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Optimierung und Analysevon Fachwerkstruktur endurch
Neuronale Netze

Ubersicht

Die in dieser Arbeit neu entwickelte Systematikeiner Multikriterienoptimierungebener
Fachwerkstrukturetpasiertauf der Integration NeuronalerNetzein den Algorithmus einer
mehgliedrigenEvolutionsstratgie. Die trainiertenkorventionellenund problemspezifischen
NeuronalenNetze erfassenKriterien und Restriktionender zu untersuchende®ptimie-
rungsaufgabe Optimierungssimulationerbesttigen die Funktionsfhigkeit dieser neuen
Systematik Am Beispielstatischbestimmtemund unbestimmteFachwerkstrukturemverden
Moglichkeiten einer selbstadaptien Schadensanalysgurchtrainierte sowvie durch Pruning
reduzierteNeuronaleNetzeuntersuchtDies ermidglicht die Bestimmungeinesunbekannten
inversenZusammenhang3d\Veiterhin wird ein auf problemspezifischeNeuronalenNetzen
beruhendesneuartiged_dsungserfahreninhomogeneiinearer Gleichungssystemeorge-
stellt.

Problemspecific neural networks, multimembered evolutionary stratgy, multicriteria
optimization,pruningof neuralnetworks,damageanalysis solutionof inhomogeneouknear
equationsystemasusingproblemspecifieieuralnetworks

Optimization and analysisof truss structur esusing neural networks

Abstract

The integration of neuralnetworks and a multimemberedevolutionary stratey leadsto a
nev multicriteria optimization approachfor plane truss structures.Corventional as well
as problemspecificneural networks describethe appertainingrestrictionsand criteria of
the investigatedoptimization problem. Advantagesof this new approachare the minimal
responsdime requiredby trainedneuralnetworksin the context of a stochasti@ptimization
method as well as a probability greaterthan zero to find global extremain multimodal
optimizationproblems.

Corventional neural networks are able to assesghe impairment of damagedstructural



systems.The fully connectedstartingtopologiesof thesenetworks are minimized with a
combinationof pruning algorithmsand corventional network training. Statically determi-
nate and indeterminatesystemsare investigatedwith a main focus on indeterminatetruss
structuresandrelatedproblemsconcerningsufiicient datadiversificationand adequatalata
preprocessingAs a result neural networks are able to solve specific inverse functional
relationsandtherebyassestheimpairmentof adamagedtructuralsystemwith aminimized
network topology

This researchwork also presentsa nev methodologyfor the solution of inhomogeneous
linearequationsystemsusingsimpleproblemspecifieieuralnetworks.
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1 Einleitung

Die Fahigkeitenund PotentialedesGehirnsund seinesGrundbausteindlervenzellebei der
Informations\erarbeitungmotivierendie UntersuchundiinstlicherNeuronaleNetze.Hier-

bei wird versucht,die dembiologischenVorbild zugrundeligendenkomplexen elektroche-
mischenVorgangeund ihre Interaktioninnerhalbder massv parallelenNetzstrukturerdes
GehirnsdurchstarkvereinfichteGrundlonzepteeinerNutzungin derInformationserarbei-
tung zuganglichzu machenDer Begriff NeuronaleNetzeumfaf3tdie Simulationkunstlicher
NeuronalerNetze mit Hilfe speziellerComputerprogrammeNeuronaleNetze sind massv

parallele lernfahigeDaterverarbeitungssystemdie in ihren GrundprinzipiemnachAufbau,

Struktur NetzplanundInteraktionere.B. denGehirnerhtherer_ebevesemachgeahnsind.

Die Lernfahigkeit kiinstlicherNeuronaleMetzebegriindetsich ausdem Potential,grundle-
gendeGesetzraliglkeitendesin denTrainingsdatemeschriebene8ystemerhaltensalsver

teilte Wissensrefsentationn denvariablenParameterrdesNetzwerkszu abstrahieren.

Die ausder natirlichen Evolution abgeleiteteEvolutionsstratgie ist ein stochastische®p-
timierungs\erfahren.Sie versucht,die Funktionsprinzipierausg&ahlter Mechanismerder
biologischenEvolution fur die Optimierung mathematisch-technisch&roblemstellungen
zu nutzen.DiesesVerfahrenerlaubtdie UntersuchungnultimodalerOptimierungsaufgaben,
ohnedafl’ Vorkenntnissezur untersuchterzielfunktion notwendigsind. Grund ist der auf
einer Entwicklungshistorieaufbauendestochastisch&harakterdes Verfahrenssowie die
selbstadapte Steuerungder Stratgie, angepaldain die lokale Topologie der Zielfunktion.
EvolutionstratgiensindkeineuniversellerOptimierungserfahren Grundfitzlichbestehtlie
Moglichkeit, dasgesuchtelobaleExtremumeinermultimodalenOptimierungsaufgabaurch
Evolutionsstratgienzu lokalisieren Dieskannjedochnicht mit Sicherheitvorhegesagiver-
den.

Im folgendenverdendie AufgabenstellungederArbeit undderaktuelleStandderForschung
in denbearbeitetefrachgebietenlamgestellt.

1.1 Aufgabenstellung

Die Untersuchungler bei technischerrragestellungeauftretendenmultimodalenOptimie-
rungsaufgabemehrerer gleichzeitigzu beriicksichtigendeOptimierungskriterienst in ei-
nemmehrdimensionaleRarameterraunaufgrundder dazunotwendigemnzahlan Rechen-
operationerselbstbei einfachenAufgabenstellungeaulRersaufwendig.lm Rahmerder Ar-
beit wird eine Systematikentwickelt, die aufwendigeund haufig auftretendeRechenope-



rationen(z.B. Restriktionslontrollen, Zielfunktionsbestimmungerflir definierteParameter-
bereichaelevanterOptimierungskriteriemind-restriktionerdurchtrainierteNeuronaleNetze
ersetztGleichzeitigwird dasPotentialNeuronaleiNetzefur ein Verfahrenzur Schadensber
wachungund -lokalisierungvon TragwerkssystemeuantersuchtAls Beispiel sei die Scha-
dengibervachungvon Flugzeugbauteilemm Betrieb genannt.in einemerstenSchritt wird
ein Verfahrenzur Analyseverschiedeneschadigungszusindestatischbestimmteiundunbe-
stimmterFachwerkstrukturemachExistenz,Ort und Ausmalfdvon Schadigungerentwiclelt.
DashierzugrundlegendeVerstindnisder KorrelationNeuronaleNetzemit denSteifigkeiten
der untersuchterStrukturenist zu erarbeitenZiel ist die IntegrationgeeigneteiNeuronaler
Netzein Systemezur Optimierungund UbermachungtechnischeStrukturen.Die Untersu-
chungender vorliegendenArbeit untegliedernsichin die drei im folgendenbeschriebenen
Aufgabenstellungen.

NeuronaleNetzewerdenzur effizientenErfassungron Kriterien und Restriktionerderzu un-
tersuchende®ptimierungsaufgabanter AusnutzungneuerErkenntnisseausdem Bereich
lernfahiger informations\erarbeitendeiSysteme(z.B. Reduktion von NeuronalenNetzen
durch Ausdinnungserfahrensog. Pruning) eingesetztZiel der Untersuchungerist, Neu-
ronaleNetzelbereineneueSystematikn dasstochastisch®ptimierungserfahren, Evoluti-
onsstratgi€’ einzubinderundfiir Optimierungsaufgabether Strukturmechanikutestenln
Abbildung20ist daszu dieserProblemstellungntwickelte SchemalerEinbindungrainierter
NeuronalemMNetzein Evolutionsstratgien zur Untersuchung/on Optimierungsaufgabemit
mehrererOptimierungszielenlalgestellt.

WeiterhinkanndasLernpotentialNeuronaleMNetzedazugenutztwerden,Riickschlisseauf
denSchadigungszustaneinerstatischbelasteterstrukturzu ziehen Die Problemstellungnt-
sprichtmathematisclider Ermittlung einesunbekannteinversenZusammenhang&ur bes-
serenpraktischemAnwendbarleit enthaltendie Trainingsdatereinfachmef3bareGrofienwie
SystemreaktionerXiel ist, Aussagerzu Existenz,Ort und Ausmalieinzelnerodermehrerer
gleichzeitigauftretendeSchadigungeraller Komponenteresuntersuchted ragwerkstref-
fen zu kdnnen.Hierauf aufbauendsind EchtzeitUberwachungssystemauf Basistrainierter
NeuronaleMNetzeoderentsprechenderLSI-Schaltungerdenkbay die signifikanteVerande-
rungenim SpektrumderSystemreaktioneainerbelasteterstrukturdenjeweils aufgetretenen
SchadigungeralsUrsachezuordnerkonnen.

Untersuchungenu KorrelationerzwischerSteifigkeitsmatrizervon Fachwerkstruktureand
denTopologienzugetdrigerNeuronaleNetzedieneneinemverbessertederséindnisderEin-
satznbglichkeiten NeuronalerNetzein der StrukturmechanikDas Verschielbings\erhalten
statischbelastetefFachwerkstrukturetkkannnach Theoriel. Ordnungdurchein inhomoge-



neslinearesGleichungssysteriLGS) beschriebenverden.Grundideest die Losungdieses
iLGS durchein geeignetesnoch zu entwickelndesNeuronaledNetz. Hiermit soll die Frage
beantvortetwerden,welcheNeuroneroder TeilbereicheeineserfolgreichtrainiertenNeuro-
nalenNetzeswelche Teilbereicheder Steifigkeitsmatrixdeshiermit beschriebenestatisch
belasteterFachwerksrepiasentierenDiese Zusammenéingeermbglichendie zielgerichtete
AuswahlderjenigerNeuronalerNetze,die ambesterfur die verschiedeneifieilaufgaberder
zuuntersuchende®ptimierunggeeignesind.

Die Resultate aller drei Teilaufgabender Arbeit zusammengenommeerlauben die
erfolgreicheUntersuchungon Optimierungsaufgabemit mehrererOptimierungszielemm
RahmerderentwickeltenSystematilsieheAbbildung20).Gleichzeitigwird damitdie Funk-
tionsfahigkeit und Effizienzdervorgeschlagene8ystematiknachgaviesen.

1.2 Standder Forschung

NeuronaleNetzereagiererauf die sie stimulierenddnformationsumgebng durch Verande-
rung ihrer variablenParameterFur dieseLernfahigkeit sind der Netzplander Neuronendie
Gewichtungder VerbindungerewischendenNeuronengdie Informations\erarbeitungn den
Neuronen(Neuronenfunktionalét) sovie die Leistungséhigkeit der Lernalgorithmerbeim
Training der NeuronalerNetzeausschlaggeben@ie Anpassungler Freiheitsgraden die
untersuchteProblemstellungvahrenddes Trainings der NeuronalenNetze begrindetihre
kognitive Leistungshhigkeit.

Die folgendenAbschnittebieteneinenUberblick iberdenStandder Forschungn denfiir die
vorliegendeArbeit signifikantenForschungsgebieten.

1.2.1 NeuronaleNetzein der Strukturmechanik

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

SWIFT UND BATILL [4] untersucheiNeuronaleNetzezur Vorauslgungvon Struktureniiber
direkteAbbildungsignifikanterSystemparametauf KenngbRenzu optimierendeZielfunk-
tionenwie Masse Knoterverschielnngenund Eigenfrequenzeam Beispielvon Fachwerk-
strukturenund einemFlugelkasten.

Pao [5] verwendein demsog. functionallink concept Funktionsanatzeund bekannteZu-
sammenhngezwischenVariablender EingabeschichiNeuronaleMNetzeals zusatzlicheEin-



gab@rofRenund verbessertamit den Lernfortschrittbei gleichzeitigerReduktiondes Trai-
ningsaufvands.

GUNARATNAM UND GERO [6] untersuchemModglichkeiten,die Effektivitat und Generalisie-
rungshhigkeit NeuronalerNetze durch Vorverarbeitungder Trainingsdatemmittels Dimen-
sionsanalyseu verbessernAnwendungsbeispielsind ProblemstellungemusdemBereich
Strukturanalyse.

HAJELA UND SzEwczyYK [7] leitenausder AnalysederVerbindungsgeichteeinestrainier
ten Feedforwad-Netzwerkseine Ubelgangsmatrixzur Erfassungder Korrelationzwischen
denNeuronerderEingabe-undAusgabeschictdah AnalytischeTestfunktionerundBeispiele
ausder Strukturanalyseeigendie Anwendbarlkit dieserVorgehensweiseur Bestimmung
derminimalenAnzahlnotwendigefTrainingsdaterisovie zur Festlggungder Anzahlverdeck-
ter Neuronerzugeldrig zur jeweils untersuchtemroblemstellung.

Erste Arbeiten zur Kopplungvon Vorgehensweiserler Dimensionsanalyseach dem -
Theoremmit Ansatzenzur EntwicklungproblemspezifischddeuronalemNetztopologierfur
die analytischexakte Erfassungmplizit in TrainingsdaterenthalteneZusammenéngefin-
densichbeiBARTH [8], EMRICH [9], HERRMANN [10], RuDOLPH [11,12,13,14,15] sowie
RuDOLPH UND KROPLIN [16]. Hier wird aucheine ausfihrliche Darstellungvon Anwen-
dungsnbdglichkeitenderDimensionsanalyse.a.in der StrukturmechanikegebenDiesistin
ihrenGrundlagerfir die vorliegendeArbeit von Bedeutung.

RubpoLPH [17] untersuchtMoglichkeiten, Uber einen evolutionaren Entwicklungsprozess
durch GenetischeAlgorithmen optimal generalisierendéNeuronaleNetze zur Erfassung
dimensionshomogenghysikalischeNorgangezu erzeugenGenetischéAlgorithmenwer-
den dabeizur Entwicklung und Auswahl von geeigneterNetztopologieneingesetztZur
selektvenBewertungder Netztopologierwird einespeziellentwickelte Fitnessfunktiorein-
gesetzt.

Aus den Arbeiten wird deutlich, welche Bedeutungder Dimensionsanalyseur Datervor-
verarbeitungsowie der Beriicksichtigunga priori vorhandeneinformationenzur Problem-
stellungbei der Entwicklung problemspezifischadetztopologierund damitbei der exakten
ErfassunginbekannteZusammenéingeausDatenmusterzukommt.

1.2.2 NeuronaleNetzezur Zielfunktionsbeschreibung in der Optimierung

Der folgendeAbschnittgibt einenEinblick in Arbeiten zum ThemaKopplungNeuronaler
Netzemit einemOptimierungserfahren.Ziel ist die Untersuchungon Optimierungsaufga-



benmit mehrererOptimierungszielen.

HAJELA UND BERKE [18] sawie BERKE UND HAJELA [19, 20] untersucheMoglichkeiten,
SystemparametdrelasteteFachwerle iberNeuronaleNetzeauf zugelorige Systemantwr-
tenwie z.B. Weggrol3enabzubildenTrainierteNeuronaleNetzedieserArt werdenzusammen
mit deterministische®ptimierungserfahrernzur TragwerksoptimierungerwendetDer Ein-
satzNeuronalemMNetzeals Speichevon Optimierungs-und Rechenagebnissenbei demtrai-
nierte NeuronaleNetze gegebeneKonstruktions-und Optimierungsbedingungedirekt mit
zugetldrigenOptimalstrukturerverknipfen,ist ein weitererverfolgterAnsatz.

HAJELA UND BERKE [21] entkoppelnmultimodaleTragwerksoptimierungsproblenmeein-
zelne,durchNeuronaleNetzegekoppelteund erfal3teTeilprobleme.

SZEwCzYK UND HAJELA [22] untersucherdie Anwendbarleit von Counterpopagation
Netzen(siehez.B. ZELL [23]) zur Approximationvon Stabspannungen Abhangigleit von
Stabquerschnittsithenin Verbindungmit SimulatedAnnealingVerfahrenzur Optimierung
deruntersuchtestrukturenDie dabeierzielbareApproximationsgenauigtistim allgemei-
nenausreichendrachwerle mit fastoptimalenEigenschaftezu ermitteln.

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

hierarchische©ptimierungsaufgabein autonomeJntersystemeie iberglobaleParameter
und Straftermegeloppeltwerden.NeuronaleNetzebilden Systemparameteuf zugetorige

Systemreaktioneab und dieneniiber eine Analyse der zugeldrigen Ubeilgangsmatrixder

Erfassungron Korrelationerewischenden Neuronender Ein- und AusgabeschichtAnwen-

dungsbeispielsindebenaundraumlicheFachwerkstrukturen.

CARPENTER UND BARTHELEMY [25] vergleichendie Approximationsahigkeit konventio-
nellerNeuronaleNetzemit PolynomanatzenhohererOrdnung.

1.2.3 Schadensanalysen Fachwerkstruktur en

Die Analyseund Vorhersageron Scradigungenvon Tragwerlenist Gegenstandumfangrei-
cherForschungDie folgendeZusammerdssungyibt einenUberblick iberForschungsarbei-
tenmit Relevanzzu Vorgehensweiseand ErgebnissemesKapitels8.

Der Schadensanalydesgt als Grundaufgabalie Bestimmungeinesunbekanntennversen
ZusammenhangavischerEin- und Ausgab&ertenzugrundeTheoretischéJntersuchungen
zur eindeutigerBestimmbarkit desinversenZusammenhangBnden sich im Hinblick auf
nichtinvasve Methoden(sieheAbschnitt8.1) bei SYLVESTER UND UHLMANN [26].

KAWIECKI [27] benutztFeedforwad-Netzwerle zur Vorhersageson Ort und Grol3e eines
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Rissesin Kragtragern.Das zur Generierungvon TrainingsdaterverwendeteBalkenmodell
simulierteinenRissals Drehfederund arbeitetmit Biegefrequenzesowvie Amplitudeninfor
mationenunterstatiorarerdynamischeAnregung.

Tsou UND HERMAN SHEN [28] arbeitenmit drei gekoppeltenFeedforwad-Netzwerlen
zur Datervorverarbeitungsowie zur Analysevon SchadigungemachOrt und nachAusmal3.
Anwendungsbeispielgind FederDampferSystemanit drei undachtMassen.

KUDVA ET AL. [29] untersucheversteiftePlattenuntereinachsigeBelastungnittels Neu-
ronalerNetzein zwei Schrittenauf SchadigungendasersteNetz fuhrt einegrobeSchadens-
lokalisierungdurch,wahrenddaszweite Netz Ort und Ausmalder Schadigunggenauetbe-
stimmt. Die Schadigungensind dabeidurch kreisformige Locherrealisiert. Trainingsdaten
werdenmittelsFEM-Rechnunge(Finite-Elemente-Method@rmitteltundbestehemusdem
aktuellenBelastungsmusteisEingabesowie Ort undAusmalrdesSchadenals Sollausgabe.

ELKORDY ET AL. [30] untersuchemMoglichkeiten, Schadigungereiner dreidimensionalen
Rahmenstruktudurch trainierte NeuronaleNetze zu bestimmen.Die Schadigungensind
dabeidurch Schwachungder Diagonalersteifungendefiniert. Als Eingabedaterkommen
Veranderungervon Vibrationsmusternnfolge der definiertenSchadigungszugindeund als
Sollausgabedateimformationenzu Existenzbzw. Ort und Ausmafder Schadigungenzum
Einsatz.Daraufaufbauendchlagerdie Autorenin [31] ein Online-Schadenisbermachungs-
systemfir Strukturenvor.

RHIM UND LEE [32] untersuchemam BeispieleinesdurchDelaminationgescladigtenKrag-
tragersNeuronaleNetze zur Klassifikation verschiedenenach Ausmalfl3und Bereich der
SctadigungereingeteilterSchadensklasseBine Ubertragungsfunktiobeschreibtlie unter
suchteStrukturnachAnregungund SystemreaktionDerenParametersind die Eingabe die
Schadensklasseawie die Sollausgabeler Test-und Trainingsdaten.

WORDEN [33] und WORDEN ET AL. [34] ermittelnausdemeuklidischembstandzwischen
Eingabe-und tatsachlichenAusgab&erteneinesspeziellen trainiertenNeuronalenNetzes
einenKennwert(noveltyindex). Dieserunterscheideipb sichdasdemNetzwerkprasentierte
Datenmusteeiner Systeniibertragungsfunktionder Reflektionenvon lamb-Schwingungen
signifikantvon bisherprasentiertebatenmusterminterscheidetind soauf die Existenzeiner
Schadigunghindeutet Die Methodeist nurin derLage,AussageruberExistenzoderNicht-
ExistenzeinesSchadengu treffen.

Wu ET AL. [35] verwendendiskrete FourierSpektrenerrechneteund gemessenereit-
Beschleunigungrlaufe in Reaktionauf eine dynamischeAnregung der Struktur als Ein-
gabeund zugeldrige normierteSchadigungszustndeder Strukturkomponenterals Sollaus-



gabezum Training NeuronalemNetze.Anwendungsbeispiakt eine Rahmenstruktyrn der
SchadigungerdurchSteifigkeitsreduktiorrealisiertsind.

EineMethodikderUmkehrungvon Ursacheund Wirkung zur Erzeugungron Test-und Trai-
ningsmusterrNeuronalemMNetzeanhandvon ReaktionerdesgesclkadigtenSystemswird von
HERRMANN in [10, 36] vorgeschlagenmnddurchHERRMANN UND STELLBRINK [37] sowie
HERRMANN ET AL. [38] weiter untersuchtDie Entwicklungeiner Systematikzur Bestim-
munginverserZusammen@ngebasierenduf denSystemreaktionedergescladigtenStruk-
turistin Kapitel 8 untersuchtDie VerodffentlichungerersterTeilergebnisselortbeschriebener
UntersuchungefindensichbeiHERRMANN UND STRENG [39, 40].

Weiterhinseiauf denKonferenzbandtructumal Health Monitoring von CHANG [41] hinge-
wiesen.

1.2.4 Korrelation Struktur —NeuronaleNetze

Die Losunginhomogenelinearer Gleichungssystemdurch spezielleNeuronaleNetzeist
GegenstandrerschiedeneyeroffentlichungenDie fur die vorliegendeArbeit relevantenfor-
schungseagebnissaverdenhier zur AbgrenzungeigeneResultatenhaltlichzusammengeft.

CHAKRABORTY ET AL. [42] entwickeln ein Hopfield-Netzwerk(siehez.B. ZELL [23]) zur
Losungvon iLGS uberdie Minimierung einer Enegiefunktion. Hiermit ist die Losungvon
Gleichungssystemenit bis zu 300 Unbekanntemaoglich.

FORBES UND MANSFIELD [43] implementiererdurcheinespezielleNeuronenfunktionalét
und einenspeziellenrNetzplander NeuronendenHuang-Algorithmuszur Losungvon iLGS
in einNeuronaledNetz.Die dabeibeschrieben®ethodikunterscheidesichbzgl. entwickel-
ter Netztopologieund eingesetztenhernverfahrensignifikantvon der neuenSystematikder
vorliegenderArbeit (sieheKapitel 9).

MARGARITIS ET AL. [44] Uberfihrendaszu |6senddLGS in eineNormalenform Die tiber
ein Hopfield-Netzwerkdurchgetihrte Minimierung einer zugelorigen Enegiefunktion 1ost
dasiLGS im SinneminimalerFehlerquadrate.

POLYCARPOU UND IOANNOU [45] setzen einen orthogonalisiertenBackpropagation-
Algorithmus (siehez.B. ZELL [23]) zusammemmit einer Feedforwad-Netztopologiezur
LosungeinesiLGS in einerLernepochem SinneminimalerFehlerquadratein.

REKANOS UND TsSIBOUKIS [46] verwendenHopfield-Netzwerk mit sigmoidenTransfer
funktion der Neuronenzur Losungvon iLGS ausFinite-Elemente-Untersuchungetektro-
statischeFeldprobleme.



WANG [47] stellt die elektronischeRealisationeinesHopfield-Netzwerkszur Losungvon
iLGS in Echtzeitvor.

WANG UND MENDEL [48,49] ermittelnzurLosungvoniLGS im SinneminimalerFehlerqua-
dratedie pseudo-inerseKoeflizientenmatrixdesGleichungssystem®ies geschiehimittels
zweischichtigerebeneiNetztopologieruberdie FestlggungeinerSchichtvon Netzgavichten
aufdie ParametedergegebenerKoeffizientenmatrix.

WANG UND MENDEL bestimmenin [50] mit identischemVorgehentiberdreidimensionale
aus n zweischichtigen,ebenenNetztopologienaufgebauterNetzwerlen die Losungvon
iLGS.

EMRICH [9] und HERRMANN [10] |6seniLGS durch Abbildung einesProduktansatzem
eine problemspezifisch&letztopologie Hierzu wird den Neuronender Eingabeschichtind
der verdecktenSchichteine spezielleFunktionalitit zugeordnetDie Methodik ist aberauf
positve Parameteder Koeflizientenmatrixund desVektorsder Absolutgliedemeschank.

Gayeriiberderin Kapitel 9 vorgeschlageneneuenMethodik zur Losungvon iLGS mittels
problemspezifischeXeuronalemMetzezeigenalle hier zitierten ArbeitensignifikanteUnter
schiede.



2 Mathematik

DerBegriff Optimierungbeschreiballgemeindie Suchenachderbesteroderzumindeseiner
verbesserteh dsungder untersuchterufgabe.Entscheidendst die ExistenzeinesKriteri-
ums,dasdie EinstufungeinerLosungals bessendergar optimal ermoglicht. Bei Optimie-
rungs\erfahrenkann grundsitzlich zwischenexperimentellerund mathematische®©ptimie-
rungunterschiedewerden.

Eine experimentelleOptimierungtechnischerSystemeist moglich, falls das Systemcha-
rakterisierendephysikalischeGrollengemessemerdenkonnen.Demgeyeriiber hangt die
Moglichkeit, eine Problemstellungmit Hilfe mathematischemstrumentezu untersuchen,
davon ab,inwieweit esgelingt, dasbetrachtet&Systemmathematisclzu beschreibenDaraus
kanndanneineZielfunktion als Optimierungskriteriunmabgeleitetverden.

2.1 Grundlagen der Optimierung

Ein Optimierungsmodelstellt denmathematischedausammenhangwischendenVariablen
desSystemsund einemFunktionswerals Qualitats-bzw. Beurteilungskriteriunher. Die Be-
wertungswrschriftwird im folgendenals Ziel- oder QualitatsfunktionbezeichnetDer Zu-
standspunktles Systemsim Parameterraunist durch einenn-dimensionaleneellwertigen
Vektor charakterisiertAls Parameteigeltendie Gesamtheitller Werte, die Einflul3 auf die
Qualitatder Zielfunktionf haben.

Zur Losungeiner Optimierungsaufgabést derjenigen-dimensionaleOrtswektor xg € R"
im Parameterraungesucht,fir den die Zielfunktion f, dagestelltdurch ihre Hyperflache
(x,f(x)) € R" x R, einenExtremwertannimmt.Das Extremumstellt eine besteL dsung
abhangigvon getrofenenAnnahmenund VereinfachungerdesvereinbarterOptimierungs-
modellsdar.

2.1.1 Definitionen und Vereinbarungen

Der Zustandspunkeines Systemsim n-dimensionalernvektorraumR" iber den reellen
ZahlenR ist durch
X = (X1,..., Xn) | 1)



gegebenDasOptimierungsproblenst definiertalsdie Aufgabe,zu einerreelwertigenZiel-
funktion
MCDCR" — _
f: mit M # 0 (2)
X = (

fur nunablangigeVariableninnerhalbdeszulassigenabgeschlossendrilbereicheM ihres
Definitionsbereiche® ihr Optimumalsn-TupelreellerZahlenx; zu ermitteln.Die Zielfunk-
tion weistdazujedemZustandspunkt eindeutigeinenQualitatswertg € R zu.Dernatirliche
DefinitionsbereiciD bezeichnetlabeidiejenigeTeilmengeausR", fir die die Zielfunktion
definiertist. Restriktionendie in Abschnitt2.1.2besprochenverden,schiankendenDefini-
tionsbereiclaufeinenzulassigerBereichM ein.Die Parametederin dervorliegenderArbeit
untersuchtei®ptimierungsaufgabesind kontinuierlich.

Ein Minimierungsproblemiber einemzulassigenBereichM # 0 heil3t zulassig,wenndie
Zielfunktion f(x) UberM beschéanktist undihr Minimum GiberM annimmt.WennM # 0
undkompaktsawie f stetigist, existiert mindestengineLdsung.

DerWertf(xgm) derFunktionf wird als globalesMinimum bezeichnetwenndie Bedingung
f(xgm) < f(x) furalle x e M : (3)

erfullt ist. Die BeschanktheiteinerFunktionbedingtdie ExistenzeinerZahl gmin bzwW. gmax,
sodal}
Omin < f(X) bzw. gmax> f(x) furalle x e M (4)

gilt. Die kleinstmbgliche Zahl g, wird als Infimum inf {f(x) | x € M} bezeichnetind ent-
sprichtdemglobalenMinimum min{f(x) | x e M C R"} mit gmin € {f(X) : x € M }. Die im

f(x)

AV

Abbildung 1: SchemaeinerZielfunktion mit mehrererExtrema

Rahmender vorliegendenArbeit untersuchterAufgabenstellungesind samtlich als Mini-

10



mierungsproblemé&rmuliert, wasaberwegen
inf (f(x)) = — sup(—f(x)) (5)
XeM xeM
mit Supremumsup{f(x) : x e M} keine Beschankungder AllgemeinheitbedeutetUnter
diesenBedingungerkanndasglobaleOptimierungsproblemals Suchenacheinem

XgM € M mit f(xgu) = min{f(x) [xe M CR"} (6)

anggebenwerden.Der Wert f(x)y) wird als lokalesMinimum von f bezeichnetfalls eine
e-UmgehungUg (X)) von xjy existiert, sodal3die Bedingung

f(xim) < f(x) furalle x e M NUg(Xm) (7)
erfullt ist. Damit muf3jedesglobaleMinimum gleichzeitigauchlokalesMinimum sein.

Eine Funktionf : M C R" — R mit M # 0 heiRtunimodal,wenn sie genaueinenlokalen
Minimalwert besitztund die Mengeder lokalen Minimalstellenzusammenéngendst. Eine
Funktionhei3tmultimodal,wennsienichtunimodalist (GOPFERT ET AL. [51]). Abbildung1
zeigteineeindimensional&unktionf(x) im abgeschlossendntenall M = {x | a< x < h}.
Lokale Minimalstellender Funktionf(x) befindensichbeib, c,gundim Intenall d < x < e,
wobeic auchglobalesMinimum ist. Die Funktionf(x) istim Intervall a< x < h multimodal,
daggenz.B.in denintervallend < x < f undf < x < h unimodal.

2.1.2 Restriktionen

Die ParameteeinestechnischerSystemkonnennormalerweisaicht beliebiggewvahlt wer
den.Haufig sind die Parameteaustechnischeroder physikalischerGriindenverschiedenen
Beschéankungenunternorfen und teilweise untereinandekorreliert. Zum einenwird dem
durch zulassigeWertebereichaler einzelnenParameterRechnunggetragenZum anderen
erfassenNeben-oder Restriktionsbedingungeiiber funktionale Zusammenténgedie Be-
schiéankungerderParameter

Eine Einteilung nach Restriktionsumding unterscheidezwischenrestriktionsfreien,quasi-
restriktionsfreienund restriktionsbehaftete@ptimierungsproblemerQuasirestriktionsfreie
Optimierungsproblemesind nur durch obere und untere Grenzenfur die Parameterbe-
schiankt. Man spricht hierbeivon NebenrestriktionenBei restriktionsbehaftete@ptimie-
rungsproblememvird jedemParametein eigenerzulassigerabgeschlossen&vertebereich
Py zugeordnetDer zulassigeParameterbereickdes GesamtsystemB C R"(dim Py = 1)
engibt sichals Produktraurnaller zulassigertinzelbereicheler Parameterzu

P=P; x Py x...x Pp. (8)
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Dasgleichegilt fur dennatirlichenDefinitionsbereiclder Zielfunktion
Df =Df1 X Do X ... X Dgp . (9)
ZusatzlichmuBPy C Dy k erfullt sein.

Der Gesamtparameterbereifhkanndurch Beziehungerder Parameteuntereinande(Ne-
benbedingungenyeiteraufdenzulassigerBereichM beschanktwerden.Die reellwertigen
funktionalenZusammenténgewerdendurchGleichheitsrestriktioneder Form

gi(x)=0 furalle xeM mitj=1,...,e (20)
. ]D)gj g Rn — R
mit  g;: (11)
X = gx)
undUngleichheitsrestriktioneder Form
gi(x) <0 furalle xe M miti=(e+1),....m (12)
_ Dg CR" — R
mit g (13)
X = g(x)

bericksichtigt.JedeGleichheitsrestriktiomeduziertdie Dimensionn desParameterraumisn
allgemeinerum eins.Die MengeM der zulassigerZustandspunktdesSystemsemibt sich
alsdie Teilmengevon PP, fur die alle Nebenbedingungeerfullt sind.JedeGleichheitsrestrik-
tion kanndurchzwei Ungleichheitsrestriktionearsetztwerden Die Ungleichheitsrestriktion
gi(x) < 0heifdtim Punktv € P

verletzt, falls gj(v) >0,

erfullt, falls g(v) <0,

aktiv erfullt, falls gi(v)=0
undinaktiv erfullt, falls gi(v) <0

gilt. Da die globalenExtremaauchauf demRanddeszulassigerBereichsauftretenkdnnen,
ist essinnvoll, diesenin der Formulierungder Nebenbedingungemit zu beriicksichtigen.

Esemgibt sich mit denGleichungen2) und (10) bis (13) eine allgemeineFormulierungder
restringierterOptimierungsaufgabzu

f(x) = min! Xx € PCDCR"
Problem?1: g(x) = 0 jel = {1,..¢e (14)
g(x) < 0 el = {(e+1),....m}.
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2.2 Optimierungsverfahren

Grundstzlichist beimathematische®@ptimierungserfahrerzwischendeterministischennd
stochastischeMethodenzu unterscheiderBei stochastischeNerfahrenberuhenbestimmte
Entscheidungsklassdrewvufit auf ZufallsprozesserlUber die Steuerungler Lageparameter
derzugelorigenWahrscheinlichkitswverteilungerkannderOptimierungsfortschritbeeinflul3t
werden.Die Verfahrenberbtigen auf3erder Zielfunktion und den Randbedingungehkeine
weitereninformationentiberdasOptimierungsproblenDeterministisch&/erfahrensind auf
spezielleKlassenvon Optimierungsproblemeausgelgt und damit nicht allgemeineinsetz-
bar. Sieverwenderinformationeniiberdie Zielfunktion wie z.B. AbleitungenundhabenSte-
tigkeitsanforderunge(z.B. Lipschitz-Kriterium).

Im folgendenwerdenbeispielhafieinigedeterministischendstochastisch®ptimierungser-
fahrengenanntEine Ubersichtgeberz.B. SCHWEFEL [52] und SCHITTKOWSKI ET AL. [53]
fur Tragwerksoptimierung®rfahren ARORA ET AL. [54] fur globaleOptimierungsmethoden
undSPeELLUCCI [55] fur allgemeinemathematisch¥erfahrendernichtlinearerOptimierung.

2.2.1 Uberblick tiber deterministischeVerfahren

Als deterministischgeltenin der vorliegendenArbeit alle Optimierungserfahren,die in
keiner Form ZufallsprozesseeinsetzenVerfahrender unrestringierterOptimierungsetzen
sich im allgemeinenaus Methodenzur Bestimmungder Suchrichtungund zugeloriger
SchrittweitezusammenAls Beispiel sei dasQuasi-N&vton-VerfahrengenanntFur restrin-
gierteundim allgemeinemichtlineareOptimierungsproblementerscheidetnannachprima-
len Verfahren,Strafverfahren,dualenVerfahrenund Approximationsmethode(SPELLUCCI
[55]).

Primale Verfahrenerzeugereineim SinnedesglobalenMinimums aquivalenteErsatzziel-
funktion. Dasgleichungsrestringierteroblemist durchdie im IterationspunkaktivenRand-
bedingungemegebenundwird zu jedemlterationsschritgeldost(GOPFERT ET AL. [51]). Als
BeispielseienProjektions-und Reduktionserfahrengenannt.

Bei der Strafunktionsmethodeunterscheidetman nach auf3erer innerer und erweiterter
Methode Allgemein wird dazudasOriginalproblemin eine quasirestriktionsfrei@dereine
restriktionsfreieFormulierungumgesetztDie Ersatzzielfunktionsetztsich additiv ausder
Zielfunktion und einemausdenaktiven RestriktioneraufgebauterbtraftermzusammenDie
lokalenbzw. globalenLdsungerder Ersatzformulierundgonnenmit Verfahrenderunrestrin-
gierten Optimierungbestimmtwerdenund naherndie Losungder restringiertenOriginal-
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aufgabean. Eine Annaherungan die GrenzendeszulassigenGebietsbei der innerenStraf-
funktion oder ein VerlasserdeszulassigenGebietsbei der au3ereroder der ausgedehnten
innerenStrafunktion wird mit einerErhohungdesZielfunktionswertdestratft.

BeidendualenMethoden(siehez.B. SPELUCCI [55]) lassersichunterRegularitatsworausset-
zungendie nichtlinearenund mit UngleichungerbeschanktenProblemstellungeiibereine
erweiterteLagrange-Funktiotokal in quasiunrestringiertdozw. nur vorzeichenrestringierte
OptimierungsaufgabemansformierenDerenlokale Minimalstellenstimmenmit denlokalen
LosungerderurspiinglichenAufgabetiberein(z.B. Multiplikatormethodevon Rockafellar).

2.2.2 Uberblick tiber stochastischeVerfahren

Die einfachsteMethodeist die reine ZufallssuchgMonte-Carlo-MethodephneBeriicksich-
tigungderHistoriedesOptimierungserlaufs.Die Zielfunktion wird in zufallig gleichverteilt
ausg&vahltenZustandspunktedesOptimierungsraumantersuchtind die ermitteltenFunk-
tionswertemit dembisherbesterFunktionswertvermlichen.

Bei der Multistart Methoddient jeder zufallig ermittelte Punkt als Startwerteiner lokalen
MinimumsucheDie so ermitteltenlokalen Minima werdengespeichertind verglichen. Mit
zunehmendeAnzahluntersuchtePunktestrebtdie Wahrscheinlichkit der Verfahren,einen
Punktin einer gavissenUmgehung desglobalenMinimums zu finden, gegen eins. Beide
Verfahrensind mit hohemRechenaufandverbunden.

ThresholdAcceptingoderdersogenannt&intflut-AlgorithmusgeheréahnlichdemSimulated
AnnealingVerfahren (siehez.B. VIDAL [56]) von einemzulassigenStartwertaus,der sto-
chastiscHeichtverandertwird. Ist die Differenzzwischemeuerundalter Qualitatkleinerals
ein positiver Schwellvert, sowird dasDerivat neuerStartwektor; andernélls wird ein neues
Derivatgeneriert.Tritt wahrendeinerfestgelgtenAnzahlvon IterationenkeineQualitats\er-
besserungin, sowird der BetragdesSchwelivertesgesenktDiesesund darausabgeleitete
Verfahrenzeigensehrgute Ergebnissez.B. beim TravelingSalesmarProblem (DUECK [57]
und DUECK UND SCHEUER [58]).

EvolutionareAlgorithmenumfasseralle Verfahren die ausgavahlteevolutionarebzw. natur
analogeVlechanismerals Kernelementeinermathematische@ptimierungsstratge einset-
zen.Als Beispieleseienhier Genetischelgorithmen (GA), Evolutionare Programmierung
(EP) und Evolutionsstratgien (ES) genanntDie Methodenarbeitenmit einer Abfolge von
Generationenglie iterativ den Optimierungserlauf der in Populationerorganisiertenindi-
viduencharakterisiererDer zu jedemIndividuum gelbrendeVariablewektor kennzeichnet
alsmoglicheLdsungderuntersuchte®ptimierungsaufgabéenaktuellenAufenthaltsordes
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Individuumsim Optimierungsraum.

Evolutionsstratgienwerdenin Abschnitt3.3besprocherSiekdonnenals Abstraktionderbio-
logischenEvolution auf der EbenederIndividuenverstandenverden.

2.3 Dimensionsanalyse

In dem Abschnitt werdengrundlegendeBegriffe und mathematisch&usammenéngeder
Dimensionsanalyseoweit siefur die in Abschnitt6.1.1beschrieben®atervorverarbeitung
von Relevanz sind, daigestellt. Detaillierte Ausfuhrungenzum ThemaDimensionsanalyse
findensichz.B. bei GORTLER [59] und BRIDGMAN [60].

Die positven Mal3zahlenZahlenwerte); vonj = 1,...,n physikalischerGrofenhabenzu-
geldrig zumGrundgblRensysteniM1, Mo, ...,Mp} die Dimension

] =M . MP . .- mpT (15)

als DimensionsformekinesPotenzproduktsier GrundgdRenMy. Die denay zugeldrige

Matrix

= 1,..
A= (g) mit (16)
k = 1,..

hei3tDimensionsmatrixDasSpaltenschemaer Dimensionstafein Tabellel legt die Zuord-

A|lM1 My --- Mp
X1 || @11 &2 -+ aim
X2 || @1 &2 -+ &m
Xn || @1 &2 -+ anm

Tabellel: Dimensionstafetier DimensionsmaitrixA

nungder Exponentergy ausGleichung(15) zu denGrundgdRenM fest.Im Zeilenschema
kennzeichnerixy, Xo, ..., Xn) die MalRzahlerder physikalischerGroRenmit denzugefdrigen
Zeilenelementeay alsExponenterder Dimensionsformein Gleichung(15).

Eine reelwertige Funktionf wird als dimensionshomogem den reellenVariablenx; mit
j =1,...,nbezeichnetfalls reelleZahlenay undby existieren,sodaf’

b
flaf ooadm . xg, o L adm e xg) = At o f (g, X)) (27)
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furalleay > 0mitk =1,...,mundx; mitj = 1,...,nim Definitionsbereictvonf gilt (GORT-
LER [59]). Esbestehullgemeinder Konsensgdal3jederrichtig gewvahltenaturwissenschattli-
cheModellansatdemerkenntnistheoretischdPrinzipderDimensionshomogeréatgehorcht.

Ein physikalischer Zusammenhang mit hierauf basierendem Grundgbf3ensystem
{M1,Mp,...,Mn} ist durch die positven MaBzahlenx; mit j = 1,...,n von n physika-
lischenGrolRenbeschreibbaDiesesGrundgbRensystenst nacherfolgterWahl urverandert
beizubehalterDie Potenzprodukte

P ::x'iil xgiz < e - xKin (18)

sindgemalRGleichung(15)miti = 1,...,pdie Mal3zahlemphysikalischeGrolienderDimension

Rl=Mt . M2 . MR (19)
Far
n ] = 1..,p _ i = 1..,p
P:= (pik) := Z\kij gk Mmit und K := (kj) mit
= k = 1..m ] = 1..n
(20)
folgt in Matrixschreibweis@lie GleichungP = K A. Potenzprodukteer Form
M= @ (% ki) = xS x52 ok mit i=1,...,p (21)

werdenalsdimensionslo®ezeichnetwennfur die physikalischeGrof3e(Dimension)mit der
Malzahlr;
Ml=M]- M3 .. MY =1 (22)

gilt. Ein dimensionsloseBotenzprodukgehorchimit P = K A somitderGleichung
(Kiz, iz, ....kin) A=0. (23)

Das System(l‘ll,l'lz,...,l'lp) wird als FundamentalsystemimensionslosePotenzprodukte
bezeichnetwennesein unablangigesSystemvon Potenzprodukteist undwennjedesbelie-
bige dimensionslos®otenzprodukil; der MaRzahlenxs, X2, ...,Xn) sichals Potenzprodukt
der (My,MNy,...,Mp) darstelleraBt. Ein FundamentalsystentimensionslosePotenzproduk-
te M; der MaRRzahlen(x1, X, ...,Xn) Setztsich damitausp = n—r Potenzproduktenyie in
Gleichung(21) dagestellt,zusammer{GORTLER [59]). Hierbeibezeichnet denRangder
DimensionsmatriA. Die i = 1,..., p Exponentewektoren(ki1, Ki2, ..., Kin) stellenein Funda-
mentalsystermon Losungsektoren(ky, ko, ..., kp)T mit ki = (Kiz,Kiz, ..., kin) deshomogenen
Gleichungssystems

(K1,K2,....kp) T A=0 (24)
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dar Die zu einem beliebigen dimensionslosenPotenzproduktll, geldrige Losung
(Kp1, Kn2, ---, Kpn) emgibt sichalsLinearkombinationderp LosungereinesFundamentalsystems
derForm

p
(Ko, Kp2, ... Kpn) = > Ai (Kiz, Kiz, ..., Kin) (25)
=]

mit geeignetemeellenFaktoren(A1, Az, ..., Ap).

