

durch die Optimierungsaufgabein Gleichung(65) ersetzt.Der Zuverlässigkeits-

index β ergibt sich ausder Minimierung von
���
U
�
�

unterBerücksichtigungder Randbedin-

gung g̃ � U � - 0. Mit Gleichung(63) folgt ausder Linearisierungder Grenzzustandsfunk-

tion g̃ � U ��� 0 im EntwicklungspunktE der gesuchteOrtsvektor des Entwicklungspunkts

zu UE �@5 βα. Die Versagenswahrscheinlichkeit desbetrachtetenSystemskanndamitunter

BerücksichtigungderLängedesnormalisiertenVektors
���
α
��� � 1 durch

Pf ¢� P � αTU A β - 0� � Φ �75 β � (66)

approximiertwerden.

DereuklidischeAbstandzwischenUE unddemKoordinatenursprungim Ereignisraum
�

U ist

nachLösungderOptimierungsaufgabein Gleichung(65)minimalunddie zugeḧorigeVersa-

genswahrscheinlichkeit ausderDichtefunktionderStandardnormalverteilungdamitmaximal.

Grundist die Rotationssymmetrieder Standardnormalverteilungzum Koordinatenursprung.

Der wesentlichsteBeitragzur Versagenswahrscheinlichkeit ist somit von demPunktauf der

Grenzzustandsfunktionzu erwarten,der demUrsprungam nächstenliegt. Dies ist der Ent-

wicklungspunktE. Gleichzeitignehmendie WertederStandardnormalverteilungmit zuneh-

mendemAbstandvom Ursprungproportionalzu e
� 1

2 £%£U £%£ 2 ab. Die Methodik garantierteine

konservative Abscḧatzungder Versagenswahrscheinlichkeit des untersuchtenSystems,da

kein Punktauf g̃ � U �?� 0 existiert, der einengeringerenAbstandzumUrsprungdesKoordi-

natensystemsunddamiteinegrößereVersagenswahrscheinlichkeit besitzt.Der Fehlerdieser

Näherungist nichtbestimmbar.

WeiterführendeLiteratur zur Zuverlässigkeitstheoriefindet sich z.B. bei MADSEN ET AL .

[95], ADELI [96], SCHUËLLER [97], THOFT-CHRISTENSEN UND BAKER [98] sowie bei

SPAETHE [99].

4.5 Kopplung von mechanischemund stochastischemModell

Der vorliegendeAbschnitt beschreibtden Aufbau des FEM-Zuverlässigkeits-Programms

FEMZA (Finite-Elemente-Methode und ZuverlässigkeitsAnalyse). Die als Source-Code

verfügbarenProgrammeFEA (sieheAbschnitt5.3)undFORM (GOLLWITZER ET AL . [100]

bzw. COMREL MANUAL [90]) ermöglichendie Entwicklungvon FEMZA. FEMZA ist in

der Lage,zugeḧorig zu denAnnahmendesstochastischenModellssmod unddesmechani-

schenModellsmmod Aussagenzur Zuverlässigkeit desuntersuchtenstatischenSystemszu

machen.DieshatfolgendeVorteile:
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T Permutationensindzur ErzeugungvonTest-undTrainingsdatenrealisierbar.T Parameterstudiensindautomatisierbar.

Finite-Elemente-Analyse
FEM I

Stochastische Analyse
FORM

Systemantwort Pfβ,

Mechanisches Modell
mmod

Permutation

Stochastisches Modell
smod

g
U

~ 

Z = (mmod(X),d) U = T  (X)R

g (U) = 0~ 

Abbildung2: ProgrammablaufplanFEMZA

DasProgrammFEMZA (sieheAbbildung2) gliedertsichim wesentlichenin drei Teile:T PermutationsalgorithmusT MechanischesModell mmod mit FEM-AnalyseT StochastischesModell smodmit FORM-Analyse

Der Permutationsalgorithmusvariiert sukzessive ausgewählte Parameterdesmechanischen

ModellsderuntersuchtenProblemstellungunderzeugtsodieDatensystemezuTestundTrai-

ningNeuronalerNetze.Die zu permutierendenParameterkönnenMaterialdatenwie Dichten

oderE-Moduli, äußereLastenoder geometrischeAbmessungenwie z.B. Stabdurchmesser

sein.Jederder Parameterwird individuell um einegegebeneAnzahl an Permutationsschrit-

ten mit einerzugeḧorigenSchrittweiteinkrementiert.Der Algorithmusber̈ucksichtigtdabei
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alle Kombinationsm̈oglichkeitender permutiertenParameteruntereinander(sieheAbschnitt

5.3.2).SindpermutierteParameterim stochastischenModell alsunsicherdefiniert,wird über

die Kopplungvon mechanischemund stochastischemModell zu jedemPermutationsschritt

einezugeḧorigeZuverlässigkeitsaussageermittelt.

DasstochastischeModell smod legt die aktuelleRealisationder unsicherenBasisvariablen

desVektorsX überdieAuswahlzugeḧorigerWahrscheinlichkeitsdichtefunktionenundderen

Lageparameterµ und σ fest.Der Lageparameterµ ist in der vorliegendenArbeit durchdas

mechanischeModell überdieKopplungandenPermutationsalgorithmusvorgegeben.

Das mechanischeModell mmod definiert dasuntersuchtestatischeSystemfür die FEM-

Analyse. Der übergeordnetePermutationsalgorithmussteuertAnzahl und Parameterder

FEMZA-Berechnungen̈uberdie Variationder zu permutierendenParameterund die Reali-

sationvonX in smod. Die Rechnungenliefernzugeḧorig zuraktuellenRealisationvonX und

d dieSystemantwort derStruktur. Damit liegt auchderZustandsvektorZ fest.

Nach Bestimmungdes Vektors U mit Hilfe der Rosenblatt-Transformationgem̈aß Glei-

chung(59) unddesGradientender Zustandsfunktioñg kannüberdenIterationsalgorithmus

nachRACKWITZ UND FIESSLER [94] sowie SCHITTKOWSKI [81] der Entwicklungspunkt

berechnetwerden.Über deneuklidischenAbstand
���
UE
�
�

desEntwicklungspunktsvom Ko-

ordinatenursprungliegt derZuverlässigkeitsindex β unddamitdie NäherungderVersagens-

wahrscheinlichkeit Pf fest.Der übergeordnetePermutationsalgorithmussteuertdie Variation

derzu permutierendenParameterdesmechanischenunddamitauchdesstochastischenMo-

dellsunderzeugtsodieDatensystemezuTestundTrainingNeuronalerNetze.

Eine stichprobenm̈aßigeKontrolle der eigenenErgebnisseerfolgt mit dem kommerziellen

Software-Paket COMREL 7(β) der Firma RCP (COMREL MANUAL [90]). Da sowohl

FORM5 als auchCOMREL 7(β) auf denbeschriebenentheoretischenGrundlagenaufbau-

en,ist COMREL7(β) sehrgutzurKontrollederErgebnisseausFEMZA geeignet.Die durch-

geführtenTestrechnungenzeigensehrguteÜbereinstimmungenderErgebnisseausCOMREL

7(β) mit denenausFEMZA.

Mit den geschaffenen Werkzeugenbestehtdie Möglichkeit, das Versagensverhaltenvon

Tragstrukturenzu beschreibenunddiesalsein Kriterium deruntersuchtenOptimierungsauf-

gabezu nutzen.DasfolgendeKapitel erläutertGrundlagenzumThemenkomplex Neuronale

NetzeundneueÜberlegungenin denBereichenproblemspezifischeAnsatzfunktionensowie

PruningNeuronalerNetze.Ziel ist die Erfassungvon Kriterien undRestriktionenderzu un-

tersuchendenOptimierungsaufgabendurchgeeigneteNeuronaleNetze.
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5 NeuronaleNetze

NeuronaleNetzesindmassiv parallele,lernfähigeinformationsverarbeitendeSysteme,die in

ihren GrundprinzipiennachAufbau und SystematikdenGehirnenvon Säugetierennachge-

ahmtsind.

Das menschlicheGed̈achtnis funktioniert als Assoziativspeicher. Das Erkennenpartieller

MerkmaleeinesgespeichertenObjektslöst ein Erinnernan ähnlicheoderverwandteSpei-

cherobjekteaus.Von Interessesinddie AspektebiologischerNeuronenstrukturen(siehez.B.

KANDEL ET AL . [101]), die für Lernen, Speicherungvon Daten sowie die Generalisie-

rung und AbstraktiongesammeltenWissensund Erfahrungenverantwortlich sind. Die un-

tersuchtenNeuronalenNetzewerdendabeinicht aufwendigjeweils alselektronischeVLSI-

Schaltungenrealisiert,sonderndurcheinespezielleSoftwareaufkonventionellenComputern

simuliert.

Im folgendenKapitel kommendie Simulationssoftwaresowie Grundbegriffe und charakte-

ristischeEigenschaftenNeuronalerNetzezur Sprache.Weiterwerdenzwei grundlegendun-

terschiedlichePhilosophienfür die GenerierungproblemangepaßterNeuronalerNetze,die

Erzeugungvon Test- und Trainingsdaten,die in der vorliegendenArbeit zum Netztraining

verwendetenLernverfahrensowie dasPruning vonallgemeinangelegtenAusgangsnetztopo-

logienbesprochen.̈Uberlegungenzur Komplexität undLeistungsf̈ahigkeit NeuronalerNetze

vervollständigendie AusführungendiesesKapitels.Für weitergehendeInformationenzum

ThemaNeuronaleNetzesei z.B. auf ZELL [23], ROJAS [102] und HASSOUN [103] verwie-

sen.

Für die in dieserArbeit durchgef̈uhrtenUntersuchungenNeuronalerNetzewird die Simula-

tionssoftwareStuttgartNeural NetworkSimulator(SNNS) in derVersion4.1nachZELL ET

AL . [104] eingesetzt.

5.1 Grundlagen

Der Aufbau von NeuronalenNetzen,wie sie auf Computernsimuliert werden,gliedertsich

allgemeinin eineEingabeschicht,eineodermehrereverdeckteSchichtenundeineAusgabe-

schicht.GrundbausteinedereinzelnenSchichtensindsogenannteProzessorelemente(Neuro-

nen),die in ihremPotential,Informationenzu verarbeiten,durchZuweisungmathematischer

Funktionenver̈anderlichsind(sieheAbbildung3 und4). Die VerbindungderGrundelemente

dereinzelnenSchichtenist sowohl in ihrer Auspr̈agung(Gewichtung)alsauchnachderOri-

entierungdesDatenflussesvariabel.Zus̈atzlichkanndie VernetzungstopologiederNeuronen
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in ihrerStrukturindividuell derjeweilszuuntersuchendenProblemstellungangepaßtwerden.

Durch die Implementierungvon Funktionsans̈atzenin die Netzwerkstrukturist die Vermitt-

lung von bekanntemBasiswissen̈uberdie aktuelleProblemstellungin dasNeuronaleNetz

vor demStartdeseigentlichenLernverfahrensmöglich.

Grunds̈atzlichist beiNeuronalenNetzenzwischenTrainings-undNutzungsphase(Testphase)

zuunterscheiden.DerLernalgorithmusadaptiertin derTrainingsphasedie variablenParame-

ter desNetzesan den inhärent in den Trainingsdatenrepr̈asentiertenZusammenhang.Die

Testphasedientalleinig derEinscḧatzungdesLernerfolgsundderGeneralisierungsfähigkeit

als Reaktionauf bislangunbekannteTestdatenund bel̈aßt die getesteteNetztopologieund

Gewichtsmatrixvollkommenunver̈andert.

DerLernvorgangver̈andertdievariablenParameterderNeuronenstrukturalsReaktionaufdie

anEin- undAusgabeschichtanliegendenDatenderTrainingsmuster. UnterschreitetderFehler

zwischenSoll- undIstausgabe(Netzfehler)einengewähltenGrenzwert,soist derZusammen-

hangder TrainingsdatenT mit einerbestimmtenGenauigkeit implizit in denVariablender

NeuronalenNetztopologieenthalten.Die Abstraktionder impliziten Übertragungsfunktion

ausdemtrainiertenNetzin eineexplizite mathematischeForm ermöglicht die Untersuchung

derin denLerndatenrepr̈asentiertenProblemstellungmit etabliertenmathematischenMetho-

den.

Im folgendensollenhäufigverwendeteBegriffe definiertwerden:

Neuron: Auch ProzessorelementoderEinheit genannt;kleinsteInformationsverarbeitungs-

einheitin einemNeuronalenNetz.

Transferfunktion: Gesamtfunktionaliẗat einesNeurons;zusammengesetztaus Eingangs-,

Aktivierungs-undAusgabefunktion(sieheAbbildung3(links)).

Verbindungen: Auch links genannt;gerichteteundmit variablerGewichtungverseheneIn-

formationswegezwischenNeuronen.

Gewichte:Ver̈anderliche,individuelleWichtungderVerbindungenzwischenNeuronen;wer-

denauchals freie ParameterdesNetzesbezeichnetund durchdasNetztrainingan die Pro-

blemstellungangepaßt.

Neuronale Netztopologie: Beschreibtden Aufbau einesNeuronalenNetzesnachAnzahl,

AnordnungundNetzplander Neuronen;die Neuronenwerdennachihrer relativenPosition

im NeuronalenNetz in ein Schichtenmodellmit Eingabe-undAusgabeneuronensowie ver-

decktenNeuroneneingeteilt(sieheAbbildung4). Ein NeuronalesNetzkannalsgerichteter,

gewichteterGraphangesehenwerden.Die Kantenstellendabeidie gewichtetenVerbindun-

genzwischendenNeuronendar.
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Netzübertragungsfunktion: Durch die NeuronaleNetztoplogiegegebenermathematischer

Zusammenhang
¤

zwischenEin- undAusgabeneuronen.

Feedforward-Netze: Informationsverarbeitungfindet in den gerichtetenVerbindungennur

ausgehendvon denEingabeneuronenrückkopplungsfreiin Richtungauf die Ausgabeneuro-

nenstatt.

Vollständig vernetzt: Feedforward-Netze,bei denenjedesNeuroneinerSchichtmit jedem

Neuronder bez̈uglich der InformationsverarbeitungnachfolgendenSchicht(Vorwärtsorien-

tierung)verbundenist.

Netzplan: Legt bei nicht vollständigvernetztenNetztopologienfest, welcheNeuronenmit

welchenNeuronenderjeweilsnachfolgendenSchichtverbundensind.

ProblemspezifischeNeuronaleNetze:auchÄhnlichkeitsnetzegenannt;NeuronaleNetzedie

bzgl. ihrer Netztopologiesoangelegt sind,daßsieeinemathematischeAnsatzfunktionexakt

beschreiben;möglich sindRegressions-bzw. Interpolationsans̈atzesowie die Abbildungdis-

kreterZusammenḧange(sieheAbschnitt5.2.3und5.2.4).

Pruning: Ausdünnungsverfahrenzur ReduzierungallgemeinerAnsatztopologienauf mini-

mal notwendigeNetztopologienzugeḧorig zur jeweiligenProblemstellung.Daszugrundelie-

gendeVerbto prune kannmit beschneidenoderzurechtstutzen̈ubersetztwerden.

Trainingsdaten: Auch Trainingsmustergenannt;zusammengeḧorigeVektorpaare,die einen

durchein NeuronalesNetz zu erfassendenZusammenhangf beschreibenund zum Training

NeuronalerNetzeeingesetztwerden.Als BeispielseienVektorpaare� xi 
 f � xi ��� genannt.

Testdaten:Die MusterdienennachAbschlußder Lernphaseder Kontrolle desLernerfolgs

des Netztrainingsund werdendem zu testendenNeuronalenNetz nur zu diesemZweck

präsentiert.

5.2 Netztopologien

Generellkannder Aufbau NeuronalerNetzein Mikro-, Meso-und Makrostruktureneinge-

teilt werden.Dabei beschreibtdie Mikrostruktur die Datenverarbeitungauf der Ebeneder

NeuronendurchEingabe-,Aktivierungs-undAusgabefunktionen.Die Mesostrukturfaßtdie

MikrostrukturderNeuronengeordnetnachAnzahlderNeuronenschichten,AnzahlderNeu-

ronenin denSchichten,AufbauderVerbindungstopologieundArt derVerbindungenzusam-

men.Die MakrostrukturalsobersteStufederHierarchieintegriert mehrereNeuronaleNetze

in ein Gesamtsystem,solltedie KomplexitätderAufgabenstellungdieserfordern.
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5.2.1 Nomenklatur

In der vorliegendenArbeit werdenausschließlichFeedforward-Netzwerke untersucht.Die

TransferfunktioneinesStandardneuronsftrans ergibt sich ausder sequentiellenKombination

desFunktionsaufbauseinesNeurons,wie siein Abbildung3(links) dargestelltist. Die Trans-

ferfunktiondesNeuronsj (Index n j) kannin derForm

ftrans� n j � faus � fakt � fein � o � t � 
 W �f� 
 θ � (67)

mit derAktivierungsfunktionfakt, derAusgabefunktionfausunddemSchwellenwertθ ange-

gebenwerden.MathematischkennzeichnetderSchwellenwertdenPunktmaximalerSteigung

unddamitSensitivität derAktivierungsfunktionfakt. Die in dervorliegendenArbeit verwen-

deteStandardeingabefunktiondesNeuronsj bildetdie gewichteteSummenachderFormel

fein� n j � ∑
i

wi j oi � (68)

Dabeibezeichnetoi � t � die Ausgabender mit Neuronj verbundenenund in Propagierungs-

richtungvorherangeordnetenNeuroneni (Vorgängerneuronen)zumIterationszeitpunktt. wi j

kennzeichnetdiezugeḧorigenGewichtederVerbindungenvondenVorgängerneuroneni zum

Neuronj. Die AusgabeeinesverdecktenNeuronsodereinesAusgabeneuronsj folgt damitzu

oj � t �4� ftrans� n j � W j 
 o � t � 
 θ � (69)

mit o � t � alsdemVektorderAusgabendermit demNeuronj verbundenenVorgängerneuronen

und W j als j-te Spalteder GewichtsmatrixW. Ist Neuronj Eingabeneuron,so gilt für die

AusgabedesNeuronsj

oj � t �4� ftrans� n j � in � � (70)

Die Funktionenabfolgein Gleichung(67) liegt fest,kannaberindividuell mit verschiedenen

Funktionenbelegt undsozusammenmit demNetzplanderNetztopologieandie untersuchte

Problemstellungangepaßtwerden(sieheAbschnitt5.2).

Die Abbildung3 (rechts)zeigtein Netzwerkim AusgabeformatdesSNNS-Simulators.Die

Zahl oberhalbderNeuronenbezeichnetdie NummerdesjeweiligenNeurons,die Zahl unter-

halbdenaktuellenWert der Ausgabeo desjeweiligenNeurons.Die Neuronen1 und2 sind

Eingabeneuronen,Neuron3 bis 5 sind verdeckteNeuronenund Neuron6 ist ein Ausgabe-

neuron.Die GewichtsmatrixW desNeuronalenNetzesin Abbildung3 (rechts)kannin der
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Eingangsfunktion

Ausgabefunktion

Aktivierungsfunktion

0.985-0.033 0.951-0.184 -0.7550.882

0.396-0.7800.006

1.000

1

1.000

2

0.980

3

0.986

4

0.773

5

0.505

6

Abbildung3: Standardneuron(links) undNomenklaturdesSNNS-Simulators(rechts)

Form

W � ¥¦¦¦§ w1 1 w1 2 ¨©¨©¨ w1 6

w2 1 w2 2 ¨©¨©¨ w2 6...
...

...
...

w6 1 w6 2 ¨©¨©¨ w6 6

ª¬«««­ � ¥¦¦¦¦¦¦¦§
0 0 ® 0 ¯ 033 ® 0 ¯ 184 0 ¯ 882 0
0 0 0 ¯ 985 0 ¯ 951 ® 0 ¯ 755 0

0 0 0 0 0 0 ¯ 006
0 0 0 0 0 ® 0 ¯ 780
0 0 0 0 0 0 ¯ 396

0 0 0 0 0 0

ª¬«««««««­ (71)

angegebenwerden(In Abbildung3 (rechts)verdecktdasGewicht w1 5 � 0 � 882dasGewicht

w2 3 � 0 � 985).W beschreibtdieVerbindungendernn NeuronendesNetzwerksuntereinander

und hat die Dimension � nn
� nn � (sieheauchAbbildung 4). Die Anzahl der Verbindungen

unddamitdieAnzahlderVerbindungsgewichteim Netzwerkist nw. Die GewichtederHaupt-

diagonaleund die untereDreiecksmatrixin W sind, charakteristischfür ein Feedforward-

Netzwerk,null, d.h. die zugeḧorigen Verbindungenexistierennicht (siehez.B. Gleichung

(71)).Die Schreibweise� n 5 v 5 m� -Netzwerkmit nn � n A v A m definiertdie Mesostruktur

einerNetztopologiemit n Neuronenin der Eingabeschicht,einerverdecktenSchichtmit v

verdecktenNeuronenundeinerAusgabeschichtmit m Neuronenwie in Abbildung4 darge-

stellt.

Die TrainingsdatenT einesNeuronalenNetzesbestehenausp Lernvektorenl l � � in l 
 t l � T mit

l � 1 
����
��
 p, die sichfür jedenTrainingsvektor(Muster)l ausdemEingabevektor in l für die n
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Eingabeeinheiten

in l � � inl1 
��
�
��
 inln � T (72)

unddemVektorderSollausgabet l für die m Ausgabeeinheiten

t l �@� tl1 
��
���

 tlm � T (73)

zusammensetzen.Die Netz̈ubertragungsfunktionalsmathematischerZusammenhangderAb-

o l(n+v+2) o ljo l(n+v+1)

wikVerbindungsgewichte

wkjVerbindungsgewichte

o l(n+v+m)

in in in inl1 l2 li ln Eingabevektor zu Muster l

Eingabeschicht
i=(1,...,n) Neuronen

Verdeckte Schicht
k=((n+1),...,(n+v)) Neuronen

Ausgabeschicht
j=((n+v+1),...,(n+v+m)) Neuronen  

Istausgabevektor zu Muster l

Abbildung4: VollständigebenenweisevernetztesFeedforward-Netzwerk

bildungderNetzeingabeaufdieAusgabewertederAusgabeneuronenist durchdieOperatoren

der TransferfunktionenunddenNetzplander Neuronenzusammenmit der zugeḧorigenak-

tuellenGewichtsmatrixfestgelegt. Die Netz̈ubertragungsfunktionNFj � t � beschreibtdenma-

thematischenZusammenhang,nachdem dasNeuronaleNetz im aktuellenTrainings-bzw.

Pruning-Zustand(sieheAbschnitt5.5)dien Eingabewertein l desaktuellenTrainingsmusters

l gem̈aß

olj � t �8� NFj � t �3� inl 
 W 
 θ � (74)

auf denIstausgabewert olj � t � derAusgabeeinheitj abbildet.Damit ergibt sichderVektorder

Istausgabenzugeḧorig zumEingabevektorin l zu

ol � � ol r nS v
S

1s 
����
��
 ol r nS v
S

ms � T � (75)
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5.2.2 KonventionelleNeuronaleNetze

Der Begriff konventionelleNeuronaleNetzebezeichnetebenenweisevollständigverbundene

Feedforward-Netzwerkemit sigmoiden(S-förmigen)Aktivierungs-bzw. Transferfunktionen.

Bei denverwendetensigmoidenAktivierungsfunktionenhandeltessich um die logistische

Aktivierungsfunktion

fakt� 1 � x �8� 1
1 A e� x (76)

sowie denTangenshyperbolicus

fakt� 2 � x �4� tanh� x �4� ex 5 e
� x

ex A e� x � (77)

BeideFunktionensind stetig,monotonsteigend,differenzierbarund habenals Werteberei-

chedasoffeneIntervall � 0 
 1 � bzw. �e5 1 
 1 � . Zusammenmit einer linearenAusgabefunktion

faus � x ergibt sichdie AusgabedesNeuronsj im Iterationszeitpunkt(t+1) mit fakt� k alsAkti-

vierungsfunktiondesNeuronsj undk � 1 oder2 gem̈aßGleichung(76)oder(77) zu

oj � t A 1�4� fakt� k q ∑
i

wi j oi � t ��A θj � t � u � (78)

Die verwendetensigmoidenAktivierungsfunktionenzeigenasymptotischesVerhaltenaußer-

halbeinesschmalenIntervalls um denSchwellenwertθ. Als Folge ist dasVer̈anderungspo-

tentialder Neuronenaktivierungunddamit ihre Lernfähigkeit starkeingeschr̈ankt.Ein sinn-

voller Definitionsbereichder jeweiligen Aktivierungsfunktionist außerhalbder Sättigungs-

bereichezu suchen.Die Test-undTrainingsdatenkonventionellerNeuronalerNetzewerden

deshalbauf densinnvollen Definitionsbereichder Aktivierungsfunktionen� 0 � 05
 0 � 95
�
bzw.�°5 0 � 95
 0 � 95

�
transformiert.Es ist sicherzustellen,daßTest-und Trainingsdatenmit identi-

schenTransformationsgrenzennormiertwerden.

Die sichauseinersolchenTransformationergebendenDatensystemeausTest-undTrainings-

datensindnumerischausgeglichen.Der InformationsgehaltzurProblemstellungist aufgrund

desengenNormierungsbereichsaberauf die Dezimalstellender Musterbeschr̈ankt.Daraus

resultierteineAbhängigkeit derTrainings-undTestergebnissevonderRechengenauigkeit der

Simulationssoftware.

Die im SNNS implementierteFunktionaliẗat der Neuronender Eingabeschichtist einge-

schr̈ankt. Die Aktivierungsfunktionder Eingabeneuronenhat keinenEinfluß auf die Trans-

ferfunktion der Eingabeneuronen.Derenindividuelle Funktionaliẗat kann statt dessen̈uber

dieAusgabefunktionber̈ucksichtigtwerden(sieheNeuroni � 1 
 2 in Gleichung(79)).

Die Netz̈ubertragungsfunktionenkonventionellerNeuronalerNetzesindim allgemeinensehr

unübersichtlich.Als Beispielseidie Netz̈ubertragungsfunktiondeseinfachen,konventionel-
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len Netzwerksin Abbildung 3(rechts)genannt.Für die Transferfunktionenaller Neuronen

seiendie AngabenausGleichung(78) gültig. Damit folgt unterderAnnahmeθ � 0 mit in l � i
als Netzeingabezum Eingabeneuroni und Muster l sowie ftrans� n i als Transferfunktiondes

Neuronsi dieNetz̈ubertragungsfunktionzu

NF6 � in 
 W �H� ftrans� n 6 ± w3 6 ftrans� n 3 q 2

∑
i R 1

wi 3 faus� n i � inl � i � uA w4 6 ftrans� n 4 q 2

∑
i R 1

wi 4 faus� n i � inl � i � u (79)A w5 6 ftrans� n 5 q 2

∑
i R 1

wi 5 faus� n i � inl � i � uh² �
Die AnforderungenderuntersuchtenProblemstellunglegendieAnzahlnotwendigerEin- und

Ausgabeeinheitenfest. Bei der Festlegungder Anzahl verdeckterSchichtenund Neuronen

pro verdeckterSchichtist zwischenÜber- und Unterdimensionierungabzuẅagen.Unterdi-

mensionierungder Netztopologiekann bei unbefriedigendemLernverhaltenzu Oszillation

undStagnationdesNetzfehlersaufhohemNiveauführen,währendbei Überdimensionierung

dasNetz die Stützstellender Trainingsdatenu.U. exakt zu repr̈asentierenlernt und die Ab-

straktionsf̈ahigkeit aufunbekannteTestdatenleidet.

DasVorhersagepotentialkonventionellerNeuronalerNetzebez̈uglich unbekannterTestdaten

ist auf die Wertebereicheder im LernverfahreneingesetztenTrainingsdatenbegrenzt.Man

sprichtvonbeschr̈ankterGeneralisierungsfähigkeit.

Für konventionelle NeuronaleNetze existieren Heuristiken, die aber nur Anhaltspunkte

zur Festlegung der Anzahl von Neuronenin den verdecktenSchichtengeben(siehez.B.

VYšNIAUSKAS ET AL . [105]). MindestanforderungenhinsichtlichAufbauundFunktionaliẗat

einerNetztopologiezur Approximationvon Zusammenḧangenfindensichu.a.bei HORNIK

UND STINCHCOMBE [106], STINCHCOMBE [107,108] sowie CHEN ET AL . [109].

5.2.3 ProblemspezifischeNeuronaleNetze

Der Begriff
”
ProblemspezifischeNeuronaleNetze“ kennzeichnetNetzwerke, bei denenbe-

stehendesWissenzurProblemstellungvor BeginndeseigentlichenNetztrainingsin dieNetz-

topologie implementiertwird. Als Beispiel sei im folgendendie identischeAbbildung ei-

nermathematischenAnsatzfunktionin eineAusgangsnetztopologie(ANT) beschrieben.Die

verwendeteSystematikfundiert auf grundlegendenUntersuchungenvon BARTH [8], EM-

RICH [9], HERRMANN [10, 110], PAO [5], RUDOLPH [11, 12,13,14] sowie RUDOLPH UND

KRÖPLIN [16]. In diesenArbeitenwird aucheineDarstellungvonAnwendungsm̈oglichkeiten
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derDimensionsanalyseu.a.in derStrukturmechanikgegeben,auf die die vorliegendeArbeit

aufbaut.

Die BestimmungdervariablenParameterdermathematischenAnsatzfunktionbzw. deräqui-

valentenNetz̈ubertragungsfunktionderAusgangsnetztopologieerfolgtüberTrainingundPru-

ning derAusgangsnetztopologie.Die variablenParameterumfassendabeidiever̈anderlichen

Verbindungsgewichteundin einemerweitertenSinnhinsichtlichPruning auchdie Existenz

von Verbindungenund verdecktenNeuronen(sieheAbschnitt 5.5). In Erweiterungzu der

o7

in l2 in l3in l1 in l4

f trans,n i

Σ w o
i ik i

1 2 3 4

5 6

7

= ln(in  )

= e 

= f

f

trans,n j

trans,n k

Σ w o
k kj k

w

w

kj

ik

i i=(1,...,n) Eingabeneuronen

k=((n+1),...,(n+v)) verdeckte Neuronen 

j=((n+v+1),...,(n+v+m)) Ausgabeneuronen   

Abbildung5: ProblemspezifischeNetztopologie:SummezweierProduktfunktionen

in denobigenZitatstellenbeschriebenenSystematikdemonstrierendie nachfolgendenFor-

mulierungendie identischeAbbildung eineserweitertenProduktansatzesin ein Neurona-

les Netz. Die Ausführungenbeziehensich dabeiauf die Netztopologiein Abbildung 5 mit

n � 4 
 v � 2 
 m � 1 undgeltenbzgl.desEingabevektorsin l für einbeliebigesTrainingsmuster

l, dessenErwähnungzur VereinfachungderSchreibweiseebensowie deraktuelleIterations-

zeitpunktt weggelassenwird. Die Transferfunktionder Eingabeneuroneni � 1 
��
�
��
 � n � 4�
seidernaẗurlicheLogarithmus,realisiertin derAusgabefunktionderNeuroneni. Die Trans-

ferfunktion der verdecktenNeuronenk � 5 
 6 sei die Exponentialfunktionzur Basise und

die TransferfunktiondesAusgabeneuronsj � 7 seidie Identiẗat.Für alle Neuronengeltedie

StandardeingabefunktionnachGleichung(68). Der Schwellenwertθ bleibt hier unber̈uck-

sichtigt.EinemathematischeDarstellungderTransferfunktionenderdreiNetzschichtenfolgt

zu

oi � ftrans� n i � ini �8� ln � ini � für alle i � 	 1 
��
���

 � n � 4� �
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ok � ftrans� n k � W 
 in �8� e

4
∑

i ³ 1wi k oi � 4

∏
i R 1

ini
wi k für alle k � 	 5 
 6 � (80)

oj R 7 � ftrans� n j R 7 � W 
 in �8� 6

∑
k R 5

wk 7 ok �
Für dieNetztopologiein Abbildung5 ergibt sichdie Netz̈ubertragungsfunktionNF zu

o7 � NF � W 
 in �8� w5 7

4

∏
i R 1

ini
wi 5 A w6 7

4

∏
i R 1

ini
wi 6 � (81)

Damit ist der erweiterteProduktansatzausGleichung(81) durcheineKombinationausin-

dividueller Neuronenfunktionaliẗat, problemspezifischerNetzstruktursowie einemgeeigne-

tenNetzplanmit zugeḧorigerBelegungderMatrix derVerbindungsgewichteidentischin der

Netztopologiein Abbildung5 realisiert.DiesgelingtdurchAbbildungderMatrix derVerbin-

dungsgewichteder trainiertenbzw. durchPruning reduziertenNetztopologieauf die unbe-

kanntenParameterdesFunktionsansatzesundsetzteineerfolgreicheErfassungdesdenTrai-

ningsmusterninhärentenZusammenhangsdurchdieNetztopologievoraus.Weiteremögliche

Ansatzfunktionensind Summen-bzw. Polynomans̈atze.Es sei auf die zitierte Literatur und

einBeispielin Abschnitt5.5.1verwiesen.

Vorteil der Systematikist die Möglichkeit, vorhandenesWissenzur untersuchtenProblem-

stellungvor Beginn derTrainings-bzw. Pruning-Phasein die Ausgangsnetztopologiezu im-

plementieren.Die variablenParameterdermathematischenAnsatzfunktionsinddurchdiebe-

schriebeneMethodikdezidiertenVerbindungsgewichtenwi j der Ausgangsnetztopologiezu-

geordnet.Die Bestimmungder Variablenerfolgt überTrainings-und Pruning-Verfahrenals

ResultataufdenZusammenhang,derinhärentin denMusternderTrainingsdatenenthaltenist.

EineRegressiondesdenTrainingsdateninhärentenZusammenhangsunterderVoraussetzung

erfolgreichenTrainingsbzw. Prunings ist möglich, fallsdie in dieNetztopologieabgebildete

Ansatzfunktionin derLageist, diesenZusammenhangmathematischvollständigzuerfassen.

Damit besitztdie trainierteundevtl. durchPruning reduzierteNetztopologiedie maximale

Abstraktionsf̈ahigkeit zuruntersuchtenProblemstellung,dadieNetzfunktiondenmathemati-

schenZusammenhangim gesamtenGültigkeitsbereichderzugrundeliegendenphysikalischen

Modellbildungexakterfaßt.