Aus den grundstzlichen Uberlggungen folgt das fur die Datervorverarbeitungdurch
Dimensionsanalys&vichtige M-Theoremin einer Formulierungnach GORTLER [59]. Es
seien(Xi, X2, ...,Xn) MalRzahlenvon n physikalischenGroRenund A nach Gleichung(16)
die zugeldrige Dimensionsmatrixin einem GrundgbRensysten{M1,Ma,...,Mn}. Weiter
seif eine beliebige,dimensionshomogenunktionin (X1, X2, ...,Xn) auf dem Definitions-
bereichD C R7 sowie (M1,My,...,Mp) Mit p=n—r undr = Rg(A) ein beliebiges
FundamentalsystemimensionslosePotenzprodukt@us (X1, X2, ..., Xn). Dannexistiert eine
Funktion G von p Variablenund es existierenreelle Zahlen {ky, ko, ...,kn} so dalfir alle
P={x1,X2,...,Xn} € D gilt:

k1

f(X1,X2,000, Xn) = X2 - XB2 . XK G(My,Ma,.., M) (26)

Ist ein physikalischeiZusammenhang durchn Variablenx; vollstandig charakterisiertso
existiert eine FunktionG von p < n dimensionsloseiPotenzprodukteifl; der xj, die den
zugrundeligendenphysikalischerzusammenhangbenélls vollstandigbeschreibtDas -
Theoremermbglicht die Reduktionder Anzahl der Problemwariablenum denRangder Di-
mensionsmatrixim nichttrivialenFall (r > 0) ist damiteineReduktiondern Argumenteder
Funktionf aufp = n—r Argumenteder FunktionG moglich.

Die durchdie Dimensionsanalyseaximalerreichbardatenreduktionst durchdie Zahl der
zum Systemgewahlten Grundgbl3en(z.B. SI-System)beschénkt. Prinzipiell bestehtaber
die Moglichkeit, durch die Einfuhrungktnstlicher problemspezifischeGrundgbReneine
weitelgehenddreduktionder Problemparameteau erzielen(LANGHAAR [61]).
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3 Tragwerksoptimierung

Die Tragwerksoptimierungerfolgt dasZiel, Tragwerle so zu gestaltendal3gegebeneQua-
litatskriterienbzw. Zielfunktionenunter Beriicksichtigungvon Restriktionenoptimiert wer-
den.Im RahmendervorliegendenArbeit beziehtsich der Begriff Tragwerksoptimierunguf
die Optimierungvon Fachwerkstrukturemit Nebenbedingungerie hierzu untersuchten
Nebenbedingungesindin Abschnitt7.4.1definiert.

Nach einleitendenBegriffsdefinitionenund Vereinbarungeriolgt die Darstellungverschie-
denerErsatzproblemeur skalarerErfassungrzon Optimierungsaufgabemit mehrererOpti-

mierungszielenAnschlieRendvird die zur Tragswerksoptimierungingesetztenehgliedrige
Evolutionsstratgie besprochemndmit deterministische@®ptimierungserfahrenverglichen.

3.1 Grundlagen

In diesemAbschnittwerdengrundlegendeBegriffe sowie Definitionender Tragwerksopti-
mierungfestgel@t. Eineumfassend®arstellungfindetsichz.B. bei Petzold[62].

3.1.1 Strukturdefinitionen und Vereinbarungen

Eine Fachwerkstruktuist durch die Anzahl der Knoten, Anzahl der Stabe mit zugeloriger
Verknipfungsmatrix Knotenloordinaten Definition der Lagerungsowie die Materialkenn-
werteundgeometrischefestlgungerdefiniert.Die Verknipfungsmatrixegt die Systematik
fest,nachderdie KnotendurchStbeverbundensind.

DasProblemderOptimierungvon Fachwerkstrukturerst in dreihierarchisclgetrennteklas-
senunterteilbar:

e TopologieoptimierungDer ibegeordnetd’rozelermittelteineoptimaleTopologieder
StrukturunterBerticksichtigungderRandbedingungeiie Topologieist durchdie An-
zahlderKnotenmit zugeldriger Verknipfungssystematidler Stabe,die Definition der
Lagerungund Belastungsowie durch geometrischd&randbedingungefestgelgt (To-
pologievariablen).

e FormoptimierungDie Optimierungsklasskegt die geometrischeRositionerderKno-
tenfest(Formvariablen).

e DimensionsoptimierundgslachErmittlungeinerzumindestokal optimalenundzulassi-
genTopologieund der Festlggung geeigneteKnotenkoordinatenerfolgt die Optimie-
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rung diesesZwischenresultatsinsichtlich der Stabquerschnittsfthen(Dimensions-
variablen).

Topologievariablen, Formvariablenund Dimensionsariablenzusammengenommaepilden
die Mengeder StruktunariableneinervollstandigenTragwerksoptimierungsaufgabe.

3.1.2 Optimierung

Die Tragwerksoptimierungsaufgahst als iteratve Abfolge von Topologie-, Form- und
Dimensionsoptimierungu verstehenDie Einzelaufgabersind einanderin der genannten
Hierarchieuntegeordnet.

Die Strukturparametedefinierendie im Sinne der OptimierungkonstantenEigenschaften
und Parametereiner Struktur Hierzu zahlenfur den Fall einer Dimensionsoptimierunglie
Materialkenngb3en AnzahlderKnoten,Lastfalle, Lagerbedingungesowie AnzahlundVer-
knupfungder Stabe.Die Struktunariablensind die Veranderlicherder Optimierungsaufgabe
undspannerenzugeldrigenSuchraunauf. Im Fall derDimensionsoptimierungmfal3tdie-
serBegriff die Stabquerschnittder zu optimierenderStruktur Struktunariablenund Struk-
turparametezusammengenommaettefinierendie in der Optimierungsaufgabentersuchte
Strukturvollstandig.

Das Optimierungsmodellist durch die Zielfunktion, die Restriktionsbedingungendie
Lastfalle sowie durch die Strukturparameteund Struktunariablendefiniert. Die Struktur-
variablensollteninnerhalbdesOptimierungsprozessas bestimmiwerden dal3die Optimie-
rungsaufgabéir zulassigeWerte der Randbedingungehbei gegebenerStrukturparametern
bestndglich erfullt wird. Der Architektur aller Optimierungserfahrenist eine Aufteilung in
vier Hauptlomponentemgemein(z.B. Schmid[63]):

e Optimierungsmodel(Entwurfsaufgabe)ObersteHierarchiestufeeinesOptimierungs-
verfahrens.Definiert das Tragwerk und die die Optimierungsaufgabeefinierenden
Variablen.

e Analysemodell:Ermittelt das Verhaltender untersuchterStruktur z.B. als Reaktion
aufeineBelastungDie dazueingesetzt&trukturanalyséz.B. FE-Methode)iefert die
Strukturantvert zugeldrig zu den Strukturparameterrden Belastungerund denaktu-
ellenWertender Struktunariablen(hier: TrainierteNeuronaleNetze(sieheKapitel 6)).

e Optimierungsalgorithmughier: Mehrgliedrige Evolutionsstratgie (siehe Abschnitt
3.3)): ein Elementder Problembsung.Der Optmierungsalgorithmugist die durch
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das Optimierungsmodelpestellte Optimierungsaufgabend kommuniziertmit dem
Analysemodellum Datenzumuntersuchteragwerkin der aktuellenOptimierungs-
situationzu erhalten.

e KopplungsmodellVerbindetOptimierungs-und Analysemodellsovie den Optimie-
rungsalgorithmushier: ErsatzzielfunktioneigsieheAbschnitt3.2)).

Die durchgeiihrten Untersuchungen zur Tragwerksoptimierung durch Einbindung
NeuronalerNetzein Evolutionsstratgien werdenam Beispiel der Dimensionsoptimierung
statischbestimmteFachwerle durchgeiihrt. Diesist detailliertin Kapitel 7 besprochen.

3.2 Ersatzzielfunktionen fir Vektoroptimierungsprobleme

TechnischeProblemstellungetassensich vielfach nur als Optimierungsaufgabmit mehre-
ren,gleichzeitigzu bericksichtigende®ptimierungskriteriefiormulieren.

3.2.1 Vektoroptimierungsproblem

SeienR" bzw. R™ n- bzw. m-dimensionalesuklidischeVektoriaume.Das Systemvon m
reellenZielfunktionenf; furj = 1,...,min n Veranderlicherx = (xq, e Xn) T

DcR" - R
= (27)
X = yj=f(x)

mit gemeinsamerDefinitionsbereictD C R" kannalsAbbildungeinesTeilsvonRR" in einen
Teil vonR™ in derForm
(DCR" = YCR™
f1 (Xg,...,X
(o 1 (X1y.00Xn) (28)
X = (Y1,.ey¥Ym) = Pl

\ fm (X]_,...,Xn)

interpretiertwerden.Damit wird jedemVektor ausx € D C R" ein Vektory € Y ¢ R™
eindeutigzugeordnetDer Vektory € Y kanndabeidasBild verschiedenex € D sein.Die
MengederAbbildungenfj kannin der Form

F,={f:DcR"—=YCR"} (29)
geschriebemverden.
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Aus der simultanenBerucksichtigungmehrereri.a. miteinanderkonkurrierendeiOptimie-
rungskriterienf; emibt sich die Mehrzieloptimierungsaufgab@/ektoroptimierungsaufgabe)
aufbauendauf der nichtlinearen restringierterOptimierungsaufgab&1 in Gleichung(14).
Fur f € Fp, alsstetigeAbbildungnachGleichung(28) auf demdurchdie Restriktionen

k(X)=0 (keF}; k=1,..,¢
9(x)<0 (g €F}I=(e+1),...,0) (30)

festgelgtenDefinitionsbereici) ¢ R" emgibt sichdie Vektoroptimierungsaufgaltei
f(x) =min! mit xeD . (31)

Den Vektor x* € D bezeichnetman als effizient bzgl. D, falls kein Vektor x € D mit den
Eigenschaften

Xi < Xi* furalle i=1,...,n

Xj <x* furmindestengin i € {1,...,n} (32)

existiert. Die Effizienzwird alsPareto-OptimaliitnachPARETO [64] bezeichnetDie bzgl.D
effizientenVektorenliegenstetsaufdemRandvon . Ein Vektorx* € D wird alsfunktional-
effizientbzgl. D unddenFunktioner{fy,...,fm} bezeichnetfalls kein Vektorx € D mit den
Eigenschaften

fj(x) <fj(x") furalle j=1,....m

fi(x) <fj(x*) furmindestengin j € {1,...,m} (33)
existiert. Die Menge
D* := {x* € D : x* ist funktional-efizientbzgl.D und{f1,...,fm}} (34)

heil3tvollstandigeL 6sungsmengdesVektoroptimierungsproblemasusGleichung(31). Da-
mit kanndie MinimierungsaufgabéesVektoroptimierungsproblemausGleichung(31) als
BestimmungdervollstandigenLdsungsmengB®* interpretiertwerden.

3.2.2 Ersatzzielfunktion

Ez seieinestetigeFunktionausF]. Die Minimierungsaufgabe

Ez[f(x)] =min! mit xe D (35)
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heil3t genaudann Ersatzproblenfir das Vektoroptimierungsproblenaus Gleichung(31),
wenneink € D* mit
Ez[f(X)] = min{Ez[f(x)] mit xe D} (36)

existiert. Die Funktion Ez wird dann als Ersatzzielfunktionbezeichnetund bewirkt eine
SkalarisierunglesVektoroptimierungsproblemsge nachPraferenzder Entscheidungséger
unterscheidemanfir Ersatzzielfunktionem.a. zwischenAbstandsfunktionerginerFormu-
lierungals MinMax-Problemund der SummatiorgewichteterEinzelzielfunktionenZu jeder
derFunktionsklassewird eineErsatzzielfunktiorvorgestellt.Um einesinnvolle Gewichtung
derEinzelzielfunktionerzur Ersatzzielfunktiorzu ermbglichen sinddie Einzelzielfunktionen
f;(x) aufein gemeinsameBarameterinterall normiert.

Unter Bericksichtigungeiner euklidischenMetrik ergibt sich als Abstandsfunktionfiir
die ersteErsatzzielfunktionEz; Uber den zu minimierendenAbstandzwischenaktuellem
Funktionswerfj(x) undZielfunktionswerty; die Formulierung

Ez;[y] = min! (37)

G1005) = | 5w (560 -51) 39)
J:

mit0 < w; < 1und E wj = 1. Der Vektory = (y1,...,ym)" stelltdendurchdasOptimie-
rungs\erfahrenzu minijﬁerenderi\/ektor desAnspruchsnreausdar. Fur die Optimierungs-
aufgabeentstehteine zusatzlicheRestriktiong, welchedie Optimierungskriterierf; beriick-
sichtigt.Ziel ist, die aktuellenFunktionswertelesVektoroptimierungsproblenmoglichstgut
andie gegebenerKomponenterdesAnspruchsnreausanzurdhernund gleichzeitigdasAn-
spruchsnieauzu senken.Die Formulierungerberuherauf Uberlegungervon SALUKVADZE

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

Die zweitevorgestellteErsatzzielfunktiorEz, ist eineMinMax-Formulierungder Form
Ez [f(X)] = max{f(x)} = min! . (39)

Eine Approximation der im Optimum z.T. sehr unstetigen Funktion ermdglicht die
KreisselmeieiSteinhauseFunktion nach KREISSELMEIER UND STEINHAUSER [68] oder
MLEJNEK [69] in derForm

m

Ezﬁu»m=j§4mm]w§m<z

elP Wﬂ) = min! . (40)
i=1

Der numerische Steuerungstktor p regelt die Gute der Approximation an das zu
minimierendeMaximierungsproblenausGleichung(39).
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Die dritte ErsatzzielfunktiorEzz ist durchdie gewichteteSummationder Einzelzielfunktio-
nengenaf
m
Ezs [f(x)] = > w; fj(x) = min! (41)
j=1

m

mit0 < w; < 1und 3 w; =1 definiert. Die Formulierungbasiertauf Arbeiten von
j=1

PESCHEL [67] und ESCHENAUER in [70].

Die in dervorliegendenmArbeit untersuchte®ptimierungskriteriersind

e Minimierungsprobleni;: Masseder Struktur

e Minimierungsproblent,: Versagensahrscheinlichkit derStrukturgegeriibergewvahl-
tenVersagenskriterien

Esemibt sichmit denx; alsVariablender TragwerksoptimierungasVektoroptimierungspro-
blem

f1(x) = min!
fa(x) = min! (42)

Die eingesetzt&rsatzzielfunktiorEzz ist in Abschnitt7.4.1definiert.EineaustihrlicheDar-
stellungzu Ersatzproblemefiir Vektoroptimierungsaufgaben der Strukturmechanikindet
sich bei SATTLER [66]. Fur Fragestellungemer Vektoroptimierungbzw. der Mehrzielop-
timierung sei z.B. auf STADLER [70], PESCHEL [67], GOPFERT UND NEHSE [71] sowvie
ESCHENAUER ET AL. [72] verwiesenHinweisezur Vektoroptimierungnit Evolutionsstrate-
gienfindensichbei KURSAWE [73, 74].

3.3 Mehrgliedrige Evolutionsstrategie

Die Leistungshhigkeit und Anpassung biologischer Systeme kann nicht aus einer
vollstandig zufallsgesteuerteucheglobaler Optimaherauserklart werden.Allein ausder
Beruicksichtigungfruherer Entwicklungsschritteerscheinteine sequentiellablaufende auf
Erreichtemaufbauenddevolution als Erklarungfur die hochentwiclelten,individuell ihren
Lebensaumenangepalterrten und Okosystemeplausibel.Die ausder natirlichen Evo-
lution abgeleitetematuranaloge®@ptimierungserfahrenversuchengie Funktionsprinzipien
ausgavahlter Mechanismerder biologischenEvolution fur die Optimierungmathematisch-
technischeProblemstellungehinsichtlicheinergegebenerzZielfunktion zu nutzen.
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3.3.1 Algorithmus der mehrgliedrigen Evolutionsstrategie

Der Begriff Individuum umfal3tsamtlichelnformationen,die zu einemdezidiertenZustand
deszuuntersuchendetechnischerbystemsm Parameterraurder Optimierungsaufgabexi-
stieren(Genotyp) Fur die Individuenwird teilweisezwischenObjekt-und Strateievariablen
unterschiederDie Koordinatemektorender Individuencharakterisiereils Objektvariablen
die Lage desIndividuumsim n-dimensionalerParameterraumParameterdie individuelle
Einstellungerder Stratgjie fur ein diskretedndividuumfestlegenund damitentscheidenden
EinfluRauf denOptimierungsfortschrithabenwerdenals Stratgjievariablenbezeichnet.

Die eingesetzte/arianteder mehgliedrigenEvolutionsstratgie gehtfur die Generationz)

der Beispielpopulatiorvon u Elternvektorenaus.Fur die ersteGeneratiorjeder Population
sinddie ZustandspunktderIndividuenim Parameterraurdurchdie vorgegebenerstartwerte
festgelgt. Um einenNachlommender Generation(z) zu erzeugenwerdenlparen Eltern

zufallig (gleichwerteilt) ausder Elternpopulatiorbestimmt.Die Auswahl der Elternfindetfur

jedenNachlommenindividuell statt. Der gewahlteRekombinationsmechanismésmbiniert
die Informationender Iparen Eltern zu einemneuenindividuum. Das Individuum wird im

Mutationsmechanismuwturch Addition einerzufallsbestimmterZahl stochastisclverandert.
Die Abfolge von Evolutionsmechanismewird fur alle A Nachlommenwiederholt.

Die A Nachlommender Generation(z) legenzusammermmit loldie Eltern der Generation
(z) die Selektionsmengéest. Jedemindividuum der Selektionsmeng®ird Uberdie zu un-

tersuchende&ielfunktion ein Qualitatswertzugeaviesen(Phanotyp). Die beidenVariablen-
klasserjedesindividuums,Objektvariablenund Stratgievariablen nehmeniberihre Zuord-

nungzumIndividuumindirektebenéllsamSelektionsprozefgil. Die pbesterndividuender
Selektionsmengbilden die Elternschader nachfolgendeiGenerationz+ 1). Damitist die

Bearbeitungler Generation(z) der besprocheneRopulationabgeschlossem@urch Wieder

holungderVorgehensweisentstehemmaxgn GenerationerinesZyklus’ der betrefenden
Population.Der Algorithmus einesvollstandigenZyklus’ wird solangewiederholt,bis ein

Abbruchkriteriumerfullt bzw. die vorgegebenemaximaleZyklenzahimaxzykerreichtist.

Soll eineZielfunktionerfolgreichdurchEvolutionsstratgienuntersuchtverdenmuf3siezwei
Mindestanforderungegerechtwerden(RECHENBERG [75]). Zum einenmul3jedemIindivi-
duumuberdie Zielfunktion eindeutigein FunktionswerzugeordnetverdenZum andererhat
die Zielfunktion Mindestanforderungeanihren Ordnungszustanzu geriigen.DiesesGlatt-
heitspostulaist nicht mehr erfullt, wenn die Funktionswertezu jeder Variableneinstellung
vollkommenzufallig festgelgt waren.

KorvemgierteinePopulationnnerhalbdesOptimierungsalgorithmugjegeneinenlokalenEx-
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tremwert,sofuhrt diesunterUmst&ndenzur Stagnatiorder Populationin Abhangiglkeit von
der Komplexitat der untersuchterZielfunktion konnenzusatzliche,ibegeordneteStrateie-
mechanismewie Populationsparalleit, Migration und Isolationeingesetztverden.Migra-
tion definiertdenAustauschvon IndividuenzwischeransonsteisoliertenPopulationenUber
die Parallelitat maxpop isolierterPopulationendie definiertim Rahmenvon Migrationsme-
chanismennformationendurchmigras Migrantenaustauscherkanndie Variabilitatderein-
zelnenPopulationsgenpoolerhbht werden.Dies bewirkt eine entscheidend&erbesserung
der globalenKonvergenzfhigkeit der mehgliedrigen Evolutionsstratgie bei der Untersu-
chunghochdimensionamultimodalerProblemstellungefsieheSTRENG [76]). Vorteile der
mehgliedrigenEvolutionsstratgie sind:

e KeineVorkenntnisseur Optimierungsaufgabend keine Gradienteninformationenur
Zielfunktion notwendig.

e UntersuchungnultimodalerProblemstellungemoglich.

e Selbstadaptie Anpassungler Stratgie andie lokale Topologieder Zielfunktion.
NachteiledermehgliedrigenEvolutionsstratgie sind:

e Kein universellesOptimierungserfahren,d.h. dasVerfahrenist nichtin derLage,ein
gesuchteglobalesExtremummit Sicherheitzu lokalisieren.

e Esexistiertkeinegeschlossen&heoriezur mehgliedrigenEvolutionsstratgie.

Die eingesetztenehgliedrigeEvolutionsstratgieist nurausdenHauptmechanismeRekom-
bination,Mutationund Selektionaufgebaut.

3.3.2 Programm zur mehrgliedrigen Evolutionsstrategie

Fur diein Kapitel 7 beschriebenebntersuchungenur EinbindungNeuronaleiNetzein Evo-
lutionsstratgienwird eineerweiterteForm desProgramm$<KORRnachSCHWEFEL [77] ein-
gesetztKORRsimuliert (u + A) -Evolutionsstratgien.Die Ubegeordneterstratgiemecha-
nismenPopulationsparallekit und Migration bleibenunbeficksichtigt.

Eine Generationder verwendeter(p, A)-Evolutionsstratgie zur Untersuchungler restrin-
giertenOptimierungsaufgab@; in Gleichung(14) hathinsichtlichder Objektwvariablenfol-
gendeForm:
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. Initialisierung: z=0undx € R"

t _ S I A
furallek=1,...,u: X(Ex) = (x(

_ g ) =0 furalle j=1,...,e
sodal3furallek=1,...,ugilt: )
0

furalle i=(e+1),...,.m

. Diskrete Rekombination ausp Eltern:

-
furallel =1,...,A mit XE )l) (XE,Z\])U)a---’XEZN)n,I)) :

n=G|1,
' ol }fUraIIeizl,...,n

XEZN)i,I) = Xgé)i,n)

G [1, ] gleichwerteilteAuswahl einesindividuumsausintenall [1,p] € N

. Mutation:

furallel =1,...,A: XEZN)m,I - lz\l),l)+q(2)
(2 _ /2!

27 = (232

(2) 2
furallei=1,...,n: Zi)y = (O, (O'(Ni’l)) )

. Restriktionskontrolle:

(2) . :
j | X =0 foralle j=1,...,e

furallel =1,...,A mu3gelten: gj( ( )> J
EZ) )) <0 furalle i=(e+1),..

sonstentsprechendiele Nachlommenl ab Schritt2 neuerzeugen;

. Selektion:
furalle ke {1,....i} A
(2) (2) vees
f(x(s,k)) Sf<x(5,p)) {

furalle pe{(i+1),...,s}

mit s= A +loldie XEE)k) E?,k) furalle k e {1,...,u}

z:=z+ 1; zuruck zu Schritt2

Hierbeiist XE ) K der Vektor desk-ten Elternindviduumsder Generationz), x ) der Vek-

tor desl-ten NachlkommennacherfolgterRekombination, x\? derVektordesI ten Nach-

(Nm,l)

2
kommennacherfolgterMutationsowie N (O (oga)i |)> ) eineNormalherteilungmit Mittel-

wert null undmit derStandardabwelchurthNl iy alsSchrittweitederKomponente desl-ten
Nachlommewektors.Zur RealisationnnerhalbeinesComputerprogrammsind die Restrik-
tionsbedingungederPunktel. und4. desAlgorithmusdurchgeeignetéoleranzbereicheu

ersetzen.
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Fur einedetailliertemathematisch®arstellungder mehgliedrigenEvolutionsstratgie auch
hinsichtlichder Evolution der Stratgievariablenbzw. der Schrittweitensteuerunggiz.B. auf
SCHWEFEL [77] und BAck [78] verwiesen EigeneErweiterungerdesProgrammsKORR
umfasserdie gleichzeitigeBeriicksichtigungnehrereOptimierungskriteriemim Rahmerdes
multimodalenVektoroptimierungsproblemdurch eine Ersatzzielfunktiorsowie die Einbin-
dungtrainierterNeuronaleiNetzezur Bericksichtigungder OptimierungskriterierisieheKa-
pitel 7).

3.4 Gegeniberstellungdeterministischer und stochastischeVerfahren

Ein direkter Vemleich zwischendeterministischemnd stochastischeWerfahrenkann nicht
allgemein sondernmmernur anhancdeinzelnerProblemklassedurchgeiéihrt werden Beide
Klassenvon Optimierungserfahrenarbeitenmit konzeptionellunterschiedlichemlgorith-
men,wassichdirekt auf die AnforderungerderVerfahrenandie zu untersuchendgielfunk-
tion mit zugetdrigenRandbedingungeauswirkt.

Grundstzlichsprichtmanbeideterministische®ptimierungserfahrenvon denKlassender
Optimality Criteria Methods(OC) und dem MathematicalProgramming(MP). Beide Ver-
fahrensklassenind zueinandeikorreliert. Bei gleicher Aufgabenstellungund gleichenAp-
proximationerder Problemstellundiefern sieidentischeResultateDie (OC)-Methodemut-
zen mathematisch@der physikalischeParameterder gesuchteri.dsungals Optimierungs-
kriterien einesLosungsalgorithmu®ies konnenz.B. Obegrenzerfur Spannungesein.Es
ist dabeiaberimmer nur die BerlicksichtigungeinerbestimmterkKlassevon Randbedingun-
genmoglich. Die Methodendermathematische®ptimierung(MP) beriicksichtigerdageen
gleichzeitigalle Randbedingungemnablangigvonihrer physikalischeBedeutungDie Op-
timierungskriteriersind durchdie Kuhn-Tucker-Bedingungergegebenwahrenddie primare
Optimierungsaufgabdurch rekursive Approximationskonzeptegerahertwird. Auch macht
man sich speziellemathematisch&igenschafterder Naherungerwie Separierbargit oder
Kornvexitatzu Nutze.

Die grundlegendeStratgyie derim folgendenerwahntendeterministischeVerfahrenberuht
auflinearer(korvexer)oderhybrider(linearundinversgemischt)Approximationderim allge-

meinennichtlinearerProblemstellungWeiterist in diesemZusammenhangochdie Method
of Moving Asymptote$MMA) zu erwahnenDie explizite Form der Naherungermbglichtje

nachApproximationsmethodéie Auswahl problemangepal3tenddamiteffektiver Losungs-
verfahren.Uber eineiterative Abfolge lokaler Approximationender Zielfunktion sowie der
Randbedingungewird die Konvergenz des Verfahrensgegen die gesuchteOptimallosung
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angestrebtDieserAlgorithmusist notwendig,dadie Strukturantwert als Reaktionauf Bela-
stungssituationefiir realistischeStrukturenim allgemeinemichtin eineranalytischengx-
pliziten Form anggebernwerdenkann,sondernmplizit vorliegt undjeweils tibereine FEM-
Analyseermitteltwerdenmul(3.Diesmotiviert denEinsatzNeuronaleiNetze.Einebeschénk-
te Anzahl an FEM-Analysenerlaubtdie Generierungvon Trainingsdaterzur hinreichend
exaktenKlassifikationund Erfassungdesmechanischemodells durch problemspezifische
oder korventionelleNeuronaleNetze.Alternatv ist der EinsatzdeterministischeApproxi-
mationsmodelleur Berlicksichtigungdeszu untersuchende8trukturmodellsienkbar

Die MethodedesSequentiaQuadratic Programming(SQP) beruhtu.a.aufdenArbeitenvon
HAN [79], POWELL [80] und SCHITTKOWSKI [81].

Die durchFLEURY [82] entwickelte und spaterdurch SYANBERG [83] erweiterteMethode
desSequentialCorvex Programming(SCP) ist ein speziellandie Anforderungerder Trag-
werksoptimierungingepaldteSerfahren.

SVANBERG [83] untersuchtProblemstellungenbei denendas konvexe Optimierungser-
fahrender SCP-MethodaingenauéApproximationender Optimierungsaufgabkefert. Um
den Grad der Konvexitat der Approximationindividuell an die Problemstrukturanpassen
zu konnen,begrenztSVANBERG [84] dasUnterproblemdurchkiinstlicheRandbedingungen
(moving asymptotes Die darausentwickelte Methodof Moving AsymptotesMMA) ist ei-
ne Verallgemeinerunglerindividuell direktenbzw. korvexen Approximation,wie siein der
SCP-Methodererwendetvird.

Deterministisché@ptimierungsmethodewie z.B. die SQP-Methodédnangenin sehrstarkem
MalRevon exaktenGradienteninformationeah Rundungsfehleoder notwendigeApproxi-
mationenhdherer Ableitungenhabensignifikante Auswirkungenauf Korvergenz\erhalten
und Effizienz der Verfahren.Die SQP-Methodest ein allgemeinesdeterministische®pti-
mierungserfahren.Die SQP-Methodest bei genauerGradienteninformationedurchhohe
Konvergenzgeschwindigiit und Genauigleit in Optimumrahe charakterisiertDies ist fur
realitatsnahé\nwendungermbermeistuninteressanDie SCP-Methodeinddie darausabge-
leiteteMMA-Methodesindin ihren Approximationsalgorithmeapeziellaufdie Anforderun-
genderTragwerksoptimierungusgerichtetDie SCP-Methoddiefert auchweit entferntvom
OptimumschnelleKonvergenzgegendasOptimum.

AusderKlassederstochastische®ptimierungserfahrenwird in dervorliegendermrbeit die
auf naturanalogeMechanismermler biologischerEvolution aufbauendenehgliedrige Evo-
lutionsstratgie eingesetztDiesesundverwandteVerfahrenberbtigenalseinzigelnformation
ausder Optimierungsaufgabein Qualitatsmalkur Klassifizierungder aktuellenOrtswekto-
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renihrerIndividuen.EswerdenkeineGradienteninformationeserZielfunktion berdtigt. Der
sequentielleCharakterder mehgliedrigenEvolutionsstratgie bericksichtigtausder Abfol-

ge der Generationerine Historie der untersuchteriProblemstellungDies unterscheidetlas
Verfahrenvon derreinenStichprobensucheie z.B. bei Monte-Carlo-Methoden.

Die Berucksichtigungder Randbedingungekann bei den untersuchterstochastischennd
deterministischeVerfahrensklasseimplizit mittels Strafunktionenoder tiber Multiplika-
toran@tzemit Hilfe einererweiterterLagrange-Funktioerfolgen.

Dort wo spezialisiertedeterministische/erfahrenzur LosungbestimmterProblemklassen
existieren, sind diesebeziglich Kornvergenzgeschwindigkt und Genauigleit der erzielten
LosungstochastischeYerfahreniiberlegen.Stochastisch¥erfahrenberbtigenausihrerKon-
zeptionherausstetsmehr Rechenaufand als Verfahren,die weitegehenddnformationen
uberdie Problemstellungiutzen.Deterministisché/erfahrensind daggenunflexibler, stark
in denbehandelbareAufgabenklassebeschanktund Storungengegeriiberanfalliger. Sto-
chastisch&/erfahrenhaberdortihre Berechtigungwo keinespezialisierte\lgorithmenexi-
stieren,wo deterministisch&/erfahrennicht anwendbasind (z.B. fehlendeGradienteninfor
mation, stark multimodaleZielfunktionen)oderwo vorab keine Informationeniiber die zu
untersuchendBroblemstellungorliegen.

Esistunmbglich, eineallgemeinguiltige Methodezur BestimmunglerglobalenLdsungeiner
nichtlinearen restringiertenund vielfach auchmultimodalenOptimierungsaufgabanzuge-
ben. RINNOOY KAN UND TIMMER [85] stellenfest, daRdie Losungdesunbeschinkten
globalenOptimierungsproblemaicht mit einerbegrenztenAnzahl von Rechenschrittege-
fundenwerdenkann.Eskdnnendeshallzwei Schiissegezogerwerden:

e Die fur spezielleAnwendungenn der Tragwerksoptimierungntwickeltendetermini-
stischerVerfahrensinddenstochastischeXerfahrenin dieserAnwendungsélieniber
legen.

e Fur die UntersuchungnultimodalerFunktionszusammei@mgeempfehlersich stocha-
stischeVerfahren DieskannausdemmultimodalenCharaktedermit NeuronalerNet-
zenbeschreibbareAusammenéingezwischerEin- und Ausgabeparametebegrindet
werden.

Bei der Untersuchungron Optimierungsaufgabermlie mehreremultimodaleOptimierungs-
ziele verfolgen,kanndasgesuchteglobale Extremumdurch stochastisch©ptimierungser-
fahrenwie der mehgliedrigenEvolutionsstratgie gefundenwerden.Eine Sicherheithierfar
gibt es nicht. Fur deterministischeéptimierungserfahrengilt dies nur fir Startpunkteaus
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einergeeignetetumgelungum dasglobaleExtremum.

Fur die Zukunft ware ein hybrider Algorithmus aus stochastischerund deterministi-
schenOptimierungserfahrendenkbar Ein stochastische¥erfahrenwie eine mehgliedrige
Evolutionsstratgie konntedie Umgelungum ein Extremumlokalisierenunddasdortschnell
kornvemgierendeSQP-\érfahrendasExtremumdannprazisebestimmen.

DasnachsteKapitel beschreibdie Grundlagerder Zuverlassiglkitstheorie Damit ermittelte
Aussagerzum Versagenserhaltenvon Tragwerlen bilden ein Kriterium der untersuchten
Optimierungsaufgabe.
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4 Zuverlassigleitstheorie

Aufgabeder Zuverlassigleitstheoridst die BestimmungeinerKenngbRe,mit derdie Uber
lebensvahrscheinlichkit einestechnischerSystemsquantifiziertwerdenkann. Dies gilt in
besonderenMalRefur Systemanmit hohemSchadenspotentialie z.B. Flugzeuge.

BerucksichtigtmannebendeterministischeauchunsichereSystemeigenschaftdir die un-
tersuchteAufgabenstellungso erforderteine theoretischeBehandlungder Unsicherheiten
die Verwendungstatistischersowie wahrscheinlichkitstheoretischeMethoden.Die Stati-
stik ermoglicht durch die mathematischéufarbeitungvon Beobachtungeiwler unsicheren
Parameterden EinsatzwahrscheinlichkitstheoretischelMethoden.Modellbildungsprozesse
fuhrenzu mechanischennd stochastischeModellendesuntersuchterbystemsDie daraus
bestimmbare/ersagensahrscheinlichkit quantifiziertfir unsichereEinwirkungenauf das
Systembzw. unsichereSystemeigenschaftesie Wahrscheinlichkit, daf3 einer der fir ein
Versagerals mal3geblichdefiniertenGrenzzusindetberschritterwird. Damit ist auchdie
Zuverlassigleit desSystemsekannt.

Die eingesetzt&@uverlassigleitstheorieggrindetsichim wesentlicherauf ErgebnisselesSon-
derforschungsbereich@6 ,Zuverlassiglkit der Bauwerle' (sieheu.a. GRUNDMANN [86]
und ABDO SARRAS [87]). In diesenArbeiten wurden numerischeMethodenzur effizien-
ten AbschatzungmehrdimensionaléNahrscheinlichkitsintegraleentwickelt, wie siebeider
Berechnungler Versagensahrscheinlichkit von Struktursystememuftreten.Im weiteren
wird ein NaherungsgrfahrenersterOrdnungFORM (First Order Reliability Method) mit
zugeldrigenAlgorithmensowie derenKopplungan ein bestehendeBEM-Programneinge-
setzt.Ein Permutationsalgorithmusn so entstandeneRrogrammFEMZA (sieheAbschnitt
4.5)steuertdie Generierunglerzum TrainingNeuronaleMNetzenotwendigerDatensysteme.

4.1 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitsrechnung

EineGroReX wird alsZufallsvariablebezeichnetwennessichbeiihremWertumeineGrolie
handeltdie durcheinenAuswahimechanismusufallig bestimmtist und Wahrscheinlichki-
tenfur dasEintretender mit diesemAusdruckbeschriebene&reignisseangebbasind. Bei
derDurchfuhrungvon Zufallsexperimentemimmtdie ZufallsvariableX denWertx an,derals
Realisationvon X bezeichnetwird und demP als die Wahrscheinlichkit fur die Realisation
desbetrachtetertreignisseszugeordnetwird. P ist eine Zahl zwischennull und eins. Die
Mengealler moglichenErgebnissesinesZufallsexperimentsspanntden Ereignisraumauf.
Zufallsvariablenkdnnendiskretoderkontinuierlichverteilt sein.Zu ihrer Beschreibing ver-
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wendetmanWahrscheinlichkitsdichtefunktioneffik . Bildet manfy (x) - dx, soemibt sichdie

Wahrscheinlichkit, dal3die ZufallsvariableeinenWert in einemx einschliel3endemtervall

dx annimmt.Im folgendergelteeineBeschénkungauf stetigeVerteilungenDie Verteilungs-
funktion derZufallsvariablenX ist gegebendurch

Fx(t)=P(X < t) (43)

undnimmtmit Hilfe dernichtnegativenDichtefunktionfyx die Form

() = [ () d& bzw Fx(t) = [ 1x(¥) c& (44)
—o0 0

an. Die Integrationsgrenzeaull ist fur technischeSystemeu.U. physikalischsinnvoll. Fur
den Grenzwerttli_rggo Fx(t) = 1 tritt ein Ereignis mit Sicherheit(Wahrscheinlichkit 1) ein.
Wahrscheinlichkits\verteilungensind durch Lageparametemit zugeloriger Dichtefunktion
beschrieben.

Eine zur Normalwerteilung (Gleichung(45)) getbrendeverkiirzte Schreibweisemit Erwar-
tungsweriu undVarianzVarX] = a2 lautetN(y, 6%). AnschaulichbedeutetlieseineSchwan-
kungderZufallsgolieumdenErwartungswerfi proportionalzur Standardabweichung Der
zentraleGrenzwertsatbesagtdalRdie Verteilungsfunktiorder standardisierte@ufallsvaria-
blenZ, fur einewachsend&ahl n der Zufallsvariablengegendie Standardnormarteilung
@ konvemgiert (HARTUNG ET AL. [88]). Aus der Dichtefunktionnormalerteilter Zufallsva-
riablenX

() = e ) (45)

folgt durchdie lineareTransformationy = %‘ die Dichtefunktionder Standardnormaku-
teilungN(0,1)

1 1

2
=—e 2. 46
o (y) N (46)
Die Verteilungsfunktiorder Standardnormaerteilung
B(y) = /y BEI (47)
y __oo \/ZT

liegt damitebenalls fest.Ist In(X) eineN(y, a?)-verteilteZufallsvariable sowird X alsloga-
rithmischnormalherteilt bezeichnetDie Dichtefunktionder Lognormalerteilungfolgt zu

L neo-w? )
o /oe 202 fur x>0

fX,Iog(x) = (48)
0 sonst.

Im Rahmereinerstochastischellodellbildungreprasentiertlie NormalerteilungeineSum-
mevon Zufallsvariablenund die Lognormalherteilungein Produktvon Zufallsvariablen.
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4.2 Aufgabender Statistik

Mit Rucksichtauf die formelmalRigeHandhabbar&it werdenunsichereoder zufallige Sy-
stemparameteEinwirkungenoderProzesselurchmathematisch8eziehungemn Formvon
VerteilungsfunktioneeschriebenAufgabeder Statistikist es,ausdermeistsehrbegrenzten
Anzahlvon ZufallsexperimentenyYersuchsauswertungederstatistischebatenzutrefende
stochastisch&lodellein Form von Verteilungsfunktionezu bestimmenZur stochastischen
Modellbildungist tiberdie rein statistischdnformationhinauswWissenuiberdie zugrundelie-
gendendie UnsicherheitewerursachendephysikalischerMechanismemrverzichtbar

Im weiterenwerdenfir die unsicherenSystemparametgBasis\ariablen)die Verteilungs-
funktionen,d.h.die zugeldorigenWahrscheinlichkitsdichtefunktionesowie derenLagepara-
meter alsbekanntvorausgesetzt.

4.3 Zuverlassigleitstheorie

Dasim folgendenbeschrieben¥erfahrenermittelteine operatve Versagensahrscheinlich-
keit P; desuntersuchteibystemsDieseist nicht mit derrelatven Haufigkeit von Versagens-
ereignissenn der Naturidentisch.P; wird haufig als Fraktile der Standardnormakrteilung
ang@ebenMan sprichtdannvon demZuverlassigleitsinde

B=—-0"1(P). (49)

Basis\ariablensindunsichereglementaré&rundgibRendesSystemsgie durchstochastische
Modellein ihremVerhalterbeschriebemverden Als BeispieleseienunsicheréMaterialkenn-
groRen,GeometrieabmessungederLastengenannt.

Stochastisch&lodellebeschreibewlie unsichererBasis\ariablenundihre Interaktionbeider
Ermittlung desVersagenssrhaltenslesuntersuchtersystemsDasmechanisch&lodell be-
schreibtdie Systemanalys&sliefert SystemantwrtenalsReaktionaufaul3erdeinwirkungen
sawie aktuellesichereund unsichereSystemeigenschafteHierzuwird fur die untersuchten
Fachwerkstruktureulie Finite-Elemente-MethodeerwendetDie Festlgungenim Rahmen
desstochastischennd mechanischeodellbildungsprozessdasestimmenwelche Grund-
groRendie Problemstellundninreichendbeschreiberund welcheder Grundgbl3enals unsi-
cheroder als deterministischzu bericksichtigensind. Die KopplungbeiderModelle ist in
Abschnitt4.5 beschriebenEine Lastgeschichtederzeitliche Anderungerder Zufallsvaria-
blen(z.B. Ermidung,Kriechen)wird nicht bericksichtigt.
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Die Systemantwrt desmechanischeModells
mmod(X) mit X = (X1,Xz,...,Xp)T (50)

als Reaktionauf die unsicheremBasiswariablenX definiert zusammemit der Systemant-
wort des mechanischenModells der deterministischenParameterd des untersuchten
Systems(z.B. gesicherteFestigleitsgibl3en oder feste Lasten) den Zustandsektor Z =
(mmod(X),mmod(d)). Beispielefur Systemantwrtendesmechanischeiodellssind Stab-
spannungenndKnoterverschielbingen.

Pr ist abhangig von Annahmenzu den Modellen fur die stochastischéeschreibing der
Basis\ariablen des untersuchtenSystems(stochastischesModell), von Annahmenzum
mechanischeModell desSystemaund der Festlggungderin den Grenzzustandsfunktionen
bericksichtigteriversagensereignisse.

Die Zuverlassigleit Ps ist die Wahrscheinlichkit dafur, dal3keinerderfir ein Versagermmal3-
geblichenGrenzzusindeerreichtbzw. Uberschrittenwvird. Komplemenérhierzuist die Versa-
gensvahrscheinlichkit P;. Siequantifiziertdie Wahrscheinlichkit, dalidasSystemals Reak-
tion aufdie unsichererkigenschaftererBasis\ariablenunddie Systembelastunginenoder
mehrereder fur VersagenmalgeblicherGrenzzusindeerreichtbzw. GberschreitetDamit
emgibt sich

Pr=1—Ps . (51)

DasVersagereinestechnischerbystemsz.B. einesStabachwerksist systembedingtiurch
verschieden&ombinationenvon Ausfallen seinerKomponenterdefiniert. Bei statischbe-
stimmtenFachwerlen fuhrt bereitsdas Versagereiner Komponentg(Stab) zu Systemer-
sagenlm Zusammmenhangit der Zuverlassigkitsuntersuchungon statischbestimmten
Fachwerkstrukturekanndamitvon Seriensystemegesprochenverden Fir dieseSeriensy-
steme(ODER-\erknipfung)ist Systemersagerdurchdie Vereinigungder Versagensberei-
chederEinzelkomponenteiV; zu

p
Vit serie= U Vi (52)
i=1
gegebenBei statischunbestimmtemunddamitredundanteirachwerlenmiissererstmehrere
Komponentefeweils nachLastumlagerungustllen,um Systemersagerzu verursachen.

Die allgemeinelogischeDefinition des Systemersagensbereichg kannfur zeitinvariante
Problemedurchdie Modellbildungals Seriensystermit parallelenUntersystemen

S
v={
i=1

©

Vijj (53)
1
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erfolgen.Die Variables beschreibidie Anzahl der in SerieangeordneteiparallelenUnter-
systemep; die Anzahlder Komponentenm parallelenUntersystenundVj; denVersagens-
bereichder Komponentg im Untersystem (sieheABDO SARRAS [87] sowvie HOHENBICH-
LER UND RACKWITZ [89]). Die zugeldrige Systemersagensahrscheinlichkit folgt zu

Pr=P(V). (54)

Im weiterenseidie Systemersagensfunktiord.h. die gemeinsamestetigeVerteilungsfunk-
tion aller Basiswariablen,als bekanntvorausgesetztes wird weiter vorausgesetzijall die
Verteilungsfunktionvon X bis auf endlichviele Sprungstellerstetig und differenzierbaist.
Damit existiert die zugeldrige Verteilungsdichtdx (X). Diesist eine Voraussetzungur die
Anwendbarleit derFORM-MethodgsieheAbschnitt4.4).

DasVersagereinzelnerKomponenteresuntersuchterbystemsst durchdasVersagenskri-
terium g als FunktiondesZustandsektorsZ definiert. Die Zustandsfunktiorg(Z) teilt den
durchZ aufgespannteBreignisraun® z derZustandsariablenn einenVersagensdandeinen
Uberlebensbereiclier Versagensbereidbt durchV = {Z : fur alleg(Z) < 0} undderUber
lebensbereiclfsichereBereich)durch S = {Z : furalle g(Z) > 0} definiert. Die Grenzzu-
standsfunktiorist durchg(Z) = 0 gegeben.Im weiterenwird angenommendafl3g(Z) =0
lokal stetigundzweifachdifferenzierbasei. Die Zustandsfunktiomy(Z) definiertdenaktuell
betrachteteNersagenddl undist eineexplizite FunktiondesVektorsZ, dertiberdasmecha-
nischeModell indirekt als FunktiondesVektorsX angesehewerdenkann.

Die speziellerstatistischertigenschaftenlerunsicheremBasis\ariablensind iberdie Dichte
der Systemersagensfunktiotfix (X) bericksichtigt. Die zugeldrige Versagensahrschein-
lichkeitist durch

PL=P(V)=P(g(2) < 0)= [ () aX= [ fx(X)dX (55)
v 9(z) <0
gegeben.Die so ermittelte Versagensahrscheinlichkit ist immer in bezugauf die zugrun-
deliegendermAnnahmerunddie aktuellbericksichtigteriVersagensille der Zustandsfunktion
9(2) zu sehenSindderenphysikalischeGrundlagerunklarodertretennicht beriicksichtigte
Versagengille auf, so sind von der Zuverlassigleitstheoriekeine gesicherterAussagerzu
erwarten.

Die gemeinsam@&VahrscheinlichkitsfunktionP = P(V) + P(S) beschreibiiberdemdurch
die ZustandsariablenZ aufgespanntem-dimensionalerEreignisraumE ; C R" einenn-
dimensionalerGraphin R™?1 {iber R" mit zugeldrigem Volumen1. Das Volumenwird
durchdie Grenzzustandsfunktioim den UberlebensbereicB und den Versagensbereictt
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aufgeteilt. Der Volumenanteilvon V quantifiziertdie Versagensahrscheinlichkit Ps zu-
gelorig zu denim stochastischeandmechanischeModell getrofenenAnnahmen.

AnalytischeL dsungerderintegralesind nur fur einfachsteverteilungs-und Grenz\ersagens-
funktionenberechenbaNumerischeLdsungersindin realistischer-allen wegender damit
verbundenergrof3enDimensionder Problemstellungind desim allgemeinerkomplizierten
Verlaufsder Zustandsfunktiorg nur mit sehrhohemRechenaufand realisierbar Deshalb
soll im folgendenein NaherungserfahrenersterOrdnungzur Losungder bei der Berech-
nungvon P; auftretendervolumenintgralebeschriebenverden(siehez.B. Gleichung(55)).
WeitereGrundlagereu dieserThematikfindensich z.B. bei HARTUNG ET AL. [88] undzur
Zuverlassigleitstheoriensbesonderbei GRUNDMANN [86] und ABDO SARRAS [87].

4.4 FORM

Die FORM-Methoddiefert eine NaherungersterOrdnungder Versagensahrscheinlichkit
ausGleichung(55) (siehez.B. COMREL MANUAL [90]).

4.4.1 Methodik

Im folgendenAbschnittwird die Approximationder Versagensahrscheinlichkit P; fir den
allgemeinenn-dimensionalefrall derZustandsfunktiomy(Z) unterVerwendungier FORM-
Methodedagestellt.

FORM arbeitetin dem durch unablangige,standardnormabrteilte Basis\ariablenaufge-
spanntericreignisrauni (. Basis\ariablendie statistischdurchbeliebigeanderéverteilungs-
funktionenbeschriebersind, werdenbzgl. ihrer stochastischeAussageaquvalent (Wahr
scheinlichleitsinhalt)in denEreignisraunstandardnormakrteilterBasis\ariablenk  trans-
formiert. Die Losungeinerin E y definiertenMinimierungsaufgabéestimmtdenPunktauf
derGrenzzustandsfunktioderdemKoordinatenursprungn Ereignisraunit y amnachsten
liegt. Die in diesemPunktdurcheine TaylorentwicklungersterOrdnunglinearisierteGrenz-
zustandsfunktiomildet die IntegrationsgrenzeesVolumenintgralsausGleichung(55) und
erlaubtsomit eine gute Abschatzungder Versagensahrscheinlichkit desuntersuchtergy-
stems.Die FORM-Methodehat denentscheidendeWlorteil einernur linearenAbhangigleit
ihres Rechenaufa@ndsvon der Dimensiondes Basis\ariablewvektors X. Die theoretischen
VoraussetzungesieserMethodikberuheru.a.auf HASOFER UND LIND [91] durchdie Defi-
nition einesbeziglich der FormulierungderZustandsfunktiomy invariantenZuverlassigleits-
indizes’ 3 sawie auf RAcCkwITZ [92] durcheinedirekte Darstellungder Basis\ariablentiber
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zugelbrige,beliebigeVerteilungsfunktionen.

Die gultige Systemersagensfunktioergibt sichgenafl3Gleichung(53) als Kombinationder
zur aktuellenProblemstellungdperiicksichtigtenZustandsfunktioneg;; der Komponentg im
Untersystem zu

Pf:P(Q Jé g < o]). (56)

Die vorliegendeArbeit ist bzgl. der UntersuchunglesZuverlassigleitswverhaltens/on Fach-
werkstrukturenauf statischbestimmteSystemebeschankt. Fir Untersuchungezum Ver-
sagensgrhaltenhandeltes sich damit um Seriensystemer-ir diesevereinfacht sich Glei-
chung(56) zu

Pt serie= P (U [gi < O]) . (57)
i=1

Eine AbschatzungderVersagensahrscheinlichkit einesSeriensystemB; serie kannmit
P =P{gi < 0} durch

s
max{P} < P serie < Z P (58)
i=1

gegebenwerden Die durchFORM bestimmteVersagensahrscheinlichkit P ist ausschliel3-
lich durchdie Definition desSystemersagengenmal3Gleichung(56) bzw. (57) sowie durch
die FestlgungdereinzelnerZustandsfunktioneg; bzw. g; bestimmt.

4.4.2 Rosenblatt-Transformation

Daszur Approximationder Versagensahrscheinlichkit P; eingesetzté&aherungserfahren
FORM arbeitetim Ereignisraununablangiger standardnormabrteilterBasis\ariablenkE .
UnsichereBasis\ariablenX;, die durchbeliebigeandereVerteilungsfunktionereschrieben
sind und in allgemeinerAbhangigleit zueinanderstehen(bedingteWahrscheinlichkiten),
werdenbzgl. ihrer Wahrscheinlichkitsaussagaquvalentin unablangige,standardnormal-
verteilteBasis\ariablenU; transformiert.

Die Grundlagehierzu bilden Untersuchungeron HOHENBICHLER UND RACKWITZ [89].

Sieverwenderdie bzgl. der Wahrscheinlichkitsaussagmvariante(punktweisewahrschein-
lichkeitstreue)Rosenblatt-TansformationTg (ROSENBLATT [93]) allgemeinerBasis\aria-
blenX| (beliebigeVerteilungsfunktion)n voneinandeunabléangige standardnormakrteilte
VariablenU;. Die VorschriftderinverserRosenblatt-TansformatiorTz* ist durch

U= TR0 = (T30, To 0. %2), - T ...,xn))T (59)
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gegebenim RaumkE y derunablangigenstandardnormakrteiltenBasis\ariablenkanndann
die FORM-Methodezur Approximationder Systemersagensahrscheinlichkit eingesetzt
werden.

4.4.3 Approximation der Versagenswahrscheinlichkit

Die Wahrscheinlichkit, dal3ein EreignisA im EreignisraumE  eintritt, ist durch dessen
Ursprungsentfernun@= ||Ua || bestimmtMit Gleichung(49)folgt iberdie FORM-Methode

Pr = ®(-B) . (60)

Der demKoordinatenursprungachstgelgenePunktU* auf demGraphder Grenzzustands-
funktion

U =§(U) =g(Tr*(U)) =9(2) =0 (61)
in Ey wird als EntwicklungspunkiE bezeichnetVoraussetzungst §(0) > 0O, d.h. der Ur-
sprungliegt im sichererBereichS. Fur die BestimmungdesEntwicklungspunktsn nichtli-
nearerFallenvong(U) bzgl.U wird einiteratvesGradientemerfahrenrnachRACKWITZ UND
FIESSLER [94] sowie SCHITTKOWSKI [81] eingesetztDer Algorithmus bestimmtden Ent-
wicklungspunkE& aufderGrenzzustandsfunktidi(U) = 0. Die Zustandsfunktio bestimmt
uberdie Randbedingung

min{||U|| furalle g(U) < 0} (62)

dasdurchdie FORM-Methodezu berechnend&olumendesVersagensbereichs unterder
Wahrscheinlichkitsdichtefunktionrdes Gesamtsystemis Gleichung(55). Im Ereignisraum
E y derunablangigenstandardnormabrteiltenVariablenU; wird die Grenzzustandsfunktion
9(U) = 0 im EntwicklungspunktE durch FORM in einer Taylorentwicklungerster Ord-
nung linear approximiert.Dabei handeltes sich um eine n-dimensionaleéHyperebene. in
R™?! UberEy c R", dietangentiain E ang anliegt. Sieist durch

L(U)=a'U+pB (63)
Uuberdendurch U
E
o0=—-— (64)
| Uel|

im PunktE in E y gegebenemormalisierterVektora definiert.Damitist a derEinheits\ektor
von E zumUrsprungdesKoordinatensystem®fer euklidischeAbstandzwischenE unddem
KoordinatenursprungntsprichtdemZuverlassigleitsinde

B = [[Uel| = min{[|U]| faralle §(U) < O} . (65)
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Die Berechnungdes Volumenintgrals aus Gleichung (55) wird damit tber die FORM-
Methodedurch die Optimierungsaufgabéen Gleichung(65) ersetzt.Der Zuverlassigleits-
index B emgibt sich ausder Minimierung von ||U|| unter Beriicksichtigungder Randbedin-
gunggd(U) < 0. Mit Gleichung(63) folgt ausder Linearisierungder Grenzzustandsfunk-
tion §(U) = 0 im EntwicklungspunktE der gesuchteOrtswektor des Entwicklungspunkts
zu Ug = —Pa. Die Versagensahrscheinlichkit desbetrachtetersystemskanndamit unter
Berlicksichtigungler LangedesnormalisierterVektors||a|| = 1 durch

Pr22P(a’U+B < 0) = d(-p) (66)

approximiertwerden.

DereuklidischeAbstandzwischenUg unddemKoordinatenursprungn Ereignisrauni  ist
nachLosungder Optimierungsaufgabia Gleichung(65) minimal unddie zugelorige Versa-
gensvahrscheinlichkitausderDichtefunktionder Standardnormagrteilungdamitmaximal
Grundist die Rotationssymmetrieler Standardnormaegrteilungzum Koordinatenursprung.
Der wesentlichstdeitrag zur Versagensahrscheinlichkit ist somit von dem Punktauf der
Grenzzustandsfunktionu erwarten,der dem Ursprungam nachstenliegt. Dies ist der Ent-
wicklungspunktE. Gleichzeitignehmendie Werte der Standardnormaerteilungmit zuneh-
mendemAbstandvom Ursprungproportionalzu e~ 2/IVI” ah Die Methodik garantierteine
konsenative Abschatzungder Versagensahrscheinlichkit des untersuchterSystems,da
kein Punktauf §(U) = O existiert, der einengeringerenAbstandzum UrsprungdesKoordi-
natensystemsnd damiteinegrofRereVersagensahrscheinlichkit besitzt.Der Fehlerdieser
Naherungst nichtbestimmbar

WeiterfuhrendeLiteratur zur Zuverlassigleitstheoriefindet sich z.B. bei MADSEN ET AL.
[95], ADELI [96], SCHUELLER [97], THOFT-CHRISTENSEN UND BAKER [98] sawie bei
SPAETHE [99].

4.5 Kopplung von mechanischenmund stochastischenModell

Der vorliegende Abschnitt beschreibtden Aufbau des FEM-Zuwverlassiglkits-Programms
FEMZA (Finite-ElementeMethode und ZuverlassigkitsAnalyse). Die als Source-Code
verfugbarenProgrammed-EA (sieheAbschnitt5.3) und FORM (GOLLWITZER ET AL. [100]
bzw. COMREL MANUAL [90]) ermbglichendie Entwicklungvon FEMZA. FEMZA ist in
derLage,zugetdrig zu den AnnahmendesstochastischeModells smod und desmechani-
schenModells mmod Aussagerzur Zuverlassigleit desuntersuchterstatischerSystemszu
machenDieshatfolgendeVorteile:
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e Permutationesind zur Erzeugungron Test-und Trainingsdatemealisierbar

e Parameterstudiesindautomatisierbar

Permutation

Mechanisches Modell | gg.| Stochastisches Modell
mmod smod

' '

Finite-Elemente-Analyse | qg—0 | Stochastische Analyse

FEM I FORM
: Z = (mmod(X),d) R U=T(X) |
| | | g(U)=0 |
| : oW :
Systemantwort B. P

Abbildung2: ProgrammablaufplaREMZA
DasProgramnFEMZA (sieheAbbildung2) gliedertsichim wesentlichenn drei Teile:

e Permutationsalgorithmus
e MechanischeModell mmod mit FEM-Analyse

e Stochastischelslodell smod mit FORM-Analyse

Der Permutationsalgorithmugariiert sukzessie ausg&ahlte Parameterdes mechanischen
Modellsderuntersuchte®roblemstellunginderzeugtsodie Datensystemeau Testund Trai-
ning NeuronaleNetze.Die zu permutierendeiParametekdnnenMaterialdaterwie Dichten
oder E-Moduli, auRereLastenoder geometrischeéAbmessungenvie z.B. Stabdurchmesser
sein.Jederder Parametemwird individuell um eine gegebeneAnzahl an Permutationsschrit-
ten mit einerzugelorigen Schrittweiteinkrementiert.Der Algorithmus bericksichtigtdabei
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alle Kombinationsniglichkeitender permutierterParametemuntereinandefsieheAbschnitt
5.3.2).Sind permutierteParameteim stochastischeNlodell alsunsicherdefiniert,wird tber
die Kopplungvon mechanischenund stochastischerViodell zu jedemPermutationsschritt
einezugeldrige Zuverlassigleitsaussagermittelt.

Dasstochastischdlodell smod legt die aktuelle Realisationder unsichererBasis\ariablen
desVektorsX uberdie Auswahl zugeloriger Wahrscheinlichkitsdichtefunktionemindderen
Lageparameten und o fest. Der Lageparametep ist in der vorliegendenArbeit durchdas
mechanisch&lodell iberdie KopplungandenPermutationsalgorithmusrgegeben.

Das mechanischeModell mmod definiert das untersuchtestatischeSystemfir die FEM-
Analyse. Der UibegeordnetePermutationsalgorithmusteuert Anzahl und Parameterder
FEMZA-Berechnungetiiberdie Variationder zu permutierendefParameterund die Reali-
sationvon X in smod Die Rechnungefiefernzugeldrig zur aktuellenRealisatiornvon X und
d die Systemantwrt der Struktur Damitliegt auchder ZustandsektorZ fest.

Nach Bestimmungdes Vektors U mit Hilfe der Rosenblatt-fansformationgemaf Glei-
chung(59) und desGradienterder Zustandsfunktiorgy kanntiberdenIterationsalgorithmus
nachRACKWITZ UND FIESSLER [94] sowie SCHITTKOWSKI [81] der Entwicklungspunkt
berechnetverden.Uber den euklidischenAbstand||Ug|| desEntwicklungspunkts/om Ko-
ordinatenursprungiegt der Zuverlassigleitsindex 3 und damitdie Naherungder Versagens-
wahrscheinlichkit P fest. Der Ubegeordnetd?ermutationsalgorithmusteuertdie Variation
der zu permutierendeiParameterdesmechanischeand damitauchdesstochastischeMo-
dellsunderzeugtsodie Datensystemeu Testund TrainingNeuronalemNetze.

Eine stichprobenralRigeKontrolle der eigenenErgebnisseerfolgt mit dem kommerziellen
Software-Riket COMREL 7(B3) der Firma RCP (COMREL MANUAL [90]). Da sowohl

FORMS5 als auchCOMREL 7(B) auf denbeschriebenetheoretischerGrundlagenaufbau-
en,ist COMREL 7(B) sehrgut zur Kontrolleder ErgebnisseausFEMZA geeignetDie durch-
gefuhrtenTestrechnungereigensehrguteUbereinstimmungederErgebnisseusCOMREL

7(B) mit denenausFEMZA.

Mit den geschakenen Werkzeugenbestehtdie Moglichkeit, das Versagenssrhaltenvon
Tragstrukturerzu beschreibemind diesals ein Kriterium der untersuchtef®ptimierungsauf-
gabezu nutzen.DasfolgendeKapitel erlautertGrundlagereum Themenkmplex Neuronale
Netzeund neueUberlegungenin denBereicherproblemspezifischAnsatzfunktionersawie
Pruning NeuronaleNetze.Ziel ist die Erfassungvon Kriterien und Restriktionender zu un-
tersuchende@ptimierungsaufgabeturchgeeignetdNeuronaleNetze.

41



5 NeuronaleNetze

NeuronaleNetzesind massv parallele Jernfahigeinformationserarbeitend&ystemedie in
ihren GrundprinzipiennachAufbau und Systematikden Gehirnenvon Saugetieremachge-
ahmtsind.

Das menschlicheGedachtnis funktioniert als Assoziatvspeicher Das Erkennenpartieller
Merkmale einesgespeichertei®bjekts|ost ein Erinnernan ahnlicheoder verwandte Spei-
cherobjekteaus.Von Interessesind die AspektebiologischemMNeuronenstrukture(siehez.B.
KANDEL ET AL. [101]), die fur Lernen, Speicherungvon Daten saovie die Generalisie-
rung und AbstraktiongesammelteWissensund Erfahrungenverantvortlich sind. Die un-
tersuchterNeuronalerNetzewerdendabeinicht aufwendigjeweils als elektronischeVLSI-
Schaltungemealisiert,sonderrdurcheinespezielleSoftwareauf konventionellenComputern
simuliert.

Im folgendenKapitel kommendie Simulationssoftwre sovie Grundbgriffe und charakte-
ristischeEigenschaftemMeuronaleMNetzezur SpracheWeiter werdenzwei grundlegendun-
terschiedlichePhilosophienfur die GenerierungoroblemangepalitédeuronalerNetze, die
Erzeugungvon Test- und Trainingsdatengdie in der vorliegendenArbeit zum Netztraining
verwendetem.ernverfahrensawvie dasPruning von allgemeinangelgtenAusgangsnetztopo-
logien besprochenUberleyungenzur Komplexitat und Leistungs&higkeit NeuronalemNetze
verwlistandigendie AusfiihrungendiesesKapitels. Fur weitelgehenddnformationenzum
ThemaNeuronaleNetzeseiz.B. auf ZELL [23], RoJas [102] und HASSOUN [103] verwie-
sen.

Fur die in dieserArbeit durchgeiihrtenUntersuchungeieuronaleNetzewird die Simula-
tionssoftvareStuttgartNeural NetworkSimulator(SNNS) in derVersion4.1 nachZELL ET
AL. [104] eingesetzt.

5.1 Grundlagen

Der Aufbauvon NeuronalerNetzen,wie sie auf Computernsimuliert werden,gliedertsich
allgemeinin eineEingabeschichigineodermehrereverdeckteSchichterund eine Ausgabe-
schicht.GrundbausteindereinzelnerSchichtersindsogenannt®rozessorelemen{dleuro-
nen),die in ihrem Potential Informationenzu verarbeitendurchZuweisungmathematischer
Funktionenveranderlichsind (sieheAbbildung 3 und4). Die Verbindungder Grundelemente
dereinzelnenSchichtenst sovohl in ihrer Auspragung(Gewichtung)alsauchnachder Ori-
entierungdesDatenflussesariabel.Zusatzlichkanndie Vernetzungstopologider Neuronen
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in ihrer Strukturindividuell derjeweils zu untersuchendeRroblemstellung@ngepaldverden.

Durch die Implementierungzon Funktionsangtzenin die Netzwerkstruktuist die Vermitt-
lung von bekanntenBasiswisseruberdie aktuelle Problemstellungn dasNeuronaleNetz
vor demStartdeseigentlicherLerrverfahrenamoglich.

Grundstzlichist beiNeuronalerNetzenzwischenTrainings-undNutzungsphas@estphase)
zuunterscheiderDer Lernalgorithmusdaptierin derTrainingsphaseie variablenParame-
ter desNetzesan deninharentin den TrainingsdaterrepfasentierterzusammenhangDie
Testphaselientalleinig der EinsctatzungdesLernerfolgsund der Generalisierungghighkeit
als Reaktionauf bislangunbekannteTestdaterund bela3t die getesteteNetztopologieund
Geawichtsmatrixvollkommenunverandert.

DerLernvorgangverandertdie variablenParametederNeuronenstruktuals Reaktionaufdie
anEin-undAusgabeschichdnliegenderDatenderTrainingsmusteitUnterschreitetlerFehler
zwischenSoll- undistausgab@\etzfehlereinengewvahltenGrenzwertsoist derZusammen-
hangder Trainingsdaternm mit einerbestimmtenGenauiglit implizit in den Variablender
NeuronalenNetztopologieenthalten Die Abstraktionder impliziten Ubertragungsfunktion
ausdemtrainiertenNetzin eineexplizite mathematisch&orm ermbglicht die Untersuchung
derin denLerndaterreprasentierteProblemstellungnit etabliertermathematischeMetho-
den.

Im folgendensollenhaufig verwendetéBegriffe definiertwerden:

Neuron: Auch Prozessorelememider Einheit genanntkleinsteInformationserarbeitungs-
einheitin einemNeuronalerNetz.

Transferfunktion: Gesamtfunktionaldt eines Neurons;zusammengeset#us Eingangs-,
Aktivierungs-und Ausgabefunktior{sieheAbbildung 3(links)).

Verbindungen: Auch links genanntgerichteteund mit variablerGewichtungversehenén-
formationswegezwischenNeuronen.

Gewichte: VeranderlichejndividuelleWichtungderVerbindungerzwischerNeuronenwer-
denauchals freie ParameterdesNetzesbezeichneund durch dasNetztrainingan die Pro-
blemstellungangepalit.

Neuronale Netztopologie: Beschreibtden Aufbau einesNeuronalenNetzesnach Anzahl,
Anordnungund Netzplander Neuronendie Neuronenwerdennachihrer relativen Position
im NeuronalerNetzin ein Schichtenmodelinit Eingabe-und Ausgabeneuronesowie ver-
decktenNeuronereingeteilt(sieheAbbildung 4). Ein NeuronaledNetz kannals gerichteter
gewichteterGraphangesehewerden.Die Kantenstellendabeidie gewichtetenVerbindun-
genzwischendenNeuronerdar.
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Netziibertragungsfunktion: Durch die NeuronaleNetztoplogiegegebenemathematischer
ZusammenhangwischenEin- und Ausgabeneuronen.

Feedbrward-Netze: Informations\erarbeitungfindet in den gerichtetenvVerbindungemur
ausgehendon denEingabeneuroneruckkopplungsfreiin Richtungauf die Ausgabeneuro-
nenstatt.

Vollstandig vernetzt: Feedforwad-Netze,bei denenjedesNeuroneiner Schichtmit jedem
Neuronder beziglich der Informationserarbeitunghachfolgenderschicht(Vorwartsorien-
tierung)verbundenist.

Netzplan: Legt bei nicht vollstandig vernetzterNetztopologierfest, welche Neuronenmit
welchenNeuronerderjeweils nachfolgendeischichtverbundensind.
Problemspezifischéleuronale Netze:auchAhnlichkeitsnetzegenanntNeuronaleNetzedie
bzgl.ihrer Netztopologieso angel@t sind, dal3sie einemathematisché&nsatzfunktionexakt
beschreibenmoglich sind Regressionsbzw. Interpolationsarétzesowie die Abbildungdis-
kreterZusammentnge(sieheAbschnitt5.2.3und5.2.4).

Pruning: Ausdinnungserfahrenzur ReduzierungallgemeinerAnsatztopologierauf mini-
mal notwendigeNetztopologierzugelorig zur jeweiligen ProblemstellungDaszugrundelie-
gendeVerbto prune kannmit beschneidenderzurechtstutzeiibersetztverden.
Trainingsdaten: Auch Trainingsmustegenanntzusammengéirige Vektorpaaredie einen
durchein NeuronaledNetz zu erfassendeZusammenhan§ beschreibemund zum Training
NeuronaleNetzeeingesetziverden Als BeispielseienVektorpaarex;, f(x;)) genannt.
Testdaten: Die MusterdienennachAbschlu3der Lernphaseder Kontrolle desLernerfolgs
des Netztrainingsund werdendem zu testenderNeuronalenNetz nur zu diesemZweck
prasentiert.

5.2 Netztopologien

Generellkannder Aufbau NeuronaleMNetzein Mikro-, Meso-und Makrostrukturereinge-
teilt werden.Dabeibeschreibtdie Mikrostruktur die Daterverarbeitungauf der Ebeneder
NeuronerdurchEingabe- Aktivierungs-und AusgabefunktionerDie Mesostrukturfal3tdie
Mikrostruktur der NeuronergeordnenachAnzahlder Neuronenschichteynzahlder Neu-
ronenin denSchichten AufbauderVerbindungstopologiend Art derVerbindungerzusam-
men.Die Makrostrukturals obersteStufeder Hierarchieintegriert mehrereNeuronaleNetze
in ein Gesamtsystensolltedie Komplexitatder Aufgabenstellunglieserfordern.
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5.2.1 Nomenklatur

In der vorliegendenArbeit werdenausschlie3lichFeedforwad-Netzwerle untersuchtDie
TransferfunktioneinesStandardneuronfgans €gibt sich ausder sequentielleiKombination
desFunktionsaufbausinesNeuronswie siein Abbildung 3(links) dagestelltist. Die Trans-
ferfunktiondesNeurong (Index nj) kannin derForm

ftransn j = faus(fakt (fein (O(t),W)),0) (67)

mit der Aktivierungsfunktiorf,x;, der Ausgabefunktiorfays und demSchwellenwerd ange-
gebenwverden MathematisclikennzeichnetlerSchwellenwertienPunktmaximalerSteigung
und damit Sensitvitat der Aktivierungsfunktiorf . Die in dervorliegenderArbeit verwen-
deteStandardeingabefunktiatesNeurong bildet die gewichteteSummenachder Formel

feinnj = ZWij o . (68)
|

Dabeibezeichneb;(t) die Ausgaberder mit Neuronj verbundenerund in Propagierungs-
richtungvorherangeordneteNeuroneri (Vorgangerneuronergumlterationszeitpunkit w; |
kennzeichnedlie zugeldrigenGewichte derVerbindungervon denVorgangerneuronenzum
Neuronj. Die AusgabeeinesverdeckterNeuronsodereinesAusgabeneurongolgt damitzu

0;(t) = firansn j (W}, 0(t), 8) (69)

mit o(t) alsdemVektorder Ausgaberdermit demNeuronj verbundenen/organgerneuronen
und W; als j-te Spalteder GewichtsmatrixW. Ist Neuronj Eingabeneuronso gilt fur die
AusgabedesNeurong

0j (t) = ftransnj (in) . (70)

Die Funktionenabfolgén Gleichung(67) liegt fest,kannaberindividuell mit verschiedenen
Funktionenbelggt und so zusammemit demNetzplander Netztopologieandie untersuchte
Problemstellungingepaldverden(sieheAbschnitt5.2).

Die Abbildung 3 (rechts)zeigtein Netzwerkim AusgabeformatesSNNS-SimulatorsDie
Zahl oberhalbder Neuronerbezeichnetlie NummerdesjeweiligenNeuronsdie Zahlunter
halb denaktuellenWert der Ausgabeo desjeweiligen Neurons.Die Neuronenl und 2 sind
EingabeneuronemJeuron3 bis 5 sind verdeckteNeuronenund Neuron6 ist ein Ausgabe-
neuron.Die GewichtsmatrixW desNeuronalerNetzesin Abbildung 3 (rechts)kannin der
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1.000 1.000

Eingangsfunktion

Aktivierungsfunktion

Ausgabefunktion BN To %

0.505

Abbildung 3: Standardneuro(links) undNomenklaturdesSNNS-Simulatorg(rechts)

Form
[0 0 —0033 —-0184 0882 0 |
W11 Wi2 -+ Wig 0 0 0.985 0.951 -0.755 0
: 00 0 0 0 —0.780
Wg1 We2 Weg 6 00 0 0 0 0.396
|00 0 0 0 0 |

anggebenwerden(in Abbildung3 (rechts)verdeckidasGewicht w; 5 = 0.882dasGewicht
w» 3 = 0.985).W beschreibtlie Verbindungerdern, NeuronerdesNetzwerksuntereinander
und hat die Dimension(n, x ny) (sieheauchAbbildung 4). Die Anzahl der Verbindungen
unddamitdie AnzahlderVerbindungsgeichteim Netzwerkist n,,. Die GewichtederHaupt-
diagonaleund die untereDreiecksmatrixin W sind, charakteristischr ein Feedforwad-
Netzwerk, null, d.h. die zugeldrigen Verbindungerexistierennicht (siehez.B. Gleichung
(71)). Die Schreibweisén— v — m)-Netzwerkmit n, = n+ v+ m definiertdie Mesostruktur
einer Netztopologiemit n Neuronenin der EingabeschichteinerverdecktenSchichtmit v
verdeckterNeuronenund einer Ausgabeschichinit m Neuronenwie in Abbildung4 daige-
stellt.

Die Trainingsdatefm einesNeuronalerNetzeshesteherusp Lernvektorenl; = (in.,t|)T mit
| =1,...,p, diesichfir jedenTrainings\ektor (Muster)l ausdemEingabe&ektorin, fur dien
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Eingabeeinheiten
in| = (inpg, ...,iNK) " (72)

unddemVektorder Sollausgabé fur die m Ausgabeeinheiten
_ T
t = (tig, -, tim) (73)
zusammensetzebDie Netzibertragungsfunktioals mathematischefusammenhander Ab-

in inp2 in i iNin  Eingabevektor zu Muster |

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

Verbindungsgewichte Wi

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

Verbindungsgewichte ij

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

Oyn+v+1)  Ol(n+v+2) Ojj O|(n+v+m) Istausgabevektor zu Muster |

Abbildung4: Vollstandigebenenweiseernetzteseedforwad-Netzwerk

bildungderNetzeingabaufdie Ausgab&erteder Ausgabeneuronast durchdie Operatoren
der Transferfunktionerund denNetzplander Neuronenzusammenmnit der zugelorigen ak-
tuellenGewichtsmatrixfestgel@t. Die NetzibertragungsfunktioiNF(t) beschreibdenma-
thematischerzusammenhangjachdem dasNeuronaleNetz im aktuellenTrainings-bzw.
PruningZustandsieheAbschnitt5.5) die n Eingabevertein| desaktuellenTrainingsmusters
| gemal

0j; ('[) = NFj (t)(im,W, 9) (74)

aufdenlstausgabeert 0j (t) der Ausgabeeinheit abbildet.Damit ergibt sich der Vektor der
Istausgaberugeldrig zumEingabeektorin, zu

0 = (0|(n+v+1)a---aol(n+v+m))T . (75)
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5.2.2 KonventionelleNeuronale Netze

Der Begriff korventionelleNeuronaleNetzebezeichneebenenweisgollstandigverbundene
Feedforwad-Netzwerle mit sigmoiden(S-formigen)Aktivierungs-bzw Transferfunktionen.
Bei denverwendetersigmoidenAktivierungsfunktionerhandeltes sich um die logistische
Aktivierungsfunktion

1
fab1(9) = 17 o (76)
sawie denTangensyperbolicus
e —e ¥
fakg2(X) = tanh(x) = S rex’ (77)

Beide Funktionensind stetig, monotonsteigend differenzierbamund habenals Werteberei-
chedasoffenelntenall |0,1] bzw. | — 1, 1[. Zusammemit einerlinearenAusgabefunktion
faus= X emibt sichdie AusgabedesNeurong im Iterationszeitpunkgt+1) mit fay i als Akti-
vierungsfunktiordesNeurong undk = 1 oder2 gemal3Gleichung(76) oder(77) zu

0j(t+1) = faktk (Zwij 0i(t) + 6 (0) : (78)

Die verwendetersigmoidenAktivierungsfunktionerzeigenasymptotische¥erhaltenaul3er
halb einesschmalerintenalls um denSchwellenwer®. Als Folgeist dasVeranderungspo-
tential der Neuronenaktiierungund damitihre Lernfahigkeit starkeingeschinkt. Ein sinn-
voller Definitionsbereichder jeweiligen Aktivierungsfunktionist aul3erhallder Sattigungs-
bereichezu suchenDie Test-und TrainingsdaterkonventionellerNeuronaleMNetzewerden
deshalbauf den sinnvollen Definitionsbereictder Aktivierungsfunktionerj0.05,0.95 bzw.

] —0.95,0.95 transformiert.Esist sicherzustellendal Test-und Trainingsdatemmit identi-
schenTransformationsgrenzerormiertwerden.

Die sichauseinersolchenTransformatiorergebendematensystemausTest-und Trainings-
datensind numerischausgglichen.Der Informationsgehaltur Problemstellungst aufgrund
desengenNormierungsbereichaberauf die Dezimalstellerder Musterbeschénkt. Daraus
resultierteineAbhangigleit derTrainings-und Testegebnissevon derRechengenauigiit der
Simulationssoftware.

Die im SNNS implementierteFunktionaliat der Neuronender Eingabeschichtst einge-
schiankt. Die Aktivierungsfunktionder Eingabeneuronehat keinenEinfluf? auf die Trans-
ferfunktion der EingabeneuronerDerenindividuelle Funktionalitit kann statt desseniber
die Ausgabefunktiorbericksichtigtwerden(sieheNeuroni = 1,2 in Gleichung(79)).

Die NetzlbertragungsfunktionekonventionelleNeuronaleNetzesindim allgemeinersehr
unuibersichtlich Als Beispielseidie Netzibertragungsfunktiodeseinfachen kornventionel-
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len Netzwerksin Abbildung 3(rechts)genannt.Fur die Transferfunktioneraller Neuronen
seiendie AngabenausGleichung(78) guiltig. Damit folgt unterder Annahme8 = 0 mit in ;
als Netzeingabezum Eingabeneurom und Muster| sawie fyansni als Transferfunktiondes
Neurons die Netzibertragungsfunktionu

2
NFs(in,W) = ftransn 6 [W?, 6 ftransn 3 (Z Wi 3 fausn i(inl,i))
i=1

2

=1

+Wis 6 firansn 4 ( Wi 4 fausn i(inl,i)> (79)

2
+Ws 6 firansn 5 (Z Wi 5 fausn i(inl,i)> ] .

i=1

Die Anforderungerderuntersuchteroblemstellundegendie AnzahlnotwendigelEin- und
Ausgabeeinheitefest. Bei der Festlggung der Anzahl verdeckterSchichtenund Neuronen
pro verdeckterSchichtist zwischenUber und Unterdimensionierungbzuvagen.Unterdi-
mensionierungler Netztopologiekann bei unbefriedigendenternverhaltenzu Oszillation
und StagnatiordesNetzfehlersauf hohemNiveaufiihren,wahrendbei Uberdimensionierung
dasNetz die Stitzstellender Trainingsdaternu.U. exakt zu reprasentiererernt und die Ab-
straktions&higkeit auf unbekanntdestdateneidet.

DasVorhersagepotenti&ornventionellerNeuronaleMNetzebeziglich unbekannteifestdaten
ist auf die Wertebereichelerim Lernverfahreneingesetzterainingsdaterbegrenzt. Man
sprichtvon beschankterGeneralisierungghigkeit.

Fur konventionelle NeuronaleNetze existieren Heuristiken, die aber nur Anhaltspunkte
zur Festlgung der Anzahl von Neuronenin den verdecktenSchichtengeben(siehez.B.
VYSNIAUSKAS ET AL. [105]). MindestanforderungehninsichtlichAufbauundFunktionalitt
einerNetztopologiezur Approximationvon Zusammen&ngenfindensich u.a.bei HORNIK
UND STINCHCOMBE [106], STINCHCOMBE [107,108 sowie CHEN ET AL. [109].

5.2.3 ProblemspezifischéNeuronale Netze

Der Begriff ,,ProblemspezifischBleuronaleNetzé kennzeichneNetzwerle, bei denenbe-
stehendelVissenzur Problemstellungor Beginn deseigentlicherNetztrainingsn die Netz-
topologieimplementiertwird. Als Beispiel sei im folgendendie identischeAbbildung ei-
nermathematischeAnsatzfunktionin eine Ausgangsnetztopologi&NT) beschriebenDie
verwendeteSystematikfundiert auf grundlegendenUntersuchungewon BARTH [8], EM-
RICH [9], HERRMANN [10, 110, Pao [5], RuboLPH [11,12,13,14] sowie RUDOLPH UND
KROPLIN [16]. In dieserArbeitenwird aucheineDarstellungron Anwendungsridglichkeiten
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derDimensionsanalyse.a.in der Strukturmechanilgegeben auf die die vorliegendeArbeit
aufbaut.

Die BestimmunglervariablenParameteder mathematischeAnsatzfunktionbzw. deraqui-
valenterNetzlibertragungsfunktioderAusgangsnetztopologesfolgtiberTrainingundPru-
ning derAusgangsnetztopologiBie variablenParameteumfasserdabeidie veranderlichen
Verbindungsgeichteundin einemerweitertenSinn hinsichtlichPruning auchdie Existenz
von Verbindungerund verdecktenNeuronen(siehe Abschnitt5.5). In Erweiterungzu der

6 2w o
fyansnk = €' k=((n+1),...,(n+v)) verdeckte Neuronen
Wi
7 :
firansnj =2 W o, j=((n+v+1),...,(n+v+m)) Ausgabeneuronel
Kk K
07

Abbildung5: ProblemspezifischRetztopologie SummezweierProduktfunktionen

in denobigenZitatstellenbeschriebene®ystematikdemonstriererie nachfolgenderior-
mulierungendie identischeAbbildung eineserweitertenProduktansatzes ein Neurona-
les Netz. Die Ausfuhrungenbeziehersich dabeiauf die Netztopologiein Abbildung 5 mit
n=4,v=2,m= 1undgeltenbzgl.desEingab&ektorsin, fir ein beliebigesTrainingsmuster
I, desserErwahnungzur Vereinfichungder Schreibweisebensaowie deraktuellelterations-
zeitpunktt weggelasserwird. Die Transferfunktionder Eingabeneuronen=1,...,(n= 4)
seidernatirliche Logarithmusyealisiertin der Ausgabefunktiorder Neuronen. Die Trans-
ferfunktion der verdecktenNeuronenk = 5,6 sei die Exponentialfunktiorzur Basise und
die TransferfunktionrdesAusgabeneurons= 7 seidie Identitat. Fur alle Neuronengeltedie
Standardeingabefunktiamach Gleichung(68). Der Schwellenwer® bleibt hier unbefick-
sichtigt. Eine mathematisch®arstellungder Transferfunktionemerdrei Netzschichterfiolgt
Zu

0 = fuansni(ini) =In(in;) furalle ie {1,...,(n=4)}
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4
Wi k O

4
ok = fuansnk(W,in)=eit = r!ini""ik fur alle k € {5,6} (80)
i=

6
Oj=7 = fwansnj=7(W,in) = Z Wk 7 Ok .
k=5

Fur die Netztopologian Abbildung5 emgibt sichdie NetzibertragungsfunktiohNF zu

4 4
o7 =NF (W,in) =ws 7 r! ini“i s +wg 7 r! injie . (81)

i i
Damit ist der erweiterteProduktansatausGleichung(81) durch eine Kombinationausin-

dividueller Neuronenfunktionalit, problemspezifischeNetzstruktursowie einemgeeigne-
tenNetzplanmit zugeldriger Belegungder Matrix der Verbindungsgeichteidentischin der
Netztopologien Abbildung5 realisiert.DiesgelingtdurchAbbildungderMatrix derVerbin-

dungsgwichte der trainiertenbzw. durchPruning reduzierterNetztopologieauf die unbe-
kanntenParametedesFunktionsansatzamdsetzteineerfolgreicheErfassunglesdenTrai-

ningsmustermnharenterZzusammenhangiurchdie Netztopologievoraus Weiteremogliche
Ansatzfunktionersind Summen-bzw. Polynomanéatze.Es sei auf die zitierte Literatur und

einBeispielin Abschnitt5.5.1verwiesen.

Vorteil der Systematikist die Moglichkeit, vorhandenesVissenzur untersuchteriProblem-
stellungvor Beginn der Trainings-bzw. Pruning-Phasan die Ausgangsnetztopologiai im-
plementierenDie variablenParametedermathematischeAnsatzfunktiorsinddurchdie be-
schriebenédvethodik dezidiertenVerbindungsgeichtenw; j der Ausgangsnetztopologieu-
geordnetDie Bestimmungder Variablenerfolgt iber Trainings-und Pruning-Verfahrenals
ResultabufdenZusammenhanglerinharentin denMusternderTrainingsdateenthaltenst.
EineRegressiormdesdenTrainingsdatemmharenterzusammenhangsterderVoraussetzung
erfolgreichenrrainingsbzw. Prunings ist moglich, fallsdiein die Netztopologieabgebildete
Ansatzfunktionn derLageist, diesenZusammenhanmathematischvollstandigzu erfassen.
Damit besitztdie trainierteund evtl. durchPruning reduzierteNetztopologiedie maximale
Abstraktionséhigkeit zur untersuchteiProblemstellungdadie Netzfunktiondenmathemati-
schenzusammenhanign gesamterGiltigkeitsbereiclderzugrundeligenderphysikalischen
Modellbildungexakt erfal3t.