Mit der Auswahl einerproblemspezifischenNetztopologie,die zur Repr̈asentationderaktu-

ellen Problemstellungverwendetwerdensoll, schr̈ankt mangleichzeitigaberauchdasBe-

schreibungspotentialder Netztopologiebzw. der zugeḧorigenNetz̈ubertragungsfunktionein

(sieheAbschnitt5.5.1).DieseEinschr̈ankungkann,solltesiefalschseinoderdie Darstellung

desin denTrainingsdatenenthaltenenfunktionalenZusammenhangspotentiellnichtermögli-

chen,eineexakteRepr̈asentationdesgesuchtenZusammenhangsverhindern.
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5.2.4 Multi variabler Summen-Produkt-Ansatz

Währendin Abschnitt5.2.3dieAbbildungspeziellermathematischerFunktionenin einNeu-

ronalesNetzdargestelltist,wird im vorliegendenAbschnittdaraufaufbauenddieEntwicklung

einerKombinationzweierproblemspezifischerAnsätzevorgestellt.Diesesollendasmathe-

matischeErfassungspotentialder Netz̈ubertragungsfunktionder Ausgangsnetztopologieer-

weiternundspeziellbeiderBestimmungproblemspezifischerNetzwerkeausderReduzierung

(Pruning) allgemeinerAusgangsnetztopologieneingesetztwerden(sieheAbschnitt5.5).Ziel

ist es,mit minimalenVorabkenntnissenzur ProblemstellungNetztopologienzuermitteln,die

in derLagesind,denzugrundeliegendenphysikalischenVorgangderProblemstellungausden

Trainingsdatenexaktzuerfassen.DiesehabendanneinemaximaleGeneralisierungsfähigkeit

in demSinne,daßdasVorhersagepotentialdestrainiertenNetzwerksnicht auf die Grenzen

desIntervallsderTrainingsmusterbeschr̈anktist.

DaserfolgreichtrainierteproblemspezifischeNetzwerkbildet stattdessenunbekannteEinga-

bedatenzur Problemstellung̈uberdemgesamtenDefinitionsbereichdesbeschriebenenphy-

sikalischenVorgangsauf die korrekteLösungab. Dies kannals eineForm der Datenkom-

primierungangesehenwerden,daderinhärentefunktionaleZusammenhangderTrainingsda-

tenvollständigdurchdastrainierteNetzwerkrepr̈asentiertist. Als Beispielseidie analytisch

exakteErmittlungdesVerschiebungsverhaltenssämtlicherKnoteneinesFachwerksgenannt

(sieheAbschnitt6.4).

Die eingesetzteSystematiknutzt die in Abschnitt 5.2.3beschriebenenMethodenzur iden-

tischen Abbildung einer mathematischenFunktion in ein NeuronalesNetz. Durch Auf-

summierungmehrererProduktans̈atzeüberv verdeckteNeuronenfür m Ausgabeneuronen

ergibt sichfür ein � n 5 v 5 m� -Netzwerkmit Eingabevektorin l unddemVektorderIstausga-

beol ein erweiterterProduktansatzzumTrainingsmusterl in allgemeinerFormzu

olj � NFj � in 
 W �4� v

∑
k R n
S

1

q wk j

n

∏
i R 1

inli
wi k u für alle j � 	 � n A v A 1� 
����
��
 � n A v A m� � �

(82)

Gleichung(82) beschreibtdie Netz̈ubertragungsfunktionfür die m Ausgabeneuroneneines

problemspezifischenNeuronalenNetzesmit multivariablemSummen-Produkt-Ansatz(siehe

Abbildung6). Die Netz̈ubertragungsfunktionkannindividuell alsFunktionsansatzeinespro-

blemspezifischenNeuronalenNetzesdemzu erfassendenZusammenhangangepaßtwerden.

Hierin liegt derHauptvorteil gegen̈uberkonventionellenNeuronalenNetzen.
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= f trans,n j Σ w o
k kj k

Σ w o
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= e f trans,n k

f trans,n i in= ln(       )li
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w
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für k=((n+1),...,(n+v)) 

für j=((n+v+1),...,(n+v+m)) 

Abbildung 6: ProblemspezifischesNeuronalesNetz mit multivariablemSummen-Produkt-

Ansatz

5.3 Test-und Trainingsdaten

Für die durchgef̈uhrtenUntersuchungenstatischbelasteterFachwerkstrukturenkanndie Er-

zeugungder Test-und TrainingsdatensystemeexperimentelloderüberSimulationsrechnun-

generfolgen.AufgrunddesUmfangsunddernotwendigenVariationsbreitederDatensysteme

sowie ausZeit- und Kostengr̈undenwerdenin der vorliegendenArbeit sämtlicheTest-und

TrainingsdatendurchSimulationdesVerhaltensderuntersuchtenStrukturerzeugt.

DashierzueingesetzteFEM-ProgrammFEA ist eineWeiterentwicklungdesFEM I Grund-

programmsnachAHRENS UND DINKLER [111]. WeiterenotwendigeVerfahrenzur Erzeu-

gungvon Test-und TrainingsdatenumfasseneinenPermutationsalgorithmuszur Steuerung

desFEM-ProgrammsFEA sowie daskombinierteFEM-Zuverlässigkeits-Programm

FEMZA (sieheAbschnitt4.5).Zus̈atzlichentwickelteAlgorithmenwerdenzur Vorverarbei-

tung der Rohtrainingsdatenmittels Dimensionsanalyseund linearerTransformationeinge-

setzt.DerBegriff RohtrainingsdatenbezeichnetausgewählteParameter, diedenaktuellenZu-

standder untersuchtenFachwerkstrukturbeschreiben(z.B. Knotenlasten,Steifigkeitenbzw.

Elastiziẗaten)sowie ausgewählteStrukturantwortenausdenSimulationsrechnungenmit FEA

undFEMZA vor einerDatenvorverarbeitung.
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5.3.1 Erzeugungvon Test-und Trainingsdaten

Die Auswahl signifikanterKenngr̈oßender untersuchtenProblemstellunglegt die Ein- und

AusgabemusterdesNetzwerksfest.Für problemspezifischeNetzewird dieseAuswahl dann

in der mathematischenAnsatzfunktionrepr̈asentiertund in die Netztopologieabgebildet.In

konventionellenNetzwerkenbzw. beiunbekanntenZusammenḧangensinddieEin- undAus-

gabedatendurchdieverfügbarenInformationenzurProblemstellungsowie durchLimitierun-

genhinsichtlich deszulässigenRechenaufwandsgegeben.Die Auswahl der Ausgabedaten

ist durchdie verfügbarenSystemreaktionenunddie Bed̈urfnissederdurchdasNetzwerkzu

beschreibendenAusgabeinformationengegeben.

Als BeispielseidieSchadensanalysestatischbestimmterFachwerkein Abschnitt8.3genannt.

Bei dendorteingesetztenkonventionellenNetzwerkenwerdenInformationenzurSystemant-

wort (Knotenverschiebungen)alsEingabe-unddie gesuchtenIntegritätenderSẗabealsAus-

gabegrößenverwendet.

Die FestlegungderNetztopologieausdergewähltenmathematischenMethodikdesNetzan-

satzesbestimmtdienotwendigeDatenvorverarbeitungderRohtrainingsdatenvorTrainingsbe-

ginn(sieheAbschnitt5.3.3und6.1.1).Diesist gekoppeltmit derErzeugungderLernvektoren

für TestundTraining.

NachAbschlußdesLernvorgangsmit Hilfe derTrainingsdatenermöglichendiedemNetzbis

dahinunbekanntenTestdateneineKontrolledesLernerfolgsundderGeneralisierungsfähig-

keit destrainiertenNetzes(Recall). Test-und TrainingsdatenbeschreibenParameterkombi-

nationenzu ein undderselbenProblemstellung.Die ParameterderTestdatenkonventioneller

Netzwerke solltennormalerweiseim InnerendesParameterbereichsder Trainingsdatenlie-

gen,da die Generalisierungsfähigkeit konventionellerNeuronalerNetzeauf den trainierten

Parameterbereichbeschr̈ankt ist. DasTestergebnisist von der Wahl der Testdatenabḧangig.

Der gesamteAblauf von der Auswahl der in denTest-undTrainingsmusternzu rep̈asentie-

rendenKenngr̈oßenderProblemstellungbis zur statistischenAuswertungderTestergebnisse

ist schematischin Abbildung 7 dargestellt.In der vorliegendenArbeit sind Muster, die sto-

chastischeVorgängebeschreiben,ausgeschlossen.

5.3.2 Permutationsalgorithmus

Der PermutationsalgorithmusdesProgrammsFEMZA steuertdie äquidistanteParameterva-

riationderEingabedateideskombiniertenFEM-Zuverlässigkeits-ProgrammsFEMZA beider

Erzeugungvon Rohtrainingsdatenfür die Beschreibung desZuverlässigkeitsverhaltensvon
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Netztopologie/mathematische Methodik

Auswahl signifikanter Kenngrößen

Permutation

FEA bzw. FEMZA

Rohtrainingsdaten

Datenvorverarbeitung 

Test

Statistische Auswertung

Training (und Pruning)

Abbildung7: AlgorithmuszurAuswahlundErzeugungderTest-undTrainingsdaten

Strukturen.Der PermutationsalgorithmusdesProgrammsFEA steuertdie äquidistantePara-

metervariationderEingabedateidesFEM-ProgrammsFEA. DiesdientderGenerierungvon

SystemantwortenstatischbelasteterStrukturenz.B.zurErzeugungvonRohtrainingsdatenfür

dieAnalysegescḧadigterStrukturen(sieheKapitel 8).

Sokönnenalle Kombinationsm̈oglichkeitenausgewählterParametereinerodermehrererPa-

rametergruppenbei jeweils individuell festgelegter, äquidistanterSchrittweiteermitteltundzu

jederderKombinationsm̈oglichkeitenübereineSimulationsrechnungmit FEA bzw. FEMZA

diezugeḧorigeSystemantwort bestimmtwerden.Für einFachwerkmit sSẗabenundk gleich-

zeitig wirkendenKnotenlastenergebensich bei der Variationaller Stabdurchmesserum v1

InkrementeundVariationallerKnotenlastenum v2 Inkrementé v1
s µ v2

k ¶ verschiedenePara-

meterkombinationen.Aus Strukturparameternund zugeḧoriger Systemantwort ergebensich

überdie Datenvorverarbeitungder Rohtrainingsdatendie Lernvektorender Trainingsdaten-

systeme.

5.3.3 Datenvorverarbeitung durch lineareTransformation

Die Datenvorverarbeitung der Rohtrainingsdatendurch lineare Transformation oder

Dimensionsanalysevor Beginn desNetztrainingsgarantiertnumerischausgeglicheneTest-

undTrainingsdaten.Solltenz.B.ElementedesEingabevektorsummehrereGrößenordnungen

verschiedensein,sokanndiesdenLernerfolgbehindernundzuStagnationendesNetzfehlers

in lokalenMinima derHyperflächedesGesamtnetzfehlersführen(sieheAbschnitt5.6.2).Bei
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derDatenvorverarbeitungder Rohtrainingsdatenist zwischenDatensystemenfür konventio-

nelle und problemspezifischeNeuronaleNetzezu unterscheiden.Die Datenvorverarbeitung

durchDimensionsanalyseist in Abschnitt6.1.1beschrieben.

Die Notwendigkeit einer linearenTransformationder Test-und Trainingsdatenfür konven-

tionelle NeuronaleNetze(sieheAbschnitt5.2.2) ist durchdasasymptotischeVerhaltender

eingesetztensigmoidenAktivierungs-bzw. Transferfunktionengegeben.Beide Funktionen

(sieheGleichung76 und77) zeigenfür großenegativeundpositiveEingabeargumenteeinen

asymptotischenVerlaufderFunktionswertegegen0 und1 bzw. gegen-1 und1. Als Resultat

würdeeinweiterBereichpositiverodernegativerArgumenteentsprechenderTransferfunktio-

nenGradientennahenull zeigen.DieswürdedenLernerfolgdeutlichbeeintr̈achtigenodergar

verhindernundwird durchdie NormierungderEin- undAusgabevektorenderRohtrainings-

datenaufsinnvolle Normierungsbereichewie · 0 ¸ 05¹ 0 ¸ 95º bzw. ·¼» 0 ¸ 95¹ 0 ¸ 95º ausgeschlossen.

Die hierzuverwendetelineareTransformationkannfür dasi-te ElementdesMustersl rinli

desEingabevektorsderRohtrainingsdatenrin l für denNormierungsbereich· a¹ b º in derForm

inli ½ ´ b » a¶¾
rini ¿max » rini ¿min À ¾ rinli » rini ¿min À4Á a (83)

mit rini ¿min bzw. rini ¿max als minimal bzw. maximalauftretendemWert desElementsi aller

l ½ 1 ¹�¸�¸
¸
¹ p Eingabevektorender Rohtrainingsdatenangegebenwerden.Die Transformation

derAusgabevektorenfunktioniertanalog.

Der Einfluß der verwendetenNormierungsbereiche· 0 ¸ 05¹ 0 ¸ 95º und ·e» 0 ¸ 95¹ 0 ¸ 95º sowie ihr

Zusammenwirken mit denTransferfunktionender Neuronenfür k ½ 1 ¹ 2 in Gleichung(78)

wird im RahmenderUntersuchungenzurSchadensanalysevonFachwerkstrukturenin Kapitel

8 diskutiert.

5.4 Netztraining

ÜberwachteLernverfahrenfür NeuronaleNetzesindAlgorithmen,diedieVariablenderNetz-

topologiewährendder wiederholtenPr̈asentationder Trainingsdatenso ver̈andern,daßdie

GesamtfehlerfunktionausderAbweichungzwischenIstausgabedesNetzwerksundzugeḧori-

ger Sollausgabeder Trainingsdatenein Minimum annimmt.Der gewählteLernalgorithmus

ver̈andertmit Hilfe der Lernvektorender Trainingsdatendie variablenNetzgewichte und

Schwellenwertesowie bei zus̈atzlichemPruning auchdie AnzahlderverdecktenNeuronen

unddenzugeḧorigenNetzplander links.

Im folgendenwerdendasgenerelleVorgehenbeiTrainingundTestNeuronalerNetzeerläutert
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sowie die verwendetendeterministischenLernalgorithmenBackpropagationwith Momentum

TermandFlat SpotElimination undResilientPropagation besprochen.

5.4.1 Training und Test

Vor demStartdesLernalgorithmuswerdendie GewichtedesNetzwerksmit gleichverteilten

ZufallswertenauseinemIntervall º b ¹ a· initialisiert, um eineLernblockadedurchsymmetry

breaking zuverhindern(siehez.B. ZELL [23]).

Lernverfahrenver̈andernwährendeinerdiskretenAnzahlvonLernepochendie Variablendes

Netzwerksim SinneeinerMinimierung der Dif ferenzzwischenSoll- und Istausgabevektor.

Ein Trainingszyklus(EpocheEp)desLernverfahrensbestehtausdereinmaligenVorwärtspro-

pagierungder Eingabevektorenin l zur Ausgabeschichtund der zugeḧorigenRückpropagie-

rungdesFehlersignalsvon derAusgabe-zurEingabeschichtfür alle l ½ 1 ¹�¸
¸�¸
¹ p Lernvektoren

l l ½ ´ in l ¹ t l
¶ T derTrainingsdaten.Die Eingabevektorenderp Trainingsmusterwerdeneinzeln

und in zufälliger Reihenfolgean die EingabeschichtdesNetzwerksangelegt und durchdas

Netzpropagiert.Die aktuelleParametereinstellungdesNetzesbildet die in l dannjeweils auf

die zugeḧorigeIstausgabeolj ab. DasFehlersignalergibt sichausderDif ferenzzwischender

gewünschtenSollausgabe(teaching output) der Trainingsdatentlj und der tats̈achlichenIst-

ausgabeolj , jeweils zugeḧorig zumTrainingsmusterl undAusgabeneuronj.

Die Rückwärtspropagierungdes Fehlersignalsgem̈aß der Vorschrift des Lernalgorith-

mus dient der Änderungder Verbindungsgewichte im Sinne einer Verringerungdes Ge-

samtnetzfehlers.Die GesamtfehlerfunktioneinesNeuronalenNetzesmit Ausgabeneuronen

j ½ ´ n Á v Á 1¶ ¹�¸�¸
¸
¹Â´ n Á v Á m¶ undp Trainingsmusternl ½ 1 ¹�¸
¸�¸
¹ p ist durch

E ½ p

∑
l Ã 1 Ä 12 Å nÆ v Æ mÇ

∑
j Ã Å nÆ v Æ 1Ç ¾ tlj » olj À 2 È (84)

gegeben.Der jedemNeuronzugeordneteSchwellenwertθ wird analogzu denVerbindungs-

gewichtendurchdenLernalgorithmusver̈andert.Der NeuronaleNetzeSimulatorSNNSver-

wendetdasFehlermaßSSE(SumSquaredError) in derForm

SSE½ p

∑
l Ã 1 Ä Å nÆ v Æ mÇ

∑
j Ã Å nÆ v Æ 1Ç ¾ tlj » olj À 2 È ¸ (85)

Die TestphaseeinesNeuronalenNetzesermöglicht eineKontrolle desLernerfolgsund der

Generalisierungsfähigkeit destrainiertenNetzwerksgegen̈uberunbekanntenTestdaten(Re-

call). Dies geschiehtdurch Abbildung der Eingabevektorender Testdatentin l auf die Ist-

Ausgabevektorentol überdenaktuellenZustand(t) der NetztopologieundGewichtsmatrix.

DerParametert kennzeichnetdenaktuellenTrainingszustandderNetztopologie.
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Zur statistischenAuswertungderTestergebnisseist derMittelwertdesGesamttestfehlersµtest

ausdemVergleichvon Istausgabetol undSollausgabett l derTestdatenmit denAusgabeneu-

ronenj ½ ´ n Á v Á 1¶ ¹�¸
¸�¸
¹É´ n Á v Á m¶ für tp Testmusternl ½ 1 ¹�¸�¸
¸�¹ tp zu

µtest ½ 1
tp m

tp

∑
l Ã 1 Å nÆ v Æ mÇ

∑
j Ã Å nÆ v Æ 1Ç8ÊÊ ttlj » tolj ÊÊÊÊ ttlj ÊÊ (86)

definiert.Die VarianzdesGesamttestfehlersfolgt zu

Vartest ½ 1
tp m

tp

∑
l Ã 1 Å nÆ v Æ mÇ

∑
j Ã Å nÆ v Æ 1Ç�ËÌ Ä ÊÊ ttlj » tolj ÊÊÊÊ ttlj ÊÊ È

2 » º µtest· 2 ÍÎ ¸ (87)

5.4.2 Backpropagationwith Momentum Term and Flat Spot Elimination

Bei dem im weiterenkurz BackpropMomentumgenanntenAlgorithmus handelt es sich

um ein erweitertesGradientenabstiegsverfahren,das die Netzgewichte proportional zum

negativen Gradientender FehlerfunktionE ver̈andert.BackpropMomentumist ein online-

Trainingsverfahren,das die Gewichte unmittelbar nach der Pr̈asentationjedes einzelnen

Mustersl aktualisiert.Esbasiertu.a.auf Grundlagenvon RUMELHART UND MCCLELLAND

[112]. Wichtige Erweiterungengegen̈ubereinemkonventionellenGradientenverfahrenum-

fassen:Ï
Gradientenverfahrenkönnenin Bereichenkleiner Gradientender untersuchtenZiel-

funktionstagnierenundin BereichengroßerGradienten̈anderungenoszillieren.Die Ad-

dition einesMomentum-Terms∆lwi j ´ t ¶ zurBerücksichtigungderGewichts̈anderungim

vorhergehendenIterationsschrittt bewirkt eineVergrößerungderGewichts̈anderungbei

kleinenGradienten(flachePlateausderHyperflächederGesamtfehlerfunktion)undei-

neVerringerungderGewichts̈anderungim BereichgroßerGradienten̈anderungen(Os-

zillation in steilenTälernderHyperflächederGesamtfehlerfunktion).Ï
Die AbleitungenderverwendetensigmoidenAktivierungsfunktionenstrebenim Sätti-

gungsbereichder Aktivierungsfunktiongegen null (flat spots). Dies hemmtdie An-

passungder Gewichte signifikant.Abhilfe leistet die Addition einer Konstante(z.B.

c ½ 0 ¸ 1) zurAbleitungderAktivierungsfunktion ∂
∂feinÐ lk fakt

¾
fein¿ lk À .

Für Feedforward-Netzeermöglicht die folgendemathematischeFormulierungdie rekursive

BerechnungderÄnderungderVerbindungsgewichtezwischenin Propagierungsrichtungvor-

her angeordnetenNeuroneni und nachfolgendenNeuronenj. Sollte j ein verdecktesNeu-

ron sein,so werdenin PropagierungsrichtungnachfolgendeNeuronenmit k indiziert. Falls
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j ein verdecktesNeuronzugeḧorig zu der in der Arbeit verwendetenNetzeingabefunktion

f
Ñ
ein¿ lj ½ ∑

i
oli wi j ist, ergibt sichzu Musterl die ÄnderungdesVerbindungsgewichtszwischen

denNeuroneni undj zu

∆lwi j ´ t Á 1¶ ½ η δlj olj Á α ∆lwi j ´ t ¶ ¸ (88)

DasFehlersignalδlj ist durch

δlj ½ ÒÓÔ ÓÕ
Ö

∂
∂feinÐ lj fakt

¾
fein¿ lj À Á c× ¾ tlj » olj À j ist AusgabeneuronÖ

∂
∂feinÐ lj fakt

¾
fein¿ lj À8Á c×�Ø ∑

k
δlk wj k Ù j ist verdecktesNeuron

(89)

definiert. Die vier SteuerparameterdesLernverfahrensBackpropMomentumim Simulator

SNNSsind η als ProportionaliẗatsfaktordesGradientenα, der denadditiv ber̈ucksichtigten

Anteil andervorhergehendenGewichts̈anderung∆lwi j ´ t ¶ (Momentum-Term)gewichtet,c als

additive Konstantezur Ableitung der Aktivierungsfunktionund dmax als maximalzulässige

Differenz
¾
tlj » olj À .

5.4.3 Resilient Propagation

Die Grundidee des auf Arbeiten von RIEDMILLER [113, 114] basierendenResilient

Propagation-Verfahrens(Rprop) ist, negative Einflüssevon ∂Eerw
∂wi j
´ t ¶ auf die Adaptationder

Verbindungsgewichte zu vermeiden.∂Eerw
∂wi j
´ t ¶ bezeichnetdie partiellenAbleitungender er-

weitertenGesamtfehlerfunktionEerw nachdenVerbindungsgewichtenwi j zumIterationszeit-

punkt t. Rpropverwendetnur dasVorzeichender partiellenAbleitung zur Bestimmungder

individuellenRichtungderGewichts̈anderung.Dieseist durch

∆wi j ´ t ¶ ½ ÒÓÓÓÔ ÓÓÓÕ
» ∆ij ´ t ¶ falls ∂Eerw

∂wi j
´ t ¶�Ú 0Á ∆ij ´ t ¶ falls ∂Eerw

∂wi j
´ t ¶�Û 0

0 sonst

(90)

gegeben.Die Schrittweiteder Änderungder Verbindungsgewichte ist ausschließlichdurch

einenfür jedesGewicht individuellenÄnderungswert

∆i j ´ t ¶ ½ ÒÓÓÓÔ ÓÓÓÕ
η Æ ∆ij ´ t » 1¶ falls ∂Eerw

∂wi j
´ t » 1¶ ∂Eerw

∂wi j
´ t ¶�Ú 0

η Ü ∆ij ´ t » 1¶ falls ∂Eerw
∂wi j
´ t » 1¶ ∂Eerw

∂wi j
´ t ¶�Û 0

∆ij ´ t » 1¶ sonst

(91)

festgelegt. JederVorzeichenwechselderpartiellenAbleitung ∂Eerw
∂wi j
´ t ¶ wird alszu weit gehen-

derSprungüberein lokalesMinimum derGesamtfehlerfunktioninterpretiertundderBetrag
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derGewichts̈anderung∆ij ´ t ¶ mit demFaktorη Ü reduziert.OhneVorzeichenwechselbeschleu-

nigt η Æ die Konvergenzin flachenBereichenderGesamtfehlerfunktion.Die Verbindungsge-

wichteim Iterationszeitpunkt(t+1) ergebensichzu

wi j ´ t Á 1¶ ½ wi j ´ t ¶ Á ∆wi j ´ t ¶ ¸ (92)

Nach Untersuchungendurch RIEDMILLER sind die Wichtungskonstantenmit den Werten

η Æ ½ 1 ¸ 2 undη Ü ½ 0 ¸ 5 optimalbelegt.

Rpropist einoffline-Trainingsverfahren,d.h.zu jedemIterationsschritterfolgtdieAnpassung

derVerbindungsgewichteerstnachdemalle TrainingsmusterdemNetzpräsentiertsind.Dies

ermöglicht die Realisationvon Rprop in SNNSmit einerbzgl. Gleichung(85) erweiterten

Gesamtfehlerfunktion

Eerw ½ SSE Á 10Ü α ∑w2
i j ¹ (93)

die betragsm̈aßiggroßeGewichte bestraft.Die drei SteuerparameterdesLernverfahrensim

SimulatorSNNSsind∆0 alsStartwertdesBetragsderGewichts̈anderung,∆max alsmaximal

zulässigerÄnderungswertundα alsParameterzurbetragsm̈aßigenVerkleinerungderVerbin-

dungsgewichte.

5.5 Pruning

Ziel jedesmaschinellenLernverfahrensist es,dengesuchten,denLerndateninhärentenfunk-

tionalenZusammenhangmit minimalerSystemkomplexität bei gleichzeitigmaximalerGe-

neralisierungsf̈ahigkeit möglichstgenauzu bestimmen.Die Vereinfachungvon Neuronalen

Netzenmit Hilfe von Ausdünnungsverfahren(Pruning-Verfahren)auf einefür die jeweilige

ProblemstellungminimalnotwendigeNetztopologieist dortsinnvoll, wo dieFestlegungeiner

problemnahenNetztopologieapriori nichtmöglich ist (siehez.B.Kapitel 8).

Grundideeist die ReduzierungallgemeinerAnsatztopologienauf zugeḧorig zur jeweiligen

Problemstellungminimal notwendigeNetztopologien.Als Ausgangsnetzwerke werdenso-

wohl vollständigvernetztekonventionelleNetze(sieheKapitel 8) alsauchNetzemit einge-

bautemFunktionsansatz(sieheAbschnitt6.4)verwendet.

VerfahrenzurReduzierungvonFeedforward-Netztopologiengehenim allgemeinenvonüber-

dimensioniertenkonventionellenNetzenaus,die die gesuchteund zur aktuellenProblem-

stellungminimal notwendigeNetz̈ubertragungsfunktionpotentiell beinhalten.Gleichesgilt

für Ausgangsnetztopologienmit eingebautemFunktionsansatz,derdengesuchtenundin den

TrainingsdatenvermutetenfunktionalenZusammenhangumfassenmuß.
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UnterReduzierungist je nachverwendetemAlgorithmussowohl dasLöschenvon Gewich-

ten
Ý

mit derzugeḧorigenVerbindungalsauchdasLöschenvon Neuronenselbstzu verstehen.

Vorteile,diesichausderReduzierungderSystemkomplexitätdurchVereinfachungderNetz-

topologieergeben,sind:Ï
MöglicheVerbesserungderGeneralisierungsleistungdestrainiertenNetzes.Diesist für

konventionelleNetzeumstritten.Ï
Die Vereinfachungeiner allgemeinenNetzansatzfunktionkann zu einem besseren

VersẗandnisderzugrundeliegendenphysikalischenProblemstellungführen.Ï
Bei eingebautemFunktionsansatzkanneineoptimalreduzierteundvollständigtrainier-

te Netztopologiedie maximalmöglicheGeneralisierungsleistunginnerhalbdesDefini-

tionsbereichsdesbeschriebenenZusammenhangserreichen.Der in denTrainingsdaten

inhärentgespeichertefunktionaleZusammenhangist damitanalytischexakt erfaßt.Ï
Schnellere Antwortzeiten reduzierter Netze sowie Verringerung des Trainings-,

Speicher- undHardwareaufwands

Die reduzierteKomplexität der vereinfachtenNetztopologiekommt dannaucheinermögli-

chenVLSI-RealisierungdesNeuronalenNetzeszugute.

5.5.1 Ausdünnungsverfahren

Pruning-Verfahrenzur ReduzierungNeuronalerNetzelassensich im wesentlichenin drei

Kategorieneinteilen(sieheREED [115]):Ï
Die in derArbeit eingesetztenSensitivitätsverfahrenuntersuchendenEinflußjedesGe-

wichtsaufdieGesamtfehlerfunktionundlöscheniterativ biszueinerdefiniertenGrenze

diejenigenGewichte mit zugeḧoriger Verbindung,die dengeringstenEinfluß auf den

Trainingsfehlerhaben.Ï
Straftermverfahrenerweiterndie GesamtfehlerfunktionE um einenKostenterm,der

monotonmit derGrößederfreienParameterim Netzsteigt.Als Resultatver̈andertder

LernalgorithmusGewichte, die währenddesTrainingsnicht versẗarkt werden,stetig

gegennull. Dem Ansatzliegt die Annahmezugrunde,daßdurchLernverfahrennicht

beeinflußteGewichte auchkeinenEinfluß auf dasuntersuchteProblemhaben(siehe

z.B. SCHREINER [116]).
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Ï
AnpassungeinerNetztopologiemit stochastischenOptimierungsverfahren,z.B. Gene-

tischeAlgorithmen (siehez.B. MORIARTY UND M I IKKULAINEN [117], RUDOLPH

[17, 15], WHITLEY UND BOGART [118] sowie GRÜNINGER [119]).

DasLöscheneinesVerbindungsgewichts bedingtgleichzeitigimmer auchdasLöschender

zugeḧorigengerichtetenVerbindung.VerdeckteNeuronenwerdennur danngelöscht,wenn

diesenicht mehrauf einemPfad von der Eingabe-zur Ausgabeschichtliegen.Dies ist der

Fall, wennz.B. nocheineInformationsverbindungzur Eingabeschicht,aberkeineInforma-

tionsverbindungzur Ausgabeschichtmehr besteht.DasLöschenvon Neuronenwirkt auch

rekursiv, d.h.ganzeVerbindungsstrukturenkönnengelöschtwerden(sieheAbbildung8).

Eingabe-und Ausgabeneuronenwerdenauch im isoliertenZustandnicht gelöscht,da sie

durchdenAnsatzderNetz̈ubertragungsfunktionsowie durchdasFormatderTrainingsdaten

festgelegt sind.Aus der IsolationeinesAusgabeneuronskannaberauf dessenBedeutungin

der Netz̈ubertragungsfunktionunddamit im gesuchtenZusammenhanggeschlossenwerden

(sieheAbschnitt6.4).

Bei allen Methodenist es schwierig, festzulegen, wann alle überfl̈ussigenVerbindungen

gelöschtsind.Der Ausdünnungsvorgangmußgestopptwerden,sobaldjedeweitereVer̈ande-

rungdieNetztopologiebzw. diezugeḧorigemathematischeNetz̈ubertragungsfunktionsoein-

schr̈ankt,daßeineErfassungderuntersuchtenProblemstellungnichtmehrmöglich ist.

Als Beispielseiein PolynomansatzderForm

f ´ x1 ¹ x2
¶ ½ w1 6 x1 Á w4 6 x2 Á w5 6 xw2 5

1 xw3 5
2 (94)

genannt. Er entspricht der Übertragungsfunktiondes Neuronalen Netzes in Abbil-

dung8 (links). DasLöschendesGewichts w5 6 im Netzwerk(Abbildung 8 (links)) bewirkt

dasLöschenaller InformationsverbindungendesNeurons5 zurAusgabeschichtundalsFolge

dasLöschendesNeurons5 selbst(sieheAbbildung8 (rechts)).DiesreduziertdenPolynom-

ansatzausGleichung(94)zu

f ´ x1 ¹ x2
¶ ½ w1 6 x1 Á w4 6 x2 ¸ (95)

Als FolgekanndannkeingemischtesGliedx1x2 mehrber̈ucksichtigtwerdenunddieAnsatz-

funktion erfaßtdeninhärentenZusammenhangderTrainingsdatennicht odernur lokal. Die-

serFehlerist auchdurchbeliebiglangesNachtrainierennichtmehrzubeheben.Insbesondere

beim Pruning problemspezifischerNeuronalerNetzekanndieszur Funktionsunẗuchtigkeit

desausged̈unntenNetzesführen.
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Σf trans 6

trans 2,3f ln(x)= 

f trans 1,4 = x
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Abbildung8: Auswirkungenvon rekursivemLöschen

SensitivitätsverfahrenerkennenkeinelogischeKorrelationenvonNeuronenteilstrukturen.Als

FolgekönnenauchkorrelierteTeilstrukturendurchLöscheneinereinzigenVerbindungent-

fernt werden.Damit ist klar, daßnicht alle Pruning-Läufeerfolgreichseinkönnen.Grundist

diezufällige InitialisierungderGewichtsmatrixvor Trainingsbeginn.

5.5.2 Optimal Brain Surgeon

Im folgendenwird das in der vorliegendenArbeit eingesetztePruning-VerfahrenOptimal

Brain Surgeon(OBS) nachHASSIBI UND STORK [120] sowie HASSIBI ET AL . [121, 122]

vorgestellt.Die Auswahl basiertauf demStudiumzugeḧorigerLiteratur sowie eigenenVer-

gleichsrechnungenmit OptimalBrain Damage (OBD) nachLE CUN ET AL . [123] undMa-

gnitudeBasedPruning (MBP) nachHERTZ ET AL . [124]. Detaillierte Beschreibungenzu

MBP, OBD sowie zu weiterenPruning-Verfahrenwie z.B. Skeletonization findensichz.B.

bei REED [115] undSCHREINER [116].

OBS als Sensitivitätsverfahrennutzt Informationender zweitenAbleitungender Gesamt-

fehlerfunktion nach den Netzgewichten zur BestimmungderjenigenNetzgewichte, deren

Löschenmit der geringstenZunahmedesGesamtfehlersverbundenist. Gleichzeitigwer-

den die jeweils übrig gebliebenenGewichte als Resultatder gelösten,restringiertenMini-

mierungsaufgabeausGleichung(99)andiever̈anderteSituationangepaßt.

Die GesamtfehlerfunktioneinesNeuronalenNetzesmit m Ausgabeeinheitenundp präsentier-

tenTrainingsmusternist durchGleichung(85) gegeben.Der Anstieg derGesamtfehlerfunk-

tion E alsResultatauf dasLöschenvon Gewichtenwird durcheineTaylorreihenentwicklung
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derGesamtfehlerfunktionin derForm

∆E ½ Ø ∂E
∂w Ù T

∆w Á 1
2

∆wT H ∆w Á�Þ ¾àß ∆w
ß
3 À (96)

angen̈ahert.Die GewichtsmatrixW seizurVereinfachungalsnw-dimensionalerGewichtsvek-

tor w angenommenund

H ½ ∇2
ww E ½ ∂2

∂2 w
E (97)

bezeichnetdie Hesse-Matrixder GesamtfehlerfunktionE, während Þ alle Terme dritter

undhöhererOrdnungderReihenentwicklungumfaßt.FolgendeAnnahmenvereinfachendie

Näherung:Ï
Der aktuelleTrainingszustanddesNetzwerkshabeein lokalesMinimum derGesamt-

fehlerfunktionerreicht.Ï
Die UmgebungdesMinimumsseilokal quadratisch.