Mit der Auswahl einerproblemspezifischeNetztopologiedie zur Repasentatiorder aktu-
ellen Problemstellungrerwendetwerdensoll, schiankt man gleichzeitigaberauchdasBe-

schreilungspotentiatler Netztopologiebzw. der zugeldrigen Netzibertragungsfunktioein

(sieheAbschnitt5.5.1).DieseEinschiankungkann,sollte siefalschseinoderdie Darstellung
desin denTrainingsdatemnthaltenerunktionalenZusammenhangsotentiellnichtermogli-

chen,eineexakteRepisentatiordesgesuchteZusammenhangsgerhindern.
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5.2.4 Multi variabler Summen-Podukt-Ansatz

Wahrendn Abschnitt5.2.3die Abbildung speziellermathematischeffunktionenin ein Neu-
ronaledNetzdagestelltist, wird im vorliegenderAbschnittdaraufaufbauendlie Entwicklung
einerKombinationzweier problemspezifischeinsatzevorgestellt.Diesesollendasmathe-
matischeErfassungspotentialer Netzibertragungsfunktionier Ausgangsnetztopologier-
weiternundspeziellbeiderBestimmungproblemspezifischéMetzwerle ausderReduzierung
(Pruning) allgemeineirAusgangsnetztopologiezingesetztverden(sieheAbschnitt5.5). Ziel
ist es,mit minimalenVorablenntnisserzur ProblemstellungNetztopologiereu ermitteln,die
in derLagesind,denzugrundeligenderphysikalischeVorgangderProblemstellungusden
Trainingsdatemxakt zu erfassenDiesehabendanneinemaximaleGeneralisierungghighkeit
in dem Sinne,dalRdasVorhersagepotentialestrainiertenNetzwerksnicht auf die Grenzen
deslIntervalls der Trainingsmustebeschénktist.

DaserfolgreichtrainierteproblemspezifischBletzwerkbildet stattdesserunbekannté&inga-

bedaterzur ProblemstellungiberdemgesamterDefinitionsbereicldesbeschriebenephy-

sikalischenVorgangsauf die korrekte Losungah Dies kannals eine Form der Datenlom-

primierungangesehewerden daderinharentefunktionaleZusammenhander Trainingsda-
tenvollstandigdurchdastrainierteNetzwerkreprasentierist. Als Beispielseidie analytisch
exakte Ermittlung desVerschiebings\erhaltenssamtlicherKnoteneinesFachwerksgenannt
(sieheAbschnitt6.4).

Die eingesetzt&Systematiknutzt die in Abschnitt5.2.3 beschriebeneMethodenzur iden-
tischen Abbildung einer mathematischerFunktion in ein NeuronalesNetz. Durch Auf-
summierungmehrererProduktanatzetiberv verdeckteNeuronenfir m Ausgabeneuronen
ergibt sichfir ein (n— v — m)-Netzwerkmit Eingabeektorin; unddemVektorderlIstausga-
be o, ein erweitertelProduktansatzum Trainingsmustel in allgemeinei~orm zu

0 = NFj (in,W) = i (ij ﬁ in; i k) furalle je {(n+v+1),....,(n+v+m)}.

k=n+1 i=
(82)
Gleichung(82) beschreibtie Netzibertragungsfunktioir die m Ausgabeneuroneaines
problemspezifischeNeuronalerNetzesmit multivariablemSummen-Produkt-Ansatsiehe
Abbildung6). Die Netzlbertragungsfunktiokannindividuell als Funktionsansateinespro-
blemspezifischeNeuronalerNetzesdemzu erfassende@usammenhangngepalltverden.
Hierin liegt derHauptwrteil gegeriiberkonventionellerNeuronalerNetzen.
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injg  inp in i inin

ftran&n i= In( in li ) flr |:(1 ..... n)

Wik
2wy o,
ftrans,n k = e fir k=((n+1),...,(n+v))

ftrans,nj :zk Wy o fur j=((n+v+1),...,(n+v+m)

Op Op2 0y Olm

Abbildung 6: ProblemspezifischeNeuronalesNetz mit multivariablemSummen-Produkt-
Ansatz

5.3 Test-und Trainingsdaten

Fur die durchgetihrtenUntersuchungestatischbelasteteFFachwerkstrukturetkkanndie Er-
zeugungder Test-und Trainingsdatensystenmexperimentelloder iber Simulationsrechnun-
generfolgen.AufgrunddesUmfangsunddernotwendigen/ariationsbreitelerDatensysteme
sawie ausZeit- und Kostengiandenwerdenin der vorliegendenArbeit samtlicheTest-und
TrainingsdatemurchSimulationdesVerhaltengderuntersuchterstrukturerzeugt.

Dashierzueingesetzté-EM-ProgramnFEA ist eine WeiterentwicklungdesFEM | Grund-
programmsachAHRENS UND DINKLER [111]. WeiterenotwendigeVerfahrenzur Erzeu-
gungvon Test-und TrainingsdaterumfassereinenPermutationsalgorithmusur Steuerung
desFEM-Programm4$-EA sowie daskombinierteFEM-Zuwerlassigleits-Programm
FEMZA (sieheAbschnitt4.5). Zusatzlich entwickelte Algorithmenwerdenzur Vorverarbei-
tung der Rohtrainingsdatemnittels Dimensionsanalysand linearer Transformationeinge-
setzt.Der Begriff Rohtrainingsdatehezeichnetusg&ahlteParameterdie denaktuellenZu-
standder untersuchterrachwerkstruktubeschreiberfz.B. KnotenlastenSteifigkeiten bzw.
Elastizitaten)sowie ausg&vahlte StrukturantwortenausdenSimulationsrechnungemit FEA
undFEMZA vor einerDatervorverarbeitung.
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5.3.1 Erzeugungvon Test-und Trainingsdaten

Die Auswahl signifikanterKenngbl3ender untersuchterProblemstellundegt die Ein- und
AusgabemustedesNetzwerksfest. Fur problemspezifischdletzewird dieseAuswahl dann
in der mathematischeAnsatzfunktionrepiasentiertundin die Netztopologieabgebildetin
konventionellerNetzwerlenbzw. bei unbekannte@Zusammentngersinddie Ein- und Aus-
gabedatenurchdie verfugbarennformationerzur Problemstellungawie durchLimitierun-
gen hinsichtlich deszulassigenRechenauf@ndsgegeben.Die Auswahl der Ausgabedaten
ist durchdie verfugbarenSystemreaktionennd die Bedirfnisseder durchdasNetzwerkzu
beschreibendeAusgabeinformationegegeben.

Als Beispielseidie SchadensanalystatischbestimmteiFachwerle in Abschnitt8.3genannt.
Bei dendorteingesetztekornventionellerNetzwerlenwerdeninformationenzur Systemant-
wort (Knoterverschielingen)als Eingabe-und die gesuchtenntegritatender Stabeals Aus-
gabgroRenverwendet.

Die Festlgungder Netztopologieausder geavahltenmathematischeMethodik desNetzan-
satzedestimmdie notwendigeDatervorverarbeitunglerRohtrainingsdatewor Trainingsbe-
ginn (sieheAbschnitt5.3.3und6.1.1).Diesist gekoppeltmit derErzeugunglerLernvektoren
fur Testund Training.

NachAbschlu3desLernvorganganit Hilfe derTrainingsdaterrmdglichendie demNetzbis
dahinunbekanntefestdatereineKontrolle desLernerfolgsund der Generalisierungghig-
keit destrainiertenNetzes(Recal). Test-und TrainingsdaterbeschreiberParameterkmbi-
nationenzu ein undderselberProblemstellungDie Parameteder Testdaterkorventioneller
Netzwerle sollten normalerweisem InnerendesParameterbereichder Trainingsdaterie-
gen,dadie Generalisierungghigkeit korventionellerNeuronalerNetze auf dentrainierten
Parameterbereicheschéanktist. Das Testegebnisist von der Wahl der Testdaterabrangig.
Der gesamtéAblauf von der Auswahl derin denTest-und Trainingsmusterrzu repasentie-
rendenKenngbl3ender Problemstellundpis zur statistischeruswertungder Testegebnisse
ist schematischin Abbildung 7 daigestellt.In dervorliegendenArbeit sind Muster, die sto-
chastisch&/organgebeschreiberausgeschlossen.

5.3.2 Permutationsalgorithmus

Der PermutationsalgorithmugesProgrammd$-EMZA steuertdie aquidistantéParametera-
riation derEingabedateidleskombiniertenFEM-Zuwerlassiglkits-ProgrammBEMZA beider
Erzeugungvon Rohtrainingsdatemir die Beschreibing desZuverlassigleitsverhaltensson
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Auswahl signifikanter Kenngréf3en

Netztopologie/mathematische Methodik
Permutation
L FEA bzw. FEMZA J

Rohtrainingsdaten

Datenvorverarbeitung

Training (und Pruning)

Test

Statistische Auswertung

Abbildung7: Algorithmuszur Auswahlund Erzeugungler Test-und Trainingsdaten

Strukturen Der PermutationsalgorithmusesProgramms-EA steuertdie aquidistantdPara-
metenariationder EingabedatedesFEM-Programmg$-EA. Dies dientder Generierung/on
SystemantwrtenstatischbelasteteBtrukturenz.B. zur Erzeugungron Rohtrainingsdatefiir
die AnalysegescladigterStrukturen(sieheKapitel 8).

Sokonnenalle Kombinationsnaglichkeitenausg&ahlterParameterinerodermehrerePa-
rametegrupperbeijeweilsindividuell festgelgter, aquidistanteBchrittweiteermitteltundzu
jederderKombinationsndglichkeitenubereine Simulationsrechnunmit FEA bzw. FEMZA
die zugeldrige Systemantwrt bestimmtwerden Fur ein Fachwerkmit s Stabenundk gleich-
zeitig wirkendenKnotenlasterergebensich bei der Variation aller Stabdurchmessem v,
Inkrementeund Variationaller Knotenlasterum v Inkremente(vls-vzk) verschieden®ara-
meterlombinationenAus Strukturparameternnd zugeldriger Systemantwrt ergebensich
Uberdie Datervorverarbeitungder Rohtrainingsdatewlie Lernvektorender Trainingsdaten-
systeme.

5.3.3 Daternvorverarbeitung durch lineare Transformation

Die Datervorverarbeitung der Rohtrainingsdatendurch lineare Transformation oder
Dimensionsanalyseor Beginn desNetztrainingsgarantiertnumerischausgglicheneTest-
undTrainingsdatenSolltenz.B. ElementadesEingab&ektorsum mehrereGrofRenordnungen
verschiedersein,sokanndiesdenLernerfolgbehinderrundzu StagnationeesNetzfehlers
in lokalenMinima derHyperflachedesGesamtnetzfehlefgihren(sieheAbschnitt5.6.2).Bei
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der Datervorverarbeitungler Rohtrainingsdaterst zwischenDatensystemefiir korventio-
nelle und problemspezifisch&leuronaleNetze zu unterscheidenDie Datervorverarbeitung
durchDimensionsanalysist in Abschnitt6.1.1beschrieben.

Die Notwendigleit einerlinearenTransformatiorder Test-und Trainingsdateritr korven-
tionelle NeuronaleNetze (sieheAbschnitt5.2.2) ist durch dasasymptotisché&/erhaltender
eingesetztersigmoidenAktivierungs-bzw. Transferfunktionergegeben.Beide Funktionen
(sieheGleichung76 und 77) zeigenfir grol3enegative und positive Eingabeagumentesinen
asymptotischeWerlaufder Funktionswertegegen0 und 1 bzw. gegen-1 und 1. Als Resultat
wirdeeinweiterBereichpositiverodernegativer Argumenteentsprechenddiransferfunktio-
nenGradientemahenull zeigen DieswiirdedenLernerfolgdeutlichbeeintachtigerodergar
verhindernundwird durchdie Normierungder Ein- und Ausgab&ektorender Rohtrainings-
datenaufsinnvolle Normierungsbereicheie ]0.05,0.95 bzw. | — 0.95,0.95] ausgeschlossen.

Die hierzuverwendetdineare Transformatiorkannfir dasi-te ElementdesMustersl rinj
desEingabeektorsderRohtrainingsdaterin| fur denNormierungsbereiclg, b[ in derForm

_ (b—a) : .
i = i — riNj mi 83
N (rini,max— rini,min) (”nh r|n|,m|n) ra (63)

mit rin; min DZW. rin; max als minimal bzw. maximal auftretendem\Wert desElementsi aller
| = 1,...,p Eingabeektorender Rohtrainingsdatemnggebenwerden.Die Transformation
der Ausgabeektorenfunktioniertanalog.

Der Einflul3 der verwendeterNormierungsbereich{.05,0.95] und | — 0.95,0.95 sawie ihr
Zusammenwirkn mit den Transferfunktionerder Neuronenfur k = 1,2 in Gleichung(78)
wird im RahmerderUntersuchungenur Schadensanalys®enFachwerkstrukturem Kapitel
8 diskutiert.

5.4 Netztraining

Uberwachtel ernverfahrerfiir NeuronaleNetzesind Algorithmen,die die VariablenderNetz-

topologiewahrendder wiederholtenPrasentatiorder Trainingsdaterso verandern,daf3die

GesamtfehlerfunktioausderAbweichungzwischeristausgabeesNetzwerksundzugetori-

ger Sollausgabeler Trainingsdaterein Minimum annimmt.Der gewahlte Lernalgorithmus
verandertmit Hilfe der Lernvektorender Trainingsdaterdie variablen Netzgevichte und

Schwellenwertesowie bei zusatzlichemPruning auchdie AnzahlderverdeckterNeuronen
unddenzugeldrigenNetzplanderlinks.

Im folgendenwverdendasgenerellé/orgeherbei Trainingund TestNeuronaleNetzeerlautert

56



sawie die verwendetemleterministischehernalgorithmerBadkpropagationwith Momentum
TermandFlat SpotElimination undResilientPropagation besprochen.

5.4.1 Training und Test

Vor demStartdesLernalgorithmusverdendie Gewichte desNetzwerksmit gleichwerteilten
ZufallswertenauseinemIntervall [b,d initialisiert, um eine Lernblockadedurch symmetry
breaking zuverhindern(siehez.B. ZELL [23]).

LernverfahrenverandernwahrendeinerdiskretenAnzahlvon Lernepochemlie Variablendes
Netzwerksim Sinneeiner Minimierung der DifferenzzwischenSoll- und Istausgabeektor.
Ein TrainingszyklugEpocheEp) desLernverfahrendestehtiusdereinmaligenvorwartspro-
pagierungder Eingabe&ektorenin; zur Ausgabeschichtind der zugeldrigen Riickpropagie-
rungdesFehlersignalson der Ausgabezur Eingabeschichtir allel = 1, ..., p Lerrvektoren
I = (in|,t|)T derTrainingsdatenDie Eingab&ektorenderp Trainingsmustewerdeneinzeln
undin zufalliger Reihenfolgean die EingabeschichtlesNetzwerksangelgt und durchdas
Netz propagiertDie aktuelleParametereinstellundesNetzesbildet die in; dannjeweils auf
die zugeldrige Istausgab®; ah DasFehlersignakmibt sichausder Differenzzwischender
gewlinschtenSollausgabéteading outpud der Trainingsdatert; und der tatsachlichenlst-
ausgabej, jeweils zugeldrig zum Trainingsmustel und Ausgabeneurop

Die Ruckwartspropagierungdes Fehlersignalsgemal3 der Vorschrift des Lernalgorith-
mus dient der Anderungder Verbindungsgeichte im Sinne einer Verringerungdes Ge-
samtnetzfehlerdDie GesamtfehlerfunktiorinesNeuronalenNetzesmit Ausgabeneuronen
j=(M+v+1),...,(n+Vv+m)undp Trainingsmusterh=1,...,pistdurch

(n+v+m)

p
E=2 [% > (- 011)2] (84)
I= j=(n+v+1)

gegebenDer jedemNeuronzugeordnet&chwellenwerd wird analogzu denVerbindungs-
gewichtendurchdenlLernalgorithmusverandert.Der NeuronaleNetzeSimulatorSNNSver-
wendetdasFehlermalSSE(SumSquaedError) in derForm

p (n4v+m)
SSE= Z [
=1

(t —Ou)2] : (85)

j=(n+v+1)
Die TestphaseeinesNeuronalenNetzesermoglicht eine Kontrolle desLernerfolgsund der
Generalisierungghigkeit destrainiertenNetzwerksgegeriiber unbekannteestdatenRe-
call). Dies geschiehtdurch Abbildung der Eingab&ektorender Testdatertin, auf die Ist-
Ausgabeektorento, UberdenaktuellenZustand(t) der Netztopologieund Gewichtsmatrix.
Der Parametet kennzeichnetlenaktuellenTrainingszustanderNetztopologie.
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Zur statistischeuswertungder Testegebnisseast der MittelwertdesGesamttestfehlefgest
ausdemVemleichvon Istausgabéo, und Sollausgabét| der Testdatemmit denAusgabeneu-
ronenj = (n+v+1),...,(n+v+m) furtp Testmusterh=1,...,tp zu

tp (ntvim) |'['[|j —t0|j‘

Mest= —— (86)
thm I;L ey |t
definiert.Die VarianzdesGesamttestfehlef®lgt zu
2
1 tp (nHv4+m) tt; — toy
Vartest:t— Z Z M - [Utesﬂz . (87)
PM & —nvy |tt|J|

5.4.2 Backpropagationwith Momentum Term and Flat Spot Elimination

Bei dem im weiterenkurz BackpropMomentungenanntenAlgorithmus handeltes sich
um ein erweitertesGradientenabstgswerfahren, das die Netzgavichte proportional zum
negativen Gradientender FehlerfunktionE verandert.BackpropMomentumst ein online-

Trainings\erfahren, das die Gewichte unmittelbar nach der Prasentationjedes einzelnen
Mustersl aktualisiert Esbasiertu.a.auf Grundlagernvon RUMELHART UND MCCLELLAND

[112). Wichtige Erweiterungergegeriiber einemkornventionellenGradientemerfahrenum-
fassen:

e Gradientewerfahrenkonnenin Bereichenkleiner Gradientender untersuchterziel-
funktionstagniererundin BereichergrofRerGradienteanderungenszillieren Die Ad-
dition einesMomenturdTermsAw; j (t) zur BeriicksichtigunglerGewichtsanderungm
vorhegehendefterationsschritt bewirkt eineVergroRerungler Gewichtsanderundei
kleinenGradienter(flachePlateausler Hyperflacheder Gesamtfehlerfunktionynd ei-
ne Verringerungder Gewichtsanderungm BereichgroR3erGradienteanderungenfOs-
zillation in steilenTalernderHyperflacheder Gesamtfehlerfunktion).

e Die AbleitungenderverwendetersigmoidenAktivierungsfunktionerstrebenm Satti-
gungsbereictder Aktivierungsfunktiongegen null (flat spot9. Dies hemmtdie An-
passungder Gewichte signifikant. Abhilfe leistetdie Addition einer Konstante(z.B.

c = 0.1) zur Ableitungder Akti vierungsfunktionaf;ﬁfakt (feink ) -

Fur Feedforwad-Netzeermdglicht die folgendemathematisch&ormulierungdie rekursve
Berechnungler Anderungder Verbindungsgeichte zwischerin Propagierungsrichtungpr-
her angeordnetemMeuroneni und nachfolgenderNeuronenj. Sollte j ein verdecktedNeu-
ron sein,so werdenin PropagierungsrichtungachfolgendeNeuronenmit k indiziert. Falls
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| ein verdecktedNeuronzugetldrig zu der in der Arbeit verwendeterNetzeingabefunktion

feinlj = > 0w j ist, emibt sichzu Musterl| die AnderungdesVerbindungsgeichts zwischen
i

denNeuronerni undj zu

Ajw; j(t+ 1)=n 5|j 0jj + o Ayw; j(t) . (88)

DasFehlersignab; ist durch

(%m”fakt (feinyj) + c) (tj —oy) j ist Ausgabeneuron

5 =
i <%Mfakt(fein,|j)+c) (%6”( W k) j ist verdecktedNeuron

(89)
definiert. Die vier Steuerparameteates LernverfahrensBackpropMomentumm Simulator
SNNSsind n als Proportionaliaitstiktor desGradienter, der denadditiv bericksichtigten
Anteil andervorhegehendeGewichtsanderungyw; j(t) (Momentum-Brm)gewichtet,c als
additve Konstantezur Ableitung der Aktivierungsfunktionund dmax als maximal zulassige
Differenz(t; — oj).

5.4.3 ResilientPropagation

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

Propagation-Verfahrens(Rprop) ist, negative Einflissevon aEerW( t) auf die Adaptationder
6Eerw

Verbindungsgeichte zu vermeiden. (t) bezeichnetdie partlellen Ableitungender er
weitertenGesamtfehlerfunktioieny nachdenVerblndungsgmchtenw. j zumlterationszeit-
punktt. Rpropverwendetur dasVorzeichender partiellenAbleitung zur Bestimmungder

individuellenRichtungder GewichtsanderungDieseist durch

—0(t) falls Zew(t) > 0

Wij
Awij(t) = q +45(t) falls %ETﬁrjw(t) <0 (90)
0 sonst

gegeben.Die Schrittweiteder Anderungder Verbindungsgeichte ist ausschlieRlictdurch
einenfir jedesGewicht individuellenAnderungswert

Nt oj(t—1) falls %em(t_ 1) %ew(r) >

Wi W,]
i) =4 n Bj(t—1) falls Gem(t—1) Gonu(t) < (91)

W'l

Ajj (t—1) sonst

festgelgt. JedeNVorzeichenwechsealer partiellenAbleitung aEerW( t) wird alszu weit gehen-
der Sprunguberein lokalesMinimum derGesamtfehlerfunktlomterpretiertund derBetrag
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derGewichtsanderungy; (t) mit demFaktorn— reduziertOhneVorzeichenwechséleschleu-
nigt n* die Korvergenzin flachenBereichender GesamtfehlerfunktiorDie Verbindungsge-
wichteim Iterationszeitpunk(t+1) ergebensichzu

W j(t-l— 1) = w; j(t) + Aw; j(t) . (92)

Nach Untersuchungenlurch RIEDMILLER sind die Wichtungslonstantermit den Werten
N = 1.2undn~ = 0.5 optimalbelegt.

Rpropist ein offline-Trainings\erfahrend.h. zu jedemlterationsschriterfolgt die Anpassung
derVerbindungsgeichte erstnachdenalle TrainingsmustedemNetz prasentiersind. Dies
ermdglicht die Realisationvon Rpropin SNNS mit einer bzgl. Gleichung(85) erweiterten
Gesamtfehlerfunktion

Eerw= SSE+ 10°¢ ZW?; , (93)

die betragsmafig grolieGewichte bestraft.Die drei SteuerparametatesLernverfahrensim
SimulatorSNNSsind A als StartwertdesBetragsder GewichtsanderungfAmax als maximal
zulassigeAnderungswertinda alsParameterzur betragsraRigenVerkleinerunglerVerbin-
dungsgwichte.

5.5 Pruning

Ziel jedesmaschinellerLernverfahrengst es,dengesuchtendenLerndaterinharenterfunk-

tionalenZusammenhangit minimaler Systemlomplexitat bei gleichzeitigmaximalerGe-

neralisierungsthigkeit moglichstgenauzu bestimmenDie Vereinfichungvon Neuronalen
Netzenmit Hilfe von Ausdinnungserfahren(Pruning-Verfahren)auf einefir die jeweilige

Problemstellungninimal notwendigeNetztopologidst dortsinnvoll, wo die Festlgungeiner
problemnaheNetztopologiea priori nicht moglichist (siehez.B. Kapitel 8).

Grundideeist die ReduzierungallgemeinerAnsatztopologierauf zugelorig zur jeweiligen
Problemstellungninimal notwendigeNetztopologien Als Ausgangsnetzweekwerdenso-
wohl vollstandigvernetztekornventionelleNetze(sieheKapitel 8) als auchNetzemit einge-
bautemFunktionsansatgsieheAbschnitt6.4) verwendet.

Verfahrenzur Reduzierungon Feedforwad-Netztopologiergehenm allgemeinervon tiber

dimensionierterkorventionellenNetzenaus, die die gesuchteund zur aktuellenProblem-
stellungminimal notwendigeNetzibertragungsfunktiopotentiell beinhalten.Gleichesgilt

fur Ausgangsnetztopologianit eingebautenfrunktionsansatzjerdengesuchtemundin den
TrainingsdatewermuteterfunktionalenZusammenhangmfassermuf3.
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Unter Reduzierungst je nachverwendetenAlgorithmussowvohl dasLdschenvon Gewich-
tenmit derzugeldrigenVerbindungalsauchdasL 6schenvon Neuronerselbstzu verstehen.
Vorteile,die sichausderReduzierungler Systemlomplexitat durchVereinfachungderNetz-
topologieergebensind:

MoglicheVerbesserunderGeneralisierungsleisturdgstrainiertenNetzesDiesist fur
korventionelleNetzeumstritten.

e Die Vereinbichungeiner allgemeinenNetzansatzfunktiorkann zu einem besseren
Verstindnisder zugrundeligenderphysikalischerProblemstellundgiihren.

¢ Beieingebautenrunktionsansatkanneineoptimalreduzierteundvollstandigtrainier
te Netztopologiedie maximalmoglicheGeneralisierungsleisturignerhalbdesDefini-
tionsbereichslesbeschriebenedAusammenhangsrreichenDer in denTrainingsdaten
inharentgespeichertéunktionaleZusammenhangt damitanalytischexakt erfal3t.

e Schnellere Antwortzeiten reduzierter Netze sowie Verringerung des Trainings-,
SpeicherundHardwareaufvands

Die reduzierteKomplexitat der vereinfichtenNetztopologiekommt dannaucheiner mogli-
chenVLSI-RealisierungdesNeuronalerNetzeszugute.

5.5.1 Ausdinnungs\werfahren

PruningVerfahrenzur ReduzierungNeuronalerNetze lassensich im wesentlichenn drei
Kategorieneinteilen(sieheREeD [115]):

e Diein derArbeit eingesetzte®ensitvitats\erfahrenuntersuchedenEinflul3jedesGe-
wichtsaufdie Gesamtfehlerfunktionndldschenterativ bis zu einerdefiniertenGrenze
diejenigenGewichte mit zugeloriger Verbindung,die dengeringsterEinflu auf den
Trainingsfehleihaben.

¢ Straftermerfahrenerweiterndie Gesamtfehlerfunktiore um einen Kostenterm der
monotonmit der Grof3ederfreien Parameteim Netz steigt.Als Resultatverandertder
LernalgorithmusGewichte, die wahrenddes Trainings nicht verstrkt werden,stetig
gegennull. Dem Ansatzliegt die Annahmezugrunde dal3durch Lernverfahrennicht
beeinfluRteGewichte auchkeinenEinfluf? auf dasuntersuchtéProblemhaben(siehe
Z.B. SCHREINER [116]).

61



e AnpassungeinerNetztopologiemit stochastische®ptimierungserfahren,z.B. Gene-
tische Algorithmen (siehez.B. MORIARTY UND MIIKKULAINEN [117], RUDOLPH
[17,15], WHITLEY UND BOGART [118] sowie GRUNINGER [119]).

DasLoscheneinesVerbindungsgeichts bedingtgleichzeitigimmer auchdasLdschender
zugetldrigen gerichteteriVerbindung.VerdeckteNeuronenwerdennur danngeloscht,wenn
diesenicht mehrauf einemPfad von der Eingabe-zur Ausgabeschichliegen. Dies ist der
Fall, wennz.B. nocheine Informationserbindungzur Eingabeschichtaberkeine Informa-
tionswverbindungzur Ausgabeschichimehr besteht.Das Loschenvon Neuronenwirkt auch
rekursv, d.h.ganzeVerbindungsstrukturekibnnengeloschtwerden(sieheAbbildung8).

Eingabe-und Ausgabeneuronewerdenauchim isolierten Zustandnicht geldscht, da sie
durchdenAnsatzder Netzibertragungsfunktiosovie durchdasFormatder Trainingsdaten
festgel@t sind. Aus der IsolationeinesAusgabeneuronkannaberauf desserBedeutungn
der Netzibertragungsfunktiomnd damitim gesuchterZusammenhangeschlossemwerden
(sieheAbschnitt6.4).

Bei allen Methodenist es schwierig, festzulgen, wann alle UberflissigenVerbindungen
geldschtsind. Der Ausdinnungsergangmul3gestopptverden,sobaldjedeweitereVerande-
rungdie Netztopologidbzw. die zugeldrigemathematischbletzibertragungsfunktiosoein-
schiankt,dalReineErfassungleruntersuchtemroblemstellungnicht mehrmoglichist.

Als Beispielseiein Polynomansatder Form
f(X1,X2) = W1 6 X1+ W46 X2+Ws 6 X7 2° X5°° (94)

genannt. Er entspricht der Ubertragungsfunktiondes Neuronalen Netzes in Abbil-

dung8 (links). DasLodschendesGewichtsws g im Netzwerk(Abbildung 8 (links)) bewirkt

dasLoscheraller InformationserbindungemesNeuronss zur AusgabeschichindalsFolge
dasLoscherdesNeurons5 selbst(sieheAbbildung 8 (rechts)).DiesreduziertdenPolynom-
ansatzausGleichung(94) zu

f(X1,X2) =W16X1+Wae X2 . (95)

Als Folgekanndannkein gemischte&lied x1x2 mehrberiicksichtigtwerdenunddie Ansatz-
funktion erfa3tdeninharenterzusammenhander Trainingsdatemicht odernur lokal. Die-
serFehlerist auchdurchbeliebiglangesNachtrainieremicht mehrzu behebenlnsbesondere
beim Pruning problemspezifischeleuronalemMNetzekanndieszur Funktionsunfichtigkeit
desausgednntenNetzesfuhren.
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1 2 3 4 _ 1 2 3 4
frans 1,4 =X . .
firans 2,3 =IN(X)
5

_ L 2WX

frans5= €

6 6
ftrans 6 = ZW X
f(xy,%5) f(xy,%X5)

Abbildung8: Auswirkungenvon rekursvemLodschen

Sensitvitats\erfahrenerkennerkeinelogischeKorrelationervon Neuronenteilstrukturemls
Folge konnenauchkorrelierte Teilstrukturendurch LoschenreinereinzigenVerbindungent-
ferntwerden.Damitist klar, dal3nicht alle Pruning-Laufeerfolgreichseinkonnen.Grundist
die zufallige Initialisierungder Gewichtsmatrixvor Trainingsbginn.

5.5.2 Optimal Brain Surgeon

Im folgendenwird dasin der vorliegendenArbeit eingesetztéPruning-VerfahrenOptimal
Brain Suigeon(OBS) nachHASSIBI UND STORK [120] sowvie HASSIBI ET AL. [121, 122]
vorgestellt.Die Auswahl basiertauf dem Studiumzugeloriger Literatur sovie eigenenver-
gleichsrechnungemit Optimal Brain Damage (OBD) nachLE CuN ET AL. [123] undMa-
gnitude BasedPruning (MBP) nachHERTZ ET AL. [124]. Detaillierte Beschreibngenzu
MBP, OBD sawie zu weiterenPruning-Verfahrenwie z.B. Slkeletonization findensich z.B.
bei REED [115] und SCHREINER [116].

OBS als Sensitvitats\erfahrennutzt Informationender zweiten Ableitungender Gesamt-
fehlerfunktion nach den Netzgevichten zur BestimmungderjenigenNetzgavichte, deren
Loschenmit der geringstenZunahmedes Gesamtfehlerverbundenist. Gleichzeitigwer-
dendie jeweils Uibrig gebliebenerGewichte als Resultatder gelosten,restringiertenMini-
mierungsaufgabausGleichung(99) andie veranderteSituationangepalit.

Die GesamtfehlerfunktiorinesNeuronalerNetzeamit m Ausgabeeinheiteandp prasentier
ten Trainingsmustermst durchGleichung(85) gegeben Der Anstieg der Gesamtfehlerfunk-
tion E alsResultatauf dasLoschenvon Gewichtenwird durcheineTaylorreihenentwicklung
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der Gesamtfehlerfunktiom derForm

oE\ " 1. 3
AE= (o) w5 AwTH Aw+O (law|’) (96)

angetahert.Die GewichtsmatrixW seizurVereinfichungalsny,-dimensionaleGewichtswek-
tor w angenommennd
02
— 2 —
H=0O,E= 2w E (97)
bezeichnetdie Hesse-Matrixder GesamtfehlerfunktiorE, wahrendQ alle Terme dritter
und hohererOrdnungder Reihenentwicklungimfal3t. FolgendeAnnahmenvereinfichendie

Naherung:

e Der aktuelleTrainingszustandiesNetzwerkshabeein lokalesMinimum der Gesamt-
fehlerfunktionerreicht.

e Die UmgelungdesMinimumsseilokal quadratisch.

Damit verschwinderausGleichung(96) derlineareTermundalle Termedritter und hdherer
Ordnung.DasL 6scherdesGewichtswy ist durch

eq Aw+wg=0 (98)

definiert,wobeiAwqg = eg Aw die AnderungdesGewichtsq in RichtungdesEinheitsektors
g In demdurchw aufgespannte@ewichtsraumumdenWert Aw darstellt.Damitemibt sich
dierestringierteOptimierungsaufgabe

. . 1
ming [mlnAW <§AWT H AW) | eq AW+wg=0] , (99)
die durchBildung derfunktionalenAbleitungenderzugetovrigenLagrange-Gleichung
L= %AWT H AW+ A (eg Aw +wq) (100)

nachAw und A (Restriktionen)geldstwerdenkann.Man erhélt die optimaleAnderungaller
restlichenGewichtefur denFall, daRdasGewicht wq geldschtwird, zu

Wq

Aw = H e, (101)

[H g

wobei fur [H™2] = ey H™! g gilt. Die Erhbhungdes Gesamtfehlergsaliency ausdem
L dschereinesGewichtswy folgt zu
2

T _f]qq . (102)

1 W,
Lq:
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Durch Gleichung(101) werdennachLdschendes Gewichts wy alle UbrigenGewichte des
Netzwerksandie veranderteSituationangepal3tDer AlgorithmuskanndamitnachHASSIBI
UND STORK [120] sowie HASSIBI ET AL. [121, 127 wie folgt anggeberwerden:

1. AuswahleinerproblemgerechteNetzwerkarchitektur

2. TrainingdesNetzwerksn ein (lokales)Minimum der Gesamtfehlerfunktion
3. Berechnungion H™! firr alle Gewichte g desNetzwerks

4. Bestimmungdersaliency L desNetzwerksgenmal3Gleichung(102)fur alle wg

5. FallsderkleinstesaliencyWerteinesGewichtswg sehrviel kleineralsE ist, Gewicht g
|6schenGehezu Schritt6, sonstzu Schritt7

6. Anpassungller restlichenGewichte gemal3Gleichung(101). Nachtrainingum festge-
legte Anzahlvon EpochenZuriick zu Schritt3

7. Weitered. oschenvon Gewichtenfilhrt zu starkem Anwachsernvon E. Den Zustandvor
demLoscherdesletztenGewichtswiederherstellenfakultatv).

Die fur jedesLoschereinesNetzgavichtsnotwendigeBerechnunglerinverserHesse-Matrix
H—1 wird durcheinenvon HASSIBI UND STORK in [120] gegebenerAlgorithmusin einem
einzigenDurchgangdurchalle Trainingsmuster = 1, ..., p ermdglicht. Eine detaillierteDar-

stellunghierzufindetsichbei SCHREINER [116)].

5.5.3 DiskussiondesOBS-Algorithmus

Grundproblemdesbesprochene®ensitvitats\erfahrensOBS ist der hohe Rechenaufand
beiderErmittlungdessaliencyWertszur Auswahl deszuloschendeetzgavichts. OBSar

beitetbei denBerechnungener inversenHesse-MatrixohneeinschankendeVereinfachun-
gen.DieshatfolgendeKonsequenzen:

e Hoher CPU-Aufwand: Zu jedem Pruning-Schritt ist die Berechnungeiner inversen
Hesse-Matrixiotwendig Die Zeitkomplexitatpro Matrixinversionliegtin derOrdnung

O(mpng).

e HoherSpeicherbedarDer Speicherbedarfur eine Hesse-Matrixdiegt in der Ordnung
O ().
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Die Variablem bezeichnetie Anzahl der Ausgabeneuronem die Anzahl der Trainings-
musterund n,, die Anzahl der Gewichte im Netzwerk.Die genannterEigenschaftervon
OBSmacherdasVerfahrenfur sehrgrol3eAnwendunger{z.B. 10000Gewichte) ungeeignet.
Gleichzeitigzeigtesich aberauch,dalROBS fur die ReduktionallgemeinemMetztopologien
mit eingebautentunktionsansatayenn es besonderslaraufankommt, die exakt richtigen
(Uberflissigen)Verbindungerzu loschendasgeeignetstd/erfahrenist. Als Beispielseidie
Ausdinnungallgemeinemetztopologiemmit eingebautenfrunktionsansatgenanntDa die
Ausdinnungseagebnissez.T. sehrsensitv gegeriiber Parameteiinderungersind, empfiehlt
essich stets,mehrereSimulationsrechnungemit unterschiedlichefParametereinstellungen
durchzutihren(sieheAbschnitt6.4).

5.5.4 Realisationvon OBSin SNNS

OBSiist ausseinerKonzeptionherausnicht in der Lage, ein eigeneKriterium zur Beendi-
gungdesAlgorithmuszu ermitteln.Diesmuf3durcheineexterneSteuerungealisiertwerden.
Zusatzlich berdtigt das Gesamterfahreneinendem Pruning-Algorithmus untegeordneten
Lernalgorithmudur Vor-, Zwischen-und NachtrainingdesuntersuchtemNetzwerks Die Im-
plementierungron OBSim NetzsimulatotfSNNSdurch SCHREINER [116] arbeitetmit funf
Steuerungsparametern:

1. AnzahlderLernzyklenvor Beginn desPruning-AlgorithmusMaximumLearning Cy-
cles(MLC) sawie fur dasTrainingzwischerbzw. nachdeneinzelnerPruning-Schritten
MaximumRetraining Cycles(MRC)

2. ParametedesuntegeordneteriernalgorithmugBackpropMomentunoderRprop)

3. MinimumEtrror to Stop(MES): AbsoluterNetzfehley desserinterschreiterdasTrai-
ning beendetsoll Ubertrainierenverhindern.

4. MaximumeError Increase(MEI): Die zulassigeobereFehlerschrankergibt sichalsdas
(1+ ¥E)-fachedesNetzfehlersmiachdemTraining.

5. AcceptecError (AE): AbsoluterNetzfehlerderzur BeendigunglesAlgorithmusiuber
schrittenwerdenmulf3.

Abbruchkriteriumfur denAusdinnungsalgorithmuist dasUberschreiteeiderParamete#
und5 durchdenNetzfehlerdesNachtrainingsiacheinemPruning-Schritt. Problembei allen
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Pruning-Verfahrenist die Wahl der richtigen Steuerungsparameteta schonkleine Unter
schiedez.B. bei MEI und AE undin nochstarkeremMal3ebei denParameterrdesunterge-
ordeneterernverfahrenszu sehrunterschiedlicheAusdinnungsegebnisseiiihrenkdnnen.

5.6 Leistungsfahigkeit von Feedbrward-Netzwerken

Die Leistungshhigkeit einesFeedforwad-NetzwerkdalRtsichu.a.anhandseinerRepiasenta-
tionsfahigkeit, Lernfahigkeit und Komplexitat sovie anhandseinerGeneralisierungsleistung
beurteilen.

5.6.1 Reprasentationsihigkeit, Lernfahigkeit und Komplexitat

Rep@asentationgthigkeit stelltein PotentialdesNetzwerksdar, einentiberdie Trainingsdaten
gegebenerfunktionalenZusammenhandurchoptimaleAnpassungler variablenParameter
desNetzwerksVerbindungsgeichte, Netzplan Neuronenfunktionalét) in derNetzibertra-
gungsfunktiorzu erfassen.

Lernfahigkeitist eineEigenschaftiesgenvahltenLernverfahrensundbeschreibtiesserrahig-
keit, die variablenParameterdes Netzwerksso zu bestimmengdalzusammemmit der Re-
prasentationsgthigkeit der in den TrainingsdatenmeprasentierteZusammenhangxakt erfafl3t
werdenkann. Rep&sentationsund Lernfahigkeit sind damit sich gegenseitigbegrenzen-
de Faktoren,die nur optimal kombiniert die maximale Leistungs&higkeit des Netzwerks
ermoglichen.

Mit Hilfe der O-Notationlaf3tsich die asymptotischebereSchranlke einer Komplexitats-
klassifikationangebenDie Zeitkomplexitat bei der Berechnungler inversenHesse-Matrix
H-1 im PruningVerfahrenOBS ist O (mpnZ). Das Training einer festen Feedforwad-
Netztopologie(kein Pruning) fur Ep Epochenmit dem LernalgorithmusBackpropMomen-
tum hat dagegen die Zeitkomplexitat O (Ep p ny). ReinesNetztrainingberdtigt damit um
GrolRenordnungegeringereRechenressourcats dasAusdinnungserfahrenOBS. Theore-
tischeUntersuchungefindensichz.B. bei SCHONING [125] und RoJAS [102].

5.6.2 Generalisierungsleistung

Die Generalisierungsleistungt als Fahigkeit einestrainiertenNeuronalerNetzesdefiniert,
aufunbekanntdestdatemlie richtige oderim Vemleichzur Sollausgabeinemoglichstmini-
mal davon abweichendéstausgabeuliefern. Die in Abschnitt5.4.1in denGleichunger(86)
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und(87) gegebenerkKenngblRenerlaubereinestatistischéuswertungder Generalisierungs-
leistungderuntersuchtemetzwerle beziglich derverwendetefMestdaten.

Ist die Generalisierungghigkeit einestrainiertenoderdurchPruning reduzierterkorventio-
nellenNetzwerksgering,soarbeitetdasNetzwerku.U. alssogenanntZuordnungstabelleh-
ne ausreichenditerpolationder zu beschreibendeRunktionzwischenden Stiitzstellender
TrainingsmusterEine solcheZuordnungstabelléefert fur die bekanntern_ernmusterzwar
geringeFehlerwertezeigtaberfir unbekannt&estdatenauchwenndieseausdemintervall
derTrainingsdatestammenhoheAbweichungerzwischenSoll- undlistausgabe.

Ein problemspezifischeeuronaledNetz besitztdanndie maximaleGeneralisierungghig-
keit, wenndurchdie NetzibertragungsfunktiodeserfolgreichtrainiertenNetzwerksder in
denTrainingsdatemeschrieben&unktionaleZusammenhangxakt erfa3twird. DasNetzist
dannin der Lage, uberdem gesamterund damit nicht auf dasParameterinterail der Trai-
ningsdaterbeschanktenDefinitionsbereictieserfalltenZusammenhandsrrekteAussagen
aufunbekannt&estdaterzu liefern. Dieswird zusammemit der notwendigerDatervorver-
arbeitungdurchDimensionsanalys@ Abschnitt6.1.1detaillierteruntersucht.

Eine optimaleWahl der Lern- und Pruning-Parametefur Trainingund Pruning Neuronaler
Netzeist vor Trainingsbginn nicht moglich. Zur Wahl derLern-und Pruning-Parametegibt

esim wesentlicherzwei Alternativen: Die UntersuchungerschiedendParameterariationen
(z.B. durchein Optimierungserfahren)und ErfahrungswertelesAnwendersBei denin den
folgendenAnwendungskapiteldagestelltenErgebnissemandeltessich deshalammerum

erfolgreicheTrainings-und Pruning-Resultateder zahlreicheruntersuchterParameteraria-

tionenbasierencguf denErfahrungerdesAutors.

DasfolgendeKapitel erlautertdie Erfassungausg&vahlter Systemantwrtenvon Tragwerk-
strukturendurch geeignetedNeuronaleNetze.Insbesonderelie Beschreibing von Optimie-
rungsrestriktioneifkKnoterverschiebingen Stabspannungeimst Ziel dieserUntersuchungen.
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6 NeuronaleNetzein der Strukturmechanik

Die zur TragwerksoptimierungingesetzteAlgorithmenberbtigenzu jedemiterationsschritt
aktuelleSystemantwrten(Zielfunktion, Restriktionenjeruntersuchteistruktur Diesewur-
denbishermit Hilfe der FE-MethodebereitgestelltDie hier vorgeschlagen®lethodesieht
die Ermittlungderzur TragwerksoptimierungotwendigerSystemantwrtendurchtrainierte
NeuronaleNetzevor. Fur die zahlreichemotwendigerBestimmungervon Zielfunktion und
Restriktionenzu den aktuellenParameternm Iterationspunktdes Optimierungserfahrens
bietetdie Vorgehensweisaufgrundder kurzen AntwortzeitentrainierterNeuronalerNetze
signifikanteVorteile. Diesgilt insbesonderéir stochastisch®ptimierungserfahrenwie die
in Kapitel 7 eingesetzteivolutionsstratgien.

Zur Beschreiling physikalischeNorgange,zu denenkeine Kenntnissedeszu erwartenden
Zusammenhangsorliegen,bietetsichder EinsatzkorventionelleNeuronaleiNetzean.Dies

bedeutetbereine EinschinkungdesGeneralisierungspotentiatker trainierten,kornventio-

nellenNetztopologieauf denWertebereiclderverwendetefrainingsdatemndwird deshalb
fur die Optimierungsuntersuchungenr zur Erfassungron Strukturzuerlassiglkeitenalsein

Kriterium derMehrzieloptimierungsaufgalengesetz{sieheAbschnitt7.2).

Dasvorgeschlagen&rundlonzeptsiehtdie Aufstellung allgemeinerAnsatzfunktionerund
ihreidentischeAbbildungin NeuronaleNetzenachderin Abschnitt5.2.3beschriebenele-
thodikvor. Die ErmittlungderVariablenderAnsatzfunktioreurangestrebteanalytischexak-
ten Erfassungron Systemantwrten(Knoterverschielingen,Stabspannungeminesstatisch
belasteterrachwerkserfolgt auf zwei verschieden&orgehensweisen:

e Trainingder Variablender Ansatzfunktion(Verbindungsgeichte). UberflissigeVaria-
blenwerdendurchTrainingzugeldriger Verbindungsgeichte auf null eliminiert.

e EliminierunguberflissigeVariablender AnsatzfunktionrdurchPruning derAusgangs-
netztopologiaindanschlie3enddsachtrainingder RestariablenderreduzierterNetz-
topologie.

Die im folgendemang@ebenerResultatestellenerfolgreicheSimulationsegebnissalar.
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6.1 Beschribung von Systemantworten mit problemspezifischerNeu-
ronalenNetzen

In den folgendenAbschnittenwerdenMoglichkeiten untersuchtdurch problemspezifische
NeuronaleNetzedie Systemantwrten Knoterverschielbnngenund Stabspannungestatisch
belasteteFachwerkstrukturenu erfassenziel ist die GenerierungrainierterNeuronaleiNet-
ze,die Systemreaktioneaxakt und mit minimalenAntwortzeitenerfasserund einemAlgo-
rithmusz.B.im Rahmervon Optimierungsuntersuchungear Verfugungstellen.

6.1.1 Dimensionsanalyse

Zur Erfassungler SystemreaktioneKnoterverschielnngenund Stabspannungesturchpro-

blemspezifisch&leuronaleNetzeerfolgt die Datervorverarbeitungder Test-und Trainings-
datendurchDimensionsanalysd®ie im folgendendaigestellterBeispielestatischbelasteter
ebenerFachwerle verdeutlicherdie kombinierteMethodik ausDimensionsanalysend Ab-

bildungdimensionsloseZzusammenéngein problemspezifischBleuronaleNetze.

Die Dimensionsanalysermbglicht durchdasin Abschnitt2.3 beschriebené&l-Theoremdie
aquvalenteUmwandlungder dimensionshomogendBeziehungf einesuntersuchtemhysi-
kalischenVorgangsin einenZusammenhan@ dimensionslosell-Grofen.Die Approxima-
tion von f durchtrainierte NeuronaleNetze verlagertsich damit ausdem n-dimensionalen
Ortsraumdimensionsbehafterdtarameter(x, X2, ..., Xn) in den p-dimensionalerBildraum
dimensionslosel-GroRendesaguivalentenZusammenhangs (sieheGleichung(26)). Die
Anzahln dimensionsbehaftet®arameterdie zur vollstandigerErfassunglerdimensionsho-
mogenerProblemstellund notwendigsind, reduziertsichdurchDimensionsanalysem den
Rangr der DimensionsmatrixA. Der untersuchtghysikalischeSacherhaltist damit ohne
Informationswerlustaquivalentdurchp = n—r dimensionslos€1-GroRenbeschriebenEin
geeignetesproblemspezifischesnd mit dimensionsloseml-Grofienerfolgreichtrainiertes
NeuronaledNetzistin derLage,die FunktionG exaktzu erfassen.

Jededimensionslosé&rol3el; umfaldtmit einemWert theoretischunendlichviele Realisa-
tionenausdenVariationsndglichkeitenihrer dimensionsbehaftetehusgangsparamet&rzu-
geldrig zum Exponentewektor k; und zeigt so dasihr inharenteGeneralisierungspotential.
Die Ruckumwandlungdimensionsloser-GrofRenin ihre dimensionsbehaftetelusgangspa-
rameteix ist durchdie Transformationsorschrift@ (x, ki) nachGleichung(21) moglich. Vor-
aussetzundpierzuist, dafRalle dimensionsbehafteteParameteraul3erder gesuchterGrolle
bekanntsind.
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Zur Dimensionsanalysest die Relevanzlisteder untersuchteriProblemstellungu erstellen.
Die Relevanzlisteerfal3tin einerDimensionsmatriA alle fur einevollstandigeBeschreiling
desuntersuchtephysikalischenVorgangselevantendimensionsbehaftetgarof3ensowie ge-
suchteZielgrol3en.Die Auswertungvon A liefert Uberdie Exponentewektorenk; der Maf3-
zahlen(x1, X2, ..., Xn) die Transferfunktionenp derp dimensionslosefotenzproduktél; in

derForm

Kin

Mi=a@ 0ok =xitxk2 . xkn miti=1,..p. (103)

Die Wahl desExponentewektorsk; = (ki1,Kiz, ..., kin) zum dimensionsloseotenzprodukt
M fari = 1,...,p ist frei, solangedie k; ein Fundamentalsystemwon Losungsektorendes
linearenGleichungssysterK A = 0 bilden.

Ist die FunktionG nacherfolgreichemTraining der zugeldrigenproblemspezifischeNetz-
topologie exakt durch derenNetzibertragungsfunktiombgebildet,so liefert dastrainierte
NeuronaleNetzim GultigkeitsbereichdeszugrundeligenderphysikalischemModellsaufbe-
liebige dimensionslosdingabgrofienkorrekte dimensionsloséAusgabenDamit ist dann
gleichzeitigauchder physikalisché/organgf im Ortsraumfur beliebigeAusgangsparameter
x innerhalbdesGlultigkeitsbereichsleszugrundeligenderphysikalischerModellseindeutig
erfal3t.DieswerdealsmaximaleGeneralisierungghigkeit einesNeuronalerNetzesbezeich-
net.

6.1.2 Charakteristische KenngrofRenwinkeltreuer ebenerFachwerkstruktur en

Die RelevanzlistedesFachwerksFW1 in Abbildung9umfal3tdie auRereLast P, die Elasti-
zitaten§ x = Ej ¢ Aj k derkreisformigenStabquerschnittewischendenKnotenj undk mit
ElastizitatsmodulEj x und StabquerschnittsftheA; «, die charakteristischestabbngena
undb sowie die gesuchte/erschieling desKnotens2 in y-Richtungdn 2,y. Die Nomenkla-
tur gilt sinngenal3fur alle folgendenFachwerle.

Die Methodik der ErfassunggeometrischeCharakteristikan einerdimensionsloseikenn-
groReist in der vorgestelltenForm auf ebene rechtwinklige Fachwerkstopologienyie in
Abbildung 9 dagestellt,beschankt. Fur die Fachwerle sollenbzgl. geometrischeWariatio-
nendie VoraussetzungeninkeltreuerAbbildungenim Sinnevon NAAS UND SCHMID [126]
gelten.Die im folgendengetrofenenAussagersind beschanktauf statischbestimmte~ach-
werke unterden Annahmender Theoriel. Ordnung.Es geltendie Annahmendal3die To-
pologiedesFachwerksnicht verandertwerdeund die VerformungerdesFachwerksinfolge
derkonstantenstatischerLastklein gegeriiberdenAbmessungedesFachwerksseien(siehe
auchAbschnitt3.1.1).
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Die geometrisch&kKenngblReW = g beschreibtdasVerhaltnis der charakteristischestab-
langendesFachwerksund seiinnerhalbeinesFachwerkskonstant Der fur ein Fachwerkje-
weilskonstantaVertW; = konst umfal3tbeliebigviele KombinationsndglichkeitenderWerte
azub. Die UberTrainingbzw. Pruning geeigneteproblemspezifischédeuronaleNetzeer-
mitteltenNetzibertragungsfunktionesindin derLage,in denTrainingsdatemericksichtigte
dimensionslos&ystemantwrten(z.B. Knoterverschielbingenwie 6"”—;”) fur Fachwerle mit
beliebigenLangenerhaltnissentV analytischexakt zu beschreibenMit der Vorgehensweise
konnenphysikalischevVorgangetberdem gesamterGultigkeitsbereichdeszugrundeligen-
denphysikalischerModellsvollstandigerfal3twerden.

b

Abbildung9: FW1: Statischbestimmteg-achwerkmit drei Staben

6.1.3 Datenvorverarbeitung

Eswerdenzwei MethoderzurVorverarbeitungyon Test-und TrainingsdatemNeuronaleiNet-
ze besprochenDimensionsanalysend kornventionelleTransformationAnwendungsbeispiel
beiderMethodenist dasFachwerkFW1 ausAbbildung9.

Das mechanisch&rundgbRensysten{M, L, T) setztsich ausden primaren GrundgbRien
MasseM, Langel undZeit T zusammerDie MalRzahlderaul3eremastP hatgenausavie die
MaRzahlder Elastizitit S « die Dimension[P] = [Sj k] = M L T~2, wahrenddie MaRzahlen
dercharakteristischebangeraundb sowvie derAuslenkungxn 2y die Dimensionfal = [b] =
[Bkn 2y] =L besitzen.

Fur das Fachwerk FW1 emgibt sich zur Relevanzliste aus Abschnitt 6.1.2 die in Abbil-
dung10 links dagestellteDimensionsmatriXA ;. Der Rangvon A; ist zwei; damitgeriigen
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Ay ML T
P11 1 =2 1 -1 0 0 0 0 O
Si12 |1 1 -2 1 0 -1 0 0 0O
S3 |1 1 -2/ K=|117 0 0 -1 0 0 O
St |11 -2 00 0 O 1 -10
a |0 1 0 00 0 0 -1 0 1
b |[0 1 0
Skn2y |0 1 0

Abbildung 10: DimensionsmatriXA; und ExponentenmatriX zu FachwerkFW1

p = 5 dimensionslos@otenzprodukteur vollstandigenErfassungler ProblemstellungEine
mogliche ExponentenmatridX der finf Potenzproduktest in Abbildung 10 rechtsdage-
stellt. Sieerfullt zusammemnit derDimensionsmatrixA 1 die notwendigeBedingungdesho-
mogenerlinearenGleichungssystemis Gleichung(23) bzw. (24). Aus der Anwendungder
Dimensionsanalysergebensich mit der ExponentenmatrixX gemnafldder Transformations-
vorschriftq in Gleichung(103)funf dimensionslos@otenzproduktder Form

P P P a . 6Kn 2’y

e Mhy=—— Ma=— w=2 A
Si2 °T 5,3 755 b 2y a

In FachwerkFW1 hatdie AuslenkungdesKnotens2 in y-RichtungnachdemEinheitslastge-

My

(104)

setzdie Form

3
P a P 1\2 P
Okn 2y S, W3 + 8238.( + l.|.12> + Sl3a (105)
Mit denTransformationserschriftenausGleichung(104)folgt in dimensionslosefform
1 1\?
A2,y:|_|1@ + ﬂ2<1+@> + MN3. (106)

In Abschnitt6.2 und 6.4 wird die Aufstellungverschiedeneproblemspezifischexetztopo-
logien besprochendie dasPotentialbesitzendie dalgestelltenZusammenhngeanalytisch
exaktzu erfassen.

Eine nicht auf Dimensionsanalysbasierendelimensionslos®arstellungauftretendeiNor-
malspannungeder StabedesFachwerkd=W1 nimmt durchdie Transformationserschriften

= A1o Az A13
1= A, o, 2= "An = AL “TA,
O12 023 013 a
[{=—= M= "= 3= —= Y=_ 107
1= 2= 3= 5 5 (107)

73



die einfachin ein NeuronalesNetz zu implementierend&orm

P 1\2 0, 1)\2
= (1+ = Mo=——t (1+ =
023 Az 3 ( +W2> R O3 ( +‘“2>

P _ Ol P 0,
O10=— W1 & =2yl O13=— & [3=— 108
12= 3 1=, 13= A0, 3= 0, (108)

NI

an. Die VariableA; ¢ beschreibtdie StabquerschnittsithedeskreisformigenStabsStal i
zwischendenKnotenj undk mit der Normalspannung; k. Die NormierungsgdRenA, und
op dienender ErzeugunghumerischausgglichenerTest-und TrainingsdatenDas Training
und Pruning zugeldriger problemspezifischeletztopologienst in Abschnitt6.3 und 6.5
beschrieberund ermbglicht die gleichzeitige analytischexakte Erfassungder Normalspan-
nungenaller Stabedesuntersuchterachwerksn einemgemeinsamenleuronalerNetz.Die
zugeldrige Vorverarbeitungder Test-und Trainingsdaterwird im folgendenAbschnittvor-
gestellt.

6.1.4 Test-und Trainingsdaten

Die UberdenPermutationsalgorithmusesProgrammd-EA (sieheAbschnitt5.3.2) erzeug-
tenTrainingsdatemabendurchihre Anordnungbzw. ReihenfolgelerPrasentatiorgegeriiber
dem Netzwerk direkten Einflul3 auf das Korvergenz\erhaltender zu Training und Pru-

ning eingesetzteAlgorithmen.Die Abfolge derprasentierte.ernvektorenresultiertin einer
bestimmterSpurdesaktuellenZustandsektorsderNetzibertragungsfunktioaufderHyper

flacheder GesamtfehlerfunktionUm negative Einfusseauseiner monotongleichenAbfol-

gederLerrvektorenauf Lernerfolgund Generalisierungghiglkeit zu vermeidenwerdendie
einzelnenMuster der Trainingsdaterdem Netz zu jeder Epochein jeweils zufalliger Rei-
henfolgeprasentiertUntersuchungeru verschiedeneNerteilungscharakteristgn der Test-
und Trainingsdatenm dimensionsbehaftete@rtsraumbzw. im dimensionslosemildraum
bzgl. Lernerfolgund Generalisierungshigkeit desdamit trainiertenNetzwerksfinden sich
bei EMRICH [127]. DasbesteVerhaltenzeigtdort die aquidistante/erteilungder Musterim

Ortsraunmmit derzugeldrigenselbséhnlichensichausder TransformationserschriftderDi-

mensionsanalysergebenderMustenerteilungim Bildraum. Die in dervorliegendenrArbeit
uberdenPermutationsalgorithmuesrzeugternTest-und TrainingsdateryehorcherdieserMu-

stenerteilung.

Ein Vorteil ausderDatervorverarbeitunglurchDimensionsanalysist die automatisch&ka-
lierung der Test-und Trainingsdaterauf numerischausgglicheneWerte. Hinsichtlich Kon-
vergenz\erhaltender verwendetern_ernalgorithmenRprop und BackpropMomentunbzw,
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Pruning-Algorithmus OBS habensich drei bis vier Gro3enordnungeals maximalerUnter

schiedzwischendembetragsraRiggrofitenund kleinstenWert innerhalbder Test-und Trai-

ningsdater(z.B. dasIntervall ]1-10-2,1- 107]) als sinnvoll erwiesenSolltendie Werte als
Ergebnisder Dimensionsanalyséberschritterwerden,so konnenunterbestimmterivVoraus-
setzungerTeile der Ein- und Ausgabegektorendurcheinengemeinsameskalierungsiktor
angepaldiverden(sieheAbschnitt6.2). Die Beschéankungauf positive Werteist aufgrundder
Funktionsbelgungder Eingabeneuronemm(in;) furalle i € {1,...,n} der eingesetztempro-
blemspezifischeNeuronalerNetzenotwendig(sieheAbbildung6).

Die Datervorverarbeitungdurch Dimensionsanalyseeduziert die Anzahl der zu einer
vollstandigenBeschreibing desuntersuchteZusammenhangsotwendigerZahl der Kenn-
groRender ProblemstellungDies resultiertin einer Verringerungder Netzwerkgd3e und
desdamitverbundenerSpeicheraufandsfur Test-undTrainingsdatenAls angestrebt&olge
sinktderRechenaufandfur Trainingund Pruning derNetzwerle.

Die folgendenAbschnittebeschreiberuntersuchungerur Erfassungvon Optimierungsre-
striktionen (Knoterverschielbingen, Stabspannungerjurch problemspezifisché&leuronale
Netze.HierbeiwerdennormaleNetztrainings-alsauchPruningVerfahreneingesetzt.

6.2 Training problemspezifischeMNeuronaler Netze zur Erfassungder
Systemreaktion Knotenverschiehung

In den folgendenAbschnittensind Untersuchungerzur Beschreibng von Systemantwr-
ten ebeneyr statischbestimmterFachwerle durch Training und Pruning NeuronalerNetze
beschriebenAls Untersuchungsbeispiélient dasin Abbildung 11 dagestelltestatischbe-
stimmte,zweidimensional&achwerkFW2.

Durch Training verschiedeneidentischin NeuronaleNetzeabgebildeteAnsatzfunktionen
werdenin diesemAbschnitt Moglichkeiten untersuchtdie unter Einwirkung der aul3eren
LastP entstehendeKnoterverschiebingendesFachwerks=W2 in Abbildung 11 analytisch
exaktzuerfassenVerschiedenénsatzfunktionemepasentieremlabeiunterschiedlich&tufen
von Vorabwisserzur untersuchtefroblemstellungesfolgen Abschnittezur Datervorverar
beitungmittels Dimensionsanalyseu deneingesetztensatzfunktionersowvie zu Training
undDiskussionder Ergebnisse.
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Abbildung11: FW2: Statischbestimmteg-achwerkmit elf Staben

6.2.1 Datenvorverarbeitung

Die Gesamttrainingsdatesindin verschiedeneKombinationerausEinzeltrainingsdateau

Fachwerlen mit denLangewerhaltnissenW = 0.8,1,2,2.5 fur zwei verschiedenatatische
Lastenzusammengeset4die KonstellationerverschiedeneW sollenhinsichtlichihresEin-

flussesauf dasKornvergenz\erhaltenund die Generalisierungghigkeit der mit diesenDa-

ten trainiertenNetzwerle untersuchtwerden.Ziel ist die analytischexakte Erfassungaller

im GultigkeitsbereichdeszugrundeligenderphysikalischerModells moglichenKnoterver-

schielungenbeliebiger zulassigerLangewerhaltnisseW. Gleichzeitigsoll der notwendige
Wertebereiclder TrainingsdateminsichtlichSystemparameterumdnotwendigeAnzahlun-

terschiedliche® minimiert werden.Die dagestellteBeschreilng der Auslenkungdkn e,y

desKnotens6 desFachwerks=W2 in y-Richtungist repiasentatr undgilt in analogeform

fur alleim folgendenuntersuchtetnoterverschiebingen.

Die Dimensionsanalysiefert UberRelevanzlisteund Dimensionstabell&lgende denunter
suchterZzusammenhanygollstandigbeschreibenddimensionslos&rofien:
- P - P - P - P - P - P - P
My = n2_523 n3_534 I-|4_545 n5_556 rl6_567 I_|7_317

5ni
Mg = I'I9=szi6 I_|1o:% ”1128%5 W=§ AQiy=-3". (109

P
S7
Die Transformationserschriftenzu FachwerkFW2 sindfir alle Knoterverschielingenin y-
Richtungmiti = 1,...,7 gultig. Die TrainingsdatermgebersichiiberdenPermutationsalgo-
rithmusund die Transformationserschriftenausder Dimensionsanalysm Gleichung(109)
nacheinerzusatzlichenSkalierungder Eingabe-und Sollausgabesktorenohnedie Geome-

triegrolien® mittels eineskonstanterFaktors.Der Eingab&ektorin sowie der Sollausgabe-
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Trainingsdaten T4, T2, T3

3
2

Eingabeektor in | My, Mz,M3, M4, Ms, Mg, M7, Mg, Mg, M0, M11, 3, (14 52)

Sollausgabesktor 0 Dgy

Trainingsdaten T1|W=1,2,2.5 mitl2288Mustern

T, | W=0.8,1,2 mit12288Mustern

T3 | W=1,2 mit 8192Mustern

Tabelle2: Trainingsdate 1, T2, T3 zu FachwerkFW2 undANT A, ANT B, ANT C

vektoro zur Beschreilnngder AuslenkungdesKnotens6 in y-Richtungformendie Lerrnvek-
torender TrainingsdatenDurch Variationder SollausgabgroResind die Trainingsdaterzur
Beschreiling aller KnoterverschielnngendesFachwerksFW2 verwendbarDie Anzahl der
Trainingsmustep folgt ausdenFestlgungender FachwerksdefinitionsdatéberdenPermu-
tationsalgorithmuslesProgrammd-EA. Beidesist in Tabelle2 dagestellt.

6.2.2 Ansatzfunktionen

Anwendungsbeispialesim folgendenbeschriebeneGrundlonzeptssei die Verschielbing
von Knoten6 desFachwerkd=W2 in y-Richtung.Die beidenuntersuchtensatzfunktionen
beruhenauf dem SuperpositionsprinzipesEinheitslastgesetzesd sind ausihrer Konzep-
tion herausin der Lage, jeweils eine beliebigeKnoterverschiebing desuntersuchteriach-
werksFW2 in y-Richtunganalytischexakt zu erfassenDie einzelnenSummanderer An-
satzfunktionersetzersichausdemProdukteinesVorfaktors,einerdimensionslosefl-Grol3e
zur Beruicksichtigungder Stabelastizatenund der aul3ererLast sovie ausdimensionslosen
GeometrigroRenzusammen.

Die GeometrigroRe (1+ &)g fir Diagonalsibeund 3 fiir alle restlichenStabeder er
sten Ansatzfunktionleiten sich ausden Erkenntnisserdes BeispielfachwerksFW1 in Ab-
schnitt6.1.2abundbeiriicksichtigerdie geometrischeiigenschaftenleruntersuchterach-
werkstopologienunter denin Abschnitt 6.1.2 getrofenen Limitierungen vollstandig. Ihre
Zuordnungzu deneinzelnenSummanderfAnsatztermeperfolgt nachdem Vorbild der ana-
lytischenLdsungdesBeispielachwerksFW1 aus Abschnitt6.1.3. Dies bedeutetine Ver-
knupfungder Ansatztermealer DiagonalsabeStaly 7, Staly ¢ und Staly 5 mit der Geometrie-

3
groRe (l + &) * undderAnsatztermaaller restlichenStabemit derGeometrigr'OBe% :

Zur BestimmungderVariablender Ansatzfunktioner{Verbindungsgeichte)werdendie An-
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satzfunktionendentischin eine NeuronaleNetztopologieabgebildetund derenvariablePa-

rameterdurch Trainingsalgorithmer{siehe Abschnitt 6.3) Ulber Simulationsrechnungemit

SNNSermittelt. Gleichzeitigsiehtdie Systematikvor, unndtige Variablender Ansatzfunktion
durchTrainierendeszugeldrigenVerbindungsgeichts auf null zu eliminieren.Der Aufbau

der Netztopologieund die Belegungder Transferfunktionerzur Abbildung der Ansatzfunk-
tionenentsprechederin Abschnitt5.2.3beschriebeneBystematikJededimensionslosen

der Netzansatzfunktioberbtigte BeschreiingsgbRell; sowie die Geometrietermaerden
dazujeweils einemNeuronder Eingabeschichilie dimensionslosedielgroRender gesuch-
tenSystemantwrtenjeweils einemNeuronder Ausgabeschichtugeordnet.

3
Mit denSubstitutionery = % undk = (1-1— &) ’ folgt die ersteAnsatzfunktionin derForm

)
|-|4)W4 17 (K)WlS 17 +Wi1g 25(|-|5)W5 18 (y)le 18 +Wi1g 25(|—|6)W6 19 (y)le 19 +
|-|7)W7 20 (y W12 20 +Wo1 25 (|—|8)W8 21 (K)WIB 21 + Woo 25(|—|9)W9 22 (y)le 22 +

W23 25 nlo)Wlo 23 (K)Wls 23 + Woy 25(|-|11)W11 24 (V)le 24 (110)

Die erste Ansatzfunktionin Gleichung(110) ist identischin der Ausgangsnetztopologie
ANT A in Abbildung 12 reprasentiertDie zweiteAnsatzfunktion

> [ { w [ L) 1\ "
Dy = Wk 254 I (—) <l+—)

miti = k — 13 unterscheidetichtmehrzwischendenStabendesFachwerksDie Ansatzfunk-

(111)

tion istin die AusgangsnetztopologieNT B in Abbildung 13 abgebildetFir beideAnsatze
ist Agy demAusgabeneuro5 zugeordnetDie AusgangsnetztopologiekNT A undANT B
sindin derLage jeweilseinebeliebigeKnoterverschielbingdesuntersuchtefrachwerkd=\W2
in y-Richtungunterdenin Abschnitt6.1.2getrofenenLimitierungenanalytischexakt zu er-
fassen.

Die fur die analytischexakte Darstellungder Verschielnng desKnotens6 in y-Richtungmi-
nimal notwendigeNetztopologieNT Cistin Abbildung14 damgestelltunddientderKontrolle
deruntersuchteibystematikDie zugetorige Netzibertragungsfunktiorst

NFNTC = Wia2s(M1)™ 2 (y)"12 2+ wog 25 (M7)"7 20+ Wop 25 (Mg) ™8 2t (k)32 +

W22 25 (M) 22 . (112)
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Abbildung12: ANT A zur Ansatzfunktionin Gleichung(110)

6.2.3 Training und Ergebnisse

Die Grundeinstellungeuder Trainingsrechnungenu den Netzwerlen ANT A, ANT B und
NT C - jeweils mit den TrainingsdatenT1, T, T3 - sind in Tabelle 3 erfal3t. Die Simula-
tionsrechnungemit verschiedeneWVariationender Lernparametedienender Bestimmung
einerausreichendjleichmaigenVerteilungder Trainingsdatengie zur analytischexakten
Erfassungeinesgesuchtenden TrainingsdaterinharentenZusammenhangberitigt wird.
Verteilungbeziehtsich dabeiauf die minimal notwendigeAnzahl unterschiedlichercharak-
teristischerLangewnerhaltnisseW, die gemeinsanbei der Erzeugungder Trainingsdaterzu
bericksichtigersind. Die Elementeder GewichtsmatrixeinerproblemspezifischeNetztopo-
logie werdenals Zielgewichtebezeichnetwenndie Netzibertragungsfunktioaxakt mit dem
gesuchterzusammenhangbereinstimmtDie Ergebnisseder durchgetihrten Simulations-
rechnungesindin Tabelle4 zusammengefit.Die im folgendernverwendeteMabellenwerte
des ApproximationsfehlergAF) der Verbindungsgeichte stelleneine obereSchranle fur
denApproximationsfehlederim Training erzieltenAnnaherungdervariablenVerbindungs-
gewichtew; j andie Zielgewichtez ; deranalytischexaktenLdsungausGleichung(114)dar
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Abbildung13: ANT B zur Ansatzfunktionn Gleichung(111)

Parameter Training ANT A, ANT Bund NT C

ANT/NT A, B, C || Trainingsalgorithmus | BackpropMomentun
Trainingsdaten T1,T», T3 || PruningAlgorithmus —
Testdaten — Initialisierungsintevall [0.0,1.0]

Tabelle3: ParameteirainingANT A, ANT B undNT C

Derindividuelle Approximationsfehler

ist fur alle Gewichte desNetzwerksjeweils kleiner als derin Tabelle4 gegebené/Nert. Das
Kirzel Ep stehtfur Epochenund beschreibtdie Anzahl notwendigerLernzyklen,bis SSE
(sieheGleichung(85)) den Wert 10> und damit die externe Genauigleit des Simulators
SNNSunterschreitetFur die analytischexakte Losungder Verschielbing desKnotens6 in

AF =

Zij—Wij
Zij

y-Richtungin FachwerkFW?2 gilt in dimensionsloseiForm

3
Dgy =T7+Tg+ 5 M1+ (1-!——

1

WE W
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

23 24

12 13

Abbildung 14: Minimale NetztopologieNT C zur Beschreibingvon Ag y in FW2

ErgebnisseTraining ANT A, ANT B und NT C

Trainingsdaten ANT A NTC ANT B
T, SSE< 10°°nach| 14000Ep | 4000Ep —
AF < 101 1072 —
T>» SSE< 10°°nach| 2000Ep | 4000Ep | > 200000
AF < 1072 102 | 10t aberl U
T3 SSE< 10 °nach| 6000Ep | 6000Ep —
AF < 102 1072 —

Tabelled: ErgebnissélrainingANT A, ANT B undNT C

Die variablenParameteideshieraufbasierendensatzesausGleichung(112) zeigenbeim
Training der zugelodrigen NetztopologieNT C mit allen untersuchtefrainingsdatereinen

maximalerApproximationsfehlevonjeweils 102 furr alle Gewichte.Damitist die grundsitz-

liche Funktionshhigkeit dieserVorgehensweisbesttigt.

Zur AusgangsnetztopologieNT A konntendie Zielgewichtefur alle untersuchteirainings-
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datenmit einemmaximalenApproximationsfehlevon 101 bzw. 102 ermitteltwerden Aus
dem Vemleich der gesuchterLdsungund der durch Training der Ausgangsnetztopologien
realisiertenNetzibertragungsfunktionefolgt, daReinige der Zielgewichte beliebigeWerte
z; j = belannehmerkdnnen,dasiez.B. durcheinenVorfaktorgleich null keinenEinfluf3 auf
denFunktionswertmehrhaben.Ein Gewicht der Gewichtsmatrixder trainiertenAusgangs-
netztopologieANT B zeigt nachTraining mit den TrainingsdaternT, keine Annaherungan
denWertdeszugeldrigenZielgewichts (Kurzel 1 U).

Simulationsrechnungezur Approximationder Verschieling von Knoten3 und 4 ausFach-
werk FW2 in y-Richtungzeigenanaloges/erhalten.Trainingsdaterauseinembeschénkten
Wertebereichdeszu beschreibendefunktionalenZusammenhang&.B. T3z mit W = 1,2)
ermbglichendie BestimmungeinestrainiertenNeuronalenNetzesmit maximalerGenerali-
sierungséhigkeit (Beispiel: Trainingsdaten T3 mit ANT A). Gleichzeitigergibt sich auch
nacherheblicheNariationder Lernparameteeine deutlicheAbhangigleit der durchreines
Training erzielbarerApproximationsegebnissevon der Komplexitat der Ausgangsnetztopo-
logie.

Die Ergebnissedes Abschnittsbauenauf den Untersuchungemler zu Beginn diesesKa-
pitels genannterLiteraturstellenhinsichtlich der eingesetzterDatervorverarbeitungdurch
Dimensionsanalyssowie der Systematikzur Abbildung einesgegebenerzusammenhangs
in ein NeuronalesNetz auf. Neu ist die Verwendungcharakteristischek angewerhaltnisse
zur Beruicksichtigungunterschiedlichegeometrische¥erhaltnisseder zu erfassendefrach-
werkstruktur In dervorliegendenArbeit ist durcheine Kombinationverschiedenek angen-
verhaltnissedie notwendigegleichmalRigeVerteilungder Trainingsdaterzur gleichzeitigen
Erfassungler SystemreaktioiKnoterverschiebing mehrerefFachwerksgeometriein einem
gemeinsameNeuronalerNetzrealisiert.

Die Moglichkeiten,die exakteRep@sentatioreinesZusammenhangturchreinesTrainingzu
ermitteln,dabeitberflissigeVerbindungsgeichte auf null zu trainierenund diesedamitaus
der Ansatzfunktionzu eliminieren,sind beschénkt. Die Trainingsegebnissezur Ausgangs-
netztopologieANT B, zugetldrig zur Ansatzfunktionin Gleichung(111), zeigendie Gren-
zendermit vertretbaremAufwandmaoglichenErmittlung exakterZusammenéngedurchrei-
nesTrainingauf. Abhilfe bietetdie VereinfichungallgemeinerAnsatzfunktionerdurchPru-
ning mit anschlielBendemlachtrainingder ausgednntenNetztopologienUntersuchungen
zudiesemneuenAnsatzfindensichin denAbschnitten6.4und6.5. Die in diesemAbschnitt
gewonnenerktrkenntnisserlauberdie Erfassungeweils einerknoterverschielnngdurchein
geeignetegroblemspezifischedeuronaledNetz.Die Erfassungaller Knoterverschiebingen
in einemgemeinsamehleuronalerNetzist Ziel derUntersuchungem Abschnitt6.4.
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6.3 Training problemspezifischeMNeuronaler Netze zur Erfassungder
Systemreaktion Stabspannung

Im folgendenAbschnittwerdenMoglichkeitenuntersuchtdie Einhaltungvon Restriktionen
in Optimierungsalgorithmerdurch trainierte NeuronaleNetze zu kontrollieren.Beispielre-
striktion ist die Einhaltungmaximal zulassigerStabspannungemies geschiehdurch trai-
nierte NeuronaleNetze,die in der Lage sind, die aktuellenSpannungemller Stabeder un-
tersuchterStrukturzu jedemOptimierungsschrittind iberdengesamterGiltigkeitsbereich
deszugrundeligendernphysikalischerModells zu erfasserund exakt zu reproduzierenkur
die standig notwendigeKontrolle der Restriktionenin jedem/lterationsschritides Optimie-
rungs\erfahrensbietetdie Systematikv/orteile aufgrundder kurzenAntwortzeitentrainierter
NeuronaleNetze.

Die in diesemund Abschnitt6.5 besprocheneAnsatzeuntersuchewerschiedendusgangs-
netztopologierfAnsatzfunktionen)unterschiedlichdrainingsdatersowie Trainingund Pru-
ning problemspezifischeXetztopologierzur vollstandigenErfassungder den Trainingsda-
ten inharentenZusammenénge.Anwendungsbeispidabt das statischbestimmteFachwerk
FW2 ausAbbildung 11 im Abschnitt6.2. Es geltendie in Abschnitt6.1.2getrofenenEin-
schiankungen.

6.3.1 Datenvorverarbeitung

Die in diesemundin Abschnitt6.5 eingesetzté-orm der Datervorverarbeitungoasiertnicht
auf Dimensionsanalysdie in Gleichung(115) definierteDatervorverarbeitungermoglicht
abergleichfalls einefuir TrainingundPruning NeuronaleNetzegeeignetenumerischausge-
glicheneDarstellungder signifikantenGroRendesuntersuchteZusammenhang®ie gege-
benenTransformationserschriftenunddie zugetvrigengeometrischeiKenngoRensind aus
denErkenntnisserzu FachwerkFW1in Abschnitt6.1.3abgeleitet.

ST SR T~

67:'?”7 68:':1; 992':2”7 610:'?:’”6 911=A:n6 912=A:n5
=72 =20 1= =08 =0 re=
M7= To="20 To="22 Mip="28 ry="2° y=2 1)

83



Die RuckrechnunglerdimensionsloseKenngbRenausGleichung(115)ist amBeispielder
Normalspannungn Staky 5 in FachwerkFW2 durch

1

P V&+1? o1 12
- Mp=—— 1+ = 11
945" A a < 4 @5<+w2) (116)

demonstriertDie sichausder Kombinationverschiedenelt angenerhaltnisse¥ emgebenden
Trainingsdate 4, Ts, Tg sindin Tabelle5 dagestellt.

Trainingsdaten T4, Ts, Tg

@1 @1 @1 @1 @1 @1 91 @1 @1 Ol Ol

1
i i -1 1)z
Eingabsektor  in | g}, %, g1 &b 6y 0 60 0 B oo ¥ (L w2)

Sollausgabeektor o My, To, T3, T4, Is, T, T'7, Tg, Tg, T10, T11

Trainingsdaten T4 | W=1 mit 4096 Mustern

Ts | W=1,2 mit 8192Mustern

Teg | W=0.8,1,2 mit12288Mustern

Tabelle5: Trainingsdated 4, Ts, Tg zu FachwerkFW2 undNT D

6.3.2 Ansatzfunktionen

Zu jedemStabdesuntersuchtefrachwerkd=W2 ist jeweils eineder Einzelansatzfunktionen

W1 14
C) —1\W12 14
r1—W1425<—@;> G
W3 16
C] —1\W1216
M3=Wig27 <—@i> (v

Ws 18
C] —1\W1218
's =Wig 29 (eTé) (w1

@1 W2 15
r2—W1526< ) (W~ 1)W1215

W4 17
W
F4=Wwi728 ) B

W,
@1> 619 1) W12 19

N6 =W1930 (
Wg 21 w
r8:W2132< ) 1321

W10 23
| 10=W2334
@]

W11 24
11 =W2q 35(5’—1) (117)

12

o, W7 20
['7=w2031{75;

Wg 22
o
Mog=W233 (@110) (&)™

1

mit & = (1+ &) * identischdurch die Methodik problemspezifischeleuronalemMetzein
die NetztopologieNT D (Abbildung 15) abgebildetDie Zuordnungder Eingabe-und Soll-
ausgabeektorender Trainingsdaterzu denNeuronerder Ein- und Ausgabeschichder Netz-
topologieNT D entsprichfeweils der Anordnungin Tabelle5. Die ', zu Stabr sindjeweils
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demAusgabeneuropmit j = r+24 zugeordnetDie BestimmunglervariablenParametew; |
derAnsatzeerfolgt iberTrainings\erfahren Ein Vergleichmit deranalytischexaktenLdsung
ermbglichtdie ValidierungderVorgehensweisandderdamiterzieltenErgebnisse.

Die NetztopologieNT D stelltdie minimal notwendigeNetztopologiezur analytischexakten
BeschreibngderNormalspannungealler StabedesFachwerks=W2in einemgemeinsamen
NeuronalenNetz zugeldrig zu den AnsatzfunktionerausGleichung(117) dar. Ihr Aufbau
ist ausder Losungssystematidler Ergebnissevon FachwerkFW1 (siehe Abschnitt6.1.2)
abgeleitet AllgemeinereAnsatzfunktionereu der Problemstellungverdenin Abschnitt6.5
untersucht.

13

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

/
/

i4 15 16 i7 Wo Ws 24

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Abbildung15: NT D zudenAnsatzfunktionenn Gleichung(117)

6.3.3 Training und Ergebnisse

Die beschriebenebntersuchungennd Ergebnisséasiererauf reinemTrainingder Netzto-
pologieNT D mit denTrainingsdatef4, Ts, Tg. Die verwendeterinstellungerzumTraining
sindin Tabelle6 unddie daraugesultierendeiErgebnissen Tabelle7 zusammengef3t. Das
Training der NetztopologieNT D mit denTrainingsdaternTs oder Tg besttigt die getrofe-
nen AnnahmenDer erreichteindividuelle Approximationsfehle AF nachGleichung(113)
ist fur alle GewichtedertrainiertenNetztopologieNT D jeweils kleinerals 10~4. Die mit nur
einemLangenerhaltnis¥ = 1 erzeugterainingsdate 4 sindnichtin derLage,demLern-
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Parameter Training NT D

NT D Trainingsalgorithmus | BackpropMomentury

Trainingsdaten T4, Ts, T || PruningAlgorithmus —

Testdaten — Initialisierungsintevall [-1.0,1.0]

Tabelle6: ParameteirainingNT D

Ergebnisselraining NT D

Trainingsdaten NT D

T4 SSE<10°nach| < 1000Ep
AF < | 102 aber7U

Ts SSE<10°nach| < 1000Ep
AF < 104

Te SSE< 10 °nach| < 1000Ep
AF < 104

Tabelle7: ErgebnissélrainingNT D

algorithmusausreichendénformationenzur Bestimmungaller Zielgewichte zur Verfugung
zu stellen.Grundist die in denTrainingsdaterT 4 fehlendeVariationder charakteristischen
Langenabmessungeler Stabe.Der Netzfehlersinkt bei allen untersuchterrainingsdaten
fur die dagestellterFalle nachmaximal 1000EpocherunterSSE= 10~°.

Die entwickelteMethodikistin derLage,die Normalspannungealler StabeeinesFachwerks
in einemgemeinsamerNeuronalerNetz analytischexakt zu erfassenDies wird durcheine
geeignetdDatervorverarbeitungohneDimensionsanalyssowie durchdie Beriicksichtigung
von Einzelansatzfunktioneru jedem Stabdeszu erfassenderrachwerksund derenKom-
binationin einemgemeinsameieuronalerNetz moglich. In denTest-und Trainingsdaten
werdencharakteristische angewerhaltnissezur Berticksichtigungunterschiedlichegeome-
trischerVerhaltnissederzu erfassendefrachwerkstruktueingesetztDurchdie Kombination
verschiedenetL angewnerhaltnissewird die notwendige,gleichrmafiige Verteilungder Trai-
ningsdaterzur gleichzeitigerErfassungler Normalspannungealler Stabedesuntersuchten
Fachwerkgealisiert.Die erzieltenErgebnissebasiererauf Ansatzfunktionendie der Funk-
tionenklassealer untersuchterProblemstellungsehrnahekommen.Untersuchungenzu all-
gemeinere\pproximationsangtzenunddamitgeringeremnotwendigenKenntnisstanadur
Problemstellundolgenin Abschnitt6.5.
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6.4 Pruning problemspezifischerNeuronaler Netze zur Erfassung der
Systemreaktion Knotenverschiehung

In diesemAbschnittwird dasPruning problemspezifischekusgangsnetztopologienit an-
schlieendenNachtrainingder ausgednntenNetztopologieuntersuchtAls Ansatzfunktion
kommtderin dervorliegenderArbeit entwickelte undin Abschnitt5.2.4vorgestellte multi-
variableSummen-Produkt-Ansaizur AnwendungEineerfolgreichunddamitmaximalredu-
zierteNetztopologiebeschreibtlenin denTrainingsdatemnthalteneusammenhanmner
halbdesGultigkeitsbereichsleszugrundeligendemphysikalischerModellsvollstandig.Das
NeuronaleNetz besitztsomit die maximal mogliche Generalisierungghigleit. Dies ergibt
sichzum einenausder ExistenzeinesanalytischexaktenZusammenhangaur untersuchten
Problemstellungund zum anderenausdem Generalisierungspotentialer dimensionslosen
M-Grolienals Resultatderverwendeterimensionsanalysé&nwendungsbeispiast die Re-
duktion einer allgemeinenAnsatzfunktion(ANT) auf denzur analytischexaktenBeschrei-
bung aller KnoterverschielmngendesFachwerksFW2 in y-Richtungminimal notwendigen
ZusammenhangausgednnteNetztopologie).

Die verwendeteScharvon Ansatzfunktionerbasiertauf den UberlegungeriesEinheitslast-
gesetzesAus denErkenntnissenn Abschnitt6.2 ist jede einzelneder Ansatzfunktionerin
derLage,jeweils einebeliebige dimensionslos&noterverschielnngdesuntersuchtetfrach-
werksFW2 analytischexakt zu erfassenEsgeltendie in Abschnitt6.1.2getrofenenLimitie-
rungen.Die Ansatzfunktionen

24 _ 1 W12 k 1 % Wiz k
Dqy = Z Wi j |‘|}’VI K (@) <1+ @) furalle g=1,...,7 (118)
k=14

mit i = k— 13 undj = q+ 24 ermbglichenzusammengenommaetie Erfassungaller sieben
KnoterverschielmngendesFachwerkd=W2in y-Richtungin einemgemeinsameNeuronalen
Netz.

Die Ansatzfunktioneraus Gleichung(118) sind uiber die Zuordnungder dimensionslosen
KnoterverschiebingAqy zumAusgabeneurop= g+ 24 identischin die Ausgangsnetztopo-
logie ANT E in Abbildung16 abgebildet.