Damit verschwindenausGleichung(96) der lineareTermundalle Termedritter undhöherer

Ordnung.DasLöschendesGewichtswq ist durch

eT
q ∆w Á wq ½ 0 (98)

definiert,wobei∆wq ½ eT
q ∆w die ÄnderungdesGewichtsq in RichtungdesEinheitsvektors

eq in demdurchw aufgespanntenGewichtsraumumdenWert∆w darstellt.Damitergibt sich

die restringierteOptimierungsaufgabe

minq á min∆w Ø 1
2

∆wT H ∆w Ù ÊÊ eT
q ∆w Á wq ½ 0 â0¹ (99)

diedurchBildungderfunktionalenAbleitungenderzugeḧorigenLagrange-Gleichung

L ½ 1
2

∆wT H ∆w Á λ
¾
eT

q ∆w Á wq À (100)

nach∆w undλ (Restriktionen)gelöstwerdenkann.Man erḧalt die optimaleÄnderungaller

restlichenGewichtefür denFall, daßdasGewicht wq gelöschtwird, zu

∆w ½ » wqºH Ü 1 · qq
H Ü 1 eq ¹ (101)

wobei für ã H Ü 1 ä
qq ½ eT

q H Ü 1 eq gilt. Die ErhöhungdesGesamtfehlers(saliency) ausdem

LöscheneinesGewichtswq folgt zu

Lq ½ 1
2

w2
qºH Ü 1 · qq
¸ (102)
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Durch Gleichung(101) werdennachLöschendesGewichts wq alle übrigenGewichte des

Netzwerks
å

andie ver̈anderteSituationangepaßt.Der AlgorithmuskanndamitnachHASSIBI

UND STORK [120] sowie HASSIBI ET AL . [121, 122] wie folgt angegebenwerden:

1. AuswahleinerproblemgerechtenNetzwerkarchitektur

2. TrainingdesNetzwerksin ein (lokales)Minimum derGesamtfehlerfunktion

3. BerechnungvonH Ü 1 für alle Gewichteq desNetzwerks

4. Bestimmungdersaliency Lq desNetzwerksgem̈aßGleichung(102)für alle wq

5. Fallsderkleinstesaliency-WerteinesGewichtswq sehrviel kleineralsE ist, Gewicht q

löschen.GehezuSchritt6, sonstzuSchritt7

6. Anpassungaller restlichenGewichtegem̈aßGleichung(101).Nachtrainingum festge-

legteAnzahlvonEpochen.ZurückzuSchritt3

7. WeiteresLöschenvonGewichtenführt zustarkemAnwachsenvonE. DenZustandvor

demLöschendesletztenGewichtswiederherstellen(fakultativ).

Die für jedesLöscheneinesNetzgewichtsnotwendigeBerechnungderinversenHesse-Matrix

H Ü 1 wird durcheinenvon HASSIBI UND STORK in [120] gegebenenAlgorithmusin einem

einzigenDurchgangdurchalle Trainingsmusteri ½ 1 ¹�¸�¸
¸
¹ p ermöglicht. EinedetaillierteDar-

stellunghierzufindetsichbei SCHREINER [116].

5.5.3 DiskussiondesOBS-Algorithmus

GrundproblemdesbesprochenenSensitivitätsverfahrensOBS ist der hoheRechenaufwand

beiderErmittlungdessaliency-WertszurAuswahldeszu löschendenNetzgewichts.OBSar-

beitetbei denBerechnungender inversenHesse-Matrixohneeinschr̈ankendeVereinfachun-

gen.DieshatfolgendeKonsequenzen:Ï
Hoher CPU-Aufwand: Zu jedem Pruning-Schritt ist die Berechnungeiner inversen

Hesse-Matrixnotwendig.Die ZeitkomplexitätproMatrixinversionliegt in derOrdnungæ ¾
m p n2

w À .Ï
HoherSpeicherbedarf:Der Speicherbedarffür eineHesse-Matrixliegt in derOrdnungæ ¾

n2
w À .
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Die Variablem bezeichnetdie Anzahl der Ausgabeneuronen,p die Anzahl der Trainings-

musterund nw die Anzahl der Gewichte im Netzwerk.Die genanntenEigenschaftenvon

OBSmachendasVerfahrenfür sehrgroßeAnwendungen(z.B.10000Gewichte)ungeeignet.

Gleichzeitigzeigtesich aberauch,daßOBS für die ReduktionallgemeinerNetztopologien

mit eingebautemFunktionsansatz,wennesbesondersdaraufankommt, die exakt richtigen

(überfl̈ussigen)Verbindungenzu löschen,dasgeeignetsteVerfahrenist. Als Beispielsei die

AusdünnungallgemeinerNetztopologienmit eingebautemFunktionsansatzgenannt.Da die

Ausdünnungsergebnissez.T. sehrsensitiv gegen̈uber Parameter̈anderungensind, empfiehlt

essich stets,mehrereSimulationsrechnungenmit unterschiedlichenParametereinstellungen

durchzuf̈uhren(sieheAbschnitt6.4).

5.5.4 Realisationvon OBS in SNNS

OBS ist ausseinerKonzeptionherausnicht in der Lage,ein eigenesKriterium zur Beendi-

gungdesAlgorithmuszuermitteln.DiesmußdurcheineexterneSteuerungrealisiertwerden.

Zus̈atzlich ben̈otigt dasGesamtverfahreneinendem Pruning-Algorithmusuntergeordneten

Lernalgorithmusfür Vor-, Zwischen-undNachtrainingdesuntersuchtenNetzwerks.Die Im-

plementierungvon OBSim NetzsimulatorSNNSdurchSCHREINER [116] arbeitetmit fünf

Steuerungsparametern:

1. Anzahl der Lernzyklenvor Beginn desPruning-AlgorithmusMaximumLearningCy-

cles(MLC) sowie für dasTrainingzwischenbzw. nachdeneinzelnenPruning-Schritten

MaximumRetrainingCycles(MRC)

2. ParameterdesuntergeordnetenLernalgorithmus(BackpropMomentumoderRprop)

3. MinimumError to Stop(MES): AbsoluterNetzfehler, dessenUnterschreitendasTrai-

ningbeendet;soll Übertrainierenverhindern.

4. MaximumError Increase(MEI): Die zulässigeobereFehlerschrankeergibt sichalsdas¾
1 Á MEI

100 À -fachedesNetzfehlersnachdemTraining.

5. AcceptedError (AE): AbsoluterNetzfehler, derzurBeendigungdesAlgorithmusüber-

schrittenwerdenmuß.

Abbruchkriteriumfür denAusdünnungsalgorithmusist dasÜberschreitenbeiderParameter4

und5 durchdenNetzfehlerdesNachtrainingsnacheinemPruning-Schritt.Problembeiallen
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Pruning-Verfahrenist die Wahl der richtigenSteuerungsparameter, da schonkleine Unter-

schiedez.B. bei MEI undAE und in nochsẗarkeremMaßebei denParameterndesunterge-

ordenetenLernverfahrenszusehrunterschiedlichenAusdünnungsergebnissenführenkönnen.

5.6 Leistungsfähigkeit von Feedforward-Netzwerken

Die Leistungsf̈ahigkeit einesFeedforward-Netzwerksläßtsichu.a.anhandseinerRepr̈asenta-

tionsfähigkeit, Lernfähigkeit undKomplexität sowie anhandseinerGeneralisierungsleistung

beurteilen.

5.6.1 Repräsentationsf̈ahigkeit, Lernfähigkeit und Komplexität

Repr̈asentationsf̈ahigkeit stellteinPotentialdesNetzwerksdar, einenüberdieTrainingsdaten

gegebenenfunktionalenZusammenhangdurchoptimaleAnpassungdervariablenParameter

desNetzwerks(Verbindungsgewichte,Netzplan,Neuronenfunktionaliẗat) in derNetz̈ubertra-

gungsfunktionzuerfassen.

Lernfähigkeit ist eineEigenschaftdesgewähltenLernverfahrensundbeschreibtdessenFähig-

keit, die variablenParameterdesNetzwerksso zu bestimmen,daßzusammenmit der Re-

präsentationsf̈ahigkeit der in denTrainingsdatenrepr̈asentierteZusammenhangexakt erfaßt

werdenkann. Repr̈asentations-und Lernfähigkeit sind damit sich gegenseitigbegrenzen-

de Faktoren,die nur optimal kombiniert die maximaleLeistungsf̈ahigkeit des Netzwerks

ermöglichen.

Mit Hilfe der
æ

-Notation läßt sich die asymptotischeobereSchranke einer Komplexitäts-

klassifikationangeben.Die Zeitkomplexität bei der Berechnungder inversenHesse-Matrix

H Ü 1 im Pruning-VerfahrenOBS ist
æ ¾

m p n2
w À . Das Training einer festenFeedforward-

Netztopologie(kein Pruning) für Ep Epochenmit demLernalgorithmusBackpropMomen-

tum hat dagegen die Zeitkomplexität
æ ´ Ep p nw

¶ . ReinesNetztrainingben̈otigt damit um

GrößenordnungengeringereRechenressourcenalsdasAusdünnungsverfahrenOBS.Theore-

tischeUntersuchungenfindensichz.B.bei SCHÖNING [125] undROJAS [102].

5.6.2 Generalisierungsleistung

Die Generalisierungsleistungist als Fähigkeit einestrainiertenNeuronalenNetzesdefiniert,

aufunbekannteTestdatendie richtigeoderim VergleichzurSollausgabeeinemöglichstmini-

maldavonabweichendeIstausgabezu liefern.Die in Abschnitt5.4.1in denGleichungen(86)
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und(87)gegebenenKenngr̈oßenerlaubeneinestatistischeAuswertungderGeneralisierungs-

leistung
ç

deruntersuchtenNetzwerkebez̈uglich derverwendetenTestdaten.

Ist dieGeneralisierungsfähigkeit einestrainiertenoderdurchPruning reduziertenkonventio-

nellenNetzwerksgering,soarbeitetdasNetzwerku.U.alssogenannteZuordnungstabelleoh-

neausreichendeInterpolationderzu beschreibendenFunktionzwischendenStützstellender

Trainingsmuster. Eine solcheZuordnungstabelleliefert für die bekanntenLernmusterzwar

geringeFehlerwerte,zeigtaberfür unbekannteTestdaten,auchwenndieseausdemIntervall

derTrainingsdatenstammen,hoheAbweichungenzwischenSoll- undIstausgabe.

Ein problemspezifischesNeuronalesNetzbesitztdanndie maximaleGeneralisierungsfähig-

keit, wenndurchdie Netz̈ubertragungsfunktiondeserfolgreichtrainiertenNetzwerksder in

denTrainingsdatenbeschriebenefunktionaleZusammenhangexakt erfaßtwird. DasNetz ist

dannin der Lage,überdemgesamtenund damit nicht auf dasParameterintervall der Trai-

ningsdatenbeschr̈anktenDefinitionsbereichdeserfaßtenZusammenhangskorrekteAussagen

aufunbekannteTestdatenzu liefern.Dieswird zusammenmit dernotwendigenDatenvorver-

arbeitungdurchDimensionsanalysein Abschnitt6.1.1detaillierteruntersucht.

EineoptimaleWahl derLern- undPruning-Parameterfür TrainingundPruning Neuronaler

Netzeist vor Trainingsbeginnnichtmöglich.Zur WahlderLern-undPruning-Parametergibt

esim wesentlichenzweiAlternativen:Die UntersuchungverschiedenerParametervariationen

(z.B. durchein Optimierungsverfahren)undErfahrungswertedesAnwenders.Bei denin den

folgendenAnwendungskapitelndargestelltenErgebnissenhandeltessichdeshalbimmerum

erfolgreicheTrainings-undPruning-ResultatederzahlreichenuntersuchtenParametervaria-

tionenbasierendaufdenErfahrungendesAutors.

DasfolgendeKapitel erläutertdie ErfassungausgewählterSystemantwortenvon Tragwerk-

strukturendurchgeeigneteNeuronaleNetze.Insbesonderedie Beschreibung von Optimie-

rungsrestriktionen(Knotenverschiebungen,Stabspannungen)ist Ziel dieserUntersuchungen.
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6 NeuronaleNetzein der Strukturmechanik

Die zurTragwerksoptimierungeingesetztenAlgorithmenben̈otigenzujedemIterationsschritt

aktuelleSystemantworten(Zielfunktion,Restriktionen)deruntersuchtenStruktur. Diesewur-

denbishermit Hilfe der FE-Methodebereitgestellt.Die hier vorgeschlageneMethodesieht

dieErmittlungderzurTragwerksoptimierungnotwendigenSystemantwortendurchtrainierte

NeuronaleNetzevor. Für die zahlreichennotwendigenBestimmungenvon Zielfunktion und

Restriktionenzu den aktuellenParameternim IterationspunktdesOptimierungsverfahrens

bietetdie Vorgehensweiseaufgrundder kurzenAntwortzeitentrainierterNeuronalerNetze

signifikanteVorteile.Diesgilt insbesonderefür stochastischeOptimierungsverfahrenwie die

in Kapitel 7 eingesetztenEvolutionsstrategien.

Zur Beschreibung physikalischerVorgänge,zu denenkeineKenntnissedeszu erwartenden

Zusammenhangsvorliegen,bietetsichderEinsatzkonventionellerNeuronalerNetzean.Dies

bedeutetabereineEinschr̈ankungdesGeneralisierungspotentialsder trainierten,konventio-

nellenNetztopologieaufdenWertebereichderverwendetenTrainingsdatenundwird deshalb

für die Optimierungsuntersuchungennur zur Erfassungvon Strukturzuverlässigkeitenalsein

Kriterium derMehrzieloptimierungsaufgabeeingesetzt(sieheAbschnitt7.2).

DasvorgeschlageneGrundkonzeptsiehtdie AufstellungallgemeinerAnsatzfunktionenund

ihre identischeAbbildungin NeuronaleNetzenachderin Abschnitt5.2.3beschriebenenMe-

thodikvor. Die ErmittlungderVariablenderAnsatzfunktionzurangestrebtenanalytischexak-

tenErfassungvon Systemantworten(Knotenverschiebungen,Stabspannungen)einesstatisch

belastetenFachwerkserfolgtauf zwei verschiedeneVorgehensweisen:Ï
TrainingderVariablenderAnsatzfunktion(Verbindungsgewichte).ÜberflüssigeVaria-

blenwerdendurchTrainingzugeḧorigerVerbindungsgewichteaufnull eliminiert.Ï
Eliminierungüberfl̈ussigerVariablenderAnsatzfunktiondurchPruning derAusgangs-

netztopologieundanschließendesNachtrainingderRestvariablenderreduziertenNetz-

topologie.

Die im folgendenangegebenenResultatestellenerfolgreicheSimulationsergebnissedar.
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6.1 Beschreibung von Systemantworten mit problemspezifischenNeu-

ronalenNetzen

In den folgendenAbschnittenwerdenMöglichkeitenuntersucht,durch problemspezifische

NeuronaleNetzedie SystemantwortenKnotenverschiebungenund Stabspannungenstatisch

belasteterFachwerkstrukturenzuerfassen.Ziel ist dieGenerierungtrainierterNeuronalerNet-

ze,die Systemreaktionenexakt undmit minimalenAntwortzeitenerfassenundeinemAlgo-

rithmusz.B. im Rahmenvon Optimierungsuntersuchungenzur Verfügungstellen.

6.1.1 Dimensionsanalyse

Zur ErfassungderSystemreaktionenKnotenverschiebungenundStabspannungendurchpro-

blemspezifischeNeuronaleNetzeerfolgt die Datenvorverarbeitungder Test-und Trainings-

datendurchDimensionsanalyse.Die im folgendendargestelltenBeispielestatischbelasteter,

ebenerFachwerke verdeutlichendie kombinierteMethodikausDimensionsanalyseundAb-

bildungdimensionsloserZusammenḧangein problemspezifischeNeuronaleNetze.

Die Dimensionsanalyseermöglicht durchdasin Abschnitt2.3 beschriebeneΠ-Theoremdie

äquivalenteUmwandlungder dimensionshomogenenBeziehungf einesuntersuchtenphysi-

kalischenVorgangsin einenZusammenhangG dimensionsloserΠ-Größen.Die Approxima-

tion von f durch trainierteNeuronaleNetzeverlagertsich damit ausdem n-dimensionalen

OrtsraumdimensionsbehaftererParameteŕ x1 ¹ x2 ¹�¸
¸�¸
¹ xn
¶ in den p-dimensionalenBildraum

dimensionsloserΠ-GrößendesäquivalentenZusammenhangsG (sieheGleichung(26)). Die

Anzahln dimensionsbehafteterParameter, diezurvollständigenErfassungderdimensionsho-

mogenenProblemstellungf notwendigsind,reduziertsichdurchDimensionsanalyseum den

Rangr der DimensionsmatrixA. Der untersuchtephysikalischeSachverhalt ist damit ohne

Informationsverlust äquivalentdurchp ½ n » r dimensionsloseΠ-Größenbeschrieben.Ein

geeignetes,problemspezifischesund mit dimensionslosenΠ-Größenerfolgreichtrainiertes

NeuronalesNetzist in derLage,dieFunktionG exaktzuerfassen.

JededimensionsloseGrößeΠi umfaßtmit einemWert theoretischunendlichviele Realisa-

tionenausdenVariationsm̈oglichkeitenihrerdimensionsbehaftetenAusgangsparameterx zu-

geḧorig zum Exponentenvektor k i und zeigt so dasihr inhärenteGeneralisierungspotential.

Die RückumwandlungdimensionsloserΠ-Größenin ihredimensionsbehaftetenAusgangspa-

rameterx ist durchdieTransformationsvorschriftφi ´ x ¹ k i
¶ nachGleichung(21)möglich.Vor-

aussetzunghierzu ist, daßalle dimensionsbehaftetenParameteraußerder gesuchtenGröße

bekanntsind.
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Zur Dimensionsanalyseist die Relevanzlisteder untersuchtenProblemstellungzu erstellen.

Die
è

Relevanzlisteerfaßtin einerDimensionsmatrixA alle für einevollständigeBeschreibung

desuntersuchtenphysikalischenVorgangsrelevantendimensionsbehaftetenGrößensowie ge-

suchteZielgrößen.Die Auswertungvon A liefert überdie Exponentenvektorenk i der Maß-

zahlen ´ x1 ¹ x2 ¹�¸
¸�¸
¹ xn
¶ die Transferfunktionenφi derp dimensionslosenPotenzprodukteΠi in

derForm

Πi ½ φi ´ x ¹ k i
¶ ½ xki1

1 xki2
2
µ ¸�¸
¸ µ xkin

n mit i ½ 1 ¹�¸�¸
¸�¹ p ¸ (103)

Die Wahl desExponentenvektorsk i ½ ´ ki1 ¹ ki2 ¹�¸�¸
¸�¹ kin
¶ zum dimensionslosenPotenzprodukt

Πi für i ½ 1 ¹�¸
¸�¸
¹ p ist frei, solangedie k i ein Fundamentalsystemvon Lösungsvektorendes

linearenGleichungssystemK A ½ 0 bilden.

Ist die FunktionG nacherfolgreichemTraining der zugeḧorigenproblemspezifischenNetz-

topologieexakt durch derenNetz̈ubertragungsfunktionabgebildet,so liefert das trainierte

NeuronaleNetzim GültigkeitsbereichdeszugrundeliegendenphysikalischenModellsaufbe-

liebige dimensionsloseEingabegrößenkorrektedimensionsloseAusgaben.Damit ist dann

gleichzeitigauchderphysikalischeVorgangf im Ortsraumfür beliebigeAusgangsparameter

x innerhalbdesGültigkeitsbereichsdeszugrundeliegendenphysikalischenModellseindeutig

erfaßt.DieswerdealsmaximaleGeneralisierungsfähigkeit einesNeuronalenNetzesbezeich-

net.

6.1.2 CharakteristischeKenngrößenwinkeltreuer ebenerFachwerkstruktur en

Die RelevanzlistedesFachwerksFW1 in Abbildung9umfaßtdie äußereLast P, die Elasti-

zitätenSj k ½ Ej k A j k derkreisförmigenStabquerschnittezwischendenKnotenj undk mit

ElastiziẗatsmodulEj k und Stabquerschnittsfl̈acheA j k, die charakteristischenStabl̈angena

undb sowie die gesuchteVerschiebungdesKnotens2 in y-RichtungδKn 2 ¿ y. Die Nomenkla-

tur gilt sinngem̈aßfür alle folgendenFachwerke.

Die Methodik der ErfassunggeometrischerCharakteristikain einerdimensionslosenKenn-

größeist in der vorgestelltenForm auf ebene,rechtwinkligeFachwerkstopologien,wie in

Abbildung9 dargestellt,beschr̈ankt.Für die Fachwerke sollenbzgl. geometrischerVariatio-

nendieVoraussetzungenwinkeltreuerAbbildungenim Sinnevon NAAS UND SCHMID [126]

gelten.Die im folgendengetroffenenAussagensindbeschr̈anktauf statischbestimmteFach-

werke unterdenAnnahmender TheorieI. Ordnung.Es geltendie Annahmen,daßdie To-

pologiedesFachwerksnicht ver̈andertwerdeunddie VerformungendesFachwerksinfolge

derkonstanten,statischenLastklein gegen̈uberdenAbmessungendesFachwerksseien(siehe

auchAbschnitt3.1.1).
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Die geometrischeKenngr̈oßeΨ ½ a
b beschreibtdasVerḧaltnis der charakteristischenStab-

l
ç
ängendesFachwerksundsei innerhalbeinesFachwerkskonstant.Der für ein Fachwerkje-

weilskonstanteWertΨi ½ konsti umfaßtbeliebigvieleKombinationsm̈oglichkeitenderWerte

azub. Die überTrainingbzw. Pruning geeigneterproblemspezifischerNeuronalerNetzeer-

mitteltenNetz̈ubertragungsfunktionensindin derLage,in denTrainingsdatenber̈ucksichtigte

dimensionsloseSystemantworten(z.B. Knotenverschiebungenwie
δKn 2 Ð y

a ) für Fachwerke mit

beliebigenLängenverḧaltnissenΨ analytischexakt zu beschreiben.Mit derVorgehensweise

könnenphysikalischeVorgängeüberdemgesamtenGültigkeitsbereichdeszugrundeliegen-

denphysikalischenModellsvollständigerfaßtwerden.

b

a

1

3

2

y

x

P

Abbildung9: FW1: StatischbestimmtesFachwerkmit drei Sẗaben

6.1.3 Datenvorverarbeitung

EswerdenzweiMethodenzurVorverarbeitungvonTest-undTrainingsdatenNeuronalerNet-

zebesprochen:DimensionsanalyseundkonventionelleTransformation.Anwendungsbeispiel

beiderMethodenist dasFachwerkFW1ausAbbildung9.

Das mechanischeGrundgr̈oßensysteḿM ¹ L ¹ T ¶ setztsich ausden primärenGrundgr̈oßen

MasseM, LängeL undZeit T zusammen.DieMaßzahlderäußerenLastPhatgenausowiedie

MaßzahlderElastiziẗat Sj k die Dimension ºP· ½ ã Sj k
ä ½ M L T Ü 2, währenddie Maßzahlen

dercharakteristischenLängenaundb sowiederAuslenkungδKn 2 ¿ y dieDimensionº a· ½ º b· ½ã δKn 2 ¿ y ä ½ L besitzen.

Für das Fachwerk FW1 ergibt sich zur Relevanzliste aus Abschnitt 6.1.2 die in Abbil-

dung10 links dargestellteDimensionsmatrixA1. Der Rangvon A1 ist zwei; damitgen̈ugen
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A1 M L T

P 1 1 » 2
S1 2 1 1 » 2
S2 3 1 1 » 2
S1 3 1 1 » 2

a 0 1 0
b 0 1 0

δKn 2 ¿ y 0 1 0

K ½ ËééééééÌ
1 » 1 0 0 0 0 0
1 0 » 1 0 0 0 0
1 0 0 » 1 0 0 0
0 0 0 0 1 » 1 0
0 0 0 0 » 1 0 1

Í_êêêêêêÎ
Abbildung10: DimensionsmatrixA1 undExponentenmatrixK zuFachwerkFW1

p ½ 5 dimensionslosePotenzproduktezur vollständigenErfassungderProblemstellung.Eine

mögliche ExponentenmatrixK der fünf Potenzprodukteist in Abbildung 10 rechtsdarge-

stellt.Sieerfüllt zusammenmit derDimensionsmatrixA1 dienotwendigeBedingungdesho-

mogenenlinearenGleichungssystemsin Gleichung(23) bzw. (24). Aus derAnwendungder

Dimensionsanalyseergebensich mit der ExponentenmatrixK gem̈aßder Transformations-

vorschriftφi in Gleichung(103)fünf dimensionslosePotenzproduktederForm

Π1 ½ P
S1 2

Π2 ½ P
S2 3

Π3 ½ P
S1 3

Ψ ½ a
b

∆2 ¿ y ½ δKn 2 ¿ y
a
¸ (104)

In FachwerkFW1hatdieAuslenkungdesKnotens2 in y-RichtungnachdemEinheitslastge-

setzdie Form

δKn 2 ¿ y ½ P
S12

a
Ψ3 Á P

S23
a Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 3
2 Á P

S13
a ¸ (105)

Mit denTransformationsvorschriftenausGleichung(104)folgt in dimensionsloserForm

∆2 ¿ y ½ Π1
1

Ψ3 Á Π2 Ø 1 Á 1
Ψ2 Ù 3

2 Á Π3 ¸ (106)

In Abschnitt6.2 und 6.4 wird die AufstellungverschiedenerproblemspezifischerNetztopo-

logien besprochen,die dasPotentialbesitzen,die dargestelltenZusammenḧangeanalytisch

exaktzuerfassen.

Eine nicht auf DimensionsanalysebasierendedimensionsloseDarstellungauftretenderNor-

malspannungenderSẗabedesFachwerksFW1nimmtdurchdie Transformationsvorschriften

Θ1 ½ P
An σn

Θ2 ½ A1 2

An
Θ3 ½ A2 3

An
Θ4 ½ A1 3

An

Γ1 ½ σ1 2

σn
Γ2 ½ σ2 3

σn
Γ3 ½ σ1 3

σn
Ψ ½ a

b
(107)
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dieeinfachin einNeuronalesNetzzu implementierendeForm

σ2 3 ½ » P
A2 3

Ø 1 Á 1
Ψ2 Ù 1

2 ë
Γ2 ½ » Θ1

Θ3
Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 1
2

σ1 2 ½ P
A1 2

Ψ Ü 1
ë

Γ1 ½ Θ1

Θ2
Ψ Ü 1 σ1 3 ½ P

A1 3

ë
Γ3 ½ Θ1

Θ4
(108)

an. Die VariableA j k beschreibtdie Stabquerschnittsfl̈achedeskreisförmigenStabsStabj k

zwischendenKnotenj undk mit derNormalspannungσj k. Die Normierungsgr̈oßenAn und

σn dienender ErzeugungnumerischausgeglichenerTest-und Trainingsdaten.DasTraining

und Pruning zugeḧoriger problemspezifischerNetztopologienist in Abschnitt6.3 und 6.5

beschriebenund ermöglicht die gleichzeitige,analytischexakteErfassungder Normalspan-

nungenallerSẗabedesuntersuchtenFachwerksin einemgemeinsamenNeuronalenNetz.Die

zugeḧorige Vorverarbeitungder Test-und Trainingsdatenwird im folgendenAbschnittvor-

gestellt.

6.1.4 Test-und Trainingsdaten

Die überdenPermutationsalgorithmusdesProgrammsFEA (sieheAbschnitt5.3.2)erzeug-

tenTrainingsdatenhabendurchihreAnordnungbzw. ReihenfolgederPr̈asentationgegen̈uber

dem Netzwerk direkten Einfluß auf das Konvergenzverhaltender zu Training und Pru-

ning eingesetztenAlgorithmen.Die AbfolgederpräsentiertenLernvektorenresultiertin einer

bestimmtenSpurdesaktuellenZustandsvektorsderNetz̈ubertragungsfunktionaufderHyper-

flächeder Gesamtfehlerfunktion.Um negative EinfüsseauseinermonotongleichenAbfol-

gederLernvektorenauf LernerfolgundGeneralisierungsfähigkeit zu vermeiden,werdendie

einzelnenMuster der Trainingsdatendem Netz zu jeder Epochein jeweils zufälliger Rei-

henfolgepräsentiert.Untersuchungenzu verschiedenenVerteilungscharakteristikenderTest-

und Trainingsdatenim dimensionsbehaftetenOrtsraumbzw. im dimensionslosenBildraum

bzgl. Lernerfolgund Generalisierungsfähigkeit desdamit trainiertenNetzwerksfindensich

bei EMRICH [127]. DasbesteVerhaltenzeigtdort die äquidistanteVerteilungderMusterim

Ortsraummit derzugeḧorigenselbsẗahnlichen,sichausderTransformationsvorschriftderDi-

mensionsanalyseergebendenMusterverteilungim Bildraum.Die in dervorliegendenArbeit

überdenPermutationsalgorithmuserzeugtenTest-undTrainingsdatengehorchendieserMu-

sterverteilung.

Ein Vorteil ausderDatenvorverarbeitungdurchDimensionsanalyseist dieautomatischeSka-

lierungder Test-undTrainingsdatenauf numerischausgeglicheneWerte.Hinsichtlich Kon-

vergenzverhaltender verwendetenLernalgorithmenRprop und BackpropMomentumbzw.
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Pruning-AlgorithmusOBS habensich drei bis vier Größenordnungenals maximalerUnter-

schiedzwischendembetragsm̈aßiggrößtenundkleinstenWert innerhalbderTest-undTrai-

ningsdaten(z.B. dasIntervall · 1 µ 10Ü 2 ¹ 1 µ 102 · ) als sinnvoll erwiesen.Solltendie Werteals

ErgebnisderDimensionsanalysëuberschrittenwerden,sokönnenunterbestimmtenVoraus-

setzungenTeile der Ein- undAusgabevektorendurcheinengemeinsamenSkalierungsfaktor

angepaßtwerden(sieheAbschnitt6.2).Die Beschr̈ankungaufpositiveWerteist aufgrundder

Funktionsbelegungder Eingabeneuronenln ´ ini
¶ für alle i ìVí 1 ¹�¸�¸
¸
¹ n î der eingesetztenpro-

blemspezifischenNeuronalenNetzenotwendig(sieheAbbildung6).

Die Datenvorverarbeitungdurch Dimensionsanalysereduziert die Anzahl der zu einer

vollständigenBeschreibungdesuntersuchtenZusammenhangsnotwendigenZahl derKenn-

größender Problemstellung.Dies resultiert in einer Verringerungder Netzwerkgr̈oßeund

desdamitverbundenenSpeicheraufwandsfür Test-undTrainingsdaten.Als angestrebteFolge

sinktderRechenaufwandfür TrainingundPruning derNetzwerke.

Die folgendenAbschnittebeschreibenUntersuchungenzur Erfassungvon Optimierungsre-

striktionen (Knotenverschiebungen,Stabspannungen)durch problemspezifischeNeuronale

Netze.HierbeiwerdennormaleNetztrainings-alsauchPruning-Verfahreneingesetzt.

6.2 Training problemspezifischerNeuronaler Netzezur Erfassung der

Systemreaktion Knotenverschiebung

In den folgendenAbschnittensind Untersuchungenzur Beschreibung von Systemantwor-

ten ebener, statischbestimmterFachwerke durchTraining und Pruning NeuronalerNetze

beschrieben.Als Untersuchungsbeispieldient dasin Abbildung 11 dargestelltestatischbe-

stimmte,zweidimensionaleFachwerkFW2.

Durch Training verschiedener, identischin NeuronaleNetzeabgebildeterAnsatzfunktionen

werdenin diesemAbschnitt Möglichkeiten untersucht,die unter Einwirkung der äußeren

LastP entstehendenKnotenverschiebungendesFachwerksFW2 in Abbildung11 analytisch

exaktzuerfassen.VerschiedeneAnsatzfunktionenrep̈asentierendabeiunterschiedlicheStufen

vonVorabwissenzur untersuchtenProblemstellung.EsfolgenAbschnittezur Datenvorverar-

beitungmittelsDimensionsanalyse,zu deneingesetztenAnsatzfunktionensowie zu Training

undDiskussionderErgebnisse.
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Abbildung11:FW2: StatischbestimmtesFachwerkmit elf Sẗaben

6.2.1 Datenvorverarbeitung

Die Gesamttrainingsdatensind in verschiedenenKombinationenausEinzeltrainingsdatenzu

Fachwerken mit denLängenverḧaltnissenΨ ½ 0 ¸ 8 ¹ 1 ¹ 2 ¹ 2 ¸ 5 für zwei verschiedenestatische

Lastenzusammengesetzt.Die KonstellationenverschiedenerΨ sollenhinsichtlichihresEin-

flussesauf dasKonvergenzverhaltenund die Generalisierungsfähigkeit der mit diesenDa-

ten trainiertenNetzwerke untersuchtwerden.Ziel ist die analytischexakte Erfassungaller

im GültigkeitsbereichdeszugrundeliegendenphysikalischenModellsmöglichenKnotenver-

schiebungenbeliebiger, zulässigerLängenverḧaltnisseΨ. Gleichzeitigsoll der notwendige

WertebereichderTrainingsdatenhinsichtlichSystemparameternundnotwendigerAnzahlun-

terschiedlicherΨ minimiert werden.Die dargestellteBeschreibung der AuslenkungδKn 6 ¿ y
desKnotens6 desFachwerksFW2 in y-Richtungist repr̈asentativ undgilt in analogerForm

für alle im folgendenuntersuchtenKnotenverschiebungen.

Die Dimensionsanalyseliefert überRelevanzlisteundDimensionstabellefolgende,denunter-

suchtenZusammenhangvollständigbeschreibendedimensionsloseGrößen:

Π1 ½ P
S12

Π2 ½ P
S23

Π3 ½ P
S34

Π4 ½ P
S45

Π5 ½ P
S56

Π6 ½ P
S67

Π7 ½ P
S17

Π8 ½ P
S27

Π9 ½ P
S26

Π10 ½ P
S36

Π11 ½ P
S35

Ψ ½ a
b ∆i ¿ y ½ δKn i Ð y

a ¸ (109)

Die TransformationsvorschriftenzuFachwerkFW2sindfür alle Knotenverschiebungenin y-

Richtungmit i ½ 1 ¹�¸
¸
¸�¹ 7 gültig. Die TrainingsdatenergebensichüberdenPermutationsalgo-

rithmusunddie TransformationsvorschriftenausderDimensionsanalysein Gleichung(109)

nacheinerzus̈atzlichenSkalierungderEingabe-undSollausgabevektorenohnedie Geome-

triegrößenΨ mittelseineskonstantenFaktors.Der Eingabevektor in sowie derSollausgabe-
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TrainingsdatenT1 ï T2 ï T3

Eingabevektor in Π1 ï Π2 ï Π3 ï Π4 ï Π5 ï Π6 ï Π7 ï Π8 ï Π9 ï Π10 ï Π11 ï 1
Ψ3 ïñð 1 ò 1

Ψ2 ó 3
2

Sollausgabevektor o ∆6 ô y
Trainingsdaten T1 Ψ = 1, 2, 2.5 mit 12288Mustern

T2 Ψ = 0.8,1, 2 mit 12288Mustern

T3 Ψ = 1, 2 mit 8192Mustern

Tabelle2: TrainingsdatenT1 ¹ T2 ¹ T3 zuFachwerkFW2undANT A, ANT B, ANT C

vektoro zurBeschreibungderAuslenkungdesKnotens6 in y-RichtungformendieLernvek-

torender Trainingsdaten.DurchVariationderSollausgabegrößesinddie Trainingsdatenzur

Beschreibungaller KnotenverschiebungendesFachwerksFW2 verwendbar. Die Anzahlder

Trainingsmusterp folgt ausdenFestlegungenderFachwerksdefinitionsdateiüberdenPermu-

tationsalgorithmusdesProgrammsFEA. Beidesist in Tabelle2 dargestellt.