Mit reinemPruning kannfir die untersuchtéroblemstellungm Rahmenvon Vorversuchen
keineausreichend@énnaherunglerVerbindungsgeichteanihre jeweiligenZielgewichteer-
zielt werden Die Ermittlungder Variablenderidentischin einemNeuronalerNetzrepiasen-
tiertenAnsatzfunktionererfolgt deshalbin zwei Schritten:

e Der Pruning-AlgorithmusOBS eliminiert unndtige Verbindungerund verdeckteNeu-
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TrainingsdatenT7, Tg
M1,M2,M3,M4,Ms,Me, M7, Mg, Mo, Mo, M1, 53, (1+ 32)

Y=0.81,2 mitl2288Mustern

Ww=1,2

in
0
Tg

T7
Tabelle8: Trainingsdate 7, Tg zu FachwerkFW2 undANT E

Abbildung16: ANT E zudenAnsatzfunktionenn Gleichung(118)

Sollausgabeektor
Trainingsdaten

werdennacherneuterzufalliger Initialisierung iiberreinesTraining (Nachtraining)an
Eingabeektor

ronenunddamitunnodtige Variablenbzw. Termeder Ansatzfunktion.
deninharenterzusammenhangder Trainingsdatemngepalit.

e Die restlichenVerbindungsgeichte (Restariablen)der ausgednntenNetztopologie

Die Datervorverarbeitungerfolgt durchDimensionsanalysgemalR den Transformationsor-
schriftenausGleichung(109).Der Aufbaudersichergebenderainingsdaterstin Tabelle8



die Parametereinstellungedter durchgetihrtenSimulationsrechnungesindiin Tabelle9 zu-
sammengestelltierbeibezeichnet.B. die Abkiirzung,OBS mit Rprogg denEinsatzdes
Pruning-VerfahrendOBS mit demuntegeordneteriernverfahrenRprop.

Parameter Pruning und Training ANT E

ANT E Nachtrainingsalgoritinen BackpropMomentunund Rprop

Trainingsdaten Tv,Tg || PruningAlgorithmen OBSmit BackpropMomentunund Rprop
MBP mit BackpropMomentunund Rprop

Testdaten — Initialisierungsintevall [0.0,1.0]

Tabelle9: ParametePruning undTrainingANT E

Das Pruning-Verfahren OBS mit dem untegeordnetenLernverfahren BackpropMomen-
tum zeigt das grof3te Reduktionspotentiatler untersuchterierfahren. Die dabei erzielte
Ausdinnungder Ausgangsnetztopologi@NT E beschankt sich auf unnotige, hinsichtlich
deszu beschreibendedusammenhanggberflissigeVariablenund Termeder Ansatzfunk-
tionen. Ist dies erfolgreichdurchgeiihrt, so bestehtdie Netzibertragungsfunktiowler aus-
gedinntenResttopologieur ausVariablenund Termendie zur analytischexaktenErfassung
desgesuchtezusammenhangsotwendigsind.

DasErgebnisder Simulationsrechnungkt53o (sieheAbbildung 17) stellt die minimal not-
wendigeNetztopologiezur gleichzeitigenanalytischexaktenBeschreilbing aller Knoterver-
schielungendesFachwerksFW2 in y-Richtungdar Hierzu eingesetzte¥erfahrenist OBS
mit dem untegeordneterLernverfahrenBackpropMomentumkKnoten 1 in FachwerkFwW2
ist ein Festlagemund damitunverschieblich Dies erklart denUmstand,dal3die Ausgabeein-
heit 25 der reduzierterNetztopologieNT okt53o0in Abbildung 17 gegeriiberderrestlichen
Netztopologieisoliert ist. Mathematischgesehersind damit alle fiir eine analytischexakte
Beschreilnng deszugrundeligendenphysikalischerModells nicht notwendigenVvariablen
und Termeder AnsatzfunktionerausGleichung(118) geloscht.Die dabeialsdirektesResul-
tat desPruning-VerfahrensrmitteltenVerbindungsgeichte sind nur unzureichenadergar
nicht anihre jeweiligen Zielgewichte angetahert.Die exakte Ermittlung desgesuchterZu-
sammenhangarfolgt deshalldurchNachtrainingder optimalausgednntenNetztopologie.

DasPruningVerfahrenOBS mit Rpropalsuntegeordneteniernverfahrenerzieltkeinever

gleichbarertErgebnisseDasPruning-VerfahrenMBP zeigtfir die untersuchtearametersa-
riationenwedermit BackpropMomentumochmit Rpropalsuntegeordnetenbernverfahren
verwertbareResultateOBSmit RpropundMBP sindnichtin derLage,diedemTrainingund
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Abbildung17: ReduzierteNetztopologieNT okt530

PruningNeuronaleiNetzezugrunddiegendeMinimierungsaufgabeu |osen.

Die durchNachtrainingder NetztopologieNT okt53oerzieltenErgebnissesindin Tabelle10
erfal3t.Die Restg&vichte der ausgednntenNetztopologie die durchdasPruningVerfahren

ErgebnisseNachtraining reduzierte NetztopologieNT okt530
Trainingsdaten BackpropMomentury Rprop
T; SSE< 10°° nach 26 000Ep —
AF < 102 —
Tg SSE< 107° nach 41000Ep —
AF < 10°3 —

Tabellel10: ErgebnisséNachtrainingreduzierteNetztopologieNT okt530

nicht odernur unzureichendhn ihre jeweiligen Zielgewichte angehertwerden,sind durch
NachtrainingnachgleichwerteilterinitialisierungkorrektbestimmbarDies zeigendie Ergeb-
nissezum Nachtrainingmit demLernverfahrenBackpropMomentumi-tr dasLernverfahren
Rpropkanndagegenitberdasgesamtaintersucht&Spektrumder Lernparametekeinesigni-
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fikanteAnnaherunglerRest-andie Zielgewichtefestgestelliverden.

Der PruningAlgorithmus OBS zeigt fur die untersuchtéAufgabenstellungsignifikant bes-
sereErgebnissédzgl. Generalisierungsleistungnd Reduktionspotentiadls dasebenélls un-

tersuchteMBP-Verfahren(sieheAbschnitt5.5.3und SCHREINER [116]). Fur denFall eines
in die AusgangsnetztopologienplementiertengeeigneterproblemspezifischeRunktions-
ansatze&anndie optimalreduziertgdminimale)undvollstandignachtrainiertéNetztopologie
denin denTrainingsdatenmmplizit enthaltene@usammenhangxakterfassenSiezeigtdann
innerhalbdesDefinitionsbereichsleszugrundeligendenphysikalischerModells die maxi-

maleGeneralisierungghigleit.

Zur ausreichendeNerteilungsind die TrainingsdaterwiederausDatenzu Fachwerlen mit
verschiedenenharakteristischebangewerhaltnisserkombiniert. Aufbauendauf denResul-
tatendervoranggangenembschnitteist dieim vorliegendermbschnittentwickelte Methode
in der Lage,die minimal notwendigeNetztopologiezur Erfassungaller Knoterverschiehbin-
gendesuntersuchterachwerksn eineKoordinatenrichtungu ermitteln.

Die erzieltenErgebnisseermbglichendie exakte Beschreilnng der Optimierungsrestriktion
KnoterverschielmngdurchgeeignetéNeuronale\etze.Im nachstembschnittfolgenanaloge
Untersuchungenur Erfassungler Optimierungsrestriktioistabspannung.

6.5 Pruning problemspezifischerNeuronaler Netze zur Erfassung der
Systemreaktion Stabspannung

Der folgendeAbschnittuntersuchiM odglichkeiten,die Optimierungsrestriktiostabspannung
bzw Materialfestigleit durchPruning sehrallgemeinerAnsatzfunktioner{Ausgangsnetzto-
pologien)zubeschreiberziel ist die analytischexakteErfassunglerNormalspannungealer
StabedesFachwerk$=W2in einemgemeinsamermroblemspezifischelNeuronalerNetz.Ein
Pruning-Algorithmusreduziertdiein problemspezifischeNeuronalemNetzenrepiasentierten
AnsatzfunktionerdurchL6schervon unndtigenVariablenund Terme.Aus denErfahrungen
desvorhegehendembschnittswird in diesemAbschnitt nur noch dasPruning-Verfahren
OBSmit BackpropMomentunalsuntegeordnetenb.errverfahreneingesetzt.

Die untersuchtensatzfunktionerbesteherauszwei Scharenvon je 11 Teilansatzfunktio-
nen. Der erste Ansatz kombiniert die in Abschnitt 6.3 verwendetergeometrischerkKenn-
groRenfur alle StabeundverallgemeinersodendortigenFunktionsansatdDer zweiteAnsatz
gibt jederder 11 TeilansatzfunktionehinsichtlichmathematischerAufbau und angesetzten
VariablendasPotential jeweils die NormalspannunginesbeliebigenStabsdesuntersuchten
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Fachwerkd=W2 analytischexakt erfasserzu konnen.

Die ersteScharvon Ansatzfunktioneriur die dimensionslos&lormalspannungesStabs im
FachwerkFW2 hatmiti =r, k=r+13undj =r+ 24 die Form

01 \"* W12 k 1 AR
<@r+1) (W—l) <1+@) furalle r=1,...,11. (119)

Die gewahlteScharvon AnsatzfunktionerntsprichdemLosungsmodefiiir die Bestimmung
von Normalspannungeim Stabtragwer&n. Die Ansatzfunktionersind Uberdie in Tabelle5

M= Wk

gegebeneZuordnunggemeinsamn der Ausgangsnetztopologi@NT F in Abbildung 18 re-
prasentiertDie verwendeterVariablenergebensich ausder Datervorverarbeitungiberdie
Transformationserschriftenin Gleichung(115). Die zweite Scharvon Ansatzfunktioneriur

11

i

o
N,

14 _—15 16 17 18 19 2

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Abbildung18: ANT F zudenAnsatzfunktionenn Gleichung(119)

die dimensionslos&lormalspannunglesStabsr im FachwerkFW2 hat mit k = r 413 und
] =r+24die Form
' 1y W13k
e = W | [ .Ij{ (eill)WI k} (Wb { (1+ %) 2} ] furalle r=1,...,11.

(120)

Die Ansatzfunktionersind Uiberdie in Tabelle5 gegebeneZuordnungin der gemeinsamen

Ausgangsnetztopologi&@NT G in Abbildung 19 repiasentiertJedeTeilansatzfunktioraus

Gleichung(120) ist potentiellin der Lage,die NormalspannunginesbeliebigenStabsdes

untersuchterachwerkd=W2 analytischexakt zu erfassen.
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Abbildung19: ANT G zu denAnsatzfunktionenn Gleichung(120)

Die beimPruning derAusgangsnetztopologiekNT FundANT G verwendeterainingsda-

tenTy, Ts, Tg entsprechedenAngabenn Tabelle5 ausAbschnitt6.3.1.Die zur dimensions-

losen,numerischausgglichenenErfassunglesuntersuchtephysikalischen/organgsin den

TrainingsdatemotwendigeDatervorverarbeitungerfolgt iberdie in Gleichung(115) gege-

benenTransformationserschriften.Die Parametereinstellungetter Simulationsrechnungen

sindin Tabellel1 undzugeldrige Ergebnissen Tabellel2 zusammengefit. Die Abkirzung

Parameter Pruning ANT F und ANT G
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Tabellell: ParametePruning ANT FundANT G

»min. Netztop.erreicht kennzeichnetob die zur analytischexaktenBeschreibing der Nor-

malspannungealler StabedesFachwerkd=W2 in einemgemeinsamehleuronalerNetz mi-

nimal notwendigeNetztopologieerreichtwurde.DieseNetztopologidst bereitsalsNetzwerk

NT D in Abbildung 15 dagestellt.

Die ParameterariationenzumPruning der AusgangsnetztopologiedNT F undANT G mit

denTrainingsdater4 und Ts sind nichtin 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

Ts min. Netztop.erreicht| nein nein

Te min. Netztop.erreicht| ja ja
AF < | 10 1074

Tabellel2: Ergebnissd’runing ANT FundANT G

AnalogeParameterariationemmit denTrainingsdateii g bestimmerdagegendie Netztopolo-
gieNT D exakt.Die fur beideAusgangsnetztopologigdNT F undANT G alsdirektesResul-
tat desPruning-Algorithmus’ erzieltenApproximationsfehleder Verbindungsgeichte sind
jeweilssoklein, dalRein NachtrainingderausgednntenNetztopologidiberflissigist. Erstdie
VariationdesLangenerhaltnissesV mit dreiverschiedenewWertenin Tg ermbglichtdie opti-
maleReduktionderAnsatzfunktionerundgleichzeitigeBestimmunglervariablenParameter
derResttermeDiesist durchdie Beschankungernder Rechengenauight der Computerund
Simulationssoftw@rebegriindet.

Um eine ausreichendd&/erteilung der Trainingsdatersicherzustellensind dieseaus einer
Kombinationvon Datenzu Fachwerlenmit unterschiedlichegeometrischeKenngblR3enzu-
sammengesetZDie eingesetzt®atervorverarbeitundgasiernichtaufderDimensionsanaly-
se,sondermauf demin Abschnitt6.3 entwickeltenVerfahren.Aufbauendauf denResultaten
dervoranggangenembschnitteist die vorgestellteund untersuchté&ystematikn derLage,
die minimal notwendigeNetztopologiezur gleichzeitigenanalytischexaktenErfassungaller
Normalspannungeder Stabedesuntersuchtefrachwerkszu ermitteln.

6.6 Fazit

Die UntersuchungeandErgebniss@lesKapitels6 zeigendalldie Beschreibngvon System-
antworten bzw. OptimierungsrestriktioneistatischbestimmterFachwerle durch trainierte,
problemspezifischBleuronaleNetzemoglichist.

Ausgehendson identischin NeuronaleNetzeabgebildeterAnsatzfunktionerkbnnendamit
sowohl alle Knoterverschielingenals auchalle Normalspannungedesuntersuchterrach-
werksanalytischexakt jeweils in einemgemeinsameiNeuronalerNetz erfal3twerden.Dies
bedeutetinemaximaleunddamiteineaufdemgesamteefinitionsbereiclileszugrundelie-
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gendemphysikalischerModells guiltige Generalisierungghigkeit der jeweiligen Neuronalen
Netze.

Die Erfassungvon Systemantwrten ebenerFachwerle (Knoterverschielingen,Stabspan-
nungen)durchproblemspezifischdleuronaleNetzeist als Resultatder vorliegendenArbeit
unterdenin Abschnitt6.1.2getrofenenAnnahmemmaoglich. AllgemeineAnsatzfunktionen,
die identischin NeuronaleNetzeabgebildetwerden,konnendurchPruning der Ausgangs-
netztopologieraufdie minimal notwendigerNetztopologierunddamitdie Ansatzfunktionen
aufdie minimal notwendigerZzusammenéngereduziertwerden.

DasfolgendeKapitel untersuchtine Optimierungsaufgabeit mehrerenOptimierungskri-
terien und Restriktionen.Das OptimierungskriteriumVersagensahrscheinlichkit und die
Restriktionenmaximal zulassigeKnoterverschiebingensawvie Stabspannungewerdenaus
denErkenntnissemliesesund dervoranggangenerKapitel durchgeeigneteneuronaleéNetze
beschriebenindin denOptimierungsalgorithmustegriert.
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7 Neuronale Netze und Evolutionsstrategien zur Unter-
suchungvon Mehrzieloptimierungsaufgaben

Grundideederin diesemKapitel vorgeschlagenennd untersuchtemethodeist die Einbin-
dung geeignetausg&vahlter und trainierterNeuronalerNetzein eine mehgliedrige Evolu-
tionsstratgie. Die NeuronalerNetzedienendabeider Erfassungvon Kriterien und Restrik-
tionen einesVektoroptimierungsproblemgiel ist die UntersuchungnehrzieligerOptimie-
rungsaufgabeausder StrukturmechanikDie zur simultanerBeriicksichtigungmehrereOp-
timierungskriterierund-restriktionenentwickelte Systematikist in Abbildung20 dagestellt.

Die KomplexitatderLosungeinerTragwerksoptimierungsaufgabatihre Ursachem impli-
ziten CharakterderdasProblembeschreibendeBusammenténgeund ParameterDie hierzu
iterative Vorgehensweissowohl stochastischeals auchdeterministische©Optimierungser
fahrenerforderthaufigeNeubestimmungeder Strukturreaktiorzugetorig zumaktuellenite-
rationszustandDies geschiehim allgemeinerdurchwiederholteFEM-Analysensowie ge-
koppelteFEM-ZuwerlassigleitsanalyserDie entwickelte Systematilkersetzidie aufwendigen
undim Rahmenvon stochastische@ptimierungserfahrenhaufig auftretenderRechenope-
rationen(wie z.B. Restriktionslontrollen)fur definierteParameterfensteelevanterRestrik-
tionenund OptimierungskriteriemurchtrainierteNeuronaleNetze.

Der Einsatztrainierter NeuronalerNetze als beschreibendend schnellverfugbareAppro-

ximation einzelnerOptimierungskriterierbzw. Optimierungsrestriktionerrganztin idealer
Weisedie NaturstochastischeDptimierungserfahren dadie SystematikstochastischeDp-

timierungsalgorithmerine hoheZeitkomplexitat bedingt.Der EinsatzgeeigneteNeurona-
ler Netzezur Approximationvon Optimierungskriterierbzw. -restriktionenbietetaufgrund
der geringenAntwortzeitentrainierterNeuronalemMNetzedeutlicheZeitvorteile. Dies liegt in

der geringenmathematischeKomplexitat bei der Berechnungder zu einem Eingabeek-
tor gelbrigen Ausgabesawie der paralleleninformationserarbeitungund -speicherunge-
grundet.

NachderErlauterunglesvorgeschlagene@rundprinzipszur ErfassunglerOptimierungskri-
terienund -restriktioneneiner Vektoroptimierungsaufgatlsurchtrainierte NeuronaleNetze
wird die Erfassungder Zuverlassigleit von Fachwerkstrukturemurch NeuronaleNetzebe-
sprochenBasierendcauf denUntersuchungemau AnwendungsraglichkeitenNeuronaleiNet-
zein derStrukturmechanikn Kapitel 6 folgt die EinbindungdertrainiertenNeuronalerNetze
in die in Abschnitt3.3 besprochenenehgliedrige Evolutionsstratgie. Die durchgetihrten
Untersuchungerur Tragwerksoptimierungind auf die Dimensionsoptimierungtatischbe-
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stimmterFachwerle beschénkt. Es geltendie in Abschnitt6.1.2getrofenenEinschéankun-
gen.Durchdie Untersuchungesoll am BeispieldesFachwerksFW2 ausAbschnitt6.2 die
grunds$itzlicheFunktionsahigkeit dervorgeschlageneBystematikvalidiertwerden.

7.1 Grundprinzip

Grundstzlich gibt eszwei verschieden® oglichkeiten,NeuronaleNetzein der Tragwerks-
optimierungeinzusetzen:

e TrainingeinesdirektenZusammenhangawvischenverschiedeneAusgangsknfigura-
tionenderzu untersuchende8trukturund zugetdrigenOptimalstrukturen.

e TrainingeinesZusammenhangawrischencharakteristischeBeschreibingsgbl3ender
StrukturundzugeldrigenStrukturantvertenwie Knoterverschielbbngen Restriktionen,
Sensitvitatenusw alsReaktionauf AnregungendesSystemsDie trainiertenNeurona-
len Netzedienendannder Beschreibing von Optimierungskriterierund -restriktionen
innerhalbeinesOptimierungsalgorithmus.

In Abbildung 20 ist die Grundideeeiner mehrzieligenOptimierungdurch Einbindungtrai-
nierter NeuronalerNetze in Evolutionsstratgien dagestellt. Die Spaltenin Abbildung 20
kennzeichneneweils das Erfassungsund Beschreibngsschemaines Optimierungskrite-
riums bzw einer OptimierungsrestriktionJe nachProblemstellungind diesedurch geeig-
neteproblemspezifischeder kornventionelleNeuronaleNetzeindividuell repfasentiertDie
vorgestellteSystematikerlaubtdie paralleleErfassungveitererOptimierungskriterierbzw -
restriktionenn analogeiVeise.Die untersuchtenehrzieligeOptimierungsaufgabexgibt sich
ausdersimultanerBeriucksichtigungnehrerez. T. multimodalerOptimierungskriterienDie-
sesind:

e MinimierungderVersagensahrscheinlichkit der StrukturhinsichtlichdefinierteVer-
sagenskriteriemfolge unsichereiSystemeigenschafteDiesist der Maximierungder
Systemzuerlassigleit aquivalent.

e MinimierungderSystemmasse
Die Untersuchungler OptimierungsaufgableeriicksichtigtfolgendeNebenbedingungen:

e Lastibertragun@lszu erfullendeAufgabeder Statik.
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Mehrzieloptimierung durch Evolutionsstrategien
unter Einbindung Neuronaler Netze

Anwendungsbeispiel aus der Strukturoptimierung

Ebenes Fachwerk mit unsicheren Systemeigenschaften

FEM-Analyse Zuverlassigkeitsanalyse (FORM)
oder Versuch — Versagenswahrscheinlicheit
gz)=0
' gx)>0
Problembeschreibung MZV’ LASU
- Strukturantwort
- Restriktionen
1 '

Erfassung der Kriterien und Restriktionen durch trainierte Neuronale Netze

Y

| Erfassung weiterer
i Optimierungskriterien
. oder Restriktionen

'

:
o %\\
(E/Z ) AL LU

Evolutionsstrategien

Untersuchung der Problemstellung
Optimierungskriterien: Masse, Zuverlassigkeit
Restriktionen: zulassige Spannungen

Knotenverschiebungen

Abbildung 20: EinbindungNeuronaleNetzein Evolutionsstratgien
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e EinhaltungmaximalzulassigeiStabspannungd@ug) undmaximalzulassigeiKnoten-
verschielingen

Die simultaneBericksichtigungder Optimierungskriteriemnd-restriktionererfolgt iberdie
in Abschnitt3.2 definiertenErsatzzielfunktionenDie Stabilitat der untersuchterStrukturen
wird als ausreichen@ngenommenAnwendungsbeispidlir die vorgeschlagen&ystematik
ist dasbereitsin Abschnitt6.2 untersuchté&achwerkFW2 ausAbbildung11.

7.2 Beschribungvon Strukturzuv erlassigleitendurch NeuronaleNetze

Die Grundlagerdereingesetzteduverlassigleitstheoriesowie die Erzeugungler Trainings-
dateniiber die Kopplungvon Zuverlassigkits- und FEM-Programmsind in Kapitel 4 be-
schrieben.

Die Berticksichtigungals unsichereBasiswariableist grundstzlich fur jedenParameterdes
untersuchteisystemsnoglich. Derin Tabellel3 definierteVektor X derunsichererBasisa-
riablensetztsichim vorliegenderfall ausdenDurchmesserd; « derkreisformigenStabedes
Fachwerkd=W2 zwischerdenKnotenj undk zusammerDiesbedeutetdalidie Durchmesser
derStabez.B. herstellungsbedingt®chwankungeraufweiserkonnenundDurchmesseranga-
benmit einergewissenUnsicherheibzw. Wahrscheinlichkit behaftetsind.

DenunsichererBasiswariablenwird, danegative Durchmessephysikalischunmbglich sind,
eine Lognormalerteilung mit Mittelwert u und Standardabweichung zugeordnet(siehe
Abschnitt4.1). Die Lageparameteerfasserzusammemmit der Wahl der Verteilungsfunkti-
on die z.B. ausdem jeweiligen HerstellungsprozefesultierendernsicherheitenZur Er-

zeugungder Trainingsdatenverdendie StabdurchmesséMittelwerteder Lognormalertei-
lung) durch den Permutationsalgorithmus individueller Weisevariiert. Die Angabenaus
Tabellel3 geltendamitnurexemplarischDieseDefinition derBasis\ariablenist fiir die Test-
und Trainingsdatensystenadler ZuverlassiglkitsuntersuchungetieserArbeit gultig.

Die Zustandsfunktiorg ausAbschnitt4.3 definiertdenuntersuchteiversagensil als Reak-
tion auf die Belastungder Struktur sowvie als Reaktionauf die sicherenund unsichererSy-
stemeigenschafteie Zustandsfunktiony ist ausdemVemgleicheinerzulassigerGrenzaus-
lenkungdesKnotens4 in y-Richtungviimit mit deraktuellauftretendeuslenkungdeskno-
tens4 in y-Richtungdkn 4y zu

_ Viimit — Okn 4y

S (121)

9(2)
mit a als einer charakteristischeh angeder FachwerksFW?2 festgel@t. Die sich ausden
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Definition der unsicheren Basis\ariablen

Basiswariablen X D12, D23, D34, Dse, Dg 7,
D17, D27, D26, D36, D35, D45

_Inx—p2
1_eg 2 falls x > 0

Dichteder Verteilungsfunktion fx jog(X) xov2m

0 sonst
Mittelwert p[mm| | 40, 40, 30, 40, 40, 40, 35, 40, 35, 40, 35
Standardabweichung o [mm| 2, 2,2, 2,2, 2,2, 2,2, 2, 2

Tabellel3: Definition derunsichereBasiswariablen

Simulationsrechnungemit FEMZA (sieheAbschnitt4.5) egebende/ersagensahrschein-

lichkeit P ist in den Datensystemem der Form %%Pf) beriicksichtigt.Die Transformati-

on sichertdie numerischeAusgaylichenheitder auftretendersehrkleinenWertevon P;. Die

Test-und TrainingsdatensystemeTlg, T1g, T11
Eingabeektor in Vimit 6K”—a“fy, Y
Sollausgabeektor o] %
Trainingsdaten Te | W=1,2,2.5 mit12288Mustern
Trainingsdaten Tio| W=0.8,1,2 mit12288Mustern
Trainingsdaten T | W=1,2 mit 8192Mustern
Testdaten Tota, T10ta, T11ta | ¥ =1.25 mit 2048Mustern
Testdaten Totb, T10th, T121t0 | W =1.5 mit 2048Mustern
Normierungsinteral ]0.05,0.95]

Tabellel4: Datensystem@&g, T1g, T11 zur NetztopologieNT H

Test-und Trainingsdatensystenie, T1o, T11 ausTabelle1l4 variierenKombinationsniglich-
keitencharakteristischer angewertiéltnisseW = & desFachwerksFW2 ausAbbildung 11.
Die Neuronender hierzu entwickelten korventionellen,ebenenweiseollstandig vernetzten
(3—4—1)-NetztopologieNT H in Abbildung 21 gehorcherder TransferfunktionrausGlei-
chung (78) mit fat1(X) = Tt—x Die durchgeiihrten Simulationsrechnungebeschanken
sich auf die in Tabelle15 bezeichneterParameterariationenzu reinemTraining der Netz-

topologien.Die Tabelle16 zeigt erfolgreicheErgebnissezu Testund Training der konven-

100



g

Abbildung21: NetztopologieNT H

Training NT H
NT H Trainingsalgorithmug BackpropMomentum
Trainingsdaten To,T10,T11 || Testdaten Tota T10ta T 11ta
Initialisierungsinenall | [-1.0,1.0] Totb, T10thy T11tb

Tabellel5: ParameteirainingNT H

tionellenNetztopologieNT H. Die Abkiirzung,kbE* kennzeichneFalle, bei denenfur die
untersuchtéarameterariationkeinebrauchbarerErgebnisseerzieltwerdenkonnten.

Die NetzlbertragungsfunktioderNetztopologieNT H ist durch

7 3
NFNT H (Vlimit,éKn 4y, LP) = faktn 8 (Z (Wj 8 faktn j (Z\Wi jin + e,-)) + 98) (122)

Mit faenj = (Tgx) alssigmoideAktivierungsfunktiordesNeurong gemaf3Gleichung(76)

und §; als Schwellenwertder Neuronsj gegeben.Der Eingabeektorist genaR den Festle-
gungenin Tabellel4 durchin = (Vjimit, Okn 4y: W)T definiert.Die Versagensahrscheinlich-
keit P; desFachwerksFW2 emibt sich mit Gleichung(122) ausder erfolgreichtrainierten
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ErgebnisseTraining NT H

NT Daten Lernalgorithmus | Testin [%]

Test | Training Mest

NTH | Tota Tg BackpropMomentum  12.99

NTH | Tow Tg BackpropMomenturmy 5.11

NTH | Tiota T1o BackpropMomenturmj kbE

NTH | Tiow T1o BackpropMomenturmy kbE

NTH | Tiita T11 BackpropMomenturmy kbE

NTH | T T11 BackpropMomentum  18.05

Tabellel6: ErgebnissdrainingNT H

NetztopologieNT H in expliziter Form zu

7 3
—-10 fakt,n 8<Z <Wj 8 fakt,n j <Z Wi ini+ej>>+68>
P—e =4 = . (123)

Die Matrix der Verbindungsgeichte W und der Vektor der Schwellenwerté nehmenfol-

gendeWertean:

0 0 0 1599993 -—-5.39850 0.23000 5.68693 0

0 0 0 —2874750 7.57652 3199999 -6.08137 0

0 0 0O —-318638 —-0.50000 —1.30006 0.28235 0

w=|000 0 0 0 0 15.99998 (124)

0 0O 0 0 0 0 —14.11585

0 0O 0 0 0 0 —8.00019

0 0O 0 0 0 0 7.67582

| 0 0O 0 0 0 0 0 J

6 = (84,...,08)T = (1.62296 —7.715220.97826 —0.47256,2.85489) .
Fur die Neuronender Eingabeschichiverdenkeine Aktivierungsfunktionerund damitauch
keine Schwellenwertdericksichtigt(sieheAbschnitt5.2.2). Die in dendurchgetihrtenSi-
mulationsrechnungegrzieltenErgebnisseindalsbefriedigendzubezeichnenGrundsitzlich
ist hiermit die Erfal3barlit von Informationenzum Zuverlassiglkitswerhaltender untersuch-
ten Fachwerkstruktunachgaiesen.WeitereuntersuchtdornventionelleNetztopologierwie

a

3
2.B. (14— 15— 15— 1)-Netzemit Eingabeektorin = (I‘Il, s T, o, (1+ &) 2 m)

und Ausgabegektor o = (%) zeigennur unzureichenddrainings-bzw. Testegebnisse.
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In einemAusblick zu dieserTeilthematiksoll auf die Moglichkeit hingewiesenwerden,ebe-
nenweisevollstandigvernetztekorventionelleAusgangsnetztopologieturchPruningzuver
einfachenUntersuchungerumVorhersagepotentiabn Versagensahrscheinlichkitenaus-
gedinnterNetztopologiemnelativ zureinenTrainingsegebnisseistehemochaus. Auchkonn-
tengeeignetgroblemspezifischAusgangsnetztopologianit eingebautenfrunktionsansatz
- z.B.PolynomanatzehdhererOrdnung- dasZuverlassiglkitsverhalterhinreichencderfassen.
In Anlehnungandie Datensystem@&g, T10, T11 Seihier z.B. derPolynomansatz

NF1(X1,%2,X8) = [Xe+X§+X3] [X2+X3+X3] [Xa+X5+X3] (125)
mit xg = AL xp = —6'(;4”, x3 =¥ genannt.

7.3 Einbindung von NeuronalenNetzenin Evolutionsstrategien

Fur die in Abbildung 20 vorgeschlagenend vom NetzsimulatorunablangigeGrundsyste-
matik der AnbindungerfolgreichtrainierterNeuronalemMNetzean ein Optimierungserfahren
bestehewerschiedendoglichkeiten:

e AquivalenteUmsetzungder Netzibertragungsfunktioin C Code,der als C-Funktion
aufgerufenwerdenkann. Dies wird durch SNNS[104] unterstitzt und bietetsich fur
komplexe korventionelleNetztopologieran.

e Abstraktionder Netzibertragungsfunktiom Form einesmathematische@ausammen-
hangs.Dies bietetsich insbesonderé&ur problemspezifischand nichtkomplexe, kon-
ventionelleNetztopologieranundwird hier eingesetzt.

Derin Abbildung 20 dagestellteRiicksprungausdem Optimierungsalgorithmui die Pro-
blembeschreingsebensymbolisiertdie AbfrageneuerSystemreaktioneand Restriktions-
aussagerurch den Optimierungsalgorithmusaus den traininertenNeuronalenNetzenzu-
geldrig zum aktuellenlterationszustandDie Wertebereicheder so austrainiertenNeuro-
nalenNetzenabrufbarenParametermbinationenmiissena priori abgeschtzt werden,um
die Trainingsdatensystenmentsprechenaduslgen zu konnen.Die Abdeckungeinesbreiten
Wertebereichsaan Systemreaktionemhinsichtlich zu erfassendeOptimierungskriterierund
-restriktionenist fur konventionelleNeuronaleéNetzedurchdasTrainingmehrerersichin den
nebeneinanderlgendenNertebereicheimrer DatensystemerganzendeNetzerealisierbar

Die Zuordnung der aktuell angefragtenSystemreaktionenOptimierungskriterienund
-restriktionen)zu deneinzelnenBereichsnetzekanniberein Expertensystermderein ent-
sprechendrainiertesNeuronaledNetz erfolgen.Auf dieseWeiseist ein grof3erWertebereich
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an Systemantwrten durch mehreregleichartige,auf schmaleEinzelbereichespezialisierte
konventionelleNetztopologiererfal3bar

ProblemspezifischleuronaleNetzesind daggenin der Lage,denzu beschreibendedu-
sammenhan@nalytischexakt iber dem gesamterDefinitionsbereichdesuntersuchterzu-
sammenhangau erfasser(sieheAbschnitt6.1).

Der Ruckfall auf eine herkbommliche BerechnungangefragteiSystemreaktionea.B. durch
FEM-Analyseist fur jene Parameterkmbinationenvorgesehengie aufgrunddesstochasti-
schenCharakterslesOptimierungserfahrensauRerhalldlerdurchtrainierteNeuronaleNetze
erfaldtenParameterinteraile liegen.

7.3.1 Berucksichtigung der Optimierungskriterien

Die Berucksichtigungder aktuellenMassedesFachwerkserfolgt ibereine explizite mathe-
matischeFormulierungals Teil derErsatzzielfunktionDie Langel; x desStabszwischenden
Knotenj undk einesebenenyunbelastetefrachwerksst durchdeneuklidischerAbstandder
Knotenj undk mit (x;,y;) alskartesischeioordinaterdesknotensj zu

ljk= \/ (X —Xi0)2+ (¥j — Yk)? (126)

gegeben.Die Systemmass®iry ergibt sich aus der aktuellen Geometriedes Fachwerks
undderMaterialdichtep = 2.8- 10—6n']‘—r$’]3 dereingesetztel-Legierung3.4354(Werkstof-
LeistungsblatiWL 3.4354bzw. Luftfahrttechnischellandluch[128]) zu

D?,
Mpw = p ; |jkn+4. (127)
Stabe

Die ErfassunglerVersagensahrscheinlichkit P; erfolgt iberdie in Abschnitt7.2 beschrie-
beneSystematik.

7.3.2 Berucksichtigung der Optimierungsrestriktionen

Die eingelundenerNeuronalerNetzezur Beschreibing der OptimierungsrestriktioneKno-
ternverschielnngenund Stabspannungelmasiererauf denin Kapitel 6 untersuchternwen-
dungsniglichkeitenNeuronalemMNetzein der StrukturmechanikDie Einbindungder einge-
setztenproblemspezifischeheuronalenNetzein den Optimierungsalgorithmusrfolgt als
expliziter mathematischezusammenhangufgebautusdenerfolgreichtrainiertenundu.U.
durchPruning reduziertenproblemspezifischeAusgangsnetztopologien.
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7.3.3 Ersatzzielfunktion

Die Erfassungund Skalarisierungler mehrzieligenOptimierungaufgabausGleichung(42)
erfolgt Uberdie in Abschnitt3.2 in Gleichung(41) spezifizierteErsatzzielfunktionEzs als
gewichteteSummierungler Einzelzielfunktioner;.

7.4 Mehrzieloptimierung desFachwerks FW2

Die Untersuchungeiner mehrzieligenOptimierungsaufgabéber eine Ersatzformulierung
dientderValidierungderin Abbildung20 vorgeschlagene8ystematik Anwendungsbeispiel
ist die Minimierung von Masseund Versagensahrscheinlichkit desFachwerksFW2 unter
BerucksichtigunggegebenelRestriktionenDie Erfassungder Optimierungskriteriererfolgt
genaflRdenFestlgungendesAbschnitts7.3.1.Die Erfassungler Optimierungsrestriktionen
(maximal zulassigeKnoterverschiebmngenund maximal zulassigeStabspannungererfolgt
UbererfolgreichtrainierteunddurchPruning reduzierte problemspezifischisleuronaleNet-
zegemalRdenErgebnissemler Abschnitte6.4 und6.5. Die AnbindungdertrainiertenNeuro-
nalenNetzeandie in Abschnitt3.3 besprochenemmehgliedrige Evolutionsstratgie erfolgt
gemalAbschnitt7.3in Form expliziter mathematischdfunktionen.

7.4.1 Ersatzzielfunktion und Optimierungsrestriktionen

Die eingesetzté&rsatzzielfunktiorEzs setztsich ausder Einzelzielfunktionf; zur Minimie-
rung der MasseMpy2 desFachwerksFW2 genmald Gleichung(127) und fo zur Minimie-
rung des natirlichen Logarithmus’ der Versagensahrscheinlichkit In (Pr pw2) des Fach-
werksFW2 mit P w2 gemaRGleichung(123) — jeweils in normierterForm — zusammen.
Die Einzelzielfunktionersinddurch

2
MrFw2 D'k 1
f, = ——— = li  TT 128
! Mew2 norm pS;e ( k 4 Mew2 norm ( )

In (P Fw2 norm) In (Pr Fw2 norm)

In(Pf pw2) 7 3 _
—10faktn s _24 (Wj 8 faktn | (_lei j inj + 9,')) +6g
1=

J:

fo =

gegebenDie Versagensahrscheinlichkit Pr wird aufgrundinresmehrereGrofdenordnungen
umfassendeliVertebereichdurchdennaitirlichenLogarithmudn aufnumeriscrausgegliche-
ne WertetransformiertDie TransformatiorandertdurchdenmonotonenVerlaufdesnatirli-
chenLogarithmusnichtsanderqualitatven AussagelesOptimierungskriteriumsGleichzei-
tig zeigt sich aberumgelehrt proportionales/erhaltenzwischender Versagensahrschein-
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lichkeit P; bzw. In(Ps) undeinemaufpositiveWertenormiertem/ersagensinde% .
Die angestrebtdlinimierung desauf positive Werte normiertenVersagensindeé waredann
jedochmit ansteigendelVertenfir P; verbunden.Um der gegebenerMinimierungsaufgabe
gerechtzu werden,wird stattdessedie in Gleichung(128) dagestellte inverseAnordnung

desVersagensinde fur dasOptimierungskriteriunf, verwendet.

Die NormierungerderEinzelzielfunktionerf; bzw. f> durchdie MasseFW2 M w2 norm bzw.
den naturlichen Logarithmusder Versagensahrscheinlichkit In (P pw2 norm) €iner Refe-
renztopologiedesFachwerks=FW2 sichertihre numerischeAusgeglichenheitund Vergleich-
barkeit. Es gelte die nachfolgendesewichtungder normiertenEinzelzielfunktionereur Er-
satzzielfunktion

Ezrpw2=aq f1+ 0z fo =min!. (129)

Die Faktorena; mit 0 < a; < 100unda1 + a2 = 100ermbglicheneinevariable relatve Wich-
tungderEinzelzielfunktionerzueinandeundgarantieremumerischausgeglicheneWerteder
ErsatzzielfunktiorEzgys.

Die in den Test-und Trainingsdatensystemeaur Erfassungder Versagensahrscheinlich-
keit des FachwerksFW2 (z.B. Tg) vorgenommeneNormierungzugeldrig zur eingesetz-
ten Neuronenfunktionalét (siehe Abschnitt5.2.2) wird bei der Einbindungder Netziber-
tragungsfunktiorder NetztopologieNT H in denOptimierungsalgorithmugberRicktrans-
formationen berticksichtigt. Die Optimierungsrestriktiong; < limitg, L, Zur Begrenzung
zulassigerKnoterverschiebingendgn iy der Knoteni = 1,...,7 des FachwerksFW2 und
g k < limitg,  zurBegrenzungzulassigeiStabspannunges)  desStabsStal  zwischerden
Knotenj undk desFachwerkd=W2 durcherfolgreichtrainierteNeuronaleéNetzeentsprechen
denErgebnisserder Abschnitte6.4 bzw 6.5. Als Beispielzur Erfassungaller Verschiebin-
gendkn iy der KnotendesFachwerksFW2 in y-Richtungsei dasNetzwerkNT okt530in
Abbildung 17 bzw. die zugetdrigen Netzibertragungsfunktionegenannt Als Beispiel zur
Erfassungaller Normalspannungeder StabeStal  seidie ausdenAusgangsnetztopologien
ANT FundANT G durchPruning ermittelteNetztopologieNT D in Abbildung 15 bzw die
zugetldrigenNetzibertragungsfunktionegenannt.

Durchdie Festlggungder Trainingsdateg ausdemPermutationsalgorithmudurch¥ = 1
Mit Viimit = 4.6-1072, WY = 2 mit Vjmit = 1.5- 1072, WY = 2.5 mit Vjj;i; = 1.3- 102
hinsichtlichder Geometriedatennddurch

Stahy | Dio | D23 | D3s | Dsg | Dg7 | D17 | D27 | Doe | D3g | D3s | Das
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 erfal3ten Intervalle der Stabdurchmesseist der Gultigkeitsbereichder
NetzibertragungsfunktioNFyT y deserfolgreichtrainiertenNetzwerksNT H ausAbschnitt
7.2 gegeben Die untersuchterKnotenlastersind P= 1.0- 10° N sawie P = 1.2-10° N. Der
schmaleBereicherfal3terintervalle der Stabdurchmessémanndurchsich erganzendeNetz-
werke gemalRderin Abschnitt7.3 vorgeschlageneMethodeerweitertwerden.

7.4.2 Optimierung desFachwerksFW2 mit (10,100)-Ewlutionsstrategie

Die Festlgung der Stratgieparameteder mehgliedrigen Evolutionsstratgie erfolgt nach
Empfehlungervon SCHWEFEL [77] und ErfahrungerdesAutorsin STRENG [76]. Die Stra-
tegieparameter

M | A | Iparen| loldie | maxzyk| maxae | maxgn | maxpop| migras

10| 100| 10 0 1 0 1000 1 0

definiereneinen Evolutionslauf der (10,100)-Ewlutionsstratgie mit einer isolierten Po-
pulation, die fur einen Zyklus von 1000 Generationerdie Optimierungsaufgabéen Glei-
chung(129) untersuchtZur Simulationder gewahltenEvolutionsstratgie wird eine erwei-
terteForm desProgramm&ORRnNnachSCHWEFEL [77] eingesetzt.

Der Vektorder Objektparameteginesindividuumsist durch
x = (D12,D23,D34,D56,D67,D17,D27,D26,D36,D35,D45)" (130)

gegebenRestriktionersindmaximalzulassigeNormalspannungelimit5;  der StabeStab ,

einemaximalzulassigeVerschiebing desKnotens4 limit s, _ 4y in y-Richtungsowie die sich
ausdenTrainingsdate g emgebendenzulassigenVertebereichelerin NT H erfalRtenStab-
durchmesserAls Abbruchkriteriumwird die Differenzder Mittelwerte der Ersatzzielfunk-
tionswerteMO der Objektvariablenaller Individuender untersuchterPopulationnacheiner
festgelgten Anzahl aufeinanderfolgendeGenerationerverglichen. Das Abbruchkriterium
beendetlenEvolutionsalgorithmusfalls MO denabsoluterGrenzwertea = 10~7 oderden
relativen Grenzwertsg = 10~/ erreichtbzw. unterschreitetDies vermeidetunritige Rech-
nungenbei sehrkleinen Anderungernvon MO. Grundkdnntedabeidie Lokalisierungeines
lokalenoderdesgesuchtemglobalenMinimumsder Ersatzzielfunktiorsein.