6.2.2 Ansatzfunktionen

Anwendungsbeispieldesim folgendenbeschriebenenGrundkonzeptssei die Verschiebung

vonKnoten6 desFachwerksFW2 in y-Richtung.Die beidenuntersuchtenAnsatzfunktionen

beruhenauf demSuperpositionsprinzipdesEinheitslastgesetzesundsind ausihrer Konzep-

tion herausin der Lage,jeweils einebeliebigeKnotenverschiebung desuntersuchtenFach-

werksFW2 in y-Richtunganalytischexakt zu erfassen.Die einzelnenSummandender An-

satzfunktionensetzensichausdemProdukteinesVorfaktors,einerdimensionslosenΠ-Größe

zur Berücksichtigungder Stabelastiziẗatenundder äußerenLast sowie ausdimensionslosen

Geometriegrößenzusammen.

Die Geometriegröße
Ö
1 Á 1

Ψ2 × 3
2

für Diagonalsẗabeund 1
Ψ3 für alle restlichenSẗabeder er-

stenAnsatzfunktionleiten sich ausden ErkenntnissendesBeispielfachwerksFW1 in Ab-

schnitt6.1.2abundber̈ucksichtigendiegeometrischenEigenschaftenderuntersuchtenFach-

werkstopologienunter den in Abschnitt 6.1.2 getroffenenLimitierungen vollständig. Ihre

Zuordnungzu deneinzelnenSummanden(Ansatzterme)erfolgt nachdemVorbild der ana-

lytischenLösungdesBeispielfachwerksFW1 ausAbschnitt6.1.3.Dies bedeuteteineVer-

knüpfungderAnsatztermederDiagonalsẗabeStab2 7 ¹ Stab3 6 undStab4 5 mit derGeometrie-

größe
Ö
1 Á 1

Ψ2 × 3
2

undderAnsatztermealler restlichenSẗabemit derGeometriegröße 1
Ψ3 .

Zur BestimmungderVariablenderAnsatzfunktionen(Verbindungsgewichte)werdendieAn-
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satzfunktionenidentischin eineNeuronaleNetztopologieabgebildetundderenvariablePa-

rameterdurchTrainingsalgorithmen(sieheAbschnitt 6.3) überSimulationsrechnungenmit

SNNSermittelt.GleichzeitigsiehtdieSystematikvor, unnötigeVariablenderAnsatzfunktion

durchTrainierendeszugeḧorigenVerbindungsgewichtsauf null zu eliminieren.Der Aufbau

derNetztopologieunddie Belegungder Transferfunktionenzur AbbildungderAnsatzfunk-

tionenentsprechenderin Abschnitt5.2.3beschriebenenSystematik.Jededimensionslose,in

derNetzansatzfunktionben̈otigteBeschreibungsgr̈oßeΠi sowie die Geometrietermewerden

dazujeweils einemNeuronderEingabeschicht,die dimensionslosenZielgrößendergesuch-

tenSystemantwortenjeweilseinemNeuronderAusgabeschichtzugeordnet.

Mit denSubstitutionenγ ½ 1
Ψ3 undκ ½ Ö 1 Á 1

Ψ2 × 3
2

folgt dieersteAnsatzfunktionin derForm

∆6 ¿ y ½ w14 25 ´ Π1
¶ w1 14 ´ γ ¶ w12 14 Á w15 25 ´ Π2

¶ w2 15 ´ γ ¶ w12 15 Á w16 25 ´ Π3
¶ w3 16 ´ γ ¶ w12 16 Á

w17 25 ´ Π4
¶ w4 17 ´ κ ¶ w13 17 Á w18 25 ´ Π5

¶ w5 18 ´ γ ¶ w12 18 Á w19 25 ´ Π6
¶ w6 19 ´ γ ¶ w12 19 Á

w20 25 ´ Π7
¶ w7 20 ´ γ ¶ w12 20 Á w21 25 ´ Π8

¶ w8 21 ´ κ ¶ w13 21 Á w22 25 ´ Π9
¶ w9 22 ´ γ ¶ w12 22 Á

w23 25 ´ Π10
¶ w10 23 ´ κ ¶ w13 23 Á w24 25 ´ Π11

¶ w11 24 ´ γ ¶ w12 24 ¸ (110)

Die ersteAnsatzfunktionin Gleichung(110) ist identisch in der Ausgangsnetztopologie

ANT A in Abbildung12repr̈asentiert.Die zweiteAnsatzfunktion

∆6 ¿ y ½ 24

∑
k Ã 14 Ä wk 25 õ Πwi k

i Ø 1
Ψ3 Ù w12 k ö Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 3
2 ÷ w13 k ø È (111)

mit i ½ k » 13unterscheidetnichtmehrzwischendenSẗabendesFachwerks.Die Ansatzfunk-

tion ist in die AusgangsnetztopologieANT B in Abbildung13 abgebildet.Für beideAnsätze

ist ∆6 ¿ y demAusgabeneuron25zugeordnet.Die AusgangsnetztopologienANT A undANT B

sindin derLage,jeweilseinebeliebigeKnotenverschiebungdesuntersuchtenFachwerksFW2

in y-Richtungunterdenin Abschnitt6.1.2getroffenenLimitierungenanalytischexakt zu er-

fassen.

Die für die analytischexakteDarstellungderVerschiebungdesKnotens6 in y-Richtungmi-

nimalnotwendigeNetztopologieNT C ist in Abbildung14dargestelltunddientderKontrolle

deruntersuchtenSystematik.Die zugeḧorigeNetz̈ubertragungsfunktionist

NFNT C ½ w14 25 ´ Π1
¶ w1 14 ´ γ ¶ w12 14 Á w20 25 ´ Π7

¶ w7 20 Á w21 25 ´ Π8
¶ w8 21 ´ κ ¶ w13 21 Á

w22 25 ´ Π9
¶ w9 22 ¸ (112)
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Abbildung12:ANT A zurAnsatzfunktionin Gleichung(110)

6.2.3 Training und Ergebnisse

Die Grundeinstellungender Trainingsrechnungenzu denNetzwerken ANT A, ANT B und

NT C - jeweils mit den TrainingsdatenT1 ¹ T2 ¹ T3 - sind in Tabelle3 erfaßt. Die Simula-

tionsrechnungenmit verschiedenenVariationender Lernparameterdienender Bestimmung

einerausreichendgleichm̈aßigenVerteilungder Trainingsdaten,die zur analytischexakten

Erfassungeinesgesuchten,den TrainingsdateninhärentenZusammenhangsben̈otigt wird.

Verteilungbeziehtsichdabeiauf die minimal notwendigeAnzahlunterschiedlicher, charak-

teristischerLängenverḧaltnisseΨ, die gemeinsambei der Erzeugungder Trainingsdatenzu

ber̈ucksichtigensind.Die ElementederGewichtsmatrixeinerproblemspezifischenNetztopo-

logiewerdenalsZielgewichtebezeichnet,wenndieNetz̈ubertragungsfunktionexaktmit dem

gesuchtenZusammenhang̈ubereinstimmt.Die Ergebnisseder durchgef̈uhrtenSimulations-

rechnungensindin Tabelle4 zusammengefaßt.Die im folgendenverwendetenTabellenwerte

desApproximationsfehlers(AF) der Verbindungsgewichte stelleneine obereSchranke für

denApproximationsfehlerder im TrainingerzieltenAnnäherungdervariablenVerbindungs-

gewichtewi j andieZielgewichtezi j deranalytischexaktenLösungausGleichung(114)dar.
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Abbildung13:ANT B zurAnsatzfunktionin Gleichung(111)

Parameter Training ANT A, ANT B und NT C

ANT/NT A, B, C Trainingsalgorithmus BackpropMomentum

Trainingsdaten T1 ï T2 ï T3 Pruning-Algorithmus —

Testdaten — Initialisierungsintervall [0.0,1.0]

Tabelle3: ParameterTrainingANT A, ANT B undNT C

Der individuelleApproximationsfehler

AF ½ ÊÊÊÊ zi j » wi j

zi j ÊÊÊÊ (113)

ist für alle GewichtedesNetzwerksjeweils kleinerals der in Tabelle4 gegebeneWert. Das

Kürzel Ep stehtfür Epochenund beschreibtdie Anzahl notwendigerLernzyklen,bis SSE

(sieheGleichung(85)) den Wert 10Ü 5 und damit die externeGenauigkeit desSimulators

SNNSunterschreitet.Für die analytischexakteLösungder Verschiebung desKnotens6 in

y-Richtungin FachwerkFW2 gilt in dimensionsloserForm

∆6 ¿ y ½ Π7 Á Π9 Á 3
Ψ3 Π1 Á Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 3
2

Π8 ¸ (114)
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Abbildung14:MinimaleNetztopologieNT C zurBeschreibungvon ∆6 ¿ y in FW2

ErgebnisseTraining ANT A, ANT B und NT C

Trainingsdaten ANT A NT C ANT B

T1 SSE ù 10ú 5 nach 14000Ep 4000Ep —
AF ù 10ú 1 10ú 2 —

T2 SSE ù 10ú 5 nach 2000Ep 4000Ep û 200000
AF ù 10ú 2 10ú 2 10ú 1 aber1 U

T3 SSE ù 10ú 5 nach 6000Ep 6000Ep —

AF ù 10ú 2 10ú 2 —

Tabelle4: ErgebnisseTrainingANT A, ANT B undNT C

Die variablenParameterdeshieraufbasierendenAnsatzesausGleichung(112)zeigenbeim

Training der zugeḧorigenNetztopologieNT C mit allen untersuchtenTrainingsdateneinen

maximalenApproximationsfehlervonjeweils10Ü 2 für alleGewichte.Damitist diegrunds̈atz-

licheFunktionsf̈ahigkeit dieserVorgehensweisebesẗatigt.

Zur AusgangsnetztopologieANT A konntendieZielgewichtefür alleuntersuchtenTrainings-
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datenmit einemmaximalenApproximationsfehlervon10Ü 1 bzw. 10Ü 2 ermitteltwerden.Aus

dem Vergleich der gesuchtenLösungund der durch Training der Ausgangsnetztopologien

realisiertenNetz̈ubertragungsfunktionenfolgt, daßeinigeder Zielgewichte beliebigeWerte

zi j ½ bel annehmenkönnen,dasiez.B. durcheinenVorfaktorgleichnull keinenEinflußauf

denFunktionswertmehrhaben.Ein Gewicht der Gewichtsmatrixder trainiertenAusgangs-

netztopologieANT B zeigt nachTraining mit denTrainingsdatenT2 keineAnnäherungan

denWertdeszugeḧorigenZielgewichts(Kürzel 1 U).

Simulationsrechnungenzur ApproximationderVerschiebungvon Knoten3 und4 ausFach-

werk FW2 in y-RichtungzeigenanalogesVerhalten.Trainingsdatenauseinembeschr̈ankten

Wertebereichdeszu beschreibendenfunktionalenZusammenhangs(z.B. T3 mit Ψ ½ 1 ¹ 2)

ermöglichendie BestimmungeinestrainiertenNeuronalenNetzesmit maximalerGenerali-

sierungsf̈ahigkeit (Beispiel: TrainingsdatenT3 mit ANT A). Gleichzeitigergibt sich auch

nacherheblicherVariationder LernparametereinedeutlicheAbhängigkeit der durchreines

TrainingerzielbarenApproximationsergebnissevon derKomplexität derAusgangsnetztopo-

logie.

Die Ergebnissedes Abschnittsbauenauf den Untersuchungender zu Beginn diesesKa-

pitels genanntenLiteraturstellenhinsichtlich der eingesetztenDatenvorverarbeitungdurch

Dimensionsanalysesowie der Systematikzur Abbildung einesgegebenenZusammenhangs

in ein NeuronalesNetz auf. Neu ist die VerwendungcharakteristischerLängenverḧaltnisse

zur BerücksichtigungunterschiedlichergeometrischerVerḧaltnissederzu erfassendenFach-

werkstruktur. In dervorliegendenArbeit ist durcheineKombinationverschiedenerLängen-

verḧaltnissedie notwendigegleichm̈aßigeVerteilungder Trainingsdatenzur gleichzeitigen

ErfassungderSystemreaktionKnotenverschiebungmehrererFachwerksgeometrienin einem

gemeinsamenNeuronalenNetzrealisiert.

Die Möglichkeiten,dieexakteRepr̈asentationeinesZusammenhangsdurchreinesTrainingzu

ermitteln,dabeiüberfl̈ussigeVerbindungsgewichteauf null zu trainierenunddiesedamitaus

der Ansatzfunktionzu eliminieren,sind beschr̈ankt.Die Trainingsergebnissezur Ausgangs-

netztopologieANT B, zugeḧorig zur Ansatzfunktionin Gleichung(111), zeigendie Gren-

zendermit vertretbaremAufwandmöglichenErmittlungexakterZusammenḧangedurchrei-

nesTrainingauf.Abhilfe bietetdie VereinfachungallgemeinerAnsatzfunktionendurchPru-

ning mit anschließendemNachtrainingder ausged̈unntenNetztopologien.Untersuchungen

zu diesemneuenAnsatzfindensichin denAbschnitten6.4und6.5.Die in diesemAbschnitt

gewonnenenErkenntnisseerlaubendieErfassungjeweilseinerKnotenverschiebungdurchein

geeignetes,problemspezifischesNeuronalesNetz.Die ErfassungallerKnotenverschiebungen

in einemgemeinsamenNeuronalenNetzist Ziel derUntersuchungenin Abschnitt6.4.
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6.3 Training problemspezifischerNeuronaler Netzezur Erfassung der

Systemreaktion Stabspannung

Im folgendenAbschnittwerdenMöglichkeitenuntersucht,die Einhaltungvon Restriktionen

in Optimierungsalgorithmendurch trainierteNeuronaleNetzezu kontrollieren.Beispielre-

striktion ist die EinhaltungmaximalzulässigerStabspannungen.Dies geschiehtdurch trai-

nierteNeuronaleNetze,die in der Lagesind,die aktuellenSpannungenaller Sẗabeder un-

tersuchtenStrukturzu jedemOptimierungsschrittund überdengesamtenGültigkeitsbereich

deszugrundeliegendenphysikalischenModells zu erfassenundexakt zu reproduzieren.Für

die sẗandignotwendigeKontrolle der Restriktionenin jedemIterationsschrittdesOptimie-

rungsverfahrensbietetdie SystematikVorteileaufgrundderkurzenAntwortzeitentrainierter

NeuronalerNetze.

Die in diesemundAbschnitt6.5besprochenenAnsätzeuntersuchenverschiedeneAusgangs-

netztopologien(Ansatzfunktionen),unterschiedlicheTrainingsdatensowie TrainingundPru-

ning problemspezifischerNetztopologienzur vollständigenErfassungder denTrainingsda-

ten inhärentenZusammenḧange.Anwendungsbeispielist dasstatischbestimmteFachwerk

FW2 ausAbbildung 11 im Abschnitt6.2. Es geltendie in Abschnitt6.1.2getroffenenEin-

schr̈ankungen.

6.3.1 Datenvorverarbeitung

Die in diesemund in Abschnitt6.5 eingesetzteForm derDatenvorverarbeitungbasiertnicht

auf Dimensionsanalyse.Die in Gleichung(115) definierteDatenvorverarbeitungermöglicht

abergleichfallseinefür TrainingundPruning NeuronalerNetzegeeignete,numerischausge-

glicheneDarstellungdersignifikantenGrößendesuntersuchtenZusammenhangs.Die gege-

benenTransformationsvorschriftenunddie zugeḧorigengeometrischenKenngr̈oßensindaus

denErkenntnissenzuFachwerkFW1 in Abschnitt6.1.3abgeleitet.

Θ1 ½ P
An σn

Θ2 ½ A1 2

An
Θ3 ½ A2 3

An
Θ4 ½ A3 4

An
Θ5 ½ A4 5

An
Θ6 ½ A5 6

An

Θ7 ½ A6 7

An
Θ8 ½ A1 7

An
Θ9 ½ A2 7

An
Θ10 ½ A3 6

An
Θ11 ½ A2 6

An
Θ12 ½ A3 5

An

Γ1 ½ σ1 2

σn
Γ2 ½ σ2 3

σn
Γ3 ½ σ3 4

σn
Γ4 ½ σ4 5

σn
Γ5 ½ σ5 6

σn
Γ6 ½ σ6 7

σn

Γ7 ½ σ1 7

σn
Γ8 ½ σ2 7

σn
Γ9 ½ σ3 6

σn
Γ10 ½ σ2 6

σn
Γ11 ½ σ3 5

σn
Ψ ½ a

b
(115)
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Die RückrechnungderdimensionslosenKenngr̈oßenausGleichung(115)ist amBeispielder

Normalspannung
å

im Stab4 5 in FachwerkFW2durch

σ4 5 ½ » P
A4 5 ü a2 Á b2

a

ë
Γ4 ½ » Θ1

Θ5
Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 1
2

(116)

demonstriert.Die sichausderKombinationverschiedenerLängenverḧaltnisseΨ ergebenden

TrainingsdatenT4 ¹ T5 ¹ T6 sindin Tabelle5 dargestellt.

TrainingsdatenT4 ï T5 ï T6

Eingabevektor in Θ1
Θ2 ï Θ1

Θ3 ï Θ1
Θ4 ï Θ1

Θ5
ï Θ1

Θ6
ï Θ1

Θ7 ï Θ1
Θ8 ï Θ1

Θ9 ï Θ1
Θ10 ï Θ1

Θ11 ï Θ1
Θ12 ï Ψ ú 1 ïñð 1 ò 1

Ψ2 ó 1
2

Sollausgabevektor o Γ1 ï Γ2 ï Γ3 ï Γ4 ï Γ5 ï Γ6 ï Γ7 ï Γ8 ï Γ9 ï Γ10 ï Γ11

Trainingsdaten T4 Ψ = 1 mit 4096Mustern

T5 Ψ = 1, 2 mit 8192Mustern

T6 Ψ = 0.8,1, 2 mit 12288Mustern

Tabelle5: TrainingsdatenT4 ¹ T5 ¹ T6 zuFachwerkFW2 undNT D

6.3.2 Ansatzfunktionen

Zu jedemStabdesuntersuchtenFachwerksFW2 ist jeweilseinederEinzelansatzfunktionen

Γ1 ½ w14 25

Ö
Θ1
Θ2
× w1 14 ¾

Ψ Ü 1 À w12 14 Γ2 ½ w15 26 Ø Θ1

Θ3
Ù w2 15 ¾

Ψ Ü 1 À w12 15

Γ3 ½ w16 27

Ö
Θ1
Θ4
× w3 16 ¾

Ψ Ü 1 À w12 16 Γ4 ½ w17 28 Ø Θ1

Θ5
Ù w4 17 ´ ξ ¶ w13 17

Γ5 ½ w18 29

Ö
Θ1
Θ6
× w5 18 ¾

Ψ Ü 1 À w12 18 Γ6 ½ w19 30 Ø Θ1

Θ7
Ù w6 19 ¾

Ψ Ü 1 À w12 19

Γ7 ½ w20 31

Ö
Θ1
Θ8
× w7 20

Γ8 ½ w21 32 Ø Θ1

Θ9
Ù w8 21 ´ ξ ¶ w13 21

Γ9 ½ w22 33

Ö
Θ1
Θ10
× w9 22 ´ ξ ¶ w13 22 Γ10 ½ w23 34 Ø Θ1

Θ11
Ù w10 23

Γ11 ½ w24 35

Ö
Θ1
Θ12
× w11 24

(117)

mit ξ ½ Ö 1 Á 1
Ψ2 × 1

2
identischdurchdie Methodik problemspezifischerNeuronalerNetzein

die NetztopologieNT D (Abbildung15) abgebildet.Die Zuordnungder Eingabe-undSoll-

ausgabevektorenderTrainingsdatenzudenNeuronenderEin- undAusgabeschichtderNetz-

topologieNT D entsprichtjeweils derAnordnungin Tabelle5. Die Γr zu Stabr sind jeweils
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demAusgabeneuronj mit j ½ r Á 24zugeordnet.Die BestimmungdervariablenParameterwi j

derAnsätzeerfolgt überTrainingsverfahren.Ein Vergleichmit deranalytischexaktenLösung

ermöglichtdie ValidierungderVorgehensweiseundderdamiterzieltenErgebnisse.

Die NetztopologieNT D stellt die minimal notwendigeNetztopologiezur analytischexakten

BeschreibungderNormalspannungenallerSẗabedesFachwerksFW2in einemgemeinsamen

NeuronalenNetz zugeḧorig zu denAnsatzfunktionenausGleichung(117) dar. Ihr Aufbau

ist ausder Lösungssystematikder Ergebnissevon FachwerkFW1 (sieheAbschnitt 6.1.2)

abgeleitet.AllgemeinereAnsatzfunktionenzu der Problemstellungwerdenin Abschnitt6.5

untersucht.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Abbildung15: NT D zudenAnsatzfunktionenin Gleichung(117)

6.3.3 Training und Ergebnisse

Die beschriebenenUntersuchungenundErgebnissebasierenauf reinemTrainingderNetzto-

pologieNT D mit denTrainingsdatenT4 ¹ T5 ¹ T6. DieverwendetenEinstellungenzumTraining

sindin Tabelle6 unddiedarausresultierendenErgebnissein Tabelle7 zusammengefaßt. Das

Training der NetztopologieNT D mit denTrainingsdatenT5 oderT6 besẗatigt die getroffe-

nenAnnahmen.Der erreichteindividuelle ApproximationsfehlerAF nachGleichung(113)

ist für alle GewichtedertrainiertenNetztopologieNT D jeweilskleinerals10Ü 4. Die mit nur

einemLängenverḧaltnisΨ ½ 1 erzeugtenTrainingsdatenT4 sindnicht in derLage,demLern-

85



Parameter Training NT D

NT D Trainingsalgorithmus BackpropMomentum

Trainingsdaten T4 ï T5 ï T6 Pruning-Algorithmus —

Testdaten — Initialisierungsintervall [-1.0, 1.0]

Tabelle6: ParameterTrainingNT D

ErgebnisseTraining NT D

Trainingsdaten NT D

T4 SSE ù 10ú 5 nach ù 1000Ep
AF ù 10ú 2 aber 7 U

T5 SSE ù 10ú 5 nach ù 1000Ep
AF ù 10ú 4

T6 SSE ù 10ú 5 nach ù 1000Ep
AF ù 10ú 4

Tabelle7: ErgebnisseTrainingNT D

algorithmusausreichendeInformationenzur Bestimmungaller Zielgewichte zur Verfügung

zu stellen.Grundist die in denTrainingsdatenT4 fehlendeVariationder charakteristischen

Längenabmessungender Sẗabe.Der Netzfehlersinkt bei allen untersuchtenTrainingsdaten

für diedargestelltenFälle nachmaximal1000EpochenunterSSE½ 10Ü 5.

Die entwickelteMethodikist in derLage,dieNormalspannungenaller SẗabeeinesFachwerks

in einemgemeinsamenNeuronalenNetzanalytischexakt zu erfassen.Dieswird durcheine

geeigneteDatenvorverarbeitungohneDimensionsanalysesowie durchdie Berücksichtigung

von Einzelansatzfunktionenzu jedemStabdeszu erfassendenFachwerksund derenKom-

binationin einemgemeinsamenNeuronalenNetz möglich. In denTest-und Trainingsdaten

werdencharakteristischeLängenverḧaltnissezur Berücksichtigungunterschiedlichergeome-

trischerVerḧaltnissederzuerfassendenFachwerkstruktureingesetzt.DurchdieKombination

verschiedenerLängenverḧaltnissewird die notwendige,gleichm̈aßigeVerteilungder Trai-

ningsdatenzur gleichzeitigenErfassungderNormalspannungenaller Sẗabedesuntersuchten

Fachwerksrealisiert.Die erzieltenErgebnissebasierenauf Ansatzfunktionen,die der Funk-

tionenklasseder untersuchtenProblemstellungsehrnahekommen.Untersuchungenzu all-

gemeinerenApproximationsans̈atzenunddamitgeringerem,notwendigemKenntnisstandzur

Problemstellungfolgenin Abschnitt6.5.
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6.4 Pruning problemspezifischerNeuronaler Netze zur Erfassung der

Systemreaktion Knotenverschiebung

In diesemAbschnittwird dasPruning problemspezifischerAusgangsnetztopologienmit an-

schließendemNachtrainingderausged̈unntenNetztopologieuntersucht.Als Ansatzfunktion

kommtder in dervorliegendenArbeit entwickelteundin Abschnitt5.2.4vorgestellte,multi-

variableSummen-Produkt-AnsatzzurAnwendung.Eineerfolgreichunddamitmaximalredu-

zierteNetztopologiebeschreibtdenin denTrainingsdatenenthaltenenZusammenhanginner-

halbdesGültigkeitsbereichsdeszugrundeliegendenphysikalischenModellsvollständig.Das

NeuronaleNetz besitztsomit die maximalmöglicheGeneralisierungsfähigkeit. Dies ergibt

sichzumeinenausder ExistenzeinesanalytischexaktenZusammenhangszur untersuchten

Problemstellungund zum anderenausdem Generalisierungspotentialder dimensionslosen

Π-GrößenalsResultatderverwendetenDimensionsanalyse.Anwendungsbeispielist die Re-

duktion einerallgemeinenAnsatzfunktion(ANT) auf denzur analytischexaktenBeschrei-

bung aller KnotenverschiebungendesFachwerksFW2 in y-Richtungminimal notwendigen

Zusammenhang(ausged̈unnteNetztopologie).

Die verwendeteScharvon Ansatzfunktionenbasiertauf denÜberlegungendesEinheitslast-

gesetzes.Aus denErkenntnissenin Abschnitt6.2 ist jedeeinzelneder Ansatzfunktionenin

derLage,jeweilseinebeliebige,dimensionsloseKnotenverschiebungdesuntersuchtenFach-

werksFW2analytischexaktzuerfassen.Esgeltendie in Abschnitt6.1.2getroffenenLimitie-

rungen.Die Ansatzfunktionen

∆q ¿ y ½ 24

∑
k Ã 14 Ä wk j õ Πwi k

i Ø 1
Ψ3 Ù w12 k ö Ø 1 Á 1

Ψ2 Ù 3
2 ÷ w13 k ø È

für alle q ½ 1 ¹�¸
¸�¸
¹ 7 (118)

mit i ½ k » 13 und j ½ q Á 24 ermöglichenzusammengenommendie Erfassungaller sieben

KnotenverschiebungendesFachwerksFW2in y-Richtungin einemgemeinsamenNeuronalen

Netz.

Die AnsatzfunktionenausGleichung(118) sind über die Zuordnungder dimensionslosen

Knotenverschiebung∆q ¿ y zumAusgabeneuronj ½ q Á 24 identischin die Ausgangsnetztopo-

logieANT E in Abbildung16abgebildet.

Mit reinemPruning kannfür dieuntersuchteProblemstellungim RahmenvonVorversuchen

keineausreichendeAnnäherungderVerbindungsgewichteanihre jeweiligenZielgewichteer-

zielt werden.Die ErmittlungderVariablenderidentischin einemNeuronalenNetzrepr̈asen-

tiertenAnsatzfunktionenerfolgt deshalbin zweiSchritten:Ï
Der Pruning-AlgorithmusOBSeliminiert unnötigeVerbindungenundverdeckteNeu-
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14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

25 26 27 28 29 30 31

Abbildung16:ANT E zudenAnsatzfunktionenin Gleichung(118)

ronenunddamitunnötigeVariablenbzw. TermederAnsatzfunktion.Ï
Die restlichenVerbindungsgewichte (Restvariablen)der ausged̈unntenNetztopologie

werdennacherneuterzufälliger InitialisierungüberreinesTraining (Nachtraining)an

deninhärentenZusammenhangderTrainingsdatenangepaßt.

Die Datenvorverarbeitungerfolgt durchDimensionsanalysegem̈aßdenTransformationsvor-

schriftenausGleichung(109).DerAufbaudersichergebendenTrainingsdatenist in Tabelle8,

TrainingsdatenT7 ï T8

Eingabevektor in Π1 ï Π2 ï Π3 ï Π4 ï Π5 ï Π6 ï Π7 ï Π8 ï Π9 ï Π10 ï Π11 ï 1
Ψ3 ïñð 1 ò 1

Ψ2 ó 3
2

Sollausgabevektor o ∆1 ô y ï ∆2 ô y ï ∆3 ô y ï ∆4 ô y ï ∆5ô y ï ∆6 ô y ï ∆7 ô y
Trainingsdaten T7 Ψ = 1, 2 mit 8192Mustern

T8 Ψ = 0.8,1, 2 mit 12288Mustern

Tabelle8: TrainingsdatenT7 ¹ T8 zuFachwerkFW2undANT E
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die Parametereinstellungenderdurchgef̈uhrtenSimulationsrechnungensind in Tabelle9 zu-

sammengestellt.Hierbei bezeichnetz.B. die Abkürzung
”
OBS mit Rprop“ denEinsatzdes

Pruning-VerfahrensOBSmit demuntergeordnetenLernverfahrenRprop.

Parameter Pruning und Training ANT E

ANT E Nachtrainingsalgorithmen BackpropMomentumundRprop

Trainingsdaten T7 ï T8 Pruning-Algorithmen OBSmit BackpropMomentumundRprop

MBP mit BackpropMomentumundRprop

Testdaten — Initialisierungsintervall [0.0,1.0]

Tabelle9: ParameterPruning undTrainingANT E

Das Pruning-Verfahren OBS mit dem untergeordnetenLernverfahren BackpropMomen-

tum zeigt das größte Reduktionspotentialder untersuchtenVerfahren.Die dabei erzielte

Ausdünnungder AusgangsnetztopologieANT E beschr̈ankt sich auf unnötige, hinsichtlich

deszu beschreibendenZusammenhangs̈uberfl̈ussigeVariablenund Termeder Ansatzfunk-

tionen. Ist dies erfolgreichdurchgef̈uhrt, so bestehtdie Netz̈ubertragungsfunktionder aus-

ged̈unntenResttopologienurausVariablenundTermen,diezuranalytischexaktenErfassung

desgesuchtenZusammenhangsnotwendigsind.

DasErgebnisder Simulationsrechnungokt53o(sieheAbbildung 17) stellt die minimal not-

wendigeNetztopologiezur gleichzeitigen,analytischexaktenBeschreibungaller Knotenver-

schiebungendesFachwerksFW2 in y-Richtungdar. Hierzu eingesetztesVerfahrenist OBS

mit demuntergeordnetenLernverfahrenBackpropMomentum.Knoten1 in FachwerkFW2

ist ein Festlagerunddamitunverschieblich.Dieserklärt denUmstand,daßdie Ausgabeein-

heit 25 der reduziertenNetztopologieNT okt53oin Abbildung 17 gegen̈uberder restlichen

Netztopologieisoliert ist. Mathematischgesehensind damit alle für eineanalytischexakte

Beschreibung deszugrundeliegendenphysikalischenModells nicht notwendigenVariablen

undTermederAnsatzfunktionenausGleichung(118)gelöscht.Die dabeialsdirektesResul-

tat desPruning-VerfahrensermitteltenVerbindungsgewichtesindnur unzureichendodergar

nicht an ihre jeweiligen Zielgewichte angen̈ahert.Die exakteErmittlung desgesuchtenZu-

sammenhangserfolgtdeshalbdurchNachtrainingderoptimalausged̈unntenNetztopologie.

DasPruning-VerfahrenOBSmit RpropalsuntergeordnetemLernverfahrenerzieltkeinever-

gleichbarenErgebnisse.DasPruning-VerfahrenMBP zeigtfür dieuntersuchtenParameterva-

riationenwedermit BackpropMomentumnochmit RpropalsuntergeordnetemLernverfahren

verwertbareResultate.OBSmit RpropundMBP sindnicht in derLage,diedemTrainingund
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Abbildung17:ReduzierteNetztopologieNT okt53o

PruningNeuronalerNetzezugrundeliegendeMinimierungsaufgabezu lösen.

Die durchNachtrainingderNetztopologieNT okt53oerzieltenErgebnissesindin Tabelle10

erfaßt.Die Restgewichteder ausged̈unntenNetztopologie,die durchdasPruning-Verfahren

ErgebnisseNachtraining reduzierteNetztopologieNT okt53o

Trainingsdaten BackpropMomentum Rprop

T7 SSE ù 10ú 5 nach 26000Ep —

AF ù 10ú 2 —

T8 SSE ù 10ú 5 nach 41000Ep —
AF ù 10ú 3 —

Tabelle10:ErgebnisseNachtrainingreduzierteNetztopologieNT okt53o

nicht odernur unzureichendan ihre jeweiligenZielgewichteangen̈ahertwerden,sind durch

NachtrainingnachgleichverteilterInitialisierungkorrektbestimmbar. Dieszeigendie Ergeb-

nissezumNachtrainingmit demLernverfahrenBackpropMomentum.Für dasLernverfahren

RpropkanndagegenüberdasgesamteuntersuchteSpektrumderLernparameterkeinesigni-
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fikanteAnnäherungderRest-andie Zielgewichtefestgestelltwerden.

Der Pruning-AlgorithmusOBS zeigt für die untersuchteAufgabenstellungsignifikantbes-

sereErgebnissebzgl.GeneralisierungsleistungundReduktionspotentialalsdasebenfalls un-

tersuchteMBP-Verfahren(sieheAbschnitt5.5.3und SCHREINER [116]). Für denFall eines

in die Ausgangsnetztopologieimplementierten,geeignetenproblemspezifischenFunktions-

ansatzeskanndieoptimalreduzierte(minimale)undvollständignachtrainierteNetztopologie

denin denTrainingsdatenimplizit enthaltenenZusammenhangexakterfassen.Siezeigtdann

innerhalbdesDefinitionsbereichsdeszugrundeliegendenphysikalischenModells die maxi-

maleGeneralisierungsfähigkeit.

Zur ausreichendenVerteilungsind die TrainingsdatenwiederausDatenzu Fachwerken mit

verschiedenencharakteristischenLängenverḧaltnissenkombiniert.AufbauendaufdenResul-

tatendervorangegangenenAbschnitteist die im vorliegendenAbschnittentwickelteMethode

in derLage,die minimal notwendigeNetztopologiezur Erfassungaller Knotenverschiebun-

gendesuntersuchtenFachwerksin eineKoordinatenrichtungzuermitteln.

Die erzieltenErgebnisseermöglichendie exakteBeschreibung der Optimierungsrestriktion

KnotenverschiebungdurchgeeigneteNeuronaleNetze.Im nächstenAbschnittfolgenanaloge

Untersuchungenzur ErfassungderOptimierungsrestriktionStabspannung.

6.5 Pruning problemspezifischerNeuronaler Netze zur Erfassung der

Systemreaktion Stabspannung

Der folgendeAbschnittuntersuchtMöglichkeiten,dieOptimierungsrestriktionStabspannung

bzw. Materialfestigkeit durchPruning sehrallgemeinerAnsatzfunktionen(Ausgangsnetzto-

pologien)zubeschreiben.Ziel ist dieanalytischexakteErfassungderNormalspannungenaller

SẗabedesFachwerksFW2in einemgemeinsamen,problemspezifischenNeuronalenNetz.Ein

Pruning-Algorithmusreduziertdiein problemspezifischenNeuronalenNetzenrepr̈asentierten

AnsatzfunktionendurchLöschenvon unnötigenVariablenundTerme.Aus denErfahrungen

desvorhergehendenAbschnittswird in diesemAbschnitt nur noch dasPruning-Verfahren

OBSmit BackpropMomentumalsuntergeordnetemLernverfahreneingesetzt.

Die untersuchtenAnsatzfunktionenbestehenauszwei Scharenvon je 11 Teilansatzfunktio-

nen. Der ersteAnsatzkombiniert die in Abschnitt 6.3 verwendetengeometrischenKenn-

größenfür alleSẗabeundverallgemeinertsodendortigenFunktionsansatz.DerzweiteAnsatz

gibt jederder11 TeilansatzfunktionenhinsichtlichmathematischemAufbauundangesetzten

VariablendasPotential,jeweilsdieNormalspannungeinesbeliebigenStabsdesuntersuchten
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FachwerksFW2analytischexakterfassenzukönnen.

Die ersteScharvonAnsatzfunktionenfür diedimensionsloseNormalspannungdesStabsr im

FachwerkFW2hatmit i ½ r, k ½ r Á 13 undj ½ r Á 24 dieForm

Γr ½ wk j Ä Ø Θ1

Θr Æ 1
Ù wi k ¾

Ψ Ü 1 À w12 k õ Ø 1 Á 1
Ψ2 Ù 1

2
ø w13 k È für alle r ½ 1 ¹�¸�¸
¸
¹ 11 ¸ (119)

DiegewählteScharvonAnsatzfunktionenentsprichtdemLösungsmodellfür dieBestimmung

von Normalspannungenin Stabtragwerken.Die Ansatzfunktionensind überdie in Tabelle5

gegebeneZuordnunggemeinsamin derAusgangsnetztopologieANT F in Abbildung18 re-

präsentiert.Die verwendetenVariablenergebensich ausder Datenvorverarbeitung̈uberdie

Transformationsvorschriftenin Gleichung(115).Die zweiteScharvon Ansatzfunktionenfür

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Abbildung18:ANT F zudenAnsatzfunktionenin Gleichung(119)

die dimensionsloseNormalspannungdesStabsr im FachwerkFW2 hat mit k ½ r Á 13 und

j ½ r Á 24 dieForm

Γr ½ wk j Ä 11

∏
i Ã 1 ý Ø Θ1

Θr Æ 1
Ù wi k þ ¾

Ψ Ü 1 À w12 k õ Ø 1 Á 1
Ψ2 Ù 1

2
ø w13 k È

für alle r ½ 1 ¹�¸
¸�¸
¹ 11 ¸
(120)

Die Ansatzfunktionensind überdie in Tabelle5 gegebeneZuordnungin der gemeinsamen

AusgangsnetztopologieANT G in Abbildung 19 repr̈asentiert.JedeTeilansatzfunktionaus

Gleichung(120) ist potentiell in der Lage,die NormalspannungeinesbeliebigenStabsdes

untersuchtenFachwerksFW2analytischexaktzuerfassen.
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Abbildung19: ANT G zudenAnsatzfunktionenin Gleichung(120)

DiebeimPruning derAusgangsnetztopologienANT FundANT GverwendetenTrainingsda-

tenT4 ¹ T5 ¹ T6 entsprechendenAngabenin Tabelle5 ausAbschnitt6.3.1.Die zurdimensions-

losen,numerischausgeglichenenErfassungdesuntersuchtenphysikalischenVorgangsin den

TrainingsdatennotwendigeDatenvorverarbeitungerfolgt überdie in Gleichung(115) gege-

benenTransformationsvorschriften.Die Parametereinstellungender Simulationsrechnungen

sindin Tabelle11undzugeḧorigeErgebnissein Tabelle12zusammengefaßt. Die Abkürzung

Parameter Pruning ANT F und ANT G

ANT F, G Nachtrainingsalgorithmen —

Trainingsdaten T4 ï T5 ï T6 Pruning-Algorithmen OBSmit BackpropMomentum

Testdaten — Initialisierungsintervall [0.0, 1.0]

Tabelle11:ParameterPruning ANT F undANT G

”
min. Netztop.erreicht“ kennzeichnet,ob die zur analytischexaktenBeschreibungderNor-

malspannungenallerSẗabedesFachwerksFW2 in einemgemeinsamenNeuronalenNetzmi-

nimalnotwendigeNetztopologieerreichtwurde.DieseNetztopologieist bereitsalsNetzwerk

NT D in Abbildung15dargestellt.

Die ParametervariationenzumPruning derAusgangsnetztopologienANT F undANT G mit

denTrainingsdatenT4 undT5 sind nicht in derLage,die NetztopologieNT D zu ermitteln.
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ErgebnissePruning ANT F und ANT G

Trainingsdaten ANT F ANT G

T4 min. Netztop.erreicht nein nein

T5 min. Netztop.erreicht nein nein

T6 min. Netztop.erreicht ja ja
AF ù 10ú 5 10ú 4

Tabelle12:ErgebnissePruning ANT F undANT G

AnalogeParametervariationenmit denTrainingsdatenT6 bestimmendagegendieNetztopolo-

gieNT D exakt.Die für beideAusgangsnetztopologienANT F undANT G alsdirektesResul-

tat desPruning-Algorithmus’ erzieltenApproximationsfehlerderVerbindungsgewichtesind

jeweilssoklein,daßeinNachtrainingderausged̈unntenNetztopologiëuberfl̈ussigist.Erstdie

VariationdesLängenverḧaltnissesΨ mit dreiverschiedenenWertenin T6 ermöglichtdieopti-

maleReduktionderAnsatzfunktionenundgleichzeitigeBestimmungdervariablenParameter

derRestterme.Dies ist durchdie Beschr̈ankungenderRechengenauigkeit derComputerund

Simulationssoftwarebegründet.

Um eine ausreichendeVerteilungder Trainingsdatensicherzustellen,sind dieseaus einer

KombinationvonDatenzuFachwerkenmit unterschiedlichengeometrischenKenngr̈oßenzu-

sammengesetzt.Die eingesetzteDatenvorverarbeitungbasiertnichtaufderDimensionsanaly-

se,sondernauf demin Abschnitt6.3 entwickeltenVerfahren.Aufbauendauf denResultaten

dervorangegangenenAbschnitteist die vorgestellteunduntersuchteSystematikin derLage,

die minimalnotwendigeNetztopologiezurgleichzeitigen,analytischexaktenErfassungaller

NormalspannungenderSẗabedesuntersuchtenFachwerkszuermitteln.

6.6 Fazit

Die UntersuchungenundErgebnissedesKapitels6 zeigen,daßdieBeschreibungvonSystem-

antworten bzw. OptimierungsrestriktionenstatischbestimmterFachwerke durch trainierte,

problemspezifischeNeuronaleNetzemöglich ist.

Ausgehendvon identischin NeuronaleNetzeabgebildetenAnsatzfunktionenkönnendamit

sowohl alle Knotenverschiebungenals auchalle NormalspannungendesuntersuchtenFach-

werksanalytischexakt jeweils in einemgemeinsamenNeuronalenNetzerfaßtwerden.Dies

bedeuteteinemaximaleunddamiteineaufdemgesamtenDefinitionsbereichdeszugrundelie-
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gendenphysikalischenModellsgültige Generalisierungsfähigkeit der jeweiligenNeuronalen

Netze.
å
Die Erfassungvon Systemantworten ebenerFachwerke (Knotenverschiebungen,Stabspan-

nungen)durchproblemspezifischeNeuronaleNetzeist als Resultatder vorliegendenArbeit

unterdenin Abschnitt6.1.2getroffenenAnnahmenmöglich.AllgemeineAnsatzfunktionen,

die identischin NeuronaleNetzeabgebildetwerden,könnendurchPruning der Ausgangs-

netztopologienaufdieminimalnotwendigenNetztopologienunddamitdieAnsatzfunktionen

aufdieminimalnotwendigenZusammenḧangereduziertwerden.

DasfolgendeKapitel untersuchteineOptimierungsaufgabemit mehrerenOptimierungskri-

terien und Restriktionen.Das OptimierungskriteriumVersagenswahrscheinlichkeit und die

RestriktionenmaximalzulässigeKnotenverschiebungensowie Stabspannungenwerdenaus

denErkenntnissendiesesunddervorangegangenenKapitel durchgeeigneteneuronaleNetze

beschriebenundin denOptimierungsalgorithmusintegriert.
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7 Neuronale Netze und Evolutionsstrategien zur Unter-

suchungvon Mehrzieloptimierungsaufgaben

Grundideeder in diesemKapitel vorgeschlagenenunduntersuchtenMethodeist die Einbin-

dunggeeignetausgewählterund trainierterNeuronalerNetzein einemehrgliedrigeEvolu-

tionsstrategie.Die NeuronalenNetzedienendabeiderErfassungvon Kriterien undRestrik-

tioneneinesVektoroptimierungsproblems.Ziel ist die UntersuchungmehrzieligerOptimie-

rungsaufgabenausderStrukturmechanik.Die zursimultanenBerücksichtigungmehrererOp-

timierungskriterienund-restriktionenentwickelteSystematikist in Abbildung20 dargestellt.

Die KomplexitätderLösungeinerTragwerksoptimierungsaufgabehatihreUrsacheim impli-

zitenCharakterderdasProblembeschreibendenZusammenḧangeundParameter. Die hierzu

iterative Vorgehensweisesowohl stochastischeralsauchdeterministischerOptimierungsver-

fahrenerforderthäufigeNeubestimmungenderStrukturreaktionzugeḧorig zumaktuellenIte-

rationszustand.Dies geschiehtim allgemeinendurchwiederholteFEM-Analysensowie ge-

koppelteFEM-Zuverlässigkeitsanalysen.Die entwickelteSystematikersetztdieaufwendigen

und im Rahmenvon stochastischenOptimierungsverfahrenhäufig auftretendenRechenope-

rationen(wie z.B. Restriktionskontrollen)für definierteParameterfensterrelevanterRestrik-

tionenundOptimierungskriteriendurchtrainierteNeuronaleNetze.

Der EinsatztrainierterNeuronalerNetzeals beschreibendeund schnellverfügbareAppro-

ximation einzelnerOptimierungskriterienbzw. Optimierungsrestriktionenergänzt in idealer

Weisedie NaturstochastischerOptimierungsverfahren,dadie SystematikstochastischerOp-

timierungsalgorithmeneinehoheZeitkomplexität bedingt.Der EinsatzgeeigneterNeurona-

ler Netzezur Approximationvon Optimierungskriterienbzw. -restriktionenbietetaufgrund

dergeringenAntwortzeitentrainierterNeuronalerNetzedeutlicheZeitvorteile.Dies liegt in

der geringenmathematischenKomplexität bei der Berechnungder zu einemEingabevek-

tor geḧorigenAusgabesowie der parallelenInformationsverarbeitungund -speicherungbe-

gründet.

NachderErläuterungdesvorgeschlagenenGrundprinzipszurErfassungderOptimierungskri-

terienund -restriktioneneinerVektoroptimierungsaufgabedurchtrainierteNeuronaleNetze

wird die Erfassungder Zuverlässigkeit von FachwerkstrukturendurchNeuronaleNetzebe-

sprochen.BasierendaufdenUntersuchungenzuAnwendungsm̈oglichkeitenNeuronalerNet-

zein derStrukturmechanikin Kapitel6 folgt dieEinbindungdertrainiertenNeuronalenNetze

in die in Abschnitt3.3 besprochene,mehrgliedrigeEvolutionsstrategie. Die durchgef̈uhrten

Untersuchungenzur Tragwerksoptimierungsindauf die Dimensionsoptimierungstatischbe-

96



stimmterFachwerke beschr̈ankt.Esgeltendie in Abschnitt6.1.2getroffenenEinschr̈ankun-

gen.Durchdie Untersuchungensoll amBeispieldesFachwerksFW2 ausAbschnitt6.2 die

grunds̈atzlicheFunktionsf̈ahigkeit dervorgeschlagenenSystematikvalidiertwerden.

7.1 Grundprinzip

Grunds̈atzlichgibt eszwei verschiedeneMöglichkeiten,NeuronaleNetzein derTragwerks-

optimierungeinzusetzen:Ï
TrainingeinesdirektenZusammenhangszwischenverschiedenenAusgangskonfigura-

tionenderzuuntersuchendenStrukturundzugeḧorigenOptimalstrukturen.Ï
TrainingeinesZusammenhangszwischencharakteristischenBeschreibungsgr̈oßender

StrukturundzugeḧorigenStrukturantwortenwie Knotenverschiebungen,Restriktionen,

Sensitivitätenusw. alsReaktionaufAnregungendesSystems.Die trainiertenNeurona-

len NetzedienendannderBeschreibungvon Optimierungskriterienund-restriktionen

innerhalbeinesOptimierungsalgorithmus.

In Abbildung 20 ist die GrundideeeinermehrzieligenOptimierungdurchEinbindungtrai-

nierter NeuronalerNetze in Evolutionsstrategien dargestellt.Die Spaltenin Abbildung 20

kennzeichnenjeweils dasErfassungs-und BeschreibungsschemaeinesOptimierungskrite-

riums bzw. einerOptimierungsrestriktion.JenachProblemstellungsind diesedurchgeeig-

neteproblemspezifischeoderkonventionelleNeuronaleNetzeindividuell repr̈asentiert.Die

vorgestellteSystematikerlaubtdie paralleleErfassungweitererOptimierungskriterienbzw -

restriktionenin analogerWeise.Die untersuchtemehrzieligeOptimierungsaufgabeergibt sich

ausdersimultanenBerücksichtigungmehrererz.T. multimodalerOptimierungskriterien.Die-

sesind:Ï
MinimierungderVersagenswahrscheinlichkeit derStrukturhinsichtlichdefinierterVer-

sagenskriterieninfolge unsichererSystemeigenschaften.Dies ist derMaximierungder

Systemzuverlässigkeit äquivalent.Ï
MinimierungderSystemmasse

Die UntersuchungderOptimierungsaufgabeber̈ucksichtigtfolgendeNebenbedingungen:Ï
LasẗubertragungalszuerfüllendeAufgabederStatik.
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unter Einbindung Neuronaler Netze

Anwendungsbeispiel aus der Strukturoptimierung

Mehrzieloptimierung durch Evolutionsstrategien

Ersatzzielfunktion

Problembeschreibung

FEM−Analyse

oder Versuch

− Strukturantwort 

− Restriktionen

Versagenswahrscheinlicheit
Zuverlässigkeitsanalyse (FORM)

Optimierungskriterien
Erfassung weiterer 

oder Restriktionen

Optimierungskriterien: Masse, Zuverlässigkeit 

Evolutionsstrategien
Untersuchung der Problemstellung 

Restriktionen: zulässige Spannungen 
Knotenverschiebungen 

Ebenes Fachwerk mit unsicheren Systemeigenschaften 

Erfassung der Kriterien und Restriktionen durch trainierte Neuronale Netze

Abbildung20:EinbindungNeuronalerNetzein Evolutionsstrategien

98



ÿ EinhaltungmaximalzulässigerStabspannungen(Zug)undmaximalzulässigerKnoten-

verschiebungen

Die simultaneBerücksichtigungderOptimierungskriterienund-restriktionenerfolgt überdie

in Abschnitt3.2 definiertenErsatzzielfunktionen.Die Stabilität der untersuchtenStrukturen

wird als ausreichendangenommen.Anwendungsbeispielfür die vorgeschlageneSystematik

ist dasbereitsin Abschnitt6.2untersuchteFachwerkFW2 ausAbbildung11.

7.2 Beschreibungvon Strukturzuv erlässigkeitendurch NeuronaleNetze

Die GrundlagendereingesetztenZuverlässigkeitstheoriesowie die ErzeugungderTrainings-

datenüber die Kopplungvon Zuverlässigkeits- und FEM-Programmsind in Kapitel 4 be-

schrieben.

Die Berücksichtigungals unsichereBasisvariableist grunds̈atzlich für jedenParameterdes

untersuchtenSystemsmöglich.Der in Tabelle13definierteVektorX derunsicherenBasisva-

riablensetztsichim vorliegendenFall ausdenDurchmessernDj k derkreisförmigenSẗabedes

FachwerksFW2zwischendenKnotenj undk zusammen.Diesbedeutet,daßdieDurchmesser

derSẗabez.B.herstellungsbedingteSchwankungenaufweisenkönnenundDurchmesseranga-

benmit einergewissenUnsicherheitbzw. Wahrscheinlichkeit behaftetsind.

DenunsicherenBasisvariablenwird, danegative Durchmesserphysikalischunmöglich sind,

eine Lognormalverteilungmit Mittelwert µ und Standardabweichungσ zugeordnet(siehe

Abschnitt4.1). Die Lageparametererfassenzusammenmit der Wahl der Verteilungsfunkti-

on die z.B. ausdem jeweiligen HerstellungsprozeßresultierendenUnsicherheiten.Zur Er-

zeugungderTrainingsdatenwerdendie Stabdurchmesser(MittelwertederLognormalvertei-

lung) durchdenPermutationsalgorithmusin individueller Weisevariiert. Die Angabenaus

Tabelle13geltendamitnurexemplarisch.DieseDefinitionderBasisvariablenist für dieTest-

undTrainingsdatensystemeallerZuverlässigkeitsuntersuchungendieserArbeit gültig.

Die Zustandsfunktiong ausAbschnitt4.3definiertdenuntersuchtenVersagensfall alsReak-

tion auf die Belastungder Struktursowie als Reaktionauf die sicherenund unsicherenSy-

stemeigenschaften.Die Zustandsfunktiong ist ausdemVergleicheinerzulässigenGrenzaus-

lenkungdesKnotens4 in y-Richtungvlimit mit deraktuellauftretendenAuslenkungdesKno-

tens4 in y-RichtungδKn 4 � y zu

g
�
Z ��� vlimit � δKn 4 � y

a
(121)

mit a als einer charakteristischenLängeder FachwerksFW2 festgelegt. Die sich ausden
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Definition der unsicheren Basisvariablen

Basisvariablen X D1 2 � D2 3 � D3 4 � D5 6 � D6 7 �
D1 7 � D2 7 � D2 6 � D3 6 � D3 5 � D4 5

DichtederVerteilungsfunktion fX � log � x 	 
��� ��
 1
xσ � 2πe��� ln � x ��� µ� 2

2σ2 falls x � 0

0 sonst

Mittelwert µ �mm� 40, 40, 30, 40, 40, 40, 35, 40, 35, 40, 35

Standardabweichung σ �mm� 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2

Tabelle13:DefinitionderunsicherenBasisvariablen

Simulationsrechnungenmit FEMZA (sieheAbschnitt4.5) ergebendeVersagenswahrschein-

lichkeit Pf ist in den Datensystemenin der Form � ln � Pf �
10 ber̈ucksichtigt.Die Transformati-

on sichertdie numerischeAusgeglichenheitderauftretendensehrkleinenWertevon Pf. Die

Test-und TrainingsdatensystemeT9 � T10 � T11

Eingabevektor in vlimit
a � δKn 4 � y

a � Ψ

Sollausgabevektor o ln � Pf �� 10

Trainingsdaten T9 Ψ = 1,2,2.5 mit 12288Mustern

Trainingsdaten T10 Ψ = 0.8,1,2 mit 12288Mustern

Trainingsdaten T11 Ψ = 1,2 mit 8192Mustern

Testdaten T9ta� T10ta� T11ta Ψ = 1.25 mit 2048Mustern

Testdaten T9tb � T10tb� T11tb Ψ = 1.5 mit 2048Mustern

Normierungsintervall � 0 � 05� 0 � 95�
Tabelle14:DatensystemeT9 � T10 � T11 zurNetztopologieNT H

Test-undTrainingsdatensystemeT9 � T10 � T11 ausTabelle14variierenKombinationsm̈oglich-

keitencharakteristischerLängenverḧaltnisseΨ � a
b desFachwerksFW2 ausAbbildung 11.

Die Neuronender hierzuentwickeltenkonventionellen,ebenenweisevollständigvernetzten�
3 � 4 � 1� -NetztopologieNT H in Abbildung21 gehorchender TransferfunktionausGlei-

chung(78) mit fakt� 1 � x ��� 1
1 e! x . Die durchgef̈uhrtenSimulationsrechnungenbeschr̈anken

sich auf die in Tabelle15 bezeichnetenParametervariationenzu reinemTraining der Netz-

topologien.Die Tabelle16 zeigt erfolgreicheErgebnissezu Testund Training der konven-
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1 2 3

4 5 6 7

8

Abbildung21:NetztopologieNT H

Training NT H

NT H Trainingsalgorithmus BackpropMomentum

Trainingsdaten T9 � T10 � T11 Testdaten T9ta� T10ta� T11ta

Initialisierungsintervall [-1.0,1.0] T9tb � T10tb� T11tb

Tabelle15:ParameterTrainingNT H

tionellenNetztopologieNT H. Die Abkürzung
”
kbE“ kennzeichnetFälle, bei denenfür die

untersuchteParametervariationkeinebrauchbarenErgebnisseerzieltwerdenkonnten.

Die Netz̈ubertragungsfunktionderNetztopologieNT H ist durch

NFNT H " vlimit � δKn 4 � y � Ψ #$� fakt� n 8 % 7

∑
j & 4

% wj 8 fakt� n j % 3

∑
i & 1

wi j ini ' θj ()(*' θ8 ( (122)

mit fakt� n j �,+ 1
1 e! x - alssigmoideAktivierungsfunktiondesNeuronsj gem̈aßGleichung(76)

und θj als Schwellenwertder Neuronsj gegeben.Der Eingabevektor ist gem̈aßdenFestle-

gungenin Tabelle14durchin � � vlimit � δKn 4 � y � Ψ � T definiert.Die Versagenswahrscheinlich-

keit Pf desFachwerksFW2 ergibt sich mit Gleichung(122) ausder erfolgreichtrainierten

101



ErgebnisseTraining NT H

NT Daten Lernalgorithmus Testin �%�
Test Training µtest

NT H T9ta T9 BackpropMomentum 12.99

NT H T9tb T9 BackpropMomentum 5.11

NT H T10ta T10 BackpropMomentum kbE

NT H T10tb T10 BackpropMomentum kbE

NT H T11ta T11 BackpropMomentum kbE

NT H T11tb T11 BackpropMomentum 18.05

Tabelle16:ErgebnisseTrainingNT H

NetztopologieNT H in expliziter Formzu

Pf � e� 10 fakt. n 8 / 7
∑

j 0 4 1 wj 8 fakt. n j 1 3
∑

i 0 1
wi j ini  θj 232  θ8 4*5

(123)

Die Matrix der Verbindungsgewichte W und der Vektor der Schwellenwertēθ nehmenfol-

gendeWertean:

W �
6777777777778

0 0 0 15� 99993 9 5 � 39850 0 � 23000 5 � 68693 0

0 0 0 9 28� 74750 7 � 57652 31� 99999 9 6 � 08137 0
0 0 0 9 3 � 18638 9 0 � 50000 9 1 � 30006 0 � 28235 0
0 0 0 0 0 0 0 15� 99998

0 0 0 0 0 0 0 9 14� 11585
0 0 0 0 0 0 0 9 8 � 00019
0 0 0 0 0 0 0 7 � 67582

0 0 0 0 0 0 0 0

:<;;;;;;;;;;;= (124)

θ̄ � �
θ4 � 5>5?5 � θ8 � T � �

1
5
62296� � 7

5
71522� 0 5 97826� � 0

5
47256� 2 5 85489� T .

Für die Neuronender EingabeschichtwerdenkeineAktivierungsfunktionenunddamitauch

keineSchwellenwerteber̈ucksichtigt(sieheAbschnitt5.2.2).Die in dendurchgef̈uhrtenSi-

mulationsrechnungenerzieltenErgebnissesindalsbefriedigendzubezeichnen.Grunds̈atzlich

ist hiermit die Erfaßbarkeit von InformationenzumZuverlässigkeitsverhaltenderuntersuch-

tenFachwerkstrukturnachgewiesen.WeitereuntersuchtekonventionelleNetztopologienwie

z.B.
�
14 � 15 � 15 � 1� -Netzemit Eingabevektor in �A@ Π1 � 5?5>5 � Π11 � 1

Ψ3 � + 1 ' 1
Ψ2 - 3

2 � vlimit
a B T

und Ausgabevektor o � + ln � Pf �� 10 - zeigennur unzureichendeTrainings-bzw. Testergebnisse.
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In einemAusblick zu dieserTeilthematiksoll auf die Möglichkeit hingewiesenwerden,ebe-

nenweisevollständigvernetztekonventionelleAusgangsnetztopologiendurchPruningzuver-

einfachen.UntersuchungenzumVorhersagepotentialvonVersagenswahrscheinlichkeitenaus-

ged̈unnterNetztopologienrelativ zureinenTrainingsergebnissenstehennochaus.Auchkönn-

tengeeigneteproblemspezifischeAusgangsnetztopologienmit eingebautemFunktionsansatz

- z.B.Polynomans̈atzehöhererOrdnung- dasZuverlässigkeitsverhaltenhinreichenderfassen.

In Anlehnungandie DatensystemeT9 � T10 � T11 seihier z.B.derPolynomansatz

NF1
�
x1 � x2 � x3 �C� D x1 ' x2

1 ' x3
1 E D x2 ' x2

2 ' x3
2 E D x3 ' x2

3 ' x3
3 E (125)

mit x1 � vlimit
a , x2 � δKn 4 . y

a , x3 � Ψ genannt.

7.3 Einbindung von NeuronalenNetzenin Evolutionsstrategien

Für die in Abbildung 20 vorgeschlageneund vom NetzsimulatorunabḧangigeGrundsyste-

matik derAnbindungerfolgreichtrainierterNeuronalerNetzeanein Optimierungsverfahren

bestehenverschiedeneMöglichkeiten:ÿ ÄquivalenteUmsetzungder Netz̈ubertragungsfunktionin C Code,der als C-Funktion

aufgerufenwerdenkann.Dies wird durchSNNS[104] untersẗutzt und bietetsich für

komplexekonventionelleNetztopologienan.ÿ AbstraktionderNetz̈ubertragungsfunktionin Form einesmathematischenZusammen-

hangs.Dies bietetsich insbesonderefür problemspezifischeund nichtkomplexe, kon-

ventionelleNetztopologienanundwird hiereingesetzt.

Der in Abbildung20 dargestellteRücksprungausdemOptimierungsalgorithmusin die Pro-

blembeschreibungsebenesymbolisiertdie AbfrageneuerSystemreaktionenundRestriktions-

aussagendurch den Optimierungsalgorithmusausden traininertenNeuronalenNetzenzu-

geḧorig zum aktuellenIterationszustand.Die Wertebereicheder so aus trainiertenNeuro-

nalenNetzenabrufbarenParameterkombinationenmüssena priori abgescḧatzt werden,um

die Trainingsdatensystemeentsprechendauslegenzu können.Die Abdeckungeinesbreiten

Wertebereichsan Systemreaktionenhinsichtlich zu erfassenderOptimierungskriterienund

-restriktionenist für konventionelleNeuronaleNetzedurchdasTrainingmehrerer, sichin den

nebeneinanderliegendenWertebereichenihrerDatensystemeergänzenderNetzerealisierbar.

Die Zuordnung der aktuell angefragtenSystemreaktionen(Optimierungskriterienund

-restriktionen)zu deneinzelnenBereichsnetzenkannüberein Expertensystemoderein ent-

sprechendtrainiertesNeuronalesNetzerfolgen.Auf dieseWeiseist ein großerWertebereich
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an Systemantworten durch mehreregleichartige,auf schmaleEinzelbereichespezialisierte

k
F
onventionelleNetztopologienerfaßbar.

ProblemspezifischeNeuronaleNetzesind dagegenin der Lage,denzu beschreibendenZu-

sammenhanganalytischexakt überdemgesamtenDefinitionsbereichdesuntersuchtenZu-

sammenhangszuerfassen(sieheAbschnitt6.1).

Der Rückfall auf eineherk̈ommlicheBerechnungangefragterSystemreaktionenz.B. durch

FEM-Analyseist für jeneParameterkombinationenvorgesehen,die aufgrunddesstochasti-

schenCharaktersdesOptimierungsverfahrensaußerhalbderdurchtrainierteNeuronaleNetze

erfaßtenParameterintervalle liegen.

7.3.1 Berücksichtigung der Optimierungskriterien

Die BerücksichtigungderaktuellenMassedesFachwerkserfolgt übereineexplizite mathe-

matischeFormulierungalsTeil derErsatzzielfunktion.Die Längel j k desStabszwischenden

Knotenj undk einesebenen,unbelastetenFachwerksist durchdeneuklidischenAbstandder

Knotenj undk mit
�
xj � yj � alskartesischenKoordinatendesKnotensj zu

l j k �HG � xj � xk � 2 ' � yj � yk � 2 (126)

gegeben.Die SystemmasseMFW ergibt sich aus der aktuellenGeometriedes Fachwerks

undderMaterialdichteρ � 2
5
8 I 10� 6 kg

mm3 dereingesetztenAl-Legierung3.4354(Werkstoff-

LeistungsblattWL 3.4354bzw. LuftfahrttechnischesHandbuch[128]) zu

MFW � ρ ∑
Sẗabe

l j k π
D2

j k

4

5
(127)

Die ErfassungderVersagenswahrscheinlichkeit Pf erfolgt überdie in Abschnitt7.2beschrie-

beneSystematik.

7.3.2 Berücksichtigung der Optimierungsrestriktionen

Die eingebundenenNeuronalenNetzezur BeschreibungderOptimierungsrestriktionenKno-

tenverschiebungenundStabspannungenbasierenauf denin Kapitel 6 untersuchtenAnwen-

dungsm̈oglichkeitenNeuronalerNetzein der Strukturmechanik.Die Einbindungder einge-

setztenproblemspezifischenNeuronalenNetzein den Optimierungsalgorithmuserfolgt als

expliziter mathematischerZusammenhang,aufgebautausdenerfolgreichtrainiertenundu.U.

durchPruning reduzierten,problemspezifischenAusgangsnetztopologien.
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7.3.3 Ersatzzielfunktion

Die ErfassungundSkalarisierungdermehrzieligenOptimierungaufgabeausGleichung(42)

erfolgt überdie in Abschnitt 3.2 in Gleichung(41) spezifizierteErsatzzielfunktionEz3 als

gewichteteSummierungderEinzelzielfunktionenf j .

7.4 Mehrzieloptimierung desFachwerksFW2

Die Untersuchungeiner mehrzieligenOptimierungsaufgabëuber eine Ersatzformulierung

dientderValidierungderin Abbildung20vorgeschlagenenSystematik.Anwendungsbeispiel

ist die Minimierungvon MasseundVersagenswahrscheinlichkeit desFachwerksFW2 unter

BerücksichtigunggegebenerRestriktionen.Die Erfassungder Optimierungskriterienerfolgt

gem̈aßdenFestlegungendesAbschnitts7.3.1.Die ErfassungderOptimierungsrestriktionen

(maximalzulässigeKnotenverschiebungenund maximalzulässigeStabspannungen)erfolgt

übererfolgreichtrainierteunddurchPruning reduzierte,problemspezifischeNeuronaleNet-

zegem̈aßdenErgebnissenderAbschnitte6.4und6.5.Die AnbindungdertrainiertenNeuro-

nalenNetzeandie in Abschnitt3.3besprochenem,mehrgliedrigeEvolutionsstrategieerfolgt

gem̈aßAbschnitt7.3 in Form expliziter mathematischerFunktionen.

7.4.1 Ersatzzielfunktion und Optimierungsrestriktionen

Die eingesetzteErsatzzielfunktionEz3 setztsichausderEinzelzielfunktionf1 zur Minimie-

rung der MasseMFW2 desFachwerksFW2 gem̈aß Gleichung(127) und f2 zur Minimie-

rung des naẗurlichen Logarithmus’der Versagenswahrscheinlichkeit ln
�
Pf FW2 � des Fach-

werksFW2 mit Pf FW2 gem̈aßGleichung(123) � jeweils in normierterForm � zusammen.

Die Einzelzielfunktionensinddurch

f1 � MFW2

MFW2 norm
� ρ ∑

Sẗabe
% l j k π

D2
j k

4 ( 1
MFW2 norm

(128)

f2 � ln
�
Pf FW2 norm�

ln
�
Pf FW2 � � ln

�
Pf FW2 norm�� 10 fakt� n 8 % 7

∑
j & 4

@ wj 8 fakt� n j @ 3
∑

i & 1
wi j ini ' θj BJB ' θ8 (

gegeben.Die Versagenswahrscheinlichkeit Pf wird aufgrundihresmehrereGrößenordnungen

umfassendenWertebereichsdurchdennaẗurlichenLogarithmusln aufnumerischausgegliche-

neWertetransformiert.Die Transformation̈andertdurchdenmonotonenVerlaufdesnaẗurli-

chenLogarithmusnichtsanderqualitativenAussagedesOptimierungskriteriums.Gleichzei-

tig zeigt sich aberumgekehrt proportionalesVerhaltenzwischender Versagenswahrschein-
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lichkeit Pf bzw. ln
�
Pf � undeinemaufpositiveWertenormiertenVersagensindex ln � Pf FW2 �

ln � Pf FW2 norm� .

Die
K

angestrebteMinimierungdesauf positive WertenormiertenVersagensindex’ wäredann

jedochmit ansteigendenWertenfür Pf verbunden.Um dergegebenenMinimierungsaufgabe

gerechtzu werden,wird stattdessendie in Gleichung(128) dargestellte,inverseAnordnung

desVersagensindex’ für dasOptimierungskriteriumf2 verwendet.

Die NormierungenderEinzelzielfunktionenf1 bzw. f2 durchdieMasseFW2MFW2 norm bzw.

den naẗurlichen Logarithmusder Versagenswahrscheinlichkeit ln
�
Pf FW2 norm� einer Refe-

renztopologiedesFachwerksFW2 sichertihre numerischeAusgeglichenheitundVergleich-

barkeit. Es geltedie nachfolgendeGewichtungder normiertenEinzelzielfunktionenzur Er-

satzzielfunktion

EzFW2 � α1 f1 ' α2 f2 � min!
5

(129)

DieFaktorenαi mit 0 L αi L 100undα1 ' α2 � 100ermöglicheneinevariable,relativeWich-

tungderEinzelzielfunktionenzueinanderundgarantierennumerischausgeglicheneWerteder

ErsatzzielfunktionEzFW2.