Die folgendeTabellefuhrt Startwerte(Start) und ErgebnisseverschiedeneEvolutionsihufe
(SIMi) nacherzielterVersagensahrscheinlichkit Py und erzieltenStabdurchmesser;
[mm] auf:
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Daten Pr D12 | D23 | D34 | Dse | Dg7 | D17 | D27 | D26 | D3g | D3s | Das

Start| 6.62-101 | 42 | 42 | 32 | 42 | 42 | 42 | 37 | 42 | 37 | 42 | 37
SIM5 | 281.1012| 42 | 42 | 32 | 40 | 42 | 40 | 37 | 40 | 37 | 40 | 37
SIM10 | 654-1010| 42 | 42 | 32 | 40 | 40 | 40 | 35 | 40 | 37 | 40 | 35

Die Wichtungsiktoren a; und die erzielte relatve Reduzierungder Fachwerksmasse

AMpyo = W haberfir die dagestellterSimulationsegebnissdolgendeWerte:

Daten| a; | a | AMpw»2

SIM5 | 90| 10 | 3.42%
SIM10| 95| 5 | 6.40%

Die SimulationsegebnisseD; x und Pr zu SIM5 und SIM10 stellenlokale Optimaim Sinne
derOptimierungsaufgabend beschanktdurchdie gegebenerRestriktionerdar.

Durchgetihrte Simulationsrechnungenu umgelehrtenVerhaltnissender a; oderzu a; =

02 = 50 stagnierenn der StarttopologiedesFachwerksEswird deutlich,dal3die Reduktion
der Stabquerschnittsithenund damitdie gewiinschteReduzierungler Fachwerksmassge-
geneine Erhdbhungder Versagensahrscheinlichkit eingetauschtverdenmufi (sieheobige
Tabelle).Grundstzlich ist damit die Funktions&higkeit der vorgestelltenMethodedemon-
striert.

7.5 Fazit

Die entwickelte Methodeberuhtauf neuenUntersuchungenur EinbindungdesAbstraktions-
undLernpotentialdNeuronaleMNetzein stochastisch®ptimierungserfahrenwie mehglied-
rige Evolutionsstratgien.

Die StrukturdieserMethodeist in Abbildung 20 dalgestelltund nutzt die Synegiepotentia-
le beiderMethodenzur UntersuchungnehrzieligerOptimierungsaufgabemies betrifft den
Einsatzproblemspezifisch@deuronaleMNetze,die Erfassungron Optimierungskriterieund
-restriktionendurchtrainiertebzw. durchausgednnteNeuronaleNetze(Pruning), denEin-
satzdesstochastische@ptimierungserfahrenamehgliedrige Evolutionsstratgie sowie die
Maoglichkeit, mehrereOptimierungskriteriemnd-restriktionenparallelzu erfassenDer Rest-
fehlerdereingesetztekornventionellenNeuronaleNetzeinsbesonderbeei der Erfassungles
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Optimierungskriterium¥ersagensahrscheinlichkit wirkt sichdaggennegativ auf dener-
zielbarenOptimierungsfortschrithus.Die UntersuchungsgebnisseausKapitel 6 sindhierzu
grundleggend.

Zugelorig zuraktuellenOptimierungssituatiokdonnendie Reaktionerdesuntersuchtefrag-
werkshinsichtlichderOptimierungskriteriemndRestriktionermit geringenRechenaufand
ermittelt und Uber die Einzelzielfunktionensowie die Ersatzzielfunktionder aktuelle Ziel-
funktionswertdem Optimierungserfahrenzur Verfugunggestelltwerden.Anwendungsbei-
spielist eineOptimierungsaufgabelie mehreremultimodaleEinzelzielfunktionergleichzei-
tig bericksichtigt.

Mit steigendeProblemlomplexitatnimmtderZeit- bzw. Rechenaufandfir die herkdommli-
cheErmittlung von Systemreaktionesaowie Optimierungsrestriktionenur Bestimmungvon
Einzelzielfunktionerder Ersatzzielfunktiorzu. Bei der Erfassungson Kriterien und Restrik-
tioneneinerOptimierungsaufgab@urchtrainierteNeuronaléNetzenimmtmit steigendePro-
blemkomplexitat und -grof3eder Aufwand zur Erzeugungder Trainingsdatensystensowie
derAufwandzumTrainingbzw. Pruning derNetzwerle ebenélls zu. Gleichzeitigzeigtsich
abereinemit derlterationszahtesOptimierungserfahrenszunehmend&eitersparniglurch
die geringenAntwortzeitentrainierter NeuronalerNetze. Diese signifikante Steigerungder
Effizienz gewinnt besondersn Verbindungmit der grolRenAnzahl notwendigeriterations-
schrittebei stochastische@ptimierungserfahrenstarkan Bedeutung.

Die vorgestellteMethode zur Einbindungdes Abstraktions-und LernpotentialsNeurona-
ler Netzein stochastisch®ptimierungserfahrenist nicht auf den Bereichder Tragwerks-
optimierungbeschénkt, sondernvielseitig anwendbarDie bishergewonnenenErkenntnis-
seinsbesonderegum BeschreibingspotentiaNeuronalerNetze und den Moglichkeiten zur
AusdinnungNeuronaleNetzewerdenim folgenderKapitel aufdie Analysevon Schadigun-
genebenefFachwerkstruktureibertragen.
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8 Schadensanalysen Fachwerkstruktur en

Ziel derUntersuchungenur Schadensanalys$e Fachwerkstrukturerst es,auseinfachmef3-
barenGrof3ereinerstatischoelasteterstruktur(z.B. SystemreaktionerRiickschlisseaufden
Schadigungszustander StrukturnachExistenz Ort und AusmalderSchadigungerziehenzu
konnenDiesist mathematiscller BestimmungeinerunbekanntemversenFunktionaquiva-
lent.

Fur denAnwendungsdll Schadensanalyse Fachwerkstrukturemwird demonstriertyvie oh-
ne Kenntnisseund Informationenzur Problemstellunglie Approximationeinesgesuchten
inversenZusammenhangmoglich ist. Das einer Schadensanalysgabeizugrundeligende
Mustererlennungsproblerwird im folgendenAnsatzdurchNeuronaleNetzeuntersuchtBei
dervorgeschlageneneuenMethodewerdenvollstandigebenenweis@ernetzte korventio-
nelle NeuronaleNetzezur ErfassunglesgesuchtennversenZusammenhangsainiertsowie
durchdasPruning-VerfahrenOBS z.T. signifikantim UmfanghinsichtlichUberflissigerner
deckterNeuronerundlinks im Netzplanreduziert.

Der ersteAbschnittdiesesKapitels beschreibimathematisch&rundlagerder Bestimmung
inverserZusammen#nge.Es folgt die Vorstellungeiner Systematikzur Erfassunginver-

ser Zusammen&ngemittels NeuronalerNetze,ihrer Limitierungen,zugetoriger Test-und

Trainingsdaten zugetoriger Netztopologiensowie deren Reduktion durch den Pruning

AlgorithmusOBS. Die vorgeschlagen&lethodikwird anschlieRendam Beispielstatischbe-
stimmterund unbestimmteFachwerle untersucht.

8.1 DasinverseProblem

Die zu einereineindeutigerbbildung f mit DefinitionsbereiciD (f) C R und Wertebereich
W(f) C R zugefirige inverseAbbildung f —* heiRtUmkehrfunktionoderinverseFunktion
vonf. FUr die zugetorigenDefinitions-und Wertebereichgjilt:

D (f 1) =W(f) bzw. W (f 1) =D(f)
flf 2x)] =x mit xeD (f 1) bzw. f1[f(x)]=x mit x € D(f) (131)
y=f(x) < x=f71y).
Die Abbildungf : M; — M zwischerdenMengenM 1 undM» heil3tinjektion,fallsf einein-

deutigist. Die Abbildungf : M; — M heil3tSurjektion falls W(f) = M, ist. Die Abbildung
f: M; — My heil3tBijektion, falls f : M1 — M Injektion und Surjektionist. Bijektion ist
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hinreichendr die eindeutigeBestimmbarkit einesinversenZusammenhang&sexistieren
drei LosungsnglichkeiteninverserProbleme:

e Direkte Methode:Die gesuchteParametererteilungkann direkt auseiner iberdem
gesamterGebietbekanntengdasSystembeschreibende@rofReberechnetverden.

¢ IndirekteMethode:Die gesuchtd’arametererteilungwird auseinemVergleichgemes-
senerGrofRenunddenErgebnisserinergegebenerParametererteilungermittelt.

¢ Nichtinvasve Methode:Eine Anregungauf demRanddesuntersuchterGebietswirkt
sich Uber die im Innerendes SystemsvorhandeneParametererteilungauf mef3bare
WerteamRanddesSystemsaus.

Ubertragenauf die Schadensanalyseon Fachwerkstrukturererfassen zugetiprig zum ak-
tuellen Zustandder Struktur in der vorwarts gerichtetenAnalyse die Funktionenf und g
die sich als Resultateineraufgebrachtenregung (Ursache)emgebendersystemreaktionen
(Wirkung) derStruktur Fur die AnalyseunbekannteSchadigungszusindeeinerStrukturaus
SystemreaktionederangergtenStrukturwird aberdie zugelorige, rickwartsgerichteté\b-
bildungberbtigt.

Die verschiedenechadigungszusgindeder Fachwerkstruktusind durchdie Reststeifigkit
G dergescladigtenStabedefiniert.Es existiert ein expliziter Zusammenhanfy derdenstati-
schenLastfall F unddie ReststeifigkitenG der Stabeauf die Knoterverschielingenu mit

u="f(G,F) 0 =9(G,F) (132)

desFachwerksabbildet. Die Normalspannungew der Stabe als explizite Funktiong des
Lastfalls F und der Reststeifigkiten G folgen aus einer NachlaufrechnungDies wird als
vorwartsgerichtetébbildung expliziter Zusammen&ngeangesehen.

Die fur die Bestimmungvon f =1 und g~ durch NeuronaleNetze berbtigten kausal zu-
sammenhngendenDatenmusterder Vektorpaaredes Ursache-Wkungs-Zusammenhangs
u zugeldrig zu (G,F) und o zugetldrig zu (G,F) kdnnen experimentell oder iiber FEM-
Simulationenbestimmtwerden(sieheAbschnitt8.2.3). Die Abbildungenf und g sind im-
plizit durchdie kausalzusammenangenderVektorpaareder dasProblembeschreibenden
Datenmusteder Test-und Trainingsdatergegeben Die Bestimmungder gesuchternversen
Funktionerf 1 bzw, g~ mit

G=f"1uF) G=g(oF (133)
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durchNeuronaleNetzemachtdie Umkehrungder Ursache-Wkungs-Zusammerédngenot-
wendig.Der Vektor der KnoterverschiebingendesFachwerksst eine auf3eraund damit auf
demRanddesSystemanel3baresrolie.Die als zusatzlicheSystemreaktioneheriicksichtig-
tenNormalspannungea der Stabesind GroRenausdemInnerendesSystemsDie Bestim-
mungderinversernFunktionererfolgtdamitfur f ~1 durchdie nichtinvasive Methodeundfiir
g~! durchdie direkteMethode.

Das Grundprinzip der Schadensanalysdurch NeuronaleNetze ist schematischin Ab-
bildung 22 damgestelltund in Abschnitt8.2.1besprochenEine ausreichend&erteilungder
Trainingsdaterzusammemit der Eindeutigleit der Merkmalsartersind notwendigeVor-
aussetzungemm dengesuchternnversenZusammenhander Schadensanalysendeutigzu
bestimmenund Mehrdeutigleiten zu vermeiden .Eine theoretischeDiskussionder Zusam-
mentiangefindet sich bei SYLVESTER UND UHLMANN [26]. Einenumfassendetberblick
zumThemenlomplex inverserProblemegibt z.B. Louis [129].

8.2 Schadensanalysenit NeuronalenNetzen

Im folgendenwird dasGrundprinzipzur Bestimmungvon Existenz,Ort und Ausmalf3eines
odermehreregleichzeitigauftretendeSchadenszughdeeinerStrukturdurchtrainierteNeu-
ronaleNetzevorgestellt.Eine direkte Berechnungron Schadenszuahdenausden System-
reaktionender belasteterStruktur ist mit herkbmmlichen FE-Methodennicht moglich. In

Erweiterungder Uberlggungervon HERRMANN [10] (sieheAbschnitt1.2.3)werdenzusatz-
lich statischunbestimmteé~achwerkstrukturesawvie die Reduktionebenenweisgollstandig
vernetztekonventionellerNeuronalemNetzedurchdasPruning-VerfahrenOBS untersucht.

8.2.1 Systematik

NeuronaleNetzeerfassenpeschanktdurchdie Limitierungender Ubertragungsfunktioder
Ausgangsnetztopologiend denLernerfolgdesTrainingsalgorithmus’denzwischenEinga-
be und Sollausgabeler TrainingsdaterbeschriebeneZusammenhangieser Aspektwird

durchUmkehrungvon Ursacheund Wirkung vorhandenefnformationeniiberdie Problem-
stellungzur BestimmungdesgesuchtennversenZusammenhanggenutzt.Der Algorithmus
zur UntersuchungyescladigterStrukturendurchNeuronaleNetzehatfolgendenAufbau:

e Bestimmungvon Systemreaktione(Stabspannungen, Knotenwerschielingenu) als
Wirkung zugetldrig zu denUrsachen,gescladigtebzw. ungeschdigte Struktuf und
»aul3erestatischeBelastuny
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e Die Umkehrung der Ursache-Wkungs-Zusammerdnge liefert den berbtigten
Wirkungs-Ursache-Zusammenharigie Datenmustersind Vektorpaaredie implizit
denzur Schadensanalyseerdtigten,inversenZusammenhanieschreiben.

e Training bzw. Pruning mit Nachtrainingder Ausgangsnetztopologiemit normierten
Wirkungs-Ursache-Datenmustern

e Testdertrainiertenbzw. ausgednntenNetzwerle mit Testdaten

Ein erfolgreichtrainiertesbzw. durch Pruning reduziertesNetz ist in der Lage, fur den
Wertebereichder TrainingsmusteAussagereu Existenz,Ort und Umfang einer einzelnen
oder mehrerergleichzeitigauftretenderScradigungender Struktur zu treffen. Das Grund-
prinzip der SchadensanalystatischbelasteteStrukturendurchNeuronaleNetzeist in Ab-

bildung22 dagestellt. DemNetzwerkfallt die Aufgabezu, die fur die Schadensanalysele-

Ursache Wirkung

Simulation (FEM)

‘ G Experiment . F

u=1(G,F) fu
Schadigung o0 =9(G,F) Systemreaktion ?

Netztraining

Trainiertes
Ort? Neuronales Netz
? G - I o F
G=f"Xu,F) u
Ausmald ? Systemreaktion
G=go,F)

Abbildung22: GrundprinzipSchadensanalyse

vantenMerkmaleausdeminharentenZusammenhangder Trainingsdaterzu extrahierenund
in derNetzibertragungsfunktionu repiasentieren.

Der Begriff Schadensklasdeeschreibtie untersuchterund in den Trainingsdaterberiick-
sichtigtenSchadensartewie z.B. Reduktionder Stabsteifigkit (-elastizitt) als Folge eines
Risses.Das Analysepotentiader beschriebeneMethodik ist auf die in den Trainingsda-
tenbericksichtigtenSchadensklassdéreschénkt. In dieserArbeit werdenSchadigungerder
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StrukturdurcheineReduktionderStabquerschnittsitheliberdergesamteh angedesjeweils
gescladigtenStabessimuliert. Dies beschankt das Analysepotentiatler hiermit trainierten
NeuronalerNetzeaufdie SchadensklasseeduziertevirksameStabquerschnittsithefi und
damit, reduzierteStabsteifigkiterf . Zur Erfassungind AnalysevollkommenandereiSchadi-
gungsartemwie z.B. Korrosion,Materialerniidungusw miissendiesein denTest-und Trai-
ningsdatererfal3tsein.

Mit derin Abschnitt6.1.2definiertenNomenklaturfolgendie Steifigkeitenbzw. Elastizitaten
der kreisformigen Stabe zwischenden Knotenj und k zu § ¢ = Ej« Ajk mit Elastizitéats-
modul Ej ¢ und StabquerschnittsitheA; . Der strukturelleIntegritatsioeffizient a; ist als
Quotientder Reststeifigkit (Restintgritat) Gj x = (Ej k Aj k)R desgescladigtenElements
zwischendenKnotenj undk und§ k = (Ej k Aj k), alsNennsteifigleit desungeschdigten
Elements zwischendenKnotenj undk durch

Gk _ (BKkAKg
CX,— =
Sk (BrAk)y

definiert.Der strukturellelntegritatskoefiizientbeschreibmit reellenWertenzwischem; = 0

(134)

(Totalversagenunda; = 1 (keineSchadigung)denjeweiligen SchadigungszustandesEle-
mentsi relatv zumaquivalentenungeschdigtenBauteili fur die Schadensklasseeduzierte
Stabquerschnittsithen.

8.2.2 Limitierungen

Grundsatzlichmul3fur die erfolgreicheAnalyseeiner SchadigungssituatiodurchNeuronale
Netzedie AnzahlderEingabgrofienin denTrainingsmustermindestengleichodergrol3er
derAnzahlderSollausgabgroRensein.Ein eindeutigeZusammenhangwischenderRestin-
tegritat Gj ¢ desgescladigtenStabesStah ¢ einerstatischbelasteterStrukturund denKno-
terverschielnngenu sowie denNormalspannungea der Stabeals Systemreaktione(siehe
Abbildung22) mit

Gk=f"1(uF) bzw. Gx=g*(o,F) (135)

ist nichtimmergegebenUnterschiedlich&chadigungszusindedesuntersuchteistruktursy-
stemskonnenzu identischerVerschielmngsmerkmalewler Knotenbzw. Normalspannungs-
musternfur die Stabe des Fachwerksfuihren. Zur eindeutigenBeschreiling des Struktur
verhaltengder analysierterStruktur mufd deshalbeine hinreichendeAnzahl ausreichendin-
terschiedlicheMerkmalsarterals Eingabemusteverfiigbarsein. Sollten Mehrdeutigleiten
auftretensokdnnenzusatzlichelnformationereum Struktunerhalterdie verfugbarerEinga-
bedaterdesNeuronalerNetzesiganzenDieswird ausgehendon Verschiebingsmerkmalen
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durchHinzunahmevon Normalspannungsmusteim Abschnitt8.4 fur statischunbestimmte
Fachwerle untersucht.

8.2.3 Test-und Trainingsdaten

DurchVertauschungon Eingab&ektoren(Ursacheund Sollausgabesktoren(Wirkung) er-
gebensich die zur Approximation des gesuchtennversenZusammenhangaotwendigen
DatensystemeDie Korrelation zwischender zur SchadensanalysgesuchtenUrsachein
Abhangigleit von der hierdurchhenorgerufenenVirkung bleibt auchnachder Umkehrung
als inharenterZusammenhangn den Test-und Trainingsdatererhalten.Es existierenver-
schieden@ldglichkeiten,DatensysteméTest-und Trainingsdatenzur Schadensanalysen
Strukturerzu erzeugen:

e Aufzeichnungm BetriebauftretendeSchadigungerund zugeloriger Wirkungen

e ExperimentelleBestimmungder Wirkungenals Reaktionauf definierteSchadigungs-
zustindeder Struktur

e Berechnungon Ursache-Wkungs-ZusammerdngeniberFE-Methoden

Die erstenbeidenMoglichkeiten sind aul3erstzeitintensv und fur grundlegendeUntersu-
chungenzur Realisierbarkit des vorgeschlagenemlgorithmus zu aufwendig. Die Uber
Dehnmelf3streifen-MessungemmittelbarenDehnungersind lokale Angaben,die nachent-
sprechendefransformatiomur ungenaudemin den Trainingsdaterangenommeneryber
der gesamterStabhngekonstantenMittelwert der Normalspannundrechnungtragen.im
Geyensatzdazuist es aufwendigerin realentechnischerSystemerkKnoterverschiebingen
zumessenDie Mel3egebnissesind dabeiaberexakt.

Zur Generierungler Datensystem&erdenErgebnissevon Simulationsrechnungemit dem
in Abschnitt5.3.2beschriebeneREM-ProgramntEA, gesteuertiurchdenzugelorigenPer

mutationsalgorithmusierwendetDer Permutationsalgorithmustellt sicher dafRalle Kombi-

nationsndglichkeitenfestgelgterdiskreterSchadigungszusindeder Einzelstbefur die Ge-
nerierungder Datensysteméericksichtigtsind. Dies bedeutetdal3nicht nur Einzelscladi-

gungensonderrauchalle Kombinationergleichzeitigauftretende6chadigungeraller Stabe
des Fachwerksfur Training, Pruning und Test der NeuronalenNetze zur Verfugung ste-
hen. Auf diese Weise konnen Systemantwrten der statisch belastetenStruktur als Re-
aktion auf Schadigungenan definiertenPositionender Struktur (Ort) und mit definierter
Restintgritat (Ausmald)zugeldrig zur untersuchterschadenklassberechnetverden.Dies
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ermoglichtsystematisch@arameterariationenfiur definierteWertebereichéeruntersuchten
SchadensklasasndtragtsodemUmstandRechnungdal3Schadigungeraneinerbeliebigen
StellejedesStabegler Strukturauftreterkdnnen.

Die statischenLastender Struktur sind fur alle durch den Permutationsalgorithmusnter

suchtenStrukturzusandekonstantund braucherdamitnicht zur Beschreilnng desaktuellen
Strukturzustandsr denDatensystemehericksichtigtwerden,dadieskeineneueninforma-
tionenliefert. Der Elastizitatsmodulaller StabedesuntersuchteriFrachwerkswird ebenélls

alskonstantangenommerDie Umkehrungder Test-und Trainingsdaterin zum Wirkungs-
Ursache-ZusammenhamgdingtfolgendenAufbau der Eingabe-und zugelorigen Sollaus-
gabemuster:

e EingabemusterDie VerschiebingensamtlicherKnotenfreiheitsgradsowie nachBe-
darfzusatzlichnormierteNormalspannungeder Stabe

e Sollausgabemustebie strukturellenintegritatstoefizientena; furallei = 1, ..., sStabe

Als ResultatausderZusammensetzunder Datensystementsprichtdie Vorgehensweisent-
wederausschliellictder nichtinvasven MethodeodereinerKombinationausnichtinvasier
unddirekterMethode.

Fur die Erzeugungder Test- und Trainingsdatengelten die Materialkenndatender Al-

Legierung3.4354.Die Durchmesseder ungeschdigtenStabe (Nenndurchmessesind fur

alle Stabeindividuell festgelgt. Alle Stabesind, ausgehendon individuellen Nenndurch-
messermund in der durch Permutationfestgelgten Reihenfolge sukzessi mit identischen
Schadigungsnreausbelagyt. Diesereduziererdie Stabquerschnittsichenrelativ zu denindi-

viduellenNenndurchmessern.

Die VerschiebingeinesKnotens in x-Richtungist durchdk,, | x gekennzeichneDie Variable

0j k bezeichnedie aktuelleNormalspannungn Stal . Die NormierungderRohtrainingsda-
tenerfolgt iiberdie in Gleichung(83) beschriebenineareTransformationDie verwendeten
Normierungszielbereich®.05,0.95] und] — 0.95,0.95 musserfur zusammengeirige Test-

undTrainingsdatementischseinundsindaufdie eingesetztefransferfunktionewlerNeuro-

nen(logistischeAkti vierungsfunktiorund Aktivierungsfunktiorifangensyperbolicusabge-

stimmt. DerenZusammenwirknsowie ihr Einflu3 auf denLernfortschrittund damitauf das

AnalysepotentiatlestrainiertenNetzwerkswird in denAbschnitten8.3und 8.4 untersucht.
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8.2.4 Netztopologien

Die in Abschnitt5.2.3besprocheneproblemspezifischeNeuronalerNetzesind fur Unter
suchungerzur Schadensanalyse Fachwerkstrukturemicht geeignetDies liegt sowvohl in
derje nachSchadigungsgradicht mehrgegebenerwWinkeltreueder gescladigtenStrukturen
als auchan nicht verfuigbarenvVorabinformationerzur Problemstellundpzw. zum gesuchten
Zusammenhand:ur die trotzdemuntersuchteproblemspezifischeNetztopologiere.B. mit
Polynom-und Potenzprodukta@gzenkonntenkeine verwertbarenrainings-oder Pruning
Ergebnisseerzieltwerden.

Die Approximationdeszur SchadensanalysetwendigernnversenZusammenhangsrfolgt
deshalbuber korventionelle, ebenenweiserollstandig vernetzte Feedforwad-Netzwerle.
Nachteil dieser Vorgehensweisast die Unubersichtlichleit der Netzibertragungsfunktion
(sieheAbschnitt5.2.2). Die Transferfunktioneraller Neuronender in den Abschnitten8.3
und 8.4 eingesetzteusgangsnetztopologiesind durch Gleichung(78) fur k = 1,2 gege-
ben.Zur Anpassungder Ausgangsnetztopologiesn die jeweilige Problemstellungverden
zweiunterschiedliché&rundlonzepteuntersucht:

e Trainingbeschanktaufdie AnpassunglerVerbindungsgeichte

e Pruning beschéanktaufverdeckteNeuronerundiuiberflissigevVerbindungemesgesam-
tenNetzplansnit anschliel3endemachtrainingderverbliebeneVerbindungsgeichte

NebenreinemTraining durchdie LernalgorithmerBackpropMomentunund Rpropkommt
deshallzusatzlichdie AusdinnungderAusgangsnetztopologieturchdasPruning-Verfahren
OBS (sieheAbschnitt5.5.2) jeweils mit den untegeordneterierrverfahrenBackpropMo-
mentumbzw. RpropzumEinsatz.

8.3 Statischbestimmte Fachwerke

Dasin Abbildung 23 damgestellteFachwerkFW3 dientder ValidierungdesvorgestellterAn-
satzeszur Schadensanalysen Fachwerkstrukturemurch kornventionelleNeuronaleNetze
fur die ProblemklassstatischbestimmtefFachwerle.

Der Aufbau der Rohdaterund ihre Normierungsinteralle zur Generierungler vier in die-
semAbschnittuntersuchteribatensystemd,, T13, T14 und Tys fur Training, Pruning und
Testder NeuronalenNetze sind in den Tabellen17 und 18 erfal3t. Die festgelgten Inte-
gritatsloefizientena; ergebensichz.B. fur denWert 0.64bzw. 0.81ausder Reduktionaller
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Abbildung 23: FW3: Statischbestimmteg-achwerkmit sechsStaben

Stabdurchmesseéesuntersuchtefrachwerksauf 80 % bzw. 90 % derungeschdigtenindivi-
duellenNenndurchmessebies simuliertdie fur Training, Pruning und Testder Ausgangs-
netztopologieangenommene8chadigungerderin dieserArbeit untersuchteischadensklas-
se,reduzierteStabquerschnittsithefi. Die Normierungsspannungy ist zu oy = 10%
festgelgt. Die Datensystem& 2, T13 und T14 in Tabelle17 arbeitenmit der nichtinvasiven
Methode(SystemreaktionKnoterverschielbmngen)zur Bestimmungdesgesuchtennversen
ZusammenhangsyahrenddasDatensystenT 15 in Tabelle18 die direkteMethodenutzt(Sy-
stemreaktionStabspannungen$iehehierzuAbschnitt8.1.

Fur die Analyseder Schadigungszugindedesuntersuchtefrachwerkd=W3 sind sechdnte-
gritatsloeffizientenund als Folge mindestensechsunablangigeEingabeinformationenot-
wendig. Die hierzu generierterkorventionellen(6 — 12 — 12 — 6)-Ausgangsnetztopologien
ANT I und ANT Jsind bzgl. ihresNetzplansdentischaufgebauund beispielhaftin Abbil-
dung24 dagestellt.Die NeuronerderAusgangsnetztopolog®&NT | gehorchererTransfer
funktion ausGleichung(78) mit faj1(X) = 7=,
ANT Jgehorcherder TransferfunktiorausGleichung(78) mit fax;2(x) = tanh(x).

die Neuronerder Ausgangsnetztopologie

WeitereuntersuchtéornventionelleNeuronaleNetzesinddie (6 — 12— 6)-Netztopologiedie
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Test-und TrainingsdatensystemeT 15, T13, T14
Eingabeektor in OKkn 1,x; OKkn Ly, OKn 2xs Okn 2,ys OKkn 3x, OKn 3y
_ (E12A12) _ (E23A23) _ (E13A13)
Sollausgabeektor 0| 01=E5 A 2)2, 02 = {3 Ay o) 3)2, 03 = (E Ao 3)2,
_ (E24A24) _ (Es4Asz4) _ (Ess5A35)
Oq = (E24A24)E’ Us = (E34A34)E’ O = (EssA35)E
Trainingsdaten T | W=1 mit 729 Mustern
Wertebereichu; 0.64, 0.81, 1.0
Normierungsinterall ]0.05,0.95
Testdaten Tt | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.7056 0.8464
Normierungsinteral ]0.05,0.95
Trainingsdaten Tiz3|W=1 mit 729 Mustern
Wertebereichu; 0.64, 081, 1.0
Normierungsinteral ]—0.95,0.95
Testdaten Tzt | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.7056 0.8464
Normierungsinterall ]—0.95,0.95
Trainingsdaten Tia|W=1 mit 46656Mustern
Wertebereichn; 0.5625 0.64, 0.7225 0.81, 0.9025 1.0
Normierungsinterall ]—0.95,0.95
Testdaten Tt | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.680625 0.855625
Normierungsinterall ]—0.95,0.95

Tabellel7: Datensystem@&1,, T13undT14 ZUANT | undANT J

dreidimensionald6 x 5 — 6 x 6 — 6 x 6 — 6)-Netztopologiesowie die (6 x5— 6 x 5— 6)-
Netztopologiemit einer Matrix von 6 x 5 Neuronender Eingabeschicht6 x 5 verdeckten
Neuronenund 6 Neuronender AusgabeschichDie durchgeifihrtenSimulationsrechnungen
mit verschiedeneRarameterariationenzeigendeutlichschlechteregern- und Generalisie-
rungs\erhaltenim Verleich zu den dagestelltenErgebnisserder Ausgangsnetztopologien
ANT I und ANT J. Fur die folgendenUntersuchungewerdendeshalbdie Ausgangsnetzto-
pologiender TypenANT | bzw. ANT Jin identischelbzw. erweitertef~orm eingesetzt.
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Test-und Trainingsdatensystemr 15
Eingabeektor in %Nz, %f, %N?’, %f’ %4, %,f
_ (E12A12) _ (E23A23) _ (E13A13)
Sollausgabeektor 0| 01=E5 A 2)2, 02 = {3 Ay o) 3)2, 03 = (E Ao 3)2,
_ (E24A24) _ (Es4Asz4) _ (Ess5A35)
04 = (E24A24)E’ Os = (E34A34)E’ O = (EssA35)E
Trainingsdaten Tis5|W=1 mit 729 Mustern
Wertebereichu; 0.64, 0.81, 1.0
Normierungsinterall ]0.05,0.95
Testdaten Tist | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.7056 0.8464
Normierungsinterall ]0.05,0.95

Tabelle18: DatensystenT15 zU ANT | undANT J

8.3.1 Training der Ausgangsnetztopologien

Die durchgeiihrtenSimulationsrechnungezu Trainingund Testder Ausgangsnetztopologi-
enANT | und ANT Jfur die Analysevon Schadigungerder FachwerkstruktuFW3 sindin
Tabellel9 zusammengef3t.DerbeimRecall der TestdatererzielteGesamttestfehlggester-
gibt sichalsMittelwertiiberalle Stabeundalle MusterderTestdaterundist in Gleichung(86)
definiert. Tabelle20 zeigtreprasentatie TestresultaterfolgreicherTrainingsrechnungeaus

Parameter Training ANT | und ANT J

ANT I, J
T12,T13,T14,T15

Trainingsalgorithmen | BackpropMomenturr

Trainingsdaten Rprop

Testdaten T2t Taat, T14g T1st || Initialisierungsintevalle | [0.0,1.0],[-1.0,1.0]

Tabelle1l9: Parametefraining ANT | undANT J

dendurchgeifihrten,umfangreichenvariationsrechnungehinsichtlich LernparameterNeu-
ronenfunktionaliat, Lernalgorithmusowvie Zusammensetzungder TrainingsdatenDie Test-
ergebnissdeziehersichauf denTest(Recal) dertrainiertenNetztopologiemit denangee-
benenTestdatenDie Abkirzung(kbE) in den ErgebnistabellerkennzeichnefFalle, bei de-
nenausdenuntersuchterParameterariationenkeinebrauchbarerErgebnisseerzieltwerden
konnten.Die in Tabelle20 zusammengef3tenErgebnisseverdeutlicherdie Leistungséhig-
keit erfolgreichtrainierter korventionellerNeuronalerNetzefir die Analyse unbekannter
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Abbildung24: ANT | undANT J
LreinesTrainingsegebnis beschreibResultatdNeuronaleNetze

Die Falle mit nicht verwertbarenoder sehr schlechtenErgebnisserbeschanken sich fur

SchadigungerderuntersuchterstatischbestimmterFachwerkstrukturDies gilt auchfir das
beideLernverfahrenauf die Ausgangsnetztopologi@NT | mit der zur Transferfunktionin
nichtdurcheineKombinationvon Pruning mit untegeordnetenirainingerzieltwerden.

DatensystenT 14 mit demgroRenWertebereichirainierterSchadigungszusinde.
T13undT14. Damitsinddie Ergebnisselemfur die Aktivierungsfunktiorf g 1

Gleichung(78) getbrendenAktivierungsfunktionfay 1

malenNormierungsinterall | —



ErgebnisseTraining ANT | und ANT J

ANT Daten Lernalgorithmus | Testin [%]

Test| Training Mest

ANT | | Tq1pt T2 BackpropMomenturry 9.03

ANT J | Tqot T1i2 BackpropMomentum  11.64

ANTI1 | Tzt | Ti2 | Rprop 11.01

ANT J | Tiot T12 Rprop 8.95

ANT | | Tq3t Ti3 BackpropMomenturry kbE

ANT J | Tq3t Ti3 BackpropMomenturry 3.05

ANT | | Tq3 Ti3 Rprop kbE

ANT J | T3t T13 Rprop 3.36

ANT | | Tqat T1a BackpropMomenturmy kbE

ANT J | Tiat T1a BackpropMomenturry 3.21

ANT | T14t T14 Rprop kbE

ANT J T14t T14 Rprop 6.04

Tabelle20: Ergebnissdraining ANT | undANT J

8.3.2 Reduktion der Ausgangsnetztopologien

Einen Uberblick Uiber die durchgeiihrten Simulationsrechnunge(Pruning) zur Untersu-
chungdesAnalysepotentialsler AusgangsnetztopologiehiNT | undANT Jgibt Tabelle21.
Tabelle22 fal3tdie SimulationsegebnisseeusammenBei dendargestelltenTestegebnissen

Pruning ANT | und ANT J

(Recal) ANT I, J
Trainingsdaten T12,T13,T15
Testdaten T2t Tasp, Tast

Pruning-Algorithmen OBSmit BackpropMomentum
OBSmit Rprop

Initialisierungsinteralle [0.0,1.0],]-1.0,1.0]

Tabelle21: ParametePruning ANT | undANT J
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handeltessichum erfolgreichePruning ResultateDie Angaberzur ReduktionderNetztopo-
logie beschreibemlie AnzahlverdecktemMNeuronen(units) und Verbindunger(links) desge-
samterNetzplansdie derPruning-AlgorithmusgegeriiberderAusgangsnetztopologiéscht.
Die umfangreichenzugrundeligenderSimulationsrechungerur Parameterariationbetref-
fendie ParametederLernalgorithmengie Neuronenfunktionalét,denOBSunteigeordneten
Lernalgorithmussawie dasverwendetdDatensystemDie dabeierzieltenErgebnissesindin

ErgebnissePruning

ANT Daten Pruning-Algorithmus Testin [%)] | Reduktionin [%o]

Test| Training eest links units

ANT | | Tyt T1i2 OBSmit BackpropMomentum 7.13 81.94 12.5

ANT J | T1ot T2 OBSmit BackpropMomentum 8.83 80.56 25

ANT | | T1ot T2 OBSmit Rprop 9.87 57.99| 4.17

ANT J | Tiot T2 OBSmit Rprop 11.00 2.78 0

ANT | | T3 T13 OBSmit BackpropMomentum kbE — —

ANT J | Tq3t Ti3 OBSmit BackpropMomentum 2.96 82.99( 16.67

ANT | | Tq3t Ti3 OBSmit Rprop kbE — —

ANT J | Tiat T13 OBSmit Rprop 3.01 84.72| 33.33

Tabelle22: Ergebnissd’runing ANT | undANT J

Tabelle22 dagestelltundzeigendeutlichdasReduktionspotentiader Ausgangsnetztopologi-
en.Die z.T. signifikantreduzierterResttopologierzeigenvergleichbareGeneralisierungslei-
stungenm VemgleichzureinenTrainingsegebnissenDie Falle mit nicht verwertbarer{kbE)
odersehrschlechterErgebnisserbeschanken sich fur die beidenuntegeordneteriernver
fahrenauf die Ausgangsnetztopologi&NT | mit derzur Transferfunktionn Gleichung(78)
gefbrendenAktivierungsfunktionfaig 1 (X) = Tt—x sowie dasDatensystenT 3. Damit sind
die Ergebnisselemfir die Aktivierungsfunktiorfa 1 (x) nichtoptimalenNormierungsinter
vall | — 0.95,0.95] zuzuordnen.

Am BeispieldesDatensystemd 15 sollen Trainings-und Pruning-Ergebnissdur gleichar
tige ParametereinstellungdemnsichtlichdesdabeierzieltenGeneralisierungsgebnissesli-
rekt verglichenwerden.Die in Tabelle23 jeweils in einerZeile dagestelltenErgebnissezu
Trainingund Pruning gehbrenzu gleichartigenParametereinstellungdmnsichtlichdesrei-
nenlLernalgorithmus’desOBSuntegeordnetehernalgorithmussowie zuidentischemus-
gangsnetztopologieer Vergleich zeigt,dal3auchmit signifikantreduzierterNetztopologi-
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Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT 15

ANT Pruning-Algorithmus Reduktionin [%] | Testin [%] | Trainingsalgorithmusg

links units Meest || est

ANT | | OBSmit BackpropMomentum 75.35| 12.5 | 3.56 | 2.03| BackpropMomentum

ANT J | OBSmit BackpropMomentum 80.56| 20.83 | 4.52| 2.48 | BackpropMomentun

ANT | | OBSmit Rprop 90.28| 33.33 | 1.95| 2.23 | Rprop

ANT J | OBSmit Rprop 93.75 50 2.05]| 2.15| Rprop

Tabelle23: Vergleich Trainingund Pruning fur DatensystenT 15 zu ANT | undANT J

enverleichbareTestegebnisseerzielbarsind. DasPruning-VerfahrenOBS mit untegeord-
netemLernverfahrenRpropzeigtdabeibesser&rgebnissalsOBSmit BackpropMomentum.

Abbildung 25 zeigtdie durchOBS mit RpropreduzierteAusgangsnetztopologidNT J zu-
geldrig zumDatensystent 15 (sieheTabelle23). Gegeriiberder Ausgangsnetztopologsnd
93.75 % derlinks und50 % derverdeckterNeuronerdurchdasPruning-Verfahrengeloscht
worden.Der mittlere Testfehlerder soreduzierterNetztopologidiegt bei pest= 2.05 % und
damitum 0.1 % unterdemTestfehlerdesreinenTrainingsegebnissesit Rprop.

Ein Vemleich der ErgebnissezwischenTabelle 20 zu reinen Trainingsegebnisserund Ta-
belle22 zu Pruning-Ergebnisserzeigtbei vergleichbarentehlernveauein signifikantesRe-
duktionspotentiabeilinks undverdeckterNeuronergegerniberdenAusgangsnetztopologien
ANT I undANT J. Der Mittelwert desGesamttestfehlenges und der NetzfehlerSSE(siehe
Gleichung(85)) nacherfolgreichemTrainingbzw. Pruning der Ausgangsnetztopologieei-
genproportionales/erhalten:est Sinkt monotonmit abnehmender8SE Als repiasentatre
Beispieleseienzwei ErgebnisseusdemTrainingder AusgangsnetztopologeNT | mit dem
DatensystenT 15 unddemLernalgorithmuBackpropMomentungenannt:

o esi= 2.03% zugeldrig zu SSE= 0.00331nach100000Epochen

o Lest= 9.66 % zugeldrig zu SSE= 0.63217nach100000Epochen(nichtin Tabelle23)

Dies gilt in gleicherWeisefur die untersuchtebatensystemd 12, T13, T14 und T1s, insbe-
sonderdir Trainings-undin abgeschwchterForm auchfir PruningResultate.

Der folgendeAbschnittuntersuchdie Anwendbarleit der bishergevonnenerErkenntnisse
auf statischunbestimmteFachwerle. BesondereBeachtungfindet dabeieine ausreichende
Verteilungder Trainingsdaten.
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Abbildung 25: ReduzierteNetztopologieNT sep8d

8.4 Statischunbestimmte Fachwerke

In diesemAbschnittsollendie MoglichkeitenkorventionelleiNeuronaleNetzebeiderScha-
densanalysstatischunbestimmtefFachwerle untersuchtwverden.Als Anwendungsbeispiel
dientdasin Abbildung 26 damgestellte einfach statischunbestimmte~achwerkF\W4. Erste
Machbarlkitsstudienanhandvon Einzelscldigungendes StabesStah > bei intakter Rest-
struktursowvie anhandvon Schadigungerder StabeStah 2 undStaly 4 beiintakterReststruk-
tur besttigendie Realisierbarkit dieserGrundidee.

Dafur die sechaunbekanntemntegritatsloeffizientender StabedesFachwerkd=W4 nur funf
freie Knoterverschiebingenals Systemreaktionefur die Eingabeektorender Test-und Trai-
ningsdaterzur Verfugung stehen,sind weitere Informationenzur Erfassungdes aktuellen
Systemzustandals Reaktionauf die Belastungsund Schadigungssituatiomotwendig.Fur
die Eingab&ektorenwerdendeshalbentwederdie Normalspannungealler Stabe einzeln
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Abbildung 26: FW4: Statischunbestimmtegachwerkmit sechsStben

(sieheTabelle24) oderin Kombinationmit denfreien KnoterverschielnngendesFachwerks
FW4 (sieheTabelle 25) berucksichtigt. Damit nutzendie Trainingsmustedie direkte Me-
thodesawie eineKombinationausdirekterund nichtinvasver Methodezur Bestimmungdes

gesuchternversenZusammenhangs.
Wie in Abschnitt8.2.3 beschriebenberiicksichtigtder Permutationsalgorithmudes FEM-

Programmd$-EA samtlicheSchadigungskmbinationeraller S&abefir die untersuchteaten
T17 (sieheTabelle24) und T16 (sieheTabelle25). Die NormierungsgiBenoy = 101, als

Test-und Trainingsdatensystemr ;7

Oi12 023 O34 0O14 013 024

Eingabeektor in On’ OnN’® On’ On® On’® Yyon
_ (E12A12) _ (E23A23) _ (Ez4Aza)
Sollausgabeektor 0| 0= m, 02 = ma a3 = m’
_ (E14A14) _ (E13A13) _ (E24A24)
da = (El4Al4)z’ Os = (ElsAls)E’ Oe = (E24A24)E
Trainingsdaten Ti7|W=1 mit 15625Mustern
Wertebereichy; 0.9216 0.9409 0.9604 0.9801 1.0
Normierungsinterall ]0.05,0.95
Testdaten Tin | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.950625 0.970225
Normierungsinterall ]0.05,0.95

Tabelle24: DatensystenT17 zu ANT | undANT J
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Normierungsspannunggw. dy = 1mmals Normierungshngebewirkennumerischausgeli-
chenebzw. dimensionslos®aten.