Die in den Test- und Trainingsdatensystemenzur Erfassungder Versagenswahrscheinlich-

keit des FachwerksFW2 (z.B. T9) vorgenommeneNormierungzugeḧorig zur eingesetz-

ten Neuronenfunktionaliẗat (sieheAbschnitt 5.2.2) wird bei der Einbindungder Netz̈uber-

tragungsfunktionderNetztopologieNT H in denOptimierungsalgorithmus̈uberRücktrans-

formationenber̈ucksichtigt. Die Optimierungsrestriktiongi L limit δKn i . y zur Begrenzung

zulässigerKnotenverschiebungenδKn i � y der Knoten i = 1,...,7 des FachwerksFW2 und

gj k L limit σj k zurBegrenzungzulässigerStabspannungenσj k desStabsStabj k zwischenden

Knotenj undk desFachwerksFW2durcherfolgreichtrainierteNeuronaleNetzeentsprechen

denErgebnissender Abschnitte6.4 bzw. 6.5. Als Beispielzur Erfassungaller Verschiebun-

genδKn i � y der KnotendesFachwerksFW2 in y-Richtungsei dasNetzwerkNT okt53o in

Abbildung 17 bzw. die zugeḧorigenNetz̈ubertragungsfunktionengenannt.Als Beispiel zur

ErfassungallerNormalspannungenderSẗabeStabj k seidie ausdenAusgangsnetztopologien

ANT F undANT G durchPruning ermittelteNetztopologieNT D in Abbildung15 bzw. die

zugeḧorigenNetz̈ubertragungsfunktionengenannt.

Durchdie FestlegungderTrainingsdatenT9 ausdemPermutationsalgorithmusdurchΨ � 1

mit vlimit � 4
5
6 I 10� 2, Ψ � 2 mit vlimit � 1

5
5 I 10� 2, Ψ � 2

5
5 mit vlimit � 1

5
3 I 10� 2

hinsichtlichderGeometriedatenunddurch

Stabj k D1 2 D2 3 D3 4 D5 6 D6 7 D1 7 D2 7 D2 6 D3 6 D3 5 D4 5

D [mm] 40,42 40,42 30,32 40,42 40,42 40,42 35,37 40,42 35,37 40,42 35,37
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hinsichtlich der erfaßten Intervalle der Stabdurchmesserist der Gültigkeitsbereichder

Netz
M

übertragungsfunktionNFNT H deserfolgreichtrainiertenNetzwerksNT H ausAbschnitt

7.2 gegeben.Die untersuchtenKnotenlastensindP � 1
5
0 I 105 N sowie P � 1

5
2 I 105 N. Der

schmaleBereicherfaßterIntervalle der Stabdurchmesserkanndurchsich ergänzendeNetz-

werkegem̈aßderin Abschnitt7.3vorgeschlagenenMethodeerweitertwerden.

7.4.2 Optimierung desFachwerksFW2 mit (10,100)-Evolutionsstrategie

Die Festlegung der Strategieparameterder mehrgliedrigenEvolutionsstrategie erfolgt nach

Empfehlungenvon SCHWEFEL [77] undErfahrungendesAutors in STRENG [76]. Die Stra-

tegieparameter

µ λ lparen loldie maxzyk maxage maxgen maxpop migras

10 100 10 0 1 0 1000 1 0

definiereneinen Evolutionslauf der (10,100)-Evolutionsstrategie mit einer isolierten Po-

pulation, die für einen Zyklus von 1000 Generationendie Optimierungsaufgabein Glei-

chung(129) untersucht.Zur Simulationder gewähltenEvolutionsstrategie wird eineerwei-

terteForm desProgrammsKORRnachSCHWEFEL [77] eingesetzt.

DerVektorderObjektparametereinesIndividuumsist durch

x � � D1 2 � D2 3 � D3 4 � D5 6 � D6 7 � D1 7 � D2 7 � D2 6 � D3 6 � D3 5 � D4 5 � T (130)

gegeben.RestriktionensindmaximalzulässigeNormalspannungenlimit σj k derSẗabeStabj k,

einemaximalzulässigeVerschiebungdesKnotens4 limit δKn 4 . y in y-Richtungsowie die sich

ausdenTrainingsdatenT9 ergebenden,zulässigenWertebereicheder in NT H erfaßtenStab-

durchmesser. Als Abbruchkriteriumwird die Differenzder Mittelwerteder Ersatzzielfunk-

tionswerteMO der Objektvariablenaller Individuender untersuchtenPopulationnacheiner

festgelegten Anzahl aufeinanderfolgenderGenerationenverglichen. Das Abbruchkriterium

beendetdenEvolutionsalgorithmus,falls MO denabsolutenGrenzwertεA � 10� 7 oderden

relativen GrenzwertεR � 10� 7 erreichtbzw. unterschreitet.Dies vermeidetunnötige Rech-

nungenbei sehrkleinenÄnderungenvon MO. Grundkönntedabeidie Lokalisierungeines

lokalenoderdesgesuchtenglobalenMinimumsderErsatzzielfunktionsein.

Die folgendeTabelleführt Startwerte(Start)und ErgebnisseverschiedenerEvolutionsl̈aufe

(SIMi) nacherzielterVersagenswahrscheinlichkeit Pf und erzieltenStabdurchmessernDj k

[mm] auf:

107



Daten Pf D1 2 D2 3 D3 4 D5 6 D6 7 D1 7 D2 7 D2 6 D3 6 D3 5 D4 5

Start 6 � 62 N 10� 14 42 42 32 42 42 42 37 42 37 42 37

SIM5 2 � 81 N 10� 12 42 42 32 40 42 40 37 40 37 40 37

SIM10 6 � 54 N 10� 10 42 42 32 40 40 40 35 40 37 40 35

Die Wichtungsfaktoren αi und die erzielte relative Reduzierungder Fachwerksmasse

∆MFW2 � MFW2 Start� MFW2
MFW2 Start

habenfür die dargestelltenSimulationsergebnissefolgendeWerte:

Daten α1 α2 ∆MFW2

SIM5 90 10 3 � 42 %

SIM10 95 5 6 � 40 %

Die SimulationsergebnisseDj k undPf zu SIM5 undSIM10 stellenlokaleOptimaim Sinne

derOptimierungsaufgabeundbeschr̈anktdurchdie gegebenenRestriktionendar.

Durchgef̈uhrte Simulationsrechnungenzu umgekehrtenVerḧaltnissender αi oder zu α1 �
α2 � 50 stagnierenin derStarttopologiedesFachwerks.Eswird deutlich,daßdie Reduktion

derStabquerschnittsfl̈achenunddamitdie gewünschteReduzierungderFachwerksmassege-

geneineErhöhungder Versagenswahrscheinlichkeit eingetauschtwerdenmuß(sieheobige

Tabelle).Grunds̈atzlich ist damit die Funktionsf̈ahigkeit der vorgestelltenMethodedemon-

striert.

7.5 Fazit

Die entwickelteMethodeberuhtaufneuenUntersuchungenzurEinbindungdesAbstraktions-

undLernpotentialsNeuronalerNetzein stochastischeOptimierungsverfahrenwie mehrglied-

rigeEvolutionsstrategien.

Die StrukturdieserMethodeist in Abbildung20 dargestelltundnutzt die Synergiepotentia-

le beiderMethodenzur UntersuchungmehrzieligerOptimierungsaufgaben.Diesbetrifft den

EinsatzproblemspezifischerNeuronalerNetze,die Erfassungvon Optimierungskriterienund

-restriktionendurchtrainiertebzw. durchausged̈unnteNeuronaleNetze(Pruning), denEin-

satzdesstochastischenOptimierungsverfahrensmehrgliedrigeEvolutionsstrategie sowie die

Möglichkeit,mehrereOptimierungskriterienund-restriktionenparallelzuerfassen.DerRest-

fehlerdereingesetztenkonventionellenNeuronaleNetzeinsbesonderebei derErfassungdes
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OptimierungskriteriumsVersagenswahrscheinlichkeit wirkt sichdagegennegativ auf dener-

zielbarenOptimierungsfortschrittaus.Die UntersuchungsergebnisseausKapitel6 sindhierzu

grundlegend.

Zugeḧorig zuraktuellenOptimierungssituationkönnendieReaktionendesuntersuchtenTrag-

werkshinsichtlichderOptimierungskriterienundRestriktionenmit geringemRechenaufwand

ermittelt und über die Einzelzielfunktionensowie die Ersatzzielfunktionder aktuelleZiel-

funktionswertdemOptimierungsverfahrenzur Verfügunggestelltwerden.Anwendungsbei-

spielist eineOptimierungsaufgabe,die mehreremultimodaleEinzelzielfunktionengleichzei-

tig ber̈ucksichtigt.

Mit steigenderProblemkomplexitätnimmtderZeit- bzw. Rechenaufwandfür dieherk̈ommli-

cheErmittlungvon Systemreaktionensowie Optimierungsrestriktionenzur Bestimmungvon

EinzelzielfunktionenderErsatzzielfunktionzu.Bei derErfassungvon Kriterien undRestrik-

tioneneinerOptimierungsaufgabedurchtrainierteNeuronaleNetzenimmtmit steigenderPro-

blemkomplexität und -größeder Aufwandzur Erzeugungder Trainingsdatensystemesowie

derAufwandzumTrainingbzw. Pruning derNetzwerkeebenfalls zu.Gleichzeitigzeigtsich

abereinemit derIterationszahldesOptimierungsverfahrenszunehmendeZeitersparnisdurch

die geringenAntwortzeitentrainierterNeuronalerNetze.DiesesignifikanteSteigerungder

Effizienz gewinnt besondersin Verbindungmit der großenAnzahl notwendigerIterations-

schrittebei stochastischenOptimierungsverfahrenstarkanBedeutung.

Die vorgestellteMethodezur Einbindungdes Abstraktions-und LernpotentialsNeurona-

ler Netzein stochastischeOptimierungsverfahrenist nicht auf denBereichder Tragwerks-

optimierungbeschr̈ankt, sondernvielseitig anwendbar. Die bishergewonnenenErkenntnis-

se insbesonderezum BeschreibungspotentialNeuronalerNetzeund denMöglichkeitenzur

AusdünnungNeuronalerNetzewerdenim folgendenKapitelaufdieAnalysevonScḧadigun-

genebenerFachwerkstrukturen̈ubertragen.
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8 Schadensanalysein Fachwerkstruktur en

Ziel derUntersuchungenzurSchadensanalysein Fachwerkstrukturenist es,auseinfachmeß-

barenGrößeneinerstatischbelastetenStruktur(z.B.Systemreaktionen)Rückschl̈usseaufden

ScḧadigungszustandderStrukturnachExistenz,Ort undAusmaßderScḧadigungenziehenzu

können.Diesist mathematischderBestimmungeinerunbekannteninversenFunktionäquiva-

lent.

Für denAnwendungsfall Schadensanalysein Fachwerkstrukturenwird demonstriert,wie oh-

ne Kenntnisseund Informationenzur Problemstellungdie Approximationeinesgesuchten

inversenZusammenhangsmöglich ist. Das einer Schadensanalysedabeizugrundeliegende

Mustererkennungsproblemwird im folgendenAnsatzdurchNeuronaleNetzeuntersucht.Bei

der vorgeschlagenenneuenMethodewerdenvollständigebenenweisevernetzte,konventio-

nelleNeuronaleNetzezur ErfassungdesgesuchteninversenZusammenhangstrainiertsowie

durchdasPruning-VerfahrenOBSz.T. signifikantim Umfanghinsichtlichüberfl̈ussigerver-

deckterNeuronenund links im Netzplanreduziert.

Der ersteAbschnittdiesesKapitelsbeschreibtmathematischeGrundlagender Bestimmung

inverserZusammenḧange.Es folgt die Vorstellungeiner Systematikzur Erfassunginver-

serZusammenḧangemittels NeuronalerNetze,ihrer Limitierungen,zugeḧoriger Test- und

Trainingsdaten,zugeḧoriger Netztopologiensowie deren Reduktion durch den Pruning-

AlgorithmusOBS.Die vorgeschlageneMethodikwird anschließendamBeispielstatischbe-

stimmterundunbestimmterFachwerkeuntersucht.

8.1 DasinverseProblem

Die zu einereineindeutigenAbbildungf mit DefinitionsbereichO � f �QPSR undWertebereichT �
f �UPVR zugeḧorige inverseAbbildung f � 1 heißtUmkehrfunktionoderinverseFunktion

von f. Für die zugeḧorigenDefinitions-undWertebereichegilt:O " f � 1 # � T �
f � bzw

5 T " f � 1 # �WO � f �
f D f � 1 � x � E � x mit x XYO " f � 1 # bzw

5
f � 1 Z f � x �\[]� x mit x X^O � f � (131)

y � f
�
x � _ x � f � 1 � y � 5

Die Abbildungf : ` 1 a ` 2 zwischendenMengeǹ 1 und ` 2 heißtInjektion,falls f einein-

deutigist.Die Abbildungf : ` 1 a ` 2 heißtSurjektion,falls
T �

f �b�c` 2 ist. Die Abbildung

f : ` 1 a ` 2 heißtBijektion, falls f : ` 1 a ` 2 Injektion und Surjektionist. Bijektion ist
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hinreichendfür die eindeutigeBestimmbarkeit einesinversenZusammenhangs.Esexistieren

dreiLösungsm̈oglichkeiteninverserProbleme:ÿ Direkte Methode:Die gesuchteParameterverteilungkann direkt auseiner über dem

gesamtenGebietbekannten,dasSystembeschreibendenGrößeberechnetwerden.ÿ IndirekteMethode:Die gesuchteParameterverteilungwird auseinemVergleichgemes-

senerGrößenunddenErgebnisseneinergegebenenParameterverteilungermittelt.ÿ Nichtinvasive Methode:EineAnregungauf demRanddesuntersuchtenGebietswirkt

sich über die im InnerendesSystemsvorhandeneParameterverteilungauf meßbare

WerteamRanddesSystemsaus.

Übertragenauf die Schadensanalysevon Fachwerkstrukturenerfassen,zugeḧorig zum ak-

tuellen Zustandder Struktur, in der vorwärts gerichtetenAnalysedie Funktionenf und g

die sichalsResultateineraufgebrachtenAnregung(Ursache)ergebendenSystemreaktionen

(Wirkung)derStruktur. Für dieAnalyseunbekannterScḧadigungszuständeeinerStrukturaus

SystemreaktionenderangeregtenStrukturwird aberdiezugeḧorige,rückwärtsgerichteteAb-

bildungben̈otigt.

Die verschiedenenScḧadigungszuständederFachwerkstruktursinddurchdie Reststeifigkeit

G dergescḧadigtenSẗabedefiniert.Esexistiert ein expliziter Zusammenhangf, derdenstati-

schenLastfall F unddie ReststeifigkeitenG derSẗabeaufdie Knotenverschiebungenu mit

u � f
�
G � F� σ � g

�
G � F� (132)

desFachwerksabbildet.Die Normalspannungenσ der Sẗabeals explizite Funktion g des

Lastfalls F und der Reststeifigkeiten G folgen auseiner Nachlaufrechnung.Dies wird als

vorwärtsgerichteteAbbildungexpliziter Zusammenḧangeangesehen.

Die für die Bestimmungvon f � 1 und g � 1 durch NeuronaleNetzeben̈otigten kausalzu-

sammenḧangendenDatenmusterder Vektorpaaredes Ursache-Wirkungs-Zusammenhangs

u zugeḧorig zu (G,F) und σ zugeḧorig zu (G,F) könnenexperimentelloder über FEM-

Simulationenbestimmtwerden(sieheAbschnitt 8.2.3).Die Abbildungenf und g sind im-

plizit durch die kausalzusammenḧangendenVektorpaareder dasProblembeschreibenden

DatenmusterderTest-undTrainingsdatengegeben.Die Bestimmungdergesuchteninversen

Funktionenf � 1 bzw. g � 1 mit

G � f � 1 � u � F� G � g � 1 � σ � F� (133)
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durchNeuronaleNetzemachtdie Umkehrungder Ursache-Wirkungs-Zusammenḧangenot-

wendig.Der VektorderKnotenverschiebungendesFachwerksist eineäußereunddamitauf

demRanddesSystemsmeßbareGröße.Die alszus̈atzlicheSystemreaktionenber̈ucksichtig-

tenNormalspannungenσ derSẗabesindGrößenausdemInnerendesSystems.Die Bestim-

mungderinversenFunktionenerfolgtdamitfür f � 1 durchdienichtinvasiveMethodeundfür

g � 1 durchdiedirekteMethode.

Das Grundprinzip der Schadensanalysedurch NeuronaleNetze ist schematischin Ab-

bildung 22 dargestelltund in Abschnitt8.2.1besprochen.Eine ausreichendeVerteilungder

Trainingsdatenzusammenmit der Eindeutigkeit der Merkmalsartensind notwendigeVor-

aussetzungen,um dengesuchteninversenZusammenhangderSchadensanalyseeindeutigzu

bestimmenund Mehrdeutigkeiten zu vermeiden.Eine theoretischeDiskussionder Zusam-

menḧangefindet sichbei SYLVESTER UND UHLMANN [26]. Einenumfassenden̈Uberblick

zumThemenkomplex inverserProblemegibt z.B. LOUIS [129].

8.2 Schadensanalysemit NeuronalenNetzen

Im folgendenwird dasGrundprinzipzur Bestimmungvon Existenz,Ort und Ausmaßeines

odermehrerergleichzeitigauftretenderSchadenszuständeeinerStrukturdurchtrainierteNeu-

ronaleNetzevorgestellt.Eine direkteBerechnungvon SchadenszuständenausdenSystem-

reaktionender belastetenStruktur ist mit herk̈ommlichenFE-Methodennicht möglich. In

ErweiterungderÜberlegungenvon HERRMANN [10] (sieheAbschnitt1.2.3)werdenzus̈atz-

lich statischunbestimmteFachwerkstrukturensowie die Reduktionebenenweisevollständig

vernetzterkonventionellerNeuronalerNetzedurchdasPruning-VerfahrenOBSuntersucht.

8.2.1 Systematik

NeuronaleNetzeerfassen,beschr̈anktdurchdie LimitierungenderÜbertragungsfunktionder

AusgangsnetztopologieunddenLernerfolgdesTrainingsalgorithmus’,denzwischenEinga-

be und Sollausgabeder TrainingsdatenbeschriebenenZusammenhang.DieserAspektwird

durchUmkehrungvon UrsacheundWirkung vorhandenerInformationenüberdie Problem-

stellungzur BestimmungdesgesuchteninversenZusammenhangsgenutzt.Der Algorithmus

zurUntersuchunggescḧadigterStrukturendurchNeuronaleNetzehatfolgendenAufbau:ÿ Bestimmungvon Systemreaktionen(Stabspannungenσ, Knotenverschiebungenu) als

Wirkung zugeḧorig zu denUrsachen
”
gescḧadigtebzw. ungescḧadigteStruktur“ und

”
äußerestatischeBelastung“
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ÿ Die Umkehrung der Ursache-Wirkungs-Zusammenḧange liefert den ben̈otigten

Wirkungs-Ursache-Zusammenhang.Die Datenmustersind Vektorpaare,die implizit

denzurSchadensanalyseben̈otigten,inversenZusammenhangbeschreiben.ÿ Training bzw. Pruning mit Nachtrainingder Ausgangsnetztopologienmit normierten

Wirkungs-Ursache-Datenmusternÿ Testdertrainiertenbzw. ausged̈unntenNetzwerke mit Testdaten

Ein erfolgreich trainiertesbzw. durch Pruning reduziertesNetz ist in der Lage, für den

Wertebereichder TrainingsmusterAussagenzu Existenz,Ort und Umfangeiner einzelnen

oder mehrerergleichzeitigauftretenderScḧadigungender Struktur zu treffen. Das Grund-

prinzip derSchadensanalysestatischbelasteterStrukturendurchNeuronaleNetzeist in Ab-

bildung22 dargestellt.DemNetzwerkfällt die Aufgabezu,die für die Schadensanalyserele-
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Abbildung22:GrundprinzipSchadensanalyse

vantenMerkmaleausdeminhärentenZusammenhangderTrainingsdatenzu extrahierenund

in derNetz̈ubertragungsfunktionzu repr̈asentieren.

Der Begriff Schadensklassebeschreibtdie untersuchtenund in denTrainingsdatenber̈uck-

sichtigtenSchadensartenwie z.B. Reduktionder Stabsteifigkeit (-elastiziẗat) als Folgeeines

Risses.Das Analysepotentialder beschriebenenMethodik ist auf die in den Trainingsda-

tenber̈ucksichtigtenSchadensklassenbeschr̈ankt.In dieserArbeit werdenScḧadigungender
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StrukturdurcheineReduktionderStabquerschnittsfl̈acheüberdergesamtenLängedesjeweils

gescḧadigtenStabessimuliert. Dies beschr̈ankt dasAnalysepotentialder hiermit trainierten

NeuronalenNetzeaufdieSchadensklasse
”
reduziertewirksameStabquerschnittsfl̈achen“ und

damit
”
reduzierteStabsteifigkeiten“ . Zur ErfassungundAnalysevollkommenandererScḧadi-

gungsartenwie z.B. Korrosion,Materialerm̈udungusw. müssendiesein denTest-undTrai-

ningsdatenerfaßtsein.

Mit derin Abschnitt6.1.2definiertenNomenklaturfolgendieSteifigkeitenbzw. Elastiziẗaten

der kreisförmigenSẗabezwischenden Knoten j und k zu Sj k � Ej k A j k mit Elastiziẗats-

modul Ej k und Stabquerschnittsfl̈acheA j k. Der strukturelleIntegritätskoeffizient αi ist als

Quotientder Reststeifigkeit (Restintegrität) Gj k � " Ej k A j k # R desgescḧadigtenElementsi

zwischendenKnotenj undk undSj k � " Ej k A j k # N alsNennsteifigkeit desungescḧadigten

Elementsi zwischendenKnotenj undk durch

αi � Gj k

Sj k
� " Ej k A j k # R" Ej k A j k # N (134)

definiert.DerstrukturelleIntegritätskoeffizientbeschreibtmit reellenWertenzwischenαi � 0

(Totalversagen)undαi � 1 (keineScḧadigung)denjeweiligenScḧadigungszustanddesEle-

mentsi relativ zumäquivalenten,ungescḧadigtenBauteili für dieSchadensklasse
”
reduzierte

Stabquerschnittsfl̈achen“ .

8.2.2 Limitierungen

Grunds̈atzlichmußfür die erfolgreicheAnalyseeinerScḧadigungssituationdurchNeuronale

Netzedie AnzahlderEingabegrößenin denTrainingsmusternmindestensgleichodergrößer

derAnzahlderSollausgabegrößensein.Ein eindeutigerZusammenhangzwischenderRestin-

tegrität Gj k desgescḧadigtenStabesStabj k einerstatischbelastetenStrukturunddenKno-

tenverschiebungenu sowie denNormalspannungenσ derSẗabealsSystemreaktionen(siehe

Abbildung22)mit

Gj k � f � 1 � u � F � bzw
5

Gj k � g � 1 � σ � F � (135)

ist nicht immergegeben.UnterschiedlicheScḧadigungszuständedesuntersuchtenStruktursy-

stemskönnenzu identischenVerschiebungsmerkmalender Knotenbzw. Normalspannungs-

musternfür die SẗabedesFachwerksführen.Zur eindeutigenBeschreibung desStruktur-

verhaltensder analysiertenStrukturmußdeshalbeinehinreichendeAnzahlausreichendun-

terschiedlicherMerkmalsartenals Eingabemusterverfügbarsein.SolltenMehrdeutigkeiten

auftreten,sokönnenzus̈atzlicheInformationenzumStrukturverhaltendieverfügbarenEinga-

bedatendesNeuronalenNetzesergänzen.Dieswird ausgehendvonVerschiebungsmerkmalen
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durchHinzunahmevon Normalspannungsmusternim Abschnitt8.4 für statischunbestimmte

F
g

achwerkeuntersucht.

8.2.3 Test-und Trainingsdaten

DurchVertauschungvon Eingabevektoren(Ursache)undSollausgabevektoren(Wirkung) er-

gebensich die zur Approximation des gesuchteninversenZusammenhangsnotwendigen

Datensysteme.Die Korrelation zwischender zur SchadensanalysegesuchtenUrsachein

Abhängigkeit von derhierdurchhervorgerufenenWirkung bleibt auchnachder Umkehrung

als inhärenterZusammenhangin den Test- und Trainingsdatenerhalten.Es existierenver-

schiedeneMöglichkeiten,Datensysteme(Test-undTrainingsdaten)zurSchadensanalysevon

Strukturenzuerzeugen:ÿ Aufzeichnungim BetriebauftretenderScḧadigungenundzugeḧorigerWirkungenÿ ExperimentelleBestimmungder Wirkungenals Reaktionauf definierteScḧadigungs-

zusẗandederStrukturÿ BerechnungvonUrsache-Wirkungs-ZusammenḧangenüberFE-Methoden

Die erstenbeidenMöglichkeiten sind äußerstzeitintensiv und für grundlegendeUntersu-

chungenzur Realisierbarkeit des vorgeschlagenenAlgorithmus zu aufwendig. Die über

Dehnmeßstreifen-MessungenermittelbarenDehnungensind lokale Angaben,die nachent-

sprechenderTransformationnur ungenaudemin denTrainingsdatenangenommenen,̈uber

der gesamtenStabl̈angekonstantenMittelwert der NormalspannungRechnungtragen.Im

Gegensatzdazuist esaufwendiger, in realentechnischenSystemenKnotenverschiebungen

zumessen.Die Meßergebnissesinddabeiaberexakt.

Zur GenerierungderDatensystemewerdenErgebnissevon Simulationsrechnungenmit dem

in Abschnitt5.3.2beschriebenenFEM-ProgrammFEA,gesteuertdurchdenzugeḧorigenPer-

mutationsalgorithmus,verwendet.DerPermutationsalgorithmusstelltsicher, daßalleKombi-

nationsm̈oglichkeitenfestgelegterdiskreterScḧadigungszuständederEinzelsẗabefür die Ge-

nerierungder Datensystemeber̈ucksichtigtsind.Dies bedeutet,daßnicht nur Einzelscḧadi-

gungen,sondernauchalle KombinationengleichzeitigauftretenderScḧadigungenallerSẗabe

des Fachwerksfür Training, Pruning und Test der NeuronalenNetze zur Verfügung ste-

hen. Auf diese Weise können Systemantworten der statischbelastetenStruktur als Re-

aktion auf Scḧadigungenan definiertenPositionender Struktur (Ort) und mit definierter

Restintegrität (Ausmaß)zugeḧorig zur untersuchtenSchadenklasseberechnetwerden.Dies
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ermöglichtsystematischeParametervariationenfür definierteWertebereichederuntersuchten

SchadensklasseundträgtsodemUmstandRechnung,daßScḧadigungenaneinerbeliebigen

StellejedesStabesderStrukturauftretenkönnen.

Die statischenLastender Struktur sind für alle durch den Permutationsalgorithmusunter-

suchtenStrukturzusẗandekonstantundbrauchendamitnicht zur Beschreibungdesaktuellen

Strukturzustandsin denDatensystemenber̈ucksichtigtwerden,dadieskeineneuenInforma-

tionen liefert. Der Elastiziẗatsmodulaller SẗabedesuntersuchtenFachwerkswird ebenfalls

alskonstantangenommen.Die UmkehrungderTest-undTrainingsdatenhin zumWirkungs-

Ursache-ZusammenhangbedingtfolgendenAufbau der Eingabe-und zugeḧorigenSollaus-

gabemuster:ÿ Eingabemuster:Die VerschiebungensämtlicherKnotenfreiheitsgradesowie nachBe-

darf zus̈atzlichnormierteNormalspannungenderSẗabeÿ Sollausgabemuster:Die strukturellenIntegritätskoeffizientenαi für allei � 1 � 5>5>5 � sSẗabe

Als ResultatausderZusammensetzungderDatensystemeentsprichtdieVorgehensweiseent-

wederausschließlichdernichtinvasivenMethodeodereinerKombinationausnichtinvasiver

unddirekterMethode.

Für die Erzeugungder Test- und Trainingsdatengelten die Materialkenndatender Al-

Legierung3.4354.Die Durchmesserder ungescḧadigtenSẗabe(Nenndurchmesser)sind für

alle Sẗabeindividuell festgelegt. Alle Sẗabesind, ausgehendvon individuellenNenndurch-

messernund in der durchPermutationfestgelegtenReihenfolge,sukzessiv mit identischen

Scḧadigungsniveausbelegt. Diesereduzierendie Stabquerschnittsfl̈achenrelativ zu denindi-

viduellenNenndurchmessern.

Die VerschiebungeinesKnotensi in x-Richtungist durchδKn i � x gekennzeichnet.Die Variable

σj k bezeichnetdieaktuelleNormalspannungim Stabj k. Die NormierungderRohtrainingsda-

tenerfolgt überdie in Gleichung(83) beschriebenelineareTransformation.Die verwendeten

Normierungszielbereiche[ 0 5 05� 0 5 95Z und [ � 0
5
95� 0 5 95Z müssenfür zusammengeḧorigeTest-

undTrainingsdatenidentischseinundsindaufdieeingesetztenTransferfunktionenderNeuro-

nen(logistischeAktivierungsfunktionundAktivierungsfunktionTangenshyperbolicus)abge-

stimmt.DerenZusammenwirkensowie ihr Einflußauf denLernfortschrittunddamitauf das

AnalysepotentialdestrainiertenNetzwerkswird in denAbschnitten8.3und8.4untersucht.
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8.2.4 Netztopologien

Die in Abschnitt5.2.3besprochenenproblemspezifischenNeuronalenNetzesind für Unter-

suchungenzur Schadensanalysein Fachwerkstrukturennicht geeignet.Dies liegt sowohl in

derje nachScḧadigungsgradnicht mehrgegebenenWinkeltreuedergescḧadigtenStrukturen

alsauchannicht verfügbarenVorabinformationenzur Problemstellungbzw. zumgesuchten

Zusammenhang.Für die trotzdemuntersuchtenproblemspezifischenNetztopologienz.B.mit

Polynom-undPotenzproduktansätzenkonntenkeineverwertbarenTrainings-oderPruning-

Ergebnisseerzieltwerden.

Die Approximationdeszur SchadensanalysenotwendigeninversenZusammenhangserfolgt

deshalbüber konventionelle, ebenenweisevollständig vernetzteFeedforward-Netzwerke.

Nachteil dieserVorgehensweiseist die Unübersichtlichkeit der Netz̈ubertragungsfunktion

(sieheAbschnitt 5.2.2).Die Transferfunktionenaller Neuronender in denAbschnitten8.3

und 8.4 eingesetztenAusgangsnetztopologiensind durchGleichung(78) für k � 1 � 2 gege-

ben.Zur Anpassungder Ausgangsnetztopologienan die jeweilige Problemstellungwerden

zweiunterschiedlicheGrundkonzepteuntersucht:ÿ Trainingbeschr̈anktauf dieAnpassungderVerbindungsgewichteÿ Pruning beschr̈anktaufverdeckteNeuronenundüberfl̈ussigeVerbindungendesgesam-

tenNetzplansmit anschließendemNachtrainingderverbliebenenVerbindungsgewichte

NebenreinemTraining durchdie LernalgorithmenBackpropMomentumund Rpropkommt

deshalbzus̈atzlichdieAusdünnungderAusgangsnetztopologiendurchdasPruning-Verfahren

OBS (sieheAbschnitt 5.5.2) jeweils mit den untergeordnetenLernverfahrenBackpropMo-

mentumbzw. RpropzumEinsatz.

8.3 StatischbestimmteFachwerke

Dasin Abbildung23 dargestellteFachwerkFW3 dientderValidierungdesvorgestelltenAn-

satzeszur Schadensanalysevon FachwerkstrukturendurchkonventionelleNeuronaleNetze

für dieProblemklassestatischbestimmterFachwerke.

Der Aufbau der Rohdatenund ihre Normierungsintervalle zur Generierungder vier in die-

semAbschnittuntersuchtenDatensystemeT12 � T13 � T14 und T15 für Training,Pruning und

Test der NeuronalenNetzesind in den Tabellen17 und 18 erfaßt. Die festgelegten Inte-

gritätskoeffizientenαi ergebensichz.B. für denWert 0.64bzw. 0.81ausderReduktionaller
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Abbildung23:FW3: StatischbestimmtesFachwerkmit sechsSẗaben

StabdurchmesserdesuntersuchtenFachwerksauf80% bzw. 90% derungescḧadigtenindivi-

duellenNenndurchmesser. Diessimuliertdie für Training,Pruning undTestderAusgangs-

netztopologieangenommenenScḧadigungenderin dieserArbeit untersuchtenSchadensklas-

se
”
reduzierteStabquerschnittsfl̈achen“ . Die NormierungsspannungσN ist zu σN � 100 N

mm2

festgelegt. Die DatensystemeT12 � T13 und T14 in Tabelle17 arbeitenmit der nichtinvasiven

Methode(Systemreaktion:Knotenverschiebungen)zur Bestimmungdesgesuchteninversen

Zusammenhangs,währenddasDatensystemT15 in Tabelle18diedirekteMethodenutzt(Sy-

stemreaktion:Stabspannungen).SiehehierzuAbschnitt8.1.

Für die AnalysederScḧadigungszuständedesuntersuchtenFachwerksFW3 sindsechsInte-

gritätskoeffizientenundalsFolgemindestenssechsunabḧangigeEingabeinformationennot-

wendig.Die hierzugeneriertenkonventionellen
�
6 � 12 � 12 � 6� -Ausgangsnetztopologien

ANT I undANT J sind bzgl. ihresNetzplansidentischaufgebautundbeispielhaftin Abbil-

dung24dargestellt.Die NeuronenderAusgangsnetztopologieANT I gehorchenderTransfer-

funktion ausGleichung(78) mit fakt� 1 � x �h� 1
1 e! x , die NeuronenderAusgangsnetztopologie

ANT J gehorchenderTransferfunktionausGleichung(78)mit fakt� 2 � x �i� tanh
�
x � .

WeitereuntersuchtekonventionelleNeuronaleNetzesinddie
�
6 � 12 � 6� -Netztopologie,die
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Test-und TrainingsdatensystemeT12 � T13 � T14

Eingabevektor in δKn 1 � x � δKn 1 � y � δKn 2 � x � δKn 2� y � δKn 3 � x � δKn 3 � y
Sollausgabevektor o α1 j � E1 2 A1 2 � R� E1 2 A1 2 � N � α2 j � E2 3 A2 3 � R� E2 3 A2 3 � N � α3 j � E1 3 A1 3 � R� E1 3 A1 3 � N �

α4 j � E2 4 A2 4 � R� E2 4 A2 4 � N � α5 j � E3 4 A3 4 � R� E3 4 A3 4 � N � α6 j � E3 5 A3 5 � R� E3 5 A3 5 � N
Trainingsdaten T12 Ψ = 1 mit 729Mustern

Wertebereichαi 0 � 64� 0 � 81� 1 � 0
Normierungsintervall � 0 � 05� 0 � 95�

Testdaten T12t Ψ = 1 mit 64 Mustern
Wertebereichαi 0 � 7056� 0 � 8464

Normierungsintervall � 0 � 05� 0 � 95�
Trainingsdaten T13 Ψ = 1 mit 729Mustern

Wertebereichαi 0 � 64� 0 � 81� 1 � 0
Normierungsintervall �k9 0 � 95� 0 � 95�

Testdaten T13t Ψ = 1 mit 64 Mustern
Wertebereichαi 0 � 7056� 0 � 8464

Normierungsintervall �k9 0 � 95� 0 � 95�
Trainingsdaten T14 Ψ = 1 mit 46656Mustern

Wertebereichαi 0 � 5625� 0 � 64� 0 � 7225� 0 � 81� 0 � 9025� 1 � 0
Normierungsintervall �k9 0 � 95� 0 � 95�

Testdaten T14t Ψ = 1 mit 64 Mustern

Wertebereichαi 0 � 680625� 0 � 855625
Normierungsintervall �k9 0 � 95� 0 � 95�

Tabelle17:DatensystemeT12 � T13 undT14 zuANT I undANT J

dreidimensionale
�
6 l 5 � 6 l 6 � 6 l 6 � 6� -Netztopologiesowie die

�
6 l 5 � 6 l 5 � 6� -

Netztopologiemit einer Matrix von 6 l 5 Neuronender Eingabeschicht,6 l 5 verdeckten

Neuronenund6 Neuronender Ausgabeschicht.Die durchgef̈uhrtenSimulationsrechnungen

mit verschiedenenParametervariationenzeigendeutlichschlechteresLern- undGeneralisie-

rungsverhaltenim Vergleich zu dendargestelltenErgebnissender Ausgangsnetztopologien

ANT I undANT J. Für die folgendenUntersuchungenwerdendeshalbdie Ausgangsnetzto-

pologienderTypenANT I bzw. ANT J in identischerbzw. erweiterterForm eingesetzt.
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Test-und TrainingsdatensystemT15

Eingabevektor in σ1 2
σN � σ2 3

σN � σ1 3
σN � σ2 4

σN � σ3 4
σN � σ3 5

σN

Sollausgabevektor o α1 j � E1 2 A1 2 � R� E1 2 A1 2 � N � α2 j � E2 3 A2 3 � R� E2 3 A2 3 � N � α3 j � E1 3 A1 3 � R� E1 3 A1 3 � N �
α4 j � E2 4 A2 4 � R� E2 4 A2 4 � N � α5 j � E3 4 A3 4 � R� E3 4 A3 4 � N � α6 j � E3 5 A3 5 � R� E3 5 A3 5 � N

Trainingsdaten T15 Ψ = 1 mit 729Mustern
Wertebereichαi 0 � 64� 0 � 81� 1 � 0

Normierungsintervall � 0 � 05� 0 � 95�
Testdaten T15t Ψ = 1 mit 64 Mustern

Wertebereichαi 0 � 7056� 0 � 8464
Normierungsintervall � 0 � 05� 0 � 95�
Tabelle18:DatensystemT15 zuANT I undANT J

8.3.1 Training der Ausgangsnetztopologien

Die durchgef̈uhrtenSimulationsrechnungenzu TrainingundTestderAusgangsnetztopologi-

enANT I undANT J für die Analysevon ScḧadigungenderFachwerkstrukturFW3 sind in

Tabelle19zusammengefaßt.DerbeimRecall derTestdatenerzielteGesamttestfehlerµtester-

gibt sichalsMittelwertüberalleSẗabeundalleMusterderTestdatenundist in Gleichung(86)

definiert.Tabelle20 zeigt repr̈asentative TestresultateerfolgreicherTrainingsrechnungenaus

Parameter Training ANT I und ANT J

ANT I, J Trainingsalgorithmen BackpropMomentum

Trainingsdaten T12 � T13 � T14 � T15 Rprop

Testdaten T12t � T13t � T14t � T15t Initialisierungsintervalle [0.0,1.0], [-1.0,1.0]

Tabelle19: ParameterTrainingANT I undANT J

dendurchgef̈uhrten,umfangreichenVariationsrechnungenhinsichtlichLernparameter, Neu-

ronenfunktionaliẗat,Lernalgorithmussowie ZusammensetzungderTrainingsdaten.Die Test-

ergebnissebeziehensichauf denTest(Recall) der trainiertenNetztopologiemit denangege-

benenTestdaten.Die Abkürzung(kbE) in denErgebnistabellenkennzeichnetFälle, bei de-

nenausdenuntersuchtenParametervariationenkeinebrauchbarenErgebnisseerzieltwerden

konnten.Die in Tabelle20 zusammengefaßtenErgebnisseverdeutlichendie Leistungsf̈ahig-

keit erfolgreich trainierter, konventionellerNeuronalerNetze für die Analyseunbekannter
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Abbildung24:ANT I undANT J

Scḧadigungenderuntersuchten,statischbestimmtenFachwerkstruktur. Diesgilt auchfür das

DatensystemT14 mit demgroßenWertebereichtrainierterScḧadigungszustände.

Die Fälle mit nicht verwertbarenoder sehr schlechtenErgebnissenbeschr̈anken sich für

beideLernverfahrenauf die AusgangsnetztopologieANT I mit der zur Transferfunktionin

Gleichung(78) geḧorendenAktivierungsfunktionfaktm 1 n x oqp 1
1r es x und die Datensysteme

T13 undT14. DamitsinddieErgebnissedemfür dieAktivierungsfunktionfaktm 1 n x o nichtopti-

malenNormierungsintervall tvu 0 w 95x 0 w 95y zuzuordnen.Der im folgendenverwendeteBegriff

”
reinesTrainingsergebnis“ beschreibtResultateNeuronalerNetze,dienurdurchTrainingund

nichtdurcheineKombinationvonPruning mit untergeordnetemTrainingerzieltwerden.
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ErgebnisseTraining ANT I und ANT J

ANT Daten Lernalgorithmus Testin z%{
Test Training µtest

ANT I T12t T12 BackpropMomentum 9.03

ANT J T12t T12 BackpropMomentum 11.64

ANT I T12t T12 Rprop 11.01

ANT J T12t T12 Rprop 8.95

ANT I T13t T13 BackpropMomentum kbE

ANT J T13t T13 BackpropMomentum 3.05

ANT I T13t T13 Rprop kbE

ANT J T13t T13 Rprop 3.36

ANT I T14t T14 BackpropMomentum kbE

ANT J T14t T14 BackpropMomentum 3.21

ANT I T14t T14 Rprop kbE

ANT J T14t T14 Rprop 6.04

Tabelle20:ErgebnisseTrainingANT I undANT J

8.3.2 Reduktion der Ausgangsnetztopologien

Einen Überblick über die durchgef̈uhrten Simulationsrechnungen(Pruning) zur Untersu-

chungdesAnalysepotentialsderAusgangsnetztopologienANT I undANT J gibt Tabelle21.

Tabelle22 faßtdie Simulationsergebnissezusammen.Bei dendargestelltenTestergebnissen

Pruning ANT I und ANT J

(Recall) ANT I, J

Trainingsdaten T12 | T13 | T15

Testdaten T12t | T13t | T15t

Pruning-Algorithmen OBSmit BackpropMomentum
OBSmit Rprop

Initialisierungsintervalle [0.0,1.0], [-1.0, 1.0]

Tabelle21: ParameterPruning ANT I undANT J
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handeltessichumerfolgreichePruning-Resultate.Die AngabenzurReduktionderNetztopo-

logie
}

beschreibendie AnzahlverdeckterNeuronen(units) undVerbindungen(links) desge-

samtenNetzplans,diederPruning-Algorithmusgegen̈uberderAusgangsnetztopologielöscht.

Die umfangreichen,zugrundeliegendenSimulationsrechungenzurParametervariationbetref-

fendieParameterderLernalgorithmen,dieNeuronenfunktionaliẗat,denOBSuntergeordneten

Lernalgorithmussowie dasverwendeteDatensystem.Die dabeierzieltenErgebnissesind in

ErgebnissePruning

ANT Daten Pruning-Algorithmus Testin z%{ Reduktionin z%{
Test Training µtest links units

ANT I T12t T12 OBSmit BackpropMomentum 7.13 81.94 12.5

ANT J T12t T12 OBSmit BackpropMomentum 8.83 80.56 25

ANT I T12t T12 OBSmit Rprop 9.87 57.99 4.17

ANT J T12t T12 OBSmit Rprop 11.00 2.78 0

ANT I T13t T13 OBSmit BackpropMomentum kbE — —

ANT J T13t T13 OBSmit BackpropMomentum 2.96 82.99 16.67

ANT I T13t T13 OBSmit Rprop kbE — —

ANT J T13t T13 OBSmit Rprop 3.01 84.72 33.33

Tabelle22:ErgebnissePruning ANT I undANT J

Tabelle22dargestelltundzeigendeutlichdasReduktionspotentialderAusgangsnetztopologi-

en.Die z.T. signifikantreduziertenResttopologienzeigenvergleichbareGeneralisierungslei-

stungenim Vergleichzu reinenTrainingsergebnissen.Die Fälle mit nicht verwertbaren(kbE)

odersehrschlechtenErgebnissenbeschr̈anken sich für die beidenuntergeordnetenLernver-

fahrenauf die AusgangsnetztopologieANT I mit derzur Transferfunktionin Gleichung(78)

geḧorendenAktivierungsfunktionfaktm 1 n x o~p 1
1r es x sowie dasDatensystemT13. Damit sind

die Ergebnissedemfür die Aktivierungsfunktionfaktm 1 n x o nicht optimalenNormierungsinter-

vall t�u 0 w 95x 0 w 95y zuzuordnen.

Am BeispieldesDatensystemsT15 sollenTrainings-und Pruning-Ergebnissefür gleichar-

tige ParametereinstellungenhinsichtlichdesdabeierzieltenGeneralisierungsergebnissesdi-

rekt verglichenwerden.Die in Tabelle23 jeweils in einerZeile dargestelltenErgebnissezu

TrainingundPruning geḧorenzu gleichartigenParametereinstellungenhinsichtlichdesrei-

nenLernalgorithmus’,desOBSuntergeordnetenLernalgorithmus’sowie zu identischenAus-

gangsnetztopologien.DerVergleichzeigt,daßauchmit signifikantreduziertenNetztopologi-
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Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT15

ANT Pruning-Algorithmus Reduktionin z%{ Testin z%{ Trainingsalgorithmus

links units µtest µtest

ANT I OBSmit BackpropMomentum 75.35 12.5 3.56 2.03 BackpropMomentum

ANT J OBSmit BackpropMomentum 80.56 20.83 4.52 2.48 BackpropMomentum

ANT I OBSmit Rprop 90.28 33.33 1.95 2.23 Rprop

ANT J OBSmit Rprop 93.75 50 2.05 2.15 Rprop

Tabelle23:VergleichTrainingundPruning für DatensystemT15 zuANT I undANT J

envergleichbareTestergebnisseerzielbarsind.DasPruning-VerfahrenOBSmit untergeord-

netemLernverfahrenRpropzeigtdabeibessereErgebnissealsOBSmit BackpropMomentum.

Abbildung25 zeigtdie durchOBSmit RpropreduzierteAusgangsnetztopologieANT J zu-

geḧorig zumDatensystemT15 (sieheTabelle23).Gegen̈uberderAusgangsnetztopologiesind

93.75 % derlinks und50 % derverdecktenNeuronendurchdasPruning-Verfahrengelöscht

worden.Der mittlereTestfehlerdersoreduziertenNetztopologieliegt bei µtest p 2 w 05 % und

damitum 0.1 % unterdemTestfehlerdesreinenTrainingsergebnissesmit Rprop.

Ein Vergleich der ErgebnissezwischenTabelle20 zu reinenTrainingsergebnissenund Ta-

belle22 zu Pruning-Ergebnissenzeigtbei vergleichbaremFehlerniveauein signifikantesRe-

duktionspotentialbei links undverdecktenNeuronengegen̈uberdenAusgangsnetztopologien

ANT I undANT J.Der Mittelwert desGesamttestfehlersµtest undderNetzfehlerSSE(siehe

Gleichung(85)) nacherfolgreichemTrainingbzw. Pruning derAusgangsnetztopologiezei-

genproportionalesVerhalten:µtest sinkt monotonmit abnehmendemSSE.Als repr̈asentative

BeispieleseienzweiErgebnisseausdemTrainingderAusgangsnetztopologieANT I mit dem

DatensystemT15 unddemLernalgorithmusBackpropMomentumgenannt:� µtest p 2 w 03% zugeḧorig zuSSEp 0 w 00331nach100000Epochen� µtest p 9 w 66% zugeḧorig zuSSEp 0 w 63217nach100000Epochen(nicht in Tabelle23)

Dies gilt in gleicherWeisefür die untersuchtenDatensystemeT12 x T13 x T14 und T15, insbe-

sonderefür Trainings-undin abgeschẅachterFormauchfür Pruning-Resultate.

Der folgendeAbschnittuntersuchtdie Anwendbarkeit der bishergewonnenenErkenntnisse

auf statischunbestimmteFachwerke. BesondereBeachtungfindet dabeieine ausreichende

VerteilungderTrainingsdaten.
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Abbildung25:ReduzierteNetztopologieNT sep8d

8.4 StatischunbestimmteFachwerke

In diesemAbschnittsollendieMöglichkeitenkonventionellerNeuronalerNetzebeiderScha-

densanalysestatischunbestimmterFachwerke untersuchtwerden.Als Anwendungsbeispiel

dient dasin Abbildung 26 dargestellte,einfachstatischunbestimmteFachwerkFW4. Erste

Machbarkeitsstudienanhandvon EinzelscḧadigungendesStabesStab1 2 bei intakter Rest-

struktursowie anhandvonScḧadigungenderSẗabeStab1 2 undStab2 4 bei intakterReststruk-

tur besẗatigendie Realisierbarkeit dieserGrundidee.

Da für die sechsunbekanntenIntegritätskoeffizientenderSẗabedesFachwerksFW4 nur fünf

freieKnotenverschiebungenalsSystemreaktionenfür dieEingabevektorenderTest-undTrai-

ningsdatenzur Verfügungstehen,sind weitere Informationenzur Erfassungdesaktuellen

Systemzustandsals Reaktionauf die Belastungs-und Scḧadigungssituationnotwendig.Für

die Eingabevektorenwerdendeshalbentwederdie Normalspannungenaller Sẗabeeinzeln

125



Y3

X 3x

y

1

a

b

2

4 3

Abbildung26:FW4: StatischunbestimmtesFachwerkmit sechsSẗaben

(sieheTabelle24) oderin Kombinationmit denfreienKnotenverschiebungendesFachwerks

FW4 (sieheTabelle25) ber̈ucksichtigt.Damit nutzendie Trainingsmusterdie direkte Me-

thodesowie eineKombinationausdirekterundnichtinvasiverMethodezur Bestimmungdes

gesuchteninversenZusammenhangs.

Wie in Abschnitt 8.2.3beschrieben,ber̈ucksichtigtder PermutationsalgorithmusdesFEM-

ProgrammsFEA sämtlicheScḧadigungskombinationenallerSẗabefür dieuntersuchtenDaten

T17 (sieheTabelle24) undT16 (sieheTabelle25). Die Normierungsgr̈oßenσN p 10 N
mm2 als

Test-und TrainingsdatensystemT17

Eingabevektor in σ1 2
σN | σ2 3

σN | σ3 4
σN | σ1 4

σN | σ1 3
σN | σ2 4

yσN

Sollausgabevektor o α1 ��� E1 2 A1 2 � R� E1 2 A1 2 � N | α2 ��� E2 3 A2 3 � R� E2 3 A2 3 � N | α3 ��� E3 4 A3 4 � R� E3 4 A3 4 � N |
α4 � � E1 4 A1 4 � R� E1 4 A1 4 � N | α5 � � E1 3 A1 3 � R� E1 3 A1 3 � N | α6 � � E2 4 A2 4 � R� E2 4 A2 4 � N

Trainingsdaten T17 Ψ = 1 mit 15625Mustern
Wertebereichαi 0 � 9216| 0 � 9409| 0 � 9604| 0 � 9801| 1 � 0

Normierungsintervall { 0 � 05| 0 � 95z
Testdaten T17t Ψ = 1 mit 64 Mustern

Wertebereichαi 0 � 950625| 0 � 970225
Normierungsintervall { 0 � 05| 0 � 95z
Tabelle24:DatensystemT17 zuANT I undANT J
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Normierungsspannungbzw. δN p 1mmalsNormierungsl̈angebewirkennumerischausgegli-

chenebzw. dimensionsloseDaten.

Test-und TrainingsdatensystemT16

Eingabevektor in δKn 2 � x
δN

| δKn 2 � y
δN

| δKn 3 � x
δN

| δKn 3 � y
δN

| δKn 4 � y
δN

|
σ1 2
σN | σ2 3

σN | σ3 4
σN | σ1 4

σN | σ1 3
σN | σ2 4

σN

Sollausgabevektor o α1 ��� E1 2 A1 2 � R� E1 2 A1 2 � N | α2 ��� E2 3 A2 3 � R� E2 3 A2 3 � N | α3 ��� E3 4 A3 4 � R� E3 4 A3 4 � N |
α4 � � E1 4 A1 4 � R� E1 4 A1 4 � N | α5 � � E1 3 A1 3 � R� E1 3 A1 3 � N | α6 � � E2 4 A2 4 � R� E2 4 A2 4 � N

Trainingsdaten T16 Ψ = 1 mit 15625Mustern

Wertebereichαi 0 � 9216| 0 � 9409| 0 � 9604| 0 � 9801| 1 � 0
Normierungsintervall { 0 � 05| 0 � 95z

Testdaten T16t Ψ = 1 mit 64 Mustern

Wertebereichαi 0 � 950625| 0 � 970225
Normierungsintervall { 0 � 05| 0 � 95z
Tabelle25:DatensystemT16 zuANT K undANT L

Die zur vorliegendenProblemstellunggenerierten,ebenenweisevollständigvernetzten,kon-

ventionellen n 11 u 12 u 12 u 6o -AusgangsnetztopologienANT K und ANT L sind bzgl. ih-

resNetzplansgleichartigaufgebautundbeispielhaftin Abbildung27 dargestellt.BeideAus-

gangsnetztopologienunterscheidensichnurnachihrerNeuronenfunktionaliẗat:Die Neuronen

der AusgangsnetztopologieANT K gehorchender TransferfunktionausGleichung(76) mit

faktm 1 n x ohp 1
1r es x , die NeuronenderAusgangsnetztopologieANT L gehorchenderTransfer-

funktion ausGleichung(77) mit faktm 2 n x oip tanhn x o . Zus̈atzlichwerdendie ausAbschnitt8.3

bekanntenAusgangsnetztopologienANT I undANT J eingesetzt.

8.4.1 Training und Reduktion der Ausgangsnetztopologien

Die Simulationsrechnungenzu denuntersuchtenParametervariationenfür TrainingundPru-

ning derAusgangsnetztopologienANT I, ANT J,ANT K undANT L sindin denTabellen26

und27zusammengefaßt. Die Tabellen28bzw. 29vergleichenjeweilsdiebestensichhieraus

ergebendenGeneralisierungsergebnissezugeḧorig zu denDatensystemenT17 bzw. T16. Die

jeweils in einerZeiledargestelltenResultatezuTrainingundPruning identischerAusgangs-

netztopologienmit gemeinsamenTrainingsdatenkönnendasResultatunterschiedlicherPa-

rametereinstellungenhinsichtlichreinemTrainingundPruning (OBS)mit untergeordnetem
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Abbildung27: ANT K undANT L

Training ANT I, ANT J, ANT K und ANT L

ANT I, J,K, L Trainingsalgorithmen BackpropMomentum

Trainingsdaten T17 | T16 Rprop

Testdaten T17t | T16t Initialisierungsintervall [-1.0,1.0]

Tabelle26: ParameterTrainingANT I, ANT J,ANT K undANT L

Lernalgorithmussein. TrotzderdabeierkennbarenErgebnisschwankungenverdeutlichendie

dortdargestelltenResultate,daßfür dasuntersuchte,statischunbestimmteFachwerkFW4ei-

neSchadensanalysedurchtrainierteunddurchPruning reduzierteNeuronaleNetzemöglich

ist. Abbildung28 zeigtdie durchOBSmit RpropreduzierteAusgangsnetztopologieANT K

zugeḧorig zum DatensystemT16 (ResttopologieNT jan39i). Gegen̈uberder Ausgangsnetz-

topologiesind dort 84.48 % der links und 20.83 % der verdecktenNeuronendurchdas
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Parameter Pruning ANT I, ANT J, ANT K und ANT L

ANT I, J,K, L

Trainingsdaten T17 | T16

Testdaten T17t | T16t

Pruning-Algorithmen OBSmit BackpropMomentum
OBSmit Rprop

Initialisierungsintervall [-1.0,1.0]

Tabelle27: ParameterPruning ANT I, ANT J,ANT K undANT L

Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT17

ANT Pruning-Algorithmus Reduktionin z%{ Testin z%{ Trainingsalgorithmus

links units µtest µtest

ANT I OBSmit BackpropMomentum — — kbE kbE BackpropMomentum

ANT J OBSmit BackpropMomentum 70.14 12.5 8.39 7.14 BackpropMomentum

ANT I OBSmit Rprop 82.64 25 8.46 6.68 Rprop

ANT J OBSmit Rprop 1.39 0 7.85 7.12 Rprop

Tabelle28:VergleichTrainingundPruning für DatensystemT17 zuANT I undANT J

Pruning-Verfahrengelöscht.DermittlereTestfehlerderreduziertenNetztopologieNT jan39i

liegt bei µtest p 8 w 60 % und damitum 1.73 % überdemTestfehlerdesreinenTrainingser-

gebnissesmit Rprop.

Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT16

ANT Pruning-Algorithmus Reduktion z%{ Test z%{ Trainingsalgorithmus

links units µtest µtest

ANT K OBSmit BackpropMomentum 51.72 0 7.96 6.88 BackpropMomentum

ANT L OBSmit BackpropMomentum 58.91 0 8.02 11.87 BackpropMomentum

ANT K OBSmit Rprop 84.48 20.83 8.60 6.87 Rprop

ANT L OBSmit Rprop 2.59 0 8.23 7.58 Rprop

Tabelle29:VergleichTrainingundPruning für DatensystemT16 zuANT K undANT L
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Abbildung28:ReduzierteNetztopologieNT jan39i

Insbesonderebei nicht zu niedrigenFehlerwertenE bzw. SSEnachAbschlußderTrainings-

bzw. Pruning-PhasekönnenguteGeneralisierungsergebnissehinsichtlichunbekannterTest-

musterbeobachtetwerden.DerMittelwertdesGesamttestfehlersµtestundderNetzfehlerSSE

(sieheGleichung(85)) nachTrainingbzw. Pruning derAusgangsnetztopologienzeigenso-

wohl proportionalesalsauchumgekehrtproportionalesVerhalten:DerGesamttestfehlersinkt

mit abnehmendemWert von SSEund steigtdannmit weiter abnehmendemWert von SSE

aberwiederan.Als repr̈asentativeBeispieleseiendrei ErgebnisseausdemTrainingderAus-

gangsnetztopologieANT K mit demDatensystemT16 unddemLernalgorithmusBackprop-

Momentumgenannt:� µtest p 12w 34% zugeḧorig zuSSEp 823w 73nach100000Epochen� µtest p 6 w 88% zugeḧorig zuSSEp 762w 76nach100000Epochen
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� µtest p 35w 01% zugeḧorig zuSSEp 83w 78nach100000Epochen

ÜbertrainierenscheidetalsUrsacheaus,daalle Trainingsergebnissemit dergleichenAnzahl

anTrainingsepochenerzieltwurden.Diesgilt für dieuntersuchtenDatensystemeT17 undT16

insbesonderefür Trainings-undin abgeschẅachterFormauchfür Pruning-Ergebnisse.Grund

hierfür ist die zufällige InitialisierungderGewichtsmatrizenderAusgangsnetztopologienbei

StartderTrainings-bzw. Pruning-Simulationen.

8.5 Fazit

DasGrundprinzipzurErmittlungeinesinversenZusammenhangsdurchNeuronaleNetzeso-

wie die AnwendungdiesesGrundprinzipsauf die Schadensanalysebasierenauf Resultaten

ausder Literatur und sind in Abschnitt 1.2.3 zitiert. Basierendauf dendortigenErgebnis-

senerweiterndievorliegendenUntersuchungendasAnwendungsspektrumNeuronalerNetze

aufdenBereichstatischunbestimmterFachwerke.Weiterhinkonntefür denAnwendungsfall

SchadensanalyseerstmalsdasReduktionspotentialdurchPruning-Verfahrenwie OBSgezeigt

werden.Die UntersuchungenverdeutlichendasPotentialintelligent reduzierterNeuronaler

NetzebeiderSchadensanalysederuntersuchtenFachwerkstrukturen.

Zur SchadensanalysestatischbestimmterundunbestimmterFachwerke werdenebenenweise

vollständigvernetztekonventionelleNeuronaleNetzeeingesetzt.Die erfolgreichtrainierten

bzw. durchPruning reduziertenNeuronalenNetzesindin derLage,für dasuntersuchtesta-

tischbestimmteundunbestimmteFachwerkjeweilsunbekannteScḧadigungennachExistenz,

Ort undAusmaßeinerodermehrerergleichzeitigauftretenderScḧadigungenzuklassifizieren.

DasAnalysepotentialdervorgestelltenMethodikist aufdiein denTrainingsdatenber̈ucksich-

tigtenSchadensklassenbeschr̈ankt.Die ErweiterungdervorgestelltenSystematikaufstatisch

unbestimmteFachwerkstrukturenund der Einsatzvon Pruning-Verfahrenzur Ausdünnung

derAusgangsnetztopologiensindneueBeiträgedervorliegendenArbeit.

Bei der UntersuchungdesstatischunbestimmtenFachwerksFW4 konntemit gutenGene-

ralisierungsergebnissenein begrenzterWertebereicherfaßterSchadensniveausin jeweils ei-

nem NeuronalenNetz abgebildetwerden.Die AbdeckungeinesbreitenWertebereichser-

faßterSchadensniveausist durch mehrere,sich in den Wertebereichenihrer Datensysteme

ergänzender, NeuronalerNetzerealisierbar. Damit ist einbreiterParameterbereichpotentieller

Scḧadigungszuständedurchmehreregleichartige,auf schmaleEinzelbereichespezialisierte

NeuronaleNetzeerfassbar. Die ZuordnungaktuellerSystemantwortenzu deneinzelnenBe-

reichsnetzenkannübereinExpertensystemodereinentsprechendtrainiertesNeuronalesNetz
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erfolgen.

Für zukünftige Untersuchungensind die zum Training NeuronalerNetzeeingesetztenSy-

stemparameterund -reaktionenbesserauf die technischenMöglichkeiten einer Online-

Schadens̈uberwachunganzupassen.Als Beispielsollteuntersuchtwerden,obundin welchem

Ausmaßdie bei statischunbestimmtenFachwerken zus̈atzlichnotwendigenMerkmalsinfor-

mationen(z.B. NormalspannungenderSẗabe)reduziertwerdenkönnen.Dazuist angedacht,

zukünftig nur noch eine durch den Grad der statischenUnbestimmtheitgegebeneAnzahl

zus̈atzlicherMerkmalsinformationenfür denEingabevektorder Trainingsdateneinzusetzen.

So ließensich Umfangder Datensystemeund Netztopologiensowie Aufwendungenfür Si-

mulationundVLSI-Designsignifikantreduzieren.AufbauendaufdervorgestelltenGrundidee

sindEchtzeit-̈UberwachungssystemeaufBasistrainierterNeuronalerNetzeoderentsprechen-

der VLSI-Schaltungendenkbar. DieseordnensignifikanteVer̈anderungenim Spektrumder

SystemreaktioneneinerbelastetenStrukturaufgetretenenScḧadigungenalsUrsachezu. Die

Systemekönntenfortlaufendmit definierten,aktuellenInformationenausdem Betriebdes

überwachtenSystemsaktualisiertwerden.Die VorteiledieserEchtzeit-Schadensanalyseohne

gleichzeitigeVergrößerungdesGef̈ahrdungspotentialswären:� ErhöhungzulässigerBelastungenoderReduktiondesStrukturgewichtsbei gleichblei-

benderBelastung� ReduktionhoherInspektionskostendurchVergrößerungderInspektionsintervalle� MeldungaufgetretenerScḧadigungenin EchtzeitnochwährenddesBetriebs

Die in Abschnitt 8.3 vorgestelltenErgebnissesind auszugsweisein HERRMANN UND

STRENG [39, 40] veröffentlicht. DasfolgendeKapitel untersuchtKorrelationenin der Ma-

trizendarstellungstatischbelasteterFachwerkesowie zugeḧorigerNeuronalerNetzeundbaut

dazuauf dembishergewonnenenVersẗandniszur NutzungproblemspezifischerNeuronaler

Netzein derStrukturmechanikauf.
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9 AnalogieStruktur – NeuronaleNetze

Die Korrelationzwischender Steifigkeitsmatrixeiner Fachwerkstrukturund der Netztopo-

logie eineszugeḧorigen,problemspezifischenNeuronalenNetzesist Gegenstandder folgen-

denUntersuchungen.Dabeisoll festgestelltwerden,welcheNeuronenoderTeilbereichedes

NeuronalenNetzeswelcheTeilbereicheder SteifigkeitsmatrixdesuntersuchtenFachwerks

repr̈asentieren.DiesdienteinembesserenVersẗandnisbeimEinsatzNeuronalerNetzein der

Strukturmechanik.

Die der rechnerischenErmittlung von Systemreaktionen(z.B. Knotenverschiebungen)einer

statischbelastetenFachwerkstrukturzugrundeliegendeProblemstellung(TheorieI. Ordnung)

entsprichtderLösungeinesinhomogenenL inearenGleichungsSystems(iLGS). Die in dieser

Arbeit nachNetzplanundNeuronenfunktionaliẗatneuentwickelte,problemspezifischeNetz-

topologieist in derLage,dieSystemreaktioneneinerFachwerkstruktur(z.B.Knotenverschie-

bungen)für denjeweilsaktuellenstatischenLastfall zubestimmen.Die Vorgehensweiseist in

vier Schritteaufgeteilt:� Entwicklung von Netzplan und Neuronenfunktionaliẗat einer problemspezifischen

NetztopologiezurLösungeinesiLGS� TestdesneuentwickeltenLösungsverfahrensaneinemmathematischeniLGS� HerstellungeinerKorrelationzwischenproblemspezifischerNetztopologieundiLGS� TestderMethodikanstatischbestimmtenundunbestimmtenFachwerkstrukturen

EineDiskussionderVorgehensweisenundErgebnissebeendetdasKapitel.

9.1 NeueSystematik

Die Entwicklungvon NetzplanundNeuronenfunktionaliẗat einesproblemspezifischenNeu-

ronalenNetzes(iLGS-Netztopologie)zurAbbildungeinesiLGS derForm

X a p b (136)

unddie anschließendeLösungdesiLGS lassensichin folgendeSchrittegliedern:� IdentischeRepr̈asentationdesiLGS mit n Unbekanntenin einerneuentwickeltenpro-

blemspezifischenn n u 1o -Netztopologie
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� Generierungvon n linearunabḧangigenTrainingsmusternausderKoeffizientenmatrix

X unddemVektorderAbsolutgliederb desuntersuchteniLGS� Zufällige Initialisierungder GewichtsmatrixW und Training desNeuronalenNetzes

auf einengewünschtenGesamtnetzfehlerE bzw. SSE

In demiLGS in Gleichung(136)bezeichnetX einegegebenen m � no -Koeffizientenmatrix,a

den n n � 1o -VektordergesuchtenLösungdesiLGS undb dengegebenenn m � 1o -Vektorder

Absolutglieder. Die GewichtsmatrixW degeneriertfür die eingesetzten n u 1o -Netztopologie

zu einemn-dimensionalenVektorw. Die erfolgreichtrainiertenVerbindungsgewichtew der

entwickelten,problemspezifischenNetztopologiesind mit demgesuchtenLösungsvektor a

desiLGS identisch.

DasLösungsverhaltendesiLGS in Gleichung(136)mit m Gleichungenundn Variablenist

durchdenRangRg n X o der KoeffizientenmatrixX und denRangRg n X �b o der erweiterten

Koeffizientenmatrixn X �b o bestimmt.Für b �p 0 ergibt sichaus

Rg n X oip Rg n X �b o�p n (137)

dieeindeutigeLösbarkeit desiLGS.DerVektorderunbekanntenVariablena ist damiteindeu-

tig bestimmbar. Die m Zeilen n xl1 x xl2 x�w>w>w?x xln o derKoeffizientenmatrixX mit l p 1 x�w>w>w?x m sind

linearunabḧangigfallsX denRangRg n X o�p m hat.Für denFall m p n ist dieKoeffizienten-

matrix X regulär, falls für die Determinantedet n X o derKoeffizientenmatrixdet n X o��p 0 gilt.

Auf dieseSystemeund denquadratischenFall m p n seiendie folgendenUntersuchungen

beschr̈ankt.

Ausgehendvon demallgemeinenAnsatzeinesvollständigebenenweisevernetztenNeurona-

len Netzesin Abbildung4 wird im folgendeneineNetztopologievorgestellt,die in derLage

ist, ein iLGS derForm

X w p t (138)

identischzu repr̈asentieren.Die nachNeuronenfunktionaliẗatundNetzplanzudiesemZweck

neuentwickelteiLGS-Netztopologieist in Abbildung29dargestellt.Die Transferfunktiondes

Ausgabeneuronsbasiertauf der Funktionaliẗat desStandardneuronsin Abbildung 3 (links)

sowie derallgemeinenTransferfunktionausGleichung(67). Die Transferfunktionaller Ein-

gabeneuroneni ist alsIdentiẗatdurch

ftransm n i p inli (139)

mit der Eingabeinli desTrainingsmustersl mit l p 1 x�w>w?w>x p zum Eingabeneuroni für alle

i p 1 x�w>w?w>x n gegeben.Für die TransferfunktiondesAusgabeneuronsj gilt mit der Identiẗat für
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Abbildung29:ProblemspezifischeNetztopologiezurLösungeinesiLGS

fakt undfaussowie derEingabefunktionfein p n
∑

i � 1
n wi j n t o oi o im Trainingszustandt dieFormu-

lierung

ftransm n j p n

∑
i � 1

wi j n t o oi w (140)

Der Ausgabewert desEingabeneuronsi ist durchoi gegeben.Damit folgt die Übertragungs-

funktion desNetzwerksausAbbildung29 zum Trainingsmusterl und Ausgabeneuronj mit

j p n � 1 zu

olj n t oip n

∑
i � 1

wi j n t o inli w (141)

Die GesamtfehlerfunktiondesNetzwerksin Abbildung 29 ist analogzu Gleichung(84) für

einAusgabeneurondurch

E p p

∑
l � 1

1
2 n tl u ol n t o�o 2 (142)

definiert.NacherfolgreichemTrainingdesiLGS-Netzwerksergibt sichfür denGesamtfehler

im Grenzfall E p 0. Mit inli p xli folgt die Identiẗat

tl p ol p n

∑
i � 1

xli wi j für alle l p 1 x�w?w>w?x p w (143)

Unter dieser Bedingung repr̈asentiert das Neuronale Netz aus Abbildung 29 (iLGS-

Netztopologie)die Gleichung

t p X w w (144)

Die Korrelation zwischender Netz̈ubertragungsfunktionder iLGS-Netztopologiein Glei-

chung(144) und dem zu untersuchendeniLGS in Gleichung(136) wird durch die Syste-

matik der ausgewählten Trainingsdatenhergestellt.Das Training der iLGS-Netztopologie

erfolgt darauf aufbauendmit einer Kombinationaus Elementender Absolutglieder b p
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n b1 x b2 x�w>w?w>x bl x�w>w?w>x bm o T mit l p 1 x�w>w?w>x n p p mo unddenZeilenvektorenderKoeffizientenmatrix

X
�

deszu lösendeniLGS ausGleichung(136).Die VektorenderLernmusterl l p n in l x t l o T set-

zensichausdenZeilenvektorenvon X alsEingabevektorenin l p n xl1 x xl2 x�w>w>w?x xln o sowie dem

zugeḧorigenElementl desVektorsb der Absolutgliederals Sollausgabetl p bl zusammen.