Test-und Trainingsdatensystemr 14
Eingabeektor in 5KgN2=X, 6K§N2"y, 6K§N3’X, 6K§N3’ya 6K§N4’ya
012 023 O34 O14 O13 Op4
oy’ ON?” ON? ON? ON? ON
Eio A B3 A Ess A
Sollausgabeektor 0| ar=(E2RLER, q,= (E2025R, qg = EEeTasR,
_ (E14A14) _ (E13A13) _ (E24Az24)
da = (El4Al4)z’ Os = (ElsAls)E’ Oe = (E24A24)E
Trainingsdaten Tie| W=1 mit 15625Mustern
Wertebereichy; 0.9216 0.9409 0.9604 0.9801 1.0
Normierungsinterall ]0.05,0.95
Testdaten Tt | W=1 mit 64 Mustern
Wertebereichu; 0.950625 0.970225
Normierungsinterall ]0.05,0.95

Tabelle25: DatensystenT 1 zu ANT K undANT L

Die zur vorliegenderProblemstellunggeneriertengbenenweisgollstandigvernetztenkon-
ventionellen(11— 12— 12— 6)-AusgangsnetztopologieANT K und ANT L sind bzgl. ih-
resNetzplangleichartigaufgebautind beispielhafin Abbildung 27 dagestellt.Beide Aus-
gangsnetztopologiaimterscheidesichnurnachihrer Neuronenfunktionalét: Die Neuronen
der Ausgangsnetztopologi@BNT K gehorcherder TransferfunktionausGleichung(76) mit
fakg1(X) = r}s—x die Neuronender Ausgangsnetztopologi®NT L gehorcherder Transfer

funktion ausGleichung(77) mit fax2(x) = tanh(x). Zusatzlichwerdendie ausAbschnitt8.3
bekannterAusgangsnetztopologiehdNT | undANT Jeingesetzt.

8.4.1 Training und Reduktion der Ausgangsnetztopologien

Die Simulationsrechnungezu denuntersuchterfarameterariationenfir Trainingund Pru-
ning derAusgangsnetztopologiedNT I, ANT J,ANT K undANT L sindin denTabellen26
und27 zusammengef3t. Die Tabellen28 bzw. 29 vergleichenjeweils die bestersichhieraus
ergebenderGeneralisierungsgebnissezugetorig zu denDatensystemeifiy 7 bzw T16. Die
jeweilsin einerZeile daigestellterResultatezu Trainingund Pruning identischerAusgangs-
netztopologiemit gemeinsamefrainingsdaterkonnendasResultatunterschiedlichePa-
rametereinstellungehninsichtlichreinemTrainingund Pruning (OBS) mit untegeordnetem
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Abbildung27: ANT K undANT L
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Tabelle26: Parametefraining ANT I, ANT J,ANT K undANT L

Lernalgorithmussein. Trotz derdabeierkennbareriErgebnisschwnkungerverdeutlicherdie

dortdamgestellterResultatedalR3fir dasuntersuchtestatischunbestimmtd-achwerkFW4 ei-
ne SchadensanalyskirchtrainierteunddurchPruning reduzierteNeuronaleNetzemoglich

ist. Abbildung 28 zeigtdie durchOBS mit RpropreduzierteAusgangsnetztopologieNT K
zugeldrig zum DatensystenT 15 (ResttopologieNT jan39i). Gegerilberder Ausgangsnetz-

topologiesind dort 84.48 % derlinks und 20.83 % der verdeckterNeuronendurch das
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Parameter Pruning ANT |, ANT J, ANT K und ANT L

ANT I, J,K, L
Trainingsdaten T17,T1e
Testdaten Ta7t, Taet

PruningAlgorithmen

OBSmit BackpropMomentum
OBSmit Rprop

Initialisierungsintevall

[-1.0,1.0]

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

Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT 7

ANT PruningAlgorithmus Reduktionin [%] | Testin [%] | Trainingsalgorithmus
links units | Best || Heest

ANT | | OBSmit BackpropMomenturm} — — kbE | kbE | BackpropMomentun

ANT J | OBSmit BackpropMomentum 70.14| 12.5 | 8.39| 7.14 | BackpropMomentum

ANT | | OBSmit Rprop 82.64 25 8.46 || 6.68| Rprop

ANT J | OBSmit Rprop 1.39 0 7.85| 7.12 | Rprop

Tabelle28: Vergleich Trainingund Pruning fur DatensystenT17 ZzZu ANT | undANT J

Pruning-Verfahrengeloscht.Der mittlere TestfehlerderreduzierterNetztopologieNT jan39i
liegt bei pest= 8.60 % und damitum 1.73 % Uberdem TestfehlerdesreinenTrainingser

gebnissemit Rprop.

Vergleich Training und Pruning zu DatensystemT 1
ANT PruningAlgorithmus Reduktion[%] Test[%) Trainingsalgorithmus
links | units | Mest | Mest
ANT K | OBSmit BackpropMomenturr 51.72 0 7.96 || 6.88 | BackpropMomentum
ANT L | OBSmit BackpropMomentun) 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: Vergleich Trainingund Pruning fur DatensystenT16 zu ANT K undANT L
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Abbildung28: ReduzierteNetztopologieNT jan39i

Insbesondereei nicht zu niedrigenFehlerwerterE bzw. SSEnachAbschluR3der Trainings-
bzw Pruning-Phase&odnnengute Generalisierungsgebnissehinsichtlichunbekanntefest-
musterbeobachtetverden Der MittelwertdesGesamttestfehlefges;undderNetzfehlerSSE
(sieheGleichung(85)) nachTrainingbzw. Pruning der Ausgangsnetztopologiezeigenso-
wohl proportionaleslsauchumgelehrtproportionaled/erhaltenDer Gesamttestfehlesinkt
mit abnehmenderiVert von SSEund steigtdannmit weiter abnehmenderiVert von SSE
aberwiederan.Als repiasentatie Beispieleseiendrei ErgebnisseausdemTrainingder Aus-
gangsnetztopologiBNT K mit demDatensystenT 15 und demLernalgorithmusBackprop-
Momentumgenannt:

e est= 12.34 % zugeldrig zu SSE= 82373 nach100000Epochen
® |kesi= 6.88 % zugeldrig zu SSE= 76276 nach100000 Epochen
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o kesi= 35.01% zugeldrig zu SSE= 83.78 nach100000 Epochen

Ubertrainiererscheidetls Ursacheaus,daalle Trainingsegebnissemit dergleichenAnzahl
anTrainingsepochearzieltwurden.Diesgilt fur die untersuchteatensystem&;7 undT1g
insbesondertir Trainings-undin abgeschwchter~ormauchfur Pruning-ErgebnisseGrund
hierfur ist die zufallige Initialisierungder Gewichtsmatrizerder Ausgangsnetztopologidrei
Startder Trainings-bzw. PruningSimulationen.

8.5 Fazit

DasGrundprinzipzur Ermittlung einesinversenZusammenhangsurchNeuronaleNetzeso-
wie die AnwendungdiesesGrundprinzipsauf die Schadensanalydgasiererauf Resultaten
ausder Literatur und sind in Abschnitt 1.2.3 zitiert. Basierendauf den dortigen Ergebnis-
senerweiterndie vorliegendenJntersuchungedasAnwendungsspektruieuronaleiNetze
aufdenBereichstatischunbestimmtefFachwerle. Weiterhinkonntefur denAnwendungsdll
SchadensanalysestmalgdasReduktionspotentialurchPruning-Verfahrenwie OBSgezeigt
werden.Die UntersuchungenerdeutlicherdasPotentialintelligent reduzierterNeuronaler
Netzebeider Schadensanalyskeruntersuchtefrachwerkstrukturen.

Zur Schadensanalystatischbestimmterund unbestimmtefFachwerle werdenebenenweise
vollstandig vernetztekorventionelleNeuronaleNetzeeingesetztDie erfolgreichtrainierten
bzw durchPruning reduzierterNeuronalerNetzesindin derLage,fur dasuntersuchtesta-
tischbestimmtaundunbestimmtd-achwerkjeweils unbekannt&chadigungemachExistenz,
OrtundAusmal¥einerodermehreregleichzeitigauftretendeBchadigungerzuklassifizieren.
DasAnalysepotentiatlervorgestellterMethodikist aufdiein denTrainingsdatemeriicksich-
tigten Schadensklassdreschankt. Die ErweiterungdervorgestellterSystematikauf statisch
unbestimmteFachwerkstrukturemund der Einsatzvon Pruning-Verfahrenzur Ausdinnung
derAusgangsnetztopologiesind neueBeitragedervorliegendenrArbeit.

Bei der UntersuchunglesstatischunbestimmterFachwerksFW4 konnte mit gutenGene-
ralisierungsegebnisserein begrenztenWertebereicterfal3terSchadensmeausin jeweils ei-
nem NeuronalenNetz abgebildetwerden.Die AbdeckungeinesbreitenWertebereichsr-
fal3terSchadensneausist durch mehreresich in denWertebereicherihrer Datensysteme
emganzendemMeuronaleNetzerealisierbarDamitist ein breiterParameterbereicpotentieller
Schadigungszugtndedurch mehreregleichartige,auf schmaleEinzelbereichespezialisierte
NeuronaleNetzeerfassbarDie ZuordnungaktuellerSystemantwrtenzu deneinzelnerBe-
reichsnetzekannuberein Expertensysteraderein entsprechenttainiertedNeuronaledNetz
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erfolgen.

Fur zukiinftige Untersuchungesind die zum Training NeuronalerNetze eingesetztergy-
stemparameteund -reaktionenbesserauf die technischenMoglichkeiten einer Online-
Schadensbervachunganzupassemls Beispielsollteuntersuchtverdenobundin welchem
Ausmalidie bei statischunbestimmterFachwerlen zusatzlich notwendigerMerkmalsinfor
mationen(z.B. Normalspannungeder Stabe)reduziertwerdenkdnnen.Dazuist angedacht,
zukiinftig nur noch eine durch den Grad der statischenUnbestimmtheitgegebeneAnzahl
zusatzlicherMerkmalsinformationerfitir den Eingabeektor der Trainingsdatereinzusetzen.
SolieRensich Umfangder Datensystemend Netztopologiersowie Aufwendungerfur Si-
mulationundVLSI-DesignsignifikantreduzierenAufbauendaufdervorgestellterGrundidee
sindEchtzeitUberwachungssystenaufBasistrainierterNeuronaleNetzeoderentsprechen-
der VLSI-Schaltungerdenkbar DieseordnensignifikanteVeranderungenm Spektrumder
SystemreaktioneninerbelasteterStrukturaufgetreteneidchadigungerals Ursachezu. Die
Systemekonntenfortlaufend mit definierten,aktuelleninformationenausdem Betrieb des
ubernachtenSystemsaktualisiertwerden Die VorteiledieserEchtzeit-Schadensanalyskne
gleichzeitigeVergroRerungdesGefahrdungspotentialwaren:

e ErhohungzulassigeBelastungeroder ReduktiondesStruktugewichts bei gleichblei-
bendeBelastung

e ReduktionhoherinspektionskstendurchVergrolRerungderinspektionsinteralle

e MeldungaufgetreteneBchadigungenn EchtzeithnochwahrenddesBetriebs

Die in Abschnitt 8.3 vorgestellten Ergebnissesind auszugsweisen HERRMANN UND
STRENG [39, 40] verdffentlicht. DasfolgendeKapitel untersuchorrelationenin der Ma-
trizendarstellungtatischbelasteteFachwerle sowvie zugetoriger NeuronaleNetzeundbaut
dazuauf dembishergenvonnenenverstindniszur Nutzungproblemspezifischeleuronaler
Netzein der Strukturmechanilauf.
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9 Analogie Struktur —NeuronaleNetze

Die Korrelationzwischender Steifigkeitsmatrix einer Fachwerkstrukturund der Netztopo-
logie eineszugeldrigen,problemspezifischeNeuronalerNetzesist Gegenstandler folgen-

denUntersuchungerDabeisoll festgestelltverden,welcheNeuronenoder Teilbereichedes
NeuronalenNetzeswelche Teilbereicheder SteifigkeitsmatrixdesuntersuchterFachwerks
reprasentierenDies dienteinembessereiVerséindnisbeim EinsatzNeuronalemMNetzein der

Strukturmechanik.

Die der rechnerischerermittlung von Systemreaktione(z.B. Knoterverschielingen)einer
statischbelastetefrachwerkstruktuzugrundeligendeProblemstellungTheoriel. Ordnung)
entsprichderLosungeinesinhomogeneh inearenGleichung$ystemgiLGS). Die in dieser
Arbeit nachNetzplanund Neuronenfunktionalédt neuentwickelte, problemspezifischbletz-
topologieistin derLage,die SystemreaktioneainerFachwerkstruktu(z.B. Knoterverschie-
bungen)ur denjeweils aktuellenstatischerLastfall zu bestimmenDie Vorgehensweisist in
vier Schritteaufgeteilt:

Entwicklung von Netzplan und Neuronenfunktionalédt einer problemspezifischen
Netztopologiezur LosungeinesiLGS

TestdesneuentwickeltenLdsungserfahrensaneinemmathematischeil GS

HerstellungeinerKorrelationzwischenproblemspezifischédetztopologieundiLGS

Testder Methodik an statischbestimmterund unbestimmterfrachwerkstrukturen

Eine DiskussionderVorgehensweiseand ErgebnissdeendetiasKapitel.

9.1 NeueSystematik

Die Entwicklungvon Netzplanund Neuronenfunktionalét einesproblemspezifischeNeu-
ronalenNetzes(iLGS-Netztopologieyur AbbildungeinesiLGS derForm

Xa=Db (136)

unddie anschlieRendeodsungdesiLGS lassersichin folgendeSchrittegliedern:

e IdentischeRepiasentatiordesiLGS mit n Unbekanntern einerneuentwickeltenpro-
blemspezifische(n — 1)-Netztopologie
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e Generierung/on n linearunablangigenTrainingsmustermusder Koeffizientenmatrix
X unddemVektorder Absolutgliedeh desuntersuchteiLGS

o Zufallige Initialisierung der GewichtsmatrixW und Training desNeuronalenNetzes
aufeinengewiinschterGesamtnetzfehldt bzw. SSE

In demiLGS in Gleichung(136)bezeichneX einegegebengm x n)-Koefizientenmatrixa

den(n x 1)-Vektordergesuchter.dsungdesiLGS undb dengegebenerim x 1)-Vektorder

AbsolutgliederDie GewichtsmatrixW degenerierfur die eingesetztén — 1)-Netztopologie
zu einemn-dimensionaleVektor w. Die erfolgreichtrainiertenVerbindungsgeichtew der
entwickelten, problemspezifischeMetztopologiesind mit dem gesuchterLdsungsektor a

desiLGS identisch.

DasLosungserhaltendesiLGS in Gleichung(136) mit m Gleichungerund n Variablenist
durchdenRangRg(X) der KoeffizientenmatrixX und denRangRg(X|b) der erweiterten
Koeffizientenmatrix(X |b) bestimmt.Fur b # 0 emibt sichaus

Rg(X) = Rg(X|b) = n (137)

dieeindeutigd_osbarleit desiLGS. Der Vektorderunbekanntevariablena ist damiteindeu-
tig bestimmbarDie m Zeilen (X1, X2, ..., Xin) derKoefizientenmatrixX mit| = 1,...,m sind
linearunabl&ngigfalls X denRangRg(X) = m hat.Fur denFall m = nist die Koeffizienten-
matrix X regular, falls fur die Determinantedet(X) derKoeffizientenmatrixdet(X) # 0 gilt.
Auf dieseSystemeund denquadratischerrall m = n seiendie folgendenUntersuchungen
beschankt.

Ausgehend/on demallgemeinerAnsatzeinesvollstandigebenenweisgernetzterNeurona-
len Netzesin Abbildung4 wird im folgendeneineNetztopologievorgestellt,die in der Lage
ist, einiLGS derForm

Xw=t (138)

identischzu reptasentierenDie nachNeuronenfunktionaléatund Netzplanzu diesemZweck
neuentwickelteiLGS-Netztopologiast in Abbildung29 dagestellt.Die Transferfunktiordes
Ausgabeneuronbasiertauf der Funktionalitit des Standardneurons Abbildung 3 (links)
sowie derallgemeinenTransferfunktiorausGleichung(67). Die Transferfunktioraller Ein-
gabeneuronenist alsldentitatdurch

ftrangn i = iNjj (139)

mit der Eingabein;; desTrainingsmusters mit | = 1,...,p zum Eingabeneuron fur alle
i = 1,...,n gegeben Fur die TransferfunktionrdesAusgabeneuronsgilt mit der Identitat fur
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in . in Eingabe Trainingsmuster |

cee bl ee Eingabeschicht

Verbindungsgewichtewij

Ausgabeschicht

Sollausgabe Trainingsmuster |

Abbildung 29: ProblemspezifischHetztopologiezur LosungeinesiLGS

n
fakt undfaussowie derEingabefunktiorfein= 3 (w; j(t) 0;) im Trainingszustantdie Formu-

lierung
n

firansnj = z wij(t) o . (140)
i=1

Der Ausgabevert desEingabeneuronsist durcho; gegeben Damit folgt die Ubertragungs-
funktion desNetzwerksausAbbildung 29 zum Trainingsmustel und Ausgabeneurop mit
j=n+1zu

0j(t) = iWi (1) iy (141)

Die GesamtfehlerfunktiomlesNetzwerksin Abbildung 29 ist analogzu Gleichung(84) fur
ein Ausgabeneurodurch

E= é% (t— (1) (142)

definiert.NacherfolgreichenilrainingdesiLGS-Netzwerksegibt sichfur denGesamtfehler
im Grenzgll E = 0. Mit in;; = x;; folgt die Identitat

n
tt=0= Zx" wij furalle I=1,...,p. (143)
=

Unter dieser Bedingung repiasentiert das Neuronale Netz aus Abbildung 29 (iLGS-
Netztopologiexdie Gleichung
t=Xw. (144)

Die Korrelation zwischender Netzibertragungsfunktiomer iLGS-Netztopologiein Glei-
chung(144) und dem zu untersuchendeiLGS in Gleichung(136) wird durch die Syste-
matik der ausg&ahlten Trainingsdaterhemgestellt. Das Training der iLGS-Netztopologie
erfolgt daraufaufbauendmit einer Kombinationaus Elementender Absolutglieder b =
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(b,by,...,by, ..., bm)T mit | = 1,...,(p= m) und denZeilervektorender Koeffizientenmatrix
X deszulosendenlLGS ausGleichung(136).Die VektorenderLernmustet; = (in|,t|)T set-

zensichausdenZeilervektorenvon X als Eingabeektorening = (X1, X2, ..., Xjn) Sovie dem

zugeldrigenElementl desVektorsb der Absolutgliederals Sollausgabe, = by zusammen.
Esemebensichdie Lernvektorenin derForm

Il = (X1, X2, -.-,Xin|by) " furalle I =1,...,m. (145)

Ein Koeflizientervergleichliefert die gesuchte&orrelationzwischendemuntersuchtenLGS
ausGleichung(136)in derForm

X11 X2 -+ Xin a b1
X21 X2+t Xon & | _ b2 (146)
Xm1 Xm2 ... Xmn an bm

undderAbbildungsfunktiorderproblemspezifischeih GS-Netztopologien Gleichung(141)
bzw. (143).Mit derldentitat
Xa=b & Xw=t (147)

folgta=w.

Die hinsichtlich Neuronenfunktionalét, Netzplanund eingesetzterainingsdaterfur die
LosungvoniLGS neueSystematikist damitin derLage,denunbekannteih.dsungsektora
desiLGS X a= b uberdie Identitata = w zu bestimmenDie hiermit gefundene&orrelation
zwischenLGS und Netztopologieordnetdie Vektorender Zeile | der KoeffizientenmatrixX
derLerneingabaind damitdenNeuronender Eingabeschichtu. Daszugeldrige Elementl
der Absolutgliederwird der Sollausgabealer Trainingsmusteund damit dem Ausgabeneu-
ron zugeordnetNacherfolgreichemTraining mit einembeliebigenLernalgorithmusesteht
dannGleichheitzwischendem Vektor der trainiertenNetzgeavichte w und dem Vektor der
gesuchterh.osunga desiLGS.

9.1.1 MathematischesiLGS

Zur Veranschaulichungnd Validierungder entwickelten Systematikwird ein einfachesma-
thematisched.GS X a= b derForm

-1y 48 +3am= 2

2 +4zp —la= 1 (148)
25 +lm +2x=-1
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untersuchtDie eindeutigd.osbarleit desGleichungssysteneygibt sichfur n= 3 Unbekann-
te desVektorsa ausRg(X) = Rg(X|b) = 3 und der Determinanterder Koeffizientenmatrix
det(X) = 5# 0. Die drei linear unablangigenMuster der TrainingsdaterT ;g entsprechen
derin Abschnitt9.1beschriebeneNMethodikundsindin Tabelle30 gegebenZur Losungdes

Muster| Eingabe | Sollausgabe

1 -1 8 3 2
2 2 4 -1 1
3 21 2 -1

Tabelle30: Trainingsdate1g zuiLGS in Gleichung(148)

ILGS ausGleichung(148) mit n= 3 Unbekanntemst genafidervorgestelltemeuerMethodik
eine(3— 1)-Netztopologienotwendig,die in Abbildung 30 dagestelltist. Bei dengetesteten

2

i

Abbildung 30: NetztopologieNT M zur LosungdesiLGS in Gleichung(148)

Lernverfahrenhandeltessichum BackpropMomentunandRprop.Die Verbindungsgeichte
derNetztopologieverdenvor demsStartdesLernverfahrensufallig gleichverteiltausdemin-
tervall [—1.0, 1.0] initialisiert unddie einzelnerMusterderTrainingsdateiT ;g demNetzwerk
zujedertrainiertenEpochein zufalliger ReihenfolggorasentiertDie im folgendervorgestell-
tenErgebnisseeprasentierefeweils die bestenTrainingsresultateahlreicheiariationsrech-
nungen.

Das Lernverfahren BackpropMomentumliefert nach gleichwerteilter Initialisierung der
Verbindungsgwichte zu Beginn einen Netzfehler (siehe Gleichung (85)) von rmSE =
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766.55414.Nach 2600 Epochenist SSE< 10~° und die Verbindungsgeichte zeigendie

Wertew1 4 = 5.0000Q w4 = —1.00001 w34 = 5.00000.Im Vemgleich zur analytischen
Losungmit denZielgewichtenz; 4 =5, zo 4= —1, z34 =5 emgibt sichbzgl. derexternen
Genauiglit der SimulationssoftwreSNNSein individueller Approximationsfehler

Zij—Wij

AF; = (149)

Z; j
VONAF; < 1072 %, AF,=10"3%, AF3< 10~°%. Rpropzeigtmit denselberainingsda-
tenT1g langsamereKornvergenz\erhalterundmit AF; = 0.0134%, AF,=0.017%, AF3=
0.0126% auchdeutlichschlechterédpproximationsegebnisse.

Die Vorteile derinharentenParallelitat NeuronalemMNetzekommenerstbei einerImplemen-
tierungalsparalleleSimulationbzw. bei einerimplementierunglsspezielleVLSI-Hardware
zumtragen(siehez.B. WANG [47]). JenachGrofReder Problemstellundgzw. Anzahin der
unbekannterfarameteidesVektorsa ist dasvorgestellte heuentwickelte Verfahrenlangsa-
mer als speziellemathematischélgorithmen.Ein Vergleich der vorgestelltenMethodik mit

mathematischeNerfahrenzur Losungvon iLGS mit n Unbekannterhinsichtlichder dabei
auftretenderZeitkomplexitat (siehez.B. STOER [130]) zeigtfolgendeErgebnisse:

e Der Gaul3-Algorithmusals Standardreduktiongrfahrenhat eine Zeitkomplexitat der
OrdnungO (n%).

e Fur dasCholesky-VerfahrenmussenO (n) QuadratwurzelrberechneﬂndO(”—é) Mul-
tiplikationenund Additionenausgefihrt werden.

e Aus der Regularitat von X folgt mit Gleichung(137) tberdie Cramerschdregel die
LosungdesiLGS in Gleichung(136)zua = X1 b. Der zur BestimmungderInversen
X1 geeignet&sauR-Jordan-Algorithmusatebenlls die Zeitkomplexitat O (n3) :

e DasTrainingeinerFeedforwad-Netztopologidir Ep Epocherbeim Trainingsmustern
mit dem LernalgorithmusBackpropMomenturrhat die Zeitkomplexitat O (Epmn).
Damit ist die Effizienz des vorgestelltenLdsungserfahrensstark von der Anzahl
der Lernepocherabhangig, die bis zum ErreicheneinesgewiinschtenFehlernveaus
berbtigt werden.

9.1.2 Analogie Struktur — Problemspezifische®leuronalesNetz

Die gesuchteKorrelation zwischender Steifigkeitsmatrix einer Fachwerkstrukturund der
Netztopologieeineszugetorigen, problemspezifischeNeuronalenNetzeseribt sich unter
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den Annahmender Theoriel. Ordnungausder Darstellbarlkit der Zusammenéngeeiner
statischbelasteterFrachwerkstruktumittelseinesiLGS der Form

Xu=f. (150)

Durch X ist die (m x n)-Steifigkeitsmatrixder untersuchterStruktur gegeben.Der (n x 1)-
Vektoru bezeichnetlie n unbekanntetknoterverschiebnngendesSystemsundder (m x 1)-
Vektorf denaktuellenstatischerastfall. Esgeltedie Beschankungaufquadratisch&ysteme
durchm = n. Die verwendetedNomenklaturbeschreibtasiLGS, die Trainingsdaterund die
darausresultierendeNetztopologienachEinstreichender Randbedingungem die Gesamt-
steifigkeitsmatrix,die Lastspalteind denVektorderunbekanntetnoterverschielingen.

Die gesuchteZuordnungzwischenNetztopologieund Steifigkeitsmatrixergibt sich ausei-

nemKoefizientervergleich zwischenGleichung(150) und Gleichung(144) zur Aquivalenz
desVektorsu derunbekannte®ystemreaktione(Knoterverschiebingen)mit demVektorder
trainiertenNetzgevichtew . Damitist die Zuordnungder Neuronerder Ein- bzw. Ausgabe-
schichtzueinerdefinierteriPositioninnerhalbder Steifigkeitsmatrixbzw. desLastwektorsana-
log zudenErgebnissewon Abschnitt9.1gegebenDie gefundendorrelationordnetdie Vek-

torenderZeile| derKoeffizientenmatrixX (Gleichung(146)) (Xi1, X2, -..,Xin) mitl=1,....m

der Lerneingabeund damit in der Reihenfolgel,...,n den Neuronenl,...,n der Eingabe-
schichtzu. Daszugeldrige Elementl desLastwektorsf wird der Sollausgabeler Trainings-
musterT unddamitdemeinzigenAusgabeneuronugeviesen.

Die Steifigkeitsmatrix einer Fachwerkstrukturist in vielen Fallen nur entlangder beiden
Hauptdiagonalemit Wertenungleichnull besetztUm dasKorvergenz\erhaltendesLern-
algorithmuszu unterstitzen,bestehtdie Moglichkeit, Uiber eine bzgl. der Determinanteder
Steifigkeitsmatrix invariante Umformung die schwach besetzteSteifigkeitsmatrix in eine
vollstandigmit Wertenungleichnull besetztemodifizierteSteifigkeitsmatrixzu transformie-
ren.Die orthogonaléHouseholdeMatrix (siehez.B.GILL ET AL. [131]])) H=1 — %w W' mit
B=1 I|w|?, w als (n x 1)-Zufallsvektor und | als Einheitsmatrixvariiert das Originalglei-
chungssystenX u =f zu

HXHT" Hu=Hf < XmodUmod= fmod- (151)

Die so modifizierteSteifkeitsmatrixX mnoq ist vollstandigbelegt. NachBestimmungvon umeq

folgt die LosungdesOriginalgleichungssystemsausder Rucktransformation = HT Umog.

Dieserweistsichjedochfir die vorgeschlagen8ystematikzur Losungvon iLGS mit Neuro-
nalenNetzenals nicht notwendig,da bereitsdie schwachbesetzteSteifigkeitsmatrixausrei-
chenddnformationenzum TrainingdesNeuronalerNetzesbereitstellt.
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9.2 Statischbestimmte Fachwerke

Die Losungder iLGS zugelbrig zu statischbestimmtenBeispielachwerlen mit 5 und 19
Stabenerfolgt durch Training problemspezifischaet. GS-NetztopologienDie Untersuchun-
gendienender Kontrolle derin Abschnitt9.1 entwickelten Systematikund Besttigungder
gefundenerKorrelation.

Dasin Abbildung31 damgestellteebend=achwerkFW5ist statischbestimmtundin denKno-
ten2 und 3 durchdie statischerLastenX,, Y, und X3, Y3 belastetDie LagerungdesFach-
werksunterbinde¥erschiebngendeskKnotensl in x- undy-Richtungsowie Verschielbingen
desKnotens4 in x-Richtung.Fiir denVektor der Systemreaktionen = (uy, Uz, U3, Us, Us) "

Abbildung 31: FW5: Statischbestimmteg-achwerkmit funf Staben

sinddamitdie Knoterverschielbingenu; = dkn 2x, Uz =0kn 2y, U3=0kn 3x, Us= Okn 3y,

Us = Okn 4,y UnbekanntDie Trainingsdate 19 zur Bestimmungder gesuchterSystemreak-
tion u zu FachwerkFW5 uberdie problemspezifisché — 1)-NetztopologieNT N in Abbil-
dung 32 entsprechenler durch Einstreichender RandbedingungereduziertenGesamtstei-
figkeitsmatrixsowie der zugelorigen Lastspaltegemald derin Abschnitt9.1 besprochenen
Systematik.

Die Parametederreduziertertteifigkeitsmatrixund Lastspaltaunterscheidesichwegender
auftretendennegativen und positven Werte um bis zu siebenGroRenordnungerDies fuhrt
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zu Kornvergenzproblememis hin zur DivergenzdesLerrverfahrensund damit zu schlechten
Ergebnisserbei der Bestimmungder gesuchterlosung.Ein Normierungséktor von 104

gleichtdie Unterschiedeaquivalentund ohnelnformations\erlustaus.Die sich egebenden
TrainingsdaterT 19 sindin Tabelle31 zusammengestellDie Bestimmungder unbekannten

Muster Eingabe Sollausgabe

1.256771 -0.579471 -0.099982 -0.237457 0.148273| 9.549297

-0.579471 1.484108 -0.237457 -0.563961 -0.518955| -6.366198

-0.099982 -0.237457 0.878950 0.562027 -0.324570| 7.957747

-0.237457 -0.563960 0.562027 0.699198 -0.135237| 6.366198

g | AW | DN |F

0.148273 -0.518955 -0.324570 -0.135237 1.240606 0.0

Tabelle31: Trainingsdate 19 zu FachwerkFW5 in Abbildung31

Knoterverschielmngendes FachwerksFW5 ist aquivalentzur LosungdesiLGS der Form
X u=f mit X alsreduzierte(5 x 5)-Steifigkeitsmatrix,u als (5 x 1)-Vektorder unbekann-
ten Knoterverschielbingenundf als (5 x 1)-Vektor der statischerBelastungdesFachwerks.
Die damit zur LosungdesiLGS berbtigte (5 — 1)-Netztopologieist in Abbildung 32 dar
gestellt. Verbindungssystematiund Neuronenfunktionalét entsprechemen Angabenaus
Abschnitt9.1. Aufgrund der Resultateder Testrechnungemaus Abschnitt9.1.1 wird beim

1 2 3 4 5

Abbildung 32: NetztopologieNT N zur LosungdesiLGS ausFachwerkFW5

Training der problemspezifischehetztopologieNT N nur der LernalgorithmusBackprop-
MomentumeingesetztDas LernverfahrenBackpropMomentuntiefert nachgleichwerteilter
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Initialisierungder Verbindungsgeichte ausdemintenall [—1.0, 1.0] zu Beginn einenNetz-
fehler (gemaR Gleichung(85)) von SSE= 219.85182.Nach400 Epochenist SSE< 107>,
Nachtrainingum weitere 200 Epochenliefert die in Tabelle 32 gegebenerverbindungsge-
wichteim Vemleich zur LosungdesentsprechendenNetztrainingsdateaufgebauten.GS
mit MATLAB [132]. WeiteresNachtrainingder Netztopologiefuihrt zu leichtenOszillatio-

Losung Up Uo Uz Uy Us

Netz 29.50416 | 30.50119 | -8.58567 | 53.09888 | 12.77470

MATLAB | 29.504157| 30.501149| -8.585647| 53.098830| 12.774690

Tabelle32: VergleichderLosungerdesiLGS ausFachwerkFW5

nen der Werte der Verbindungsgeichte ohne Verbesserungler ErgebnisseDie individu-
ellen Approximationsfehlerelatv zu denmit MATLAB ermitteltenZielgewvichtenbetragen
AF1=8.4110%%, AF,=1.3310"*%, AF3=2.5910"*%, AF;=9.2610"°%, AFs=
7.24107° %.

Dasin analogerWeise untersuchtaLGS einesstatischbestimmtenund statischbelasteten
Fachwerkanit 19 Stabenzeigteinevergleichbargute Approximationder Zielgewichtedurch

die Verbindungsgeichte destrainiertenNetzwerks.Die auftretendempproximationsfehler
AF; faralle i =1,...,19 nehmendabeiWertekleiner odergleichdemmaximalenFehlerni-

veauAF,3 = 5.14- 10 2 % an. Der Approximationsfehle’AF13 ist maximal,da dasZielge-

wicht z13 19 dasbetragsmRRigkleinsteauftretendeZielgewicht fur die gevahlte Realisierung
desFachwerksst.

Die Untersuchungewerdenim folgendenAbschnittauf statischunbestimmteinddreidimen-
sionaleFachwerle ausgedehnt.

9.3 StatischunbestimmtesFachwerk

DasVerhaltender vorgeschlageneMethodik gegeriiberstatischunbestimmteriFachwerlen
wird aneinerdreidimensionalefrachwerkstruktuuntersuchtDie FachwerkstruktuFWe6 in

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

Lagerungder Knoten1 und 2 ist urverschieblichin x-, y- undz-Richtung,die Lagerungdes
Knotens3 ist unverschieblichin z-Richtungundfrei verschieblichin x- undy-Richtung.Die

Belastungder Strukturerfolgtin Knoten10 durchdie statischerLastenX 1, Y 10, Z10 €ntlang
derKoordinatenachsgeweilsin positiverx-, y- undz-Richtung.
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Die ausder LagerungdesFachwerkgesultierendesiebenRandbedingungereduziererdie

3

Abbildung 33: FW6: Statischunbestimmtegachwerkmit 24 Staben

Anzahl der unbekannterknoterverschiebingenauf n = 23. Der (23 x 1)-Vektor u der un-
bekannterknoterverschielbingenemibt sich ausder LosungdesiLGS X u = f mit X als
(23 x 23)-Steifigkeitsmatrixund f als (23 x 1)-Lastwektor. Die zur LosungdesiLGS not-
wendige(23— 1)-Netztopologiest in Abbildung 34 dagestellt.Die Trainingsdater 2o sind

12

Abbildung 34: NetztopologieNT O zur LosungiLGS FachwerkFW6

aus Steifigkeitsmatrixund Lastvektor der untersuchterFachwerkstruktuigenafld der Syste-
matik aus Abschnitt 9.1 aufgebaut.Der Wertebereichder so entstehendem = 23 Trai-
ningsmusterumfaltfur die gewahlte Realisierungdes FachwerksWerte, die bis zu zwolf
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GroRenordnungeauseinanderligen. Die Normierungséktoren10 # bzw. 10 ° reduzieren
den Wertebereichder normiertenTrainingsdaterauf dasIntenvall [—23.99,52.68] fur T20a
bzw [—2.399 5.268 fur Toop. Damit verbessersichdasKorvergenz\erhaltendesLernalgo-
rithmus’, und die Verwendunggrof3ererLernparameten, a, ¢, dmax (Siehe Abschnitt5.4.2)
wird moglich. Diesfuhrt zu einerVerminderungder Anzahl der notwendigenTrainingsepo-
chen zur Erzielung ausreichendeKornvergenz der Verbindungs-gegen die Zielgewichte.
Gleichzeitigtretenausder VergroRerungler LernparameteabervereinzeltOszillationendes
Gesamtnetzfehlelsuf.

Der Lernalgorithmugst BackpropMomentumDie Steifigkeitsmatrixder gevahlenRealisie-
rungdesFachwerkd=W6 ist schwachbesetztDennochzeigtdasLernverfahrenguteKonver-
genzzu Fehlernveausvon SSE< 10~°. Die individuellenApproximationsfehleAF; werden
relatv zurnumerische.0sungdesiLGS mit MATLAB basierendhufdenOriginaltrainings-
datenermittelt. Die auftretendempproximationsfehlefAF; furalle i =1,...,23 nehmen
Wertekleiner odergleich demmaximalenFehlernveauAF; = 3.557- 102 % fur die Trai-
ningsdatenT 20, und AF1 = 3.556- 1072 % fur die TrainingsdatenT g an. Der Approxi-
mationsfehlerAF; ist jeweils maximal,da dasZielgewicht z; o4 dasbetragsralligkleinste
auftretendeZielgewicht fur die gewahlteRealisierunglesFachwerkgst.

9.4 Fazit

Die entwickelte Systematikzur Losungvon iLGS mittels problemspezifischeNeuronaler
Netzeist sovohl nachderFunktionaliitderNeuroneralsauchnachdemNetzplandereinge-
setzterNetztopologieneu.Durch die Methodekanneinedirekte KorrelationzwischenNeu-
ronalenNetzenunddenSteifigkeitsmatrizerderdurchsie beschriebeneRachwerkstrukturen
hegestelltwerden.DasVerfahrenist robust gegeriberschwachbesetzterKoeffizientenma-
trizenund Vektorender AbsolutgliederEsbesteherkeineEinschankungerhinsichtlichdem
VorzeicherderKoefiizientenderzulosendenLGS.

Die entwickelte (n — 1)-Netztopologieist nach erfolgreichemTraining in der Lage, den
(nx 1)-Vektordergesuchter dsungdesiLGS zu approximierenDies basiertauf der Neu-
ronalenNetzeninharentern_ernfahigkeit in Verbindungmit einergeeignetetwahl von Neu-
ronenfunktionali&t und Netzplanals Approximationdergesuchteri. dsungdurchdenVektor
der trainiertenVerbindungsgwichte. Die Anzahln der UnbekannterdesiLGS ist stark be-
schiankt.

Die untersuchtéAnalogie zwischenFachwerkstrukturemnd einer zugelorigen Klassepro-
blemspezifischelLGS-Netztopologierordnetdie Zeilervektorender Steifigkeitsmatrixdes
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untersuchtefrachwerkglerLerneingabeindsomitdenNeuronerderEingabeschictitu.Das
zugeldrigeElementdesLastwektorswird der SollausgabenddamitdemAusgabeneuronu-
gewiesen.Der Vektor dertrainiertenNetzgevichte w approximiertiiberdie in Abschnitt9.1
hemgeleiteteldentitat w = u die unbekannterKnoterverschielnngender untersuchterstruk-
tur.

Die Systematikist in der Lage,n unbekannte&Systemreaktioneatatischbestimmterund un-
bestimmterFachwerle zu ermitteln. Voraussetzungesind die beschrieben&euronenfunk-
tionalitat und der Netzplander iLGS-Netztopologiezusammemnit einer erfolgreichenMi-
nimierungdesGesamtnetzfehlergegennull. Eine Skalierungder Trainingsdaterverbessert
dasLern-undKorvergenz\erhalterdesNeuronalerNetzesdeutlichbzw. ermbglichtsietiber
haupterst.

DasKornvergenz\erhaltendesVerfahrensund damit die erzielbareApproximationsgenauig-
keit bei der Losungvon iLGS ist sehrsensitv gegerilberder Wahl der Lernparametedes
Trainings\erfahrenslnsgesamtiegendie Vorteile der neuenMethodik in folgendenBerei-
chen:

e Die vorgestellteSystematikist fur die Losungmathematisclzu Gleichung(150) aqui-
valentenLGS geeignet.

e EineproblemspezifischBetztopologiezur LosungderiLGS istfur n unbekannt&aria-
bleneinfachals(n— 1)-NetztopologigEingabeschichnit n Neuronenkeineverdeckte
Schicht,Ausgabeschichnit einemNeuron)anzulgen.

e RolustheitgegeriiberschwachbesetzterKoeflizientenmatrizen
e InharenteParallelitat der Systematik

e Im GggensatzudemVerfahrenrnachHERRMANN [10] undEMRICH [9] bestehin dem
entwickeltenVerfahrenkeineBeschankungauf positive Koeffizientenvon X undb.

DemsteherfolgendeNachteilegegeriiber:

e DeutlichlangsamenlsspezialisierteAlgorithmen(sieheAbschnitt9.1.1)

e KornvemgenzzumglobalenMinimum (E = 0) aufdern-dimensionaletdyperfiachedes
Netzfehlerdn R™! ist nichtgarantiert

e Nur dasiLGS zugelorig zur aktuellenRealisierungder Fachwerkstruktuund demak-
tuellenLastfall wird bzgl. derunbekanntenotenweygrof3engelost.
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Die vorgeschlagen&ystematikermittelt keine exakte LosungdesiLGS. Vielmehrwird die
Matrizenmultiplikationaus Gleichung (150) als Regressionsproblenund damit als Mini-

mierungsaufgabder Gesamtfehlerfunktiort zugeldrig zur Netzibertragungsfunktiomer
gewahltenNetztopologieinterpretiert.Uber die Anpassungler Verbindungsgeichte durch
denLernalgorithmusntsprichtdieseinerMinimierungdesResiduemektors d = X w—t der
verwendetereuklidischerMetrik der GesamtfehlerfunktiorDer Lernalgorithmu®Backprop-
Momentumbasiert,wie in Abschnitt5.4.2beschriebennicht auf einerspeziellenNumerik.

Dies empfiehltdie vorgestellteSystematikoesondersir schwachbesetztk oeffizientenma-
trizen.
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10 Zusammenfassung

Ziel dervorliegendenArbeit ist die IntegrationdesLern- und Abstraktionspotentialgeeig-
neterNeuronalerNetzein Systemezur Optimierungund UberwachungtechnischerStruk-
turen.Zu diesemZweck werdenMoglichkeitenuntersuchtNeuronaleNetze zur Erfassung
von Kriterien und Restriktioneneiner Optimierungsaufgabeu nutzen.Erfolgreichtrainier
te und gegebenerdlls durch Ausdinnungserfahren(Pruning) reduzierteNeuronaleNetze
werdendannzusammemnit einermehgliedrigenEvolutionsstratgie in eineneuentwiclelte
Gesamtsystematikur Losungvon Optimierungsaufgabemit mehrererOptimierungszielen
integriert.

Im RahmendieserArbeit wird eine Systematikvorgeschlagendie aufwendigeund haufig
auftretendeRechenoperationefiir definierteWertebereicheu beiicksichtigendeOptimie-
rungskriterienund -restriktionendurchtrainierteNeuronaleNetzeersetzt.Gleichzeitigwird
die Leistungsé@higkeit NeuronaleMNetzefirr ein Verfahrenzur Uberwachungund Lokalisie-
rungvon Schadigungerin Tragstrukturerermittelt. Die Untersuchungeentwickeln eineSy-
stematikzur AnalyseunterschiedlicheSchadigungszusindeam Beispiel statischbestimm-
ter und unbestimmtefFachwerkstrukturemach Existenz,Ort und Ausmal3der Schadigun-
gen.DasnotwendigeVerstindniszur KorrelationNeuronalemMNetzemit den Steifigkeitsma-
trizen der durch sie beschriebenefiragwerkstrukturerergibt sich ausUntersuchungezur
Losungzugeldriger, inhomogenelinearer Gleichungssystem@LGS) durch Training ge-
eigneterNeuronaleNetze.Als zukiinftigesZiel ist hier z.B. an die Uberwachungtragender
StruktureneinesFlugzeugsn Echtzeitgedacht.

Die Implementierungon Funktionsangtzenn NeuronaleNetzealsSynthesausgeeignetem
NetzplanundgeeigneteFunktionaliitderNeuronererlaubtdie Implementierung/on beste-
hendemGrundwissereur untersuchterProblemstellungn ein NeuronalesNetz und damit
die GenerierungroblemspezifischéMeuronaleiNetze.Zusammemit