Esergebensichdie Lernvektorenin derForm

l l p n xl1 x xl2 x�w>w?w>x xln �bl o T für alle l p 1 x�w?w>w>x m w (145)

Ein Koeffizientenvergleichliefert die gesuchteKorrelationzwischendemuntersuchteniLGS

ausGleichung(136)in derForm������ x11 x12 ����� x1n

x21 x22 ����� x2n
...

...
...

...
xm1 xm2 ����� w>w>w xmn

�������
������ a1

a2
...

an

������� p ������ b1

b2
...

bm

������� (146)

undderAbbildungsfunktionderproblemspezifischeniLGS-Netztopologiein Gleichung(141)

bzw. (143).Mit derIdentiẗat

X a p b � X w p t (147)

folgt a p w.

Die hinsichtlich Neuronenfunktionaliẗat, Netzplanund eingesetztenTrainingsdatenfür die

Lösungvon iLGS neueSystematikist damit in derLage,denunbekanntenLösungsvektora

desiLGS X a p b überdie Identiẗata p w zubestimmen.Die hiermit gefundeneKorrelation

zwischeniLGS undNetztopologieordnetdie VektorenderZeile l derKoeffizientenmatrixX

derLerneingabeunddamitdenNeuronenderEingabeschichtzu. DaszugeḧorigeElementl

der Absolutgliederwird der Sollausgabeder Trainingsmusterund damit demAusgabeneu-

ron zugeordnet.NacherfolgreichemTrainingmit einembeliebigenLernalgorithmusbesteht

dannGleichheitzwischendem Vektor der trainiertenNetzgewichte w und demVektor der

gesuchtenLösunga desiLGS.

9.1.1 MathematischesiLGS

Zur VeranschaulichungundValidierungderentwickeltenSystematikwird ein einfachesma-

thematischesiLGS X a p b derFormu 1a1 � 8a2 � 3a3 p 2
2a1 � 4a2 u 1a3 p 1u 2a1 � 1a2 � 2a3 p*u 1

(148)
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untersucht.Die eindeutigeLösbarkeit desGleichungssystemsergibt sichfür n p 3 Unbekann-

te
�

desVektorsa ausRg n X oep Rg n X �b oep 3 undderDeterminantenderKoeffizientenmatrix

det n X o�p 5 �p 0 . Die drei linear unabḧangigenMusterder TrainingsdatenT18 entsprechen

derin Abschnitt9.1beschriebenenMethodikundsindin Tabelle30gegeben.Zur Lösungdes

Muster Eingabe Sollausgabe

1 -1 8 3 2

2 2 4 -1 1

3 -2 1 2 -1

Tabelle30:TrainingsdatenT18 zu iLGS in Gleichung(148)

iLGSausGleichung(148)mit n p 3Unbekanntenistgem̈aßdervorgestelltenneuenMethodik

eine n 3 u 1o -Netztopologienotwendig,die in Abbildung30 dargestelltist. Bei dengetesteten

1 2 3

4

Abbildung30:NetztopologieNT M zurLösungdesiLGS in Gleichung(148)

LernverfahrenhandeltessichumBackpropMomentumundRprop.Die Verbindungsgewichte

derNetztopologiewerdenvor demStartdesLernverfahrenszufällig gleichverteiltausdemIn-

tervall y�u 1 w 0 x 1 w 0t initialisiert unddieeinzelnenMusterderTrainingsdatenT18 demNetzwerk

zujedertrainiertenEpochein zufälligerReihenfolgepräsentiert.Die im folgendenvorgestell-

tenErgebnisserepr̈asentierenjeweilsdiebestenTrainingsresultatezahlreicherVariationsrech-

nungen.

Das Lernverfahren BackpropMomentumliefert nach gleichverteilter Initialisierung der

Verbindungsgewichte zu Beginn einen Netzfehler (siehe Gleichung (85)) von rmSSE p
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766w 55414.Nach 2600 Epochenist SSE � 10� 5 und die Verbindungsgewichte zeigendie

W
 

ertew1 4 p 5 w 00000x w2 4 pHu 1 w 00001x w3 4 p 5 w 00000.Im Vergleich zur analytischen

Lösungmit denZielgewichtenz1 4 p 5 x z2 4 p¡u 1 x z3 4 p 5 ergibt sichbzgl. derexternen

Genauigkeit derSimulationssoftwareSNNSein individuellerApproximationsfehler

AFi p£¢¢¢¢ zi j u wi j

zi j
¢¢¢¢ (149)

vonAF1 � 10� 5 % x AF2 p 10� 3 % x AF3 � 10� 5 %.Rpropzeigtmit denselbenTrainingsda-

tenT18 langsameresKonvergenzverhaltenundmit AF1 p 0 w 0134% x AF2 p 0 w 017% x AF3 p
0 w 0126% auchdeutlichschlechtereApproximationsergebnisse.

Die Vorteile der inhärentenParalleliẗat NeuronalerNetzekommenerstbei einerImplemen-

tierungalsparalleleSimulationbzw. beieinerImplementierungalsspezielleVLSI-Hardware

zum tragen(siehez.B. WANG [47]). JenachGrößeder Problemstellungbzw. Anzahl n der

unbekanntenParameterdesVektorsa ist dasvorgestellte,neuentwickelteVerfahrenlangsa-

meralsspeziellemathematischeAlgorithmen.Ein VergleichdervorgestelltenMethodikmit

mathematischenVerfahrenzur Lösungvon iLGS mit n Unbekanntenhinsichtlichder dabei

auftretendenZeitkomplexität (siehez.B. STOER [130]) zeigtfolgendeErgebnisse:� Der Gauß-Algorithmusals Standardreduktionsverfahrenhat eineZeitkomplexität der

Ordnung ¤¦¥ n3 § .� Für dasCholesky-Verfahrenmüssen¤ n no Quadratwurzelnberechnetund ¤©¨ n3

6 ª Mul-

tiplikationenundAdditionenausgef̈uhrtwerden.� Aus der Regulariẗat von X folgt mit Gleichung(137) überdie CramerscheRegel die

LösungdesiLGS in Gleichung(136)zu a p X � 1 b. Der zur BestimmungderInversen

X � 1 geeigneteGauß-Jordan-Algorithmushatebenfalls die Zeitkomplexität ¤«¥ n3 § .� DasTrainingeinerFeedforward-Netztopologiefür EpEpochenbeim Trainingsmustern

mit dem LernalgorithmusBackpropMomentumhat die Zeitkomplexität ¤ n Ep m no .
Damit ist die Effizienz des vorgestelltenLösungsverfahrensstark von der Anzahl

der Lernepochenabḧangig,die bis zum ErreicheneinesgewünschtenFehlerniveaus

ben̈otigt werden.

9.1.2 Analogie Struktur – ProblemspezifischesNeuronalesNetz

Die gesuchteKorrelationzwischender Steifigkeitsmatrixeiner Fachwerkstrukturund der

Netztopologieeineszugeḧorigen,problemspezifischenNeuronalenNetzesergibt sich unter
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den Annahmender TheorieI. Ordnungausder Darstellbarkeit der Zusammenḧangeeiner

statischbelastetenFachwerkstrukturmittelseinesiLGS derForm

X u p f w (150)

Durch X ist die n m � no -Steifigkeitsmatrixder untersuchtenStrukturgegeben.Der n n � 1o -
Vektoru bezeichnetdie n unbekanntenKnotenverschiebungendesSystemsundder n m � 1o -
Vektorf denaktuellenstatischenLastfall. EsgeltedieBeschr̈ankungaufquadratischeSysteme

durchm p n. Die verwendeteNomenklaturbeschreibtdasiLGS, die Trainingsdatenunddie

darausresultierendeNetztopologienachEinstreichender Randbedingungenin die Gesamt-

steifigkeitsmatrix,die LastspalteunddenVektorderunbekanntenKnotenverschiebungen.

Die gesuchteZuordnungzwischenNetztopologieund Steifigkeitsmatrixergibt sich ausei-

nemKoeffizientenvergleichzwischenGleichung(150) undGleichung(144) zur Äquivalenz

desVektorsu derunbekanntenSystemreaktionen(Knotenverschiebungen)mit demVektorder

trainiertenNetzgewichtew . Damit ist die ZuordnungderNeuronenderEin- bzw. Ausgabe-

schichtzueinerdefiniertenPositioninnerhalbderSteifigkeitsmatrixbzw. desLastvektorsana-

log zudenErgebnissenvonAbschnitt9.1gegeben.Die gefundeneKorrelationordnetdieVek-

torenderZeile l derKoeffizientenmatrixX (Gleichung(146)) n xl1 x xl2 x�w>w?w>x xln o mit l p 1 x�w?w>w>x m
der Lerneingabeund damit in der Reihenfolge1 x�w>w?w>x n den Neuronen1 x�w>w>w?x n der Eingabe-

schichtzu. DaszugeḧorigeElementl desLastvektorsf wird der SollausgabederTrainings-

musterT unddamitdemeinzigenAusgabeneuronzugewiesen.

Die Steifigkeitsmatrix einer Fachwerkstrukturist in vielen Fällen nur entlangder beiden

Hauptdiagonalenmit Wertenungleichnull besetzt.Um dasKonvergenzverhaltendesLern-

algorithmuszu untersẗutzen,bestehtdie Möglichkeit, übereinebzgl. der Determinanteder

Steifigkeitsmatrix invarianteUmformung die schwach besetzteSteifigkeitsmatrix in eine

vollständigmit Wertenungleichnull besetzte,modifizierteSteifigkeitsmatrixzu transformie-

ren.Die orthogonaleHouseholder-Matrix (siehez.B. GILL ET AL . [131]) H p I u 1
βω ωT mit

β p 1
2 �?�ω �>� 2, ω als n n � 1o -Zufallsvektor und I als Einheitsmatrixvariiert dasOriginalglei-

chungssystemX u p f zu

H X HT H u p H f � Xmod umod p fmod w (151)

Die somodifizierteSteifkeitsmatrixXmod ist vollständigbelegt. NachBestimmungvon umod

folgt die LösungdesOriginalgleichungssystemsu ausderRücktransformationu p HT umod.

Dieserweistsichjedochfür dievorgeschlageneSystematikzurLösungvon iLGS mit Neuro-

nalenNetzenalsnicht notwendig,dabereitsdie schwachbesetzteSteifigkeitsmatrixausrei-

chendeInformationenzumTrainingdesNeuronalenNetzesbereitstellt.
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9.2 StatischbestimmteFachwerke

Die Lösungder iLGS zugeḧorig zu statischbestimmtenBeispielfachwerken mit 5 und 19

Sẗabenerfolgt durchTraining problemspezifischeriLGS-Netztopologien.Die Untersuchun-

gendienender Kontrolle der in Abschnitt9.1 entwickeltenSystematikundBesẗatigungder

gefundenenKorrelation.

Dasin Abbildung31dargestellteebeneFachwerkFW5ist statischbestimmtundin denKno-

ten2 und3 durchdie statischenLastenX2 x Y2 undX3 x Y3 belastet.Die LagerungdesFach-

werksunterbindetVerschiebungendesKnotens1 in x- undy-Richtungsowie Verschiebungen

desKnotens4 in x-Richtung.Für denVektor der Systemreaktionenu p n u1 x u2 x u3 x u4 x u5 o T

y

x

Y

X 33

4

1

2

Y

X 2

3

2

Abbildung31:FW5: StatischbestimmtesFachwerkmit fünf Sẗaben

sinddamitdieKnotenverschiebungenu1 p δKn 2 m x x u2 p δKn 2 m y x u3 p δKn 3 m x x u4 p δKn 3 m y x
u5 p δKn 4 m y unbekannt.Die TrainingsdatenT19 zur BestimmungdergesuchtenSystemreak-

tion u zu FachwerkFW5 überdie problemspezifischen 5 u 1o -NetztopologieNT N in Abbil-

dung32 entsprechender durchEinstreichender RandbedingungenreduziertenGesamtstei-

figkeitsmatrixsowie der zugeḧorigen Lastspaltegem̈aß der in Abschnitt 9.1 besprochenen

Systematik.

Die ParameterderreduziertenSteifigkeitsmatrixundLastspalteunterscheidensichwegender

auftretenden,negativenundpositivenWerteum bis zu siebenGrößenordnungen.Dies führt
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zu Konvergenzproblemenbis hin zur DivergenzdesLernverfahrensunddamitzu schlechten

Er
¬

gebnissenbei der Bestimmungder gesuchtenLösung.Ein Normierungsfaktor von 10� 4

gleicht die Unterschiedëaquivalentund ohneInformationsverlustaus.Die sich ergebenden

TrainingsdatenT19 sind in Tabelle31 zusammengestellt.Die Bestimmungder unbekannten

Muster Eingabe Sollausgabe

1 1.256771 -0.579471 -0.099982 -0.237457 0.148273 9.549297

2 -0.579471 1.484108 -0.237457 -0.563961 -0.518955 -6.366198

3 -0.099982 -0.237457 0.878950 0.562027 -0.324570 7.957747

4 -0.237457 -0.563960 0.562027 0.699198 -0.135237 6.366198

5 0.148273 -0.518955 -0.324570 -0.135237 1.240606 0.0

Tabelle31: TrainingsdatenT19 zuFachwerkFW5 in Abbildung31

KnotenverschiebungendesFachwerksFW5 ist äquivalent zur LösungdesiLGS der Form

X u p f mit X als reduzierten 5 � 5o -Steifigkeitsmatrix,u als n 5 � 1o -Vektorder unbekann-

tenKnotenverschiebungenund f als n 5 � 1o -VektorderstatischenBelastungdesFachwerks.

Die damit zur LösungdesiLGS ben̈otigte n 5 u 1o -Netztopologieist in Abbildung 32 dar-

gestellt.Verbindungssystematikund Neuronenfunktionaliẗat entsprechenden Angabenaus

Abschnitt 9.1. Aufgrund der Resultateder TestrechnungenausAbschnitt 9.1.1 wird beim

1 2 3 4 5

6

Abbildung32: NetztopologieNT N zurLösungdesiLGS ausFachwerkFW5

Training der problemspezifischenNetztopologieNT N nur der LernalgorithmusBackprop-

Momentumeingesetzt.DasLernverfahrenBackpropMomentumliefert nachgleichverteilter
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InitialisierungderVerbindungsgewichteausdemIntervall y�u 1 w 0 x 1 w 0t zu Beginn einenNetz-

fehler
­

(gem̈aßGleichung(85)) von SSE p 219w 85182.Nach400 Epochenist SSE � 10� 5.

Nachtrainingum weitere200 Epochenliefert die in Tabelle32 gegebenenVerbindungsge-

wichte im Vergleichzur LösungdesentsprechenddenNetztrainingsdatenaufgebauteniLGS

mit MATLAB [132]. WeiteresNachtrainingder Netztopologieführt zu leichtenOszillatio-

Lösung u1 u2 u3 u4 u5

Netz 29.50416 30.50119 -8.58567 53.09888 12.77470

MATLAB 29.504157 30.501149 -8.585647 53.098830 12.774690

Tabelle32:VergleichderLösungendesiLGS ausFachwerkFW5

nen der Werte der Verbindungsgewichte ohneVerbesserungder Ergebnisse.Die individu-

ellenApproximationsfehlerrelativ zu denmit MATLAB ermitteltenZielgewichtenbetragen

AF1 p 8 w 4110� 6 % x AF2 p 1 w 3310� 4 % x AF3 p 2 w 5910� 4 % x AF4 p 9 w 2610� 5 % x AF5 p
7 w 2410� 5 %.

Das in analogerWeiseuntersuchteiLGS einesstatischbestimmtenund statischbelasteten

Fachwerksmit 19SẗabenzeigteinevergleichbarguteApproximationderZielgewichtedurch

die VerbindungsgewichtedestrainiertenNetzwerks.Die auftretendenApproximationsfehler

AFi für alle i p 1 x�w>w?w>x 19 nehmendabeiWertekleinerodergleichdemmaximalenFehlerni-

veauAF13 p 5 w 14 � 10� 2 % an.Der ApproximationsfehlerAF13 ist maximal,da dasZielge-

wicht z13 19 dasbetragsm̈aßigkleinsteauftretendeZielgewicht für die gewählteRealisierung

desFachwerksist.

Die Untersuchungenwerdenim folgendenAbschnittaufstatischunbestimmteunddreidimen-

sionaleFachwerkeausgedehnt.

9.3 StatischunbestimmtesFachwerk

DasVerhaltendervorgeschlagenenMethodikgegen̈uberstatischunbestimmtenFachwerken

wird aneinerdreidimensionalenFachwerkstrukturuntersucht.Die FachwerkstrukturFW6 in

Abbildung 33 ist einfach statischunbestimmtund in den Knoten 1, 2 und 3 gelagert.Die

LagerungderKnoten1 und2 ist unverschieblichin x-, y- undz-Richtung,die Lagerungdes

Knotens3 ist unverschieblichin z-Richtungundfrei verschieblichin x- undy-Richtung.Die

BelastungderStrukturerfolgt in Knoten10 durchdie statischenLastenX10 x Y10 x Z10 entlang

derKoordinatenachsenjeweils in positiverx-, y- undz-Richtung.
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Die ausderLagerungdesFachwerksresultierendensiebenRandbedingungenreduzierendie

Y 10

X 10

Z 10

3

1

4

6

7

10

8

5

2

9

Abbildung33:FW6: StatischunbestimmtesFachwerkmit 24Sẗaben

Anzahl der unbekanntenKnotenverschiebungenauf n p 23. Der n 23 � 1o -Vektor u der un-

bekanntenKnotenverschiebungenergibt sich ausder LösungdesiLGS X u p f mit X alsn 23 � 23o -Steifigkeitsmatrixund f als n 23 � 1o -Lastvektor. Die zur Lösungdes iLGS not-

wendige n 23 u 1o -Netztopologieist in Abbildung34 dargestellt.Die TrainingsdatenT20 sind

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

24

Abbildung34:NetztopologieNT O zurLösungiLGS FachwerkFW6

ausSteifigkeitsmatrixund Lastvektor der untersuchtenFachwerkstrukturgem̈aßder Syste-

matik aus Abschnitt 9.1 aufgebaut.Der Wertebereichder so entstehendenm p 23 Trai-

ningsmusterumfaßt für die gewählte RealisierungdesFachwerksWerte,die bis zu zwölf
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Größenordnungenauseinanderliegen.Die Normierungsfaktoren10� 4 bzw. 10� 5 reduzieren

denWertebereichder normiertenTrainingsdatenauf dasIntervall y�u 23w 99x 52w 68t für T20a

bzw. y®u 2 w 399x 5 w 268t für T20b. Damit verbessertsichdasKonvergenzverhaltendesLernalgo-

rithmus’, und die VerwendunggrößererLernparameterη x α x c x dmax (sieheAbschnitt 5.4.2)

wird möglich. Dies führt zu einerVerminderungderAnzahldernotwendigenTrainingsepo-

chen zur Erzielung ausreichenderKonvergenz der Verbindungs-gegen die Zielgewichte.

GleichzeitigtretenausderVergrößerungderLernparameterabervereinzeltOszillationendes

Gesamtnetzfehlersauf.

Der Lernalgorithmusist BackpropMomentum.Die SteifigkeitsmatrixdergewählenRealisie-

rungdesFachwerksFW6 ist schwachbesetzt.DennochzeigtdasLernverfahrenguteKonver-

genzzuFehlerniveausvonSSE � 10� 5. Die individuellenApproximationsfehlerAFi werden

relativ zurnumerischenLösungdesiLGS mit MATLAB basierendaufdenOriginaltrainings-

datenermittelt. Die auftretendenApproximationsfehlerAFi für alle i p 1 x�w?w>w?x 23 nehmen

Wertekleiner odergleich demmaximalenFehlerniveauAF1 p 3 w 557 � 10� 2 % für die Trai-

ningsdatenT20a und AF1 p 3 w 556 � 10� 2 % für die TrainingsdatenT20b an. Der Approxi-

mationsfehlerAF1 ist jeweils maximal,da dasZielgewicht z1 24 dasbetragsm̈aßigkleinste

auftretendeZielgewicht für die gewählteRealisierungdesFachwerksist.

9.4 Fazit

Die entwickelte Systematikzur Lösungvon iLGS mittels problemspezifischerNeuronaler

Netzeist sowohl nachderFunktionaliẗatderNeuronenalsauchnachdemNetzplandereinge-

setztenNetztopologieneu.Durchdie MethodekanneinedirekteKorrelationzwischenNeu-

ronalenNetzenunddenSteifigkeitsmatrizenderdurchsiebeschriebenenFachwerkstrukturen

hergestelltwerden.DasVerfahrenist robustgegen̈uberschwachbesetztenKoeffizientenma-

trizenundVektorenderAbsolutglieder. EsbestehenkeineEinschr̈ankungenhinsichtlichdem

VorzeichenderKoeffizientenderzu lösendeniLGS.

Die entwickelte n n u 1o -Netztopologieist nach erfolgreichemTraining in der Lage, denn n � 1o -VektordergesuchtenLösungdesiLGS zu approximieren.Diesbasiertauf derNeu-

ronalenNetzeninhärentenLernfähigkeit in Verbindungmit einergeeignetenWahl von Neu-

ronenfunktionaliẗatundNetzplanalsApproximationdergesuchtenLösungdurchdenVektor

der trainiertenVerbindungsgewichte.Die Anzahl n der UnbekanntendesiLGS ist starkbe-

schr̈ankt.

Die untersuchteAnalogiezwischenFachwerkstrukturenund einerzugeḧorigenKlassepro-

blemspezifischeriLGS-Netztopologienordnetdie Zeilenvektorender Steifigkeitsmatrixdes
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untersuchtenFachwerksderLerneingabeundsomitdenNeuronenderEingabeschichtzu.Das

zugeḧorigeElementdesLastvektorswird derSollausgabeunddamitdemAusgabeneuronzu-

gewiesen.Der Vektorder trainiertenNetzgewichtew approximiertüberdie in Abschnitt9.1

hergeleiteteIdentiẗat w p u die unbekanntenKnotenverschiebungenderuntersuchtenStruk-

tur.

Die Systematikist in derLage,n unbekannteSystemreaktionenstatischbestimmterundun-

bestimmterFachwerke zu ermitteln.Voraussetzungensind die beschriebeneNeuronenfunk-

tionalität und der Netzplander iLGS-Netztopologiezusammenmit einererfolgreichenMi-

nimierungdesGesamtnetzfehlersgegennull. EineSkalierungderTrainingsdatenverbessert

dasLern-undKonvergenzverhaltendesNeuronalenNetzesdeutlichbzw. ermöglichtsieüber-

haupterst.

DasKonvergenzverhaltendesVerfahrensund damit die erzielbareApproximationsgenauig-

keit bei der Lösungvon iLGS ist sehrsensitiv gegen̈uberder Wahl der Lernparameterdes

Trainingsverfahrens.Insgesamtliegendie Vorteile der neuenMethodik in folgendenBerei-

chen:� Die vorgestellteSystematikist für die Lösungmathematischzu Gleichung(150)äqui-

valenteriLGS geeignet.� EineproblemspezifischeNetztopologiezurLösungderiLGS ist für nunbekannteVaria-

bleneinfachals n n u 1o -Netztopologie(Eingabeschichtmit n Neuronen,keineverdeckte

Schicht,Ausgabeschichtmit einemNeuron)anzulegen.� Robustheitgegen̈uberschwachbesetztenKoeffizientenmatrizen� InhärenteParalleliẗat derSystematik� Im GegensatzzudemVerfahrennachHERRMANN [10] undEMRICH [9] bestehtin dem

entwickeltenVerfahrenkeineBeschr̈ankungaufpositiveKoeffizientenvon X undb.

DemstehenfolgendeNachteilegegen̈uber:� DeutlichlangsameralsspezialisierteAlgorithmen(sieheAbschnitt9.1.1)� KonvergenzzumglobalenMinimum n E p 0o auf dern-dimensionalenHyperflächedes

Netzfehlersin ¯ nr 1 ist nichtgarantiert� Nur dasiLGS zugeḧorig zur aktuellenRealisierungderFachwerkstrukturunddemak-

tuellenLastfall wird bzgl.derunbekanntenKnotenweggrößengelöst.
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Die vorgeschlageneSystematikermittelt keineexakteLösungdesiLGS. Vielmehrwird die

Matrizenmultiplikation
°

aus Gleichung(150) als Regressionsproblemund damit als Mini-

mierungsaufgabeder GesamtfehlerfunktionE zugeḧorig zur Netz̈ubertragungsfunktionder

gewähltenNetztopologieinterpretiert.Über die Anpassungder Verbindungsgewichte durch

denLernalgorithmusentsprichtdieseinerMinimierungdesResiduenvektors d p X w u t der

verwendeteneuklidischenMetrik derGesamtfehlerfunktion.DerLernalgorithmusBackprop-

Momentumbasiert,wie in Abschnitt5.4.2beschrieben,nicht auf einerspeziellenNumerik.

Diesempfiehltdie vorgestellteSystematikbesondersfür schwachbesetzteKoeffizientenma-

trizen.
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10 Zusammenfassung

Ziel der vorliegendenArbeit ist die IntegrationdesLern- und Abstraktionspotentialsgeeig-

neterNeuronalerNetzein Systemezur Optimierungund ÜberwachungtechnischerStruk-

turen.Zu diesemZweck werdenMöglichkeitenuntersucht,NeuronaleNetzezur Erfassung

von Kriterien und RestriktioneneinerOptimierungsaufgabezu nutzen.Erfolgreichtrainier-

te und gegebenenfalls durch Ausdünnungsverfahren(Pruning) reduzierteNeuronaleNetze

werdendannzusammenmit einermehrgliedrigenEvolutionsstrategie in eineneuentwickelte

Gesamtsystematikzur Lösungvon Optimierungsaufgabenmit mehrerenOptimierungszielen

integriert.

Im RahmendieserArbeit wird eine Systematikvorgeschlagen,die aufwendigeund häufig

auftretendeRechenoperationenfür definierteWertebereichezu ber̈ucksichtigenderOptimie-

rungskriterienund -restriktionendurchtrainierteNeuronaleNetzeersetzt.Gleichzeitigwird

die Leistungsf̈ahigkeit NeuronalerNetzefür ein Verfahrenzur ÜberwachungundLokalisie-

rungvon Scḧadigungenin Tragstrukturenermittelt.Die UntersuchungenentwickelneineSy-

stematikzur AnalyseunterschiedlicherScḧadigungszuständeam Beispielstatischbestimm-

ter und unbestimmterFachwerkstrukturennachExistenz,Ort und Ausmaßder Scḧadigun-

gen.DasnotwendigeVersẗandniszur KorrelationNeuronalerNetzemit denSteifigkeitsma-

trizen der durchsie beschriebenenTragwerkstrukturenergibt sich ausUntersuchungenzur

Lösungzugeḧoriger, inhomogenerlinearerGleichungssysteme(iLGS) durch Training ge-

eigneterNeuronalerNetze.Als zukünftigesZiel ist hier z.B. andie Überwachungtragender

StruktureneinesFlugzeugsin Echtzeitgedacht.

Die ImplementierungvonFunktionsans̈atzenin NeuronaleNetzealsSyntheseausgeeignetem

NetzplanundgeeigneterFunktionaliẗatderNeuronenerlaubtdie Implementierungvonbeste-

hendemGrundwissenzur untersuchtenProblemstellungin ein NeuronalesNetz und damit

dieGenerierungproblemspezifischerNeuronalerNetze.Zusammenmit einergeeignetenVor-

verarbeitungderTrainingsdaten(z.B.Dimensionsanalyse)könnensophysikalischeVorgänge

überdemgesamtenGültigkeitsbereichdesdenTrainingsdatenzugrundeliegendenphysikali-

schenModellsdurchproblemspezifischeNeuronaleNetzeanalytischexakterfaßtwerden.

EineUntersuchungmultimodalerOptimierungsaufgabenmehrerergleichzeitigzuber̈ucksich-

tigenderOptimierungskriterienund -restriktionenist aufgrundder hierfür notwendigenAn-

zahlanRechenoperationen̈außerstaufwendig.Die zudieserProblemstellungvorgeschlagene

SystematikbindetdieErfassungvonKriterienundRestriktionendergestelltenOptimierungs-

aufgabedurcherfolgreichtrainiertebzw. durchPruning reduziertekonventionelleund pro-

blemspezifischeNeuronaleNetzein ein stochastischesOptimierungsverfahren(Mehrgliedri-
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geEvolutionsstrategie) zur UntersuchungderOptimierungsaufgabeein. DasVorgehennutzt

dasLernpotentialunddieschnellenAntwortzeitentrainierterNeuronalerNetzefür dieUnter-

suchungvon Optimierungsaufgabenmit mehrerenOptimierungszielen.

In derzurSchadensanalysestatischbestimmterundunbestimmterFachwerkstrukturenunter-

suchtenSystematikwerdenNeuronaleNetzezur BestimmungdeszugeḧorigeninversenZu-

sammenhangsverwendet.Die eingesetzten,ebenenweisevollständigvernetzten,konventio-

nellenAusgangsnetztopologienkönnennebenreinemTrainingohneEinbußenbei dererziel-

barenAnalysegenauigkeit signifikantdurchdasPruning-VerfahrenOptimal Brain Surgeon

(OBS) hinsichtlich Anzahl an Verbindungensowie Anzahl verdeckterNeuronenreduziert

werden.Erfolgreich trainiertebzw. durchPruning reduzierteNeuronaleNetzesind in der

Lage,unbekannteScḧadigungennachExistenz,Ort undAusmaßeinerodermehrerergleich-

zeitig auftretenderScḧadigungenfür die ber̈ucksichtigteSchadensklassedes untersuchten

Fachwerkszuklassifizieren.Die ErweiterungderGesamtsystematikaufstatischunbestimmte

FachwerkstrukturenunddererfolgreicheEinsatzvonPruning-VerfahrenzurAusdünnungder

AusgangsnetztopologiensindneueBeiträgezudiesemThemenbereich.

Die der rechnerischenErmittlung von Systemreaktionen(z.B. Knotenverschiebungen)einer

statischbelastetenFachwerkstrukturzugrundeliegendeProblematikentsprichtin derStruktur-

mechaniknachTheorieI. OrdnungderLösungeinesiLGS.Die in dieserArbeit nachNetzplan

undNeuronenfunktionaliẗatneuentwickelteNetztopologieist in derLage,sämtlicheKnoten-

verschiebungender Fachwerkstrukturfür denjeweils aktuellenstatischenLastfall zu ermit-

teln. Auf dieseWeisekanndie SteifigkeitsmatrixeinerFachwerkstrukturmit der Topologie

desin dervorliegendenArbeit entwickelten,problemspezifischenNeuronalenNetzeskorre-

liert werden.Die vorgeschlageneSystematikinterpretiertdie Matrizenmultiplikationeines

iLGS alsRegressionsproblemunddamitalsMinimierungsaufgabederGesamtfehlerfunktion

deszugeḧorigenNeuronalenNetzes.Die Methodik ist aufgrundder eingesetztenLernalgo-

rithmenauchfür schwachbesetzteKoeffizientenmatrizenderiLGS geeignet.

Die vorliegendeArbeit erweitertdasEinsatzspektrumkonventionellerund problemspezifi-

scherNeuronalerNetze.Die selbstadaptive AusdünnungNeuronalerNetzedurch OBS er-

laubt die problemgerechteAnpassungsehrallgemeinerAusgangsnetztopologienund damit

eineMinimierungderTrainings-,Speicher- undVLSI-Aufwendungen.Die gewonnenenneu-

enErkenntnissestelleneinenBeitragzumvertieftenVersẗandnisderLeistungsf̈ahigkeit Neu-

ronalerNetzedar.
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R. TICHATSCHKE: Lexikon der Optimierung. AkademieVerlag,Berlin, 1986.

[52] SCHWEFEL , H.-P.: NumerischeOptimierungvonComputer-ModellenmittelsderEvo-

lutionsstrategie. BirkhäuserVerlag,Basel,1977.
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[88] HARTUNG, J., B. ELPELT und K.-H. KLÖSENER: Statistik. R. Oldenbourg Verlag,

München,1993.

[89] HOHENBICHLER, M. und R. RACKWITZ: Non-NormalDependentVectors in Struc-

tural Safety. Journalof the EngineeringMechanicsDivision, 107(EM6):1227–1238,

1981.

[90] GOLLWITZER, S.: COMRELand SYSREL:Users Manual Version 7. RCP Consult

GmbH,www.strurel.de,München,Januar1998.

[91] HASOFER, A.M. undN.C. L IND: ExactandInvariantSecond-MomentCodeFormat.

Journalof theEngineeringMechanicsDivision,100(EM1):111–121,Februar1974.

[92] RACKWITZ, R.: Practical Probabilistic Approach to Design. CEB Bulletin

d’Information,112:13–71,1976.

[93] ROSENBLATT, M.: Remarkson a MultivariateTransformation. Annalsof Mathemati-

calStatistics,23:470–471,1952.

[94] RACKWITZ, R. und B. FIESSLER: Structural Reliability under CombinedRandom

LoadSequences. Computers& Structures,9:489–494,1978.

[95] MADSEN, H.O., S. KRENK undN.C. L IND: Methodsof Structural Safety. Prentice-

Hall, Inc.,EnglewoodClif fs, NJ,USA, 1986.

[96] ADELI , H.: Advancesin DesignOptimization. Chapman& Hall, London,UK, 1994.
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TechnischenUniversiẗatBraunschweig,BerichtNr. 88-50,1994.

[112] MCCLELLAND, J.L. und D.E. RUMELHART: Explorations in Parallel Distributed

Processing. TheMIT Press,Cambridge,Massachusetts,1988.

158



[113] RIEDMILLER, M.: UntersuchungzuKonvergenzundGeneralisierungsf̈ahigkeit über-

wachter Lernverfahrenmit demSNNS. In: ZELL , A. (Herausgeber):WorkshopSNNS-

93: SimulationNeuronalerNetzemit SNNS, Seiten107–116.UniversiẗatStuttgart,Fa-
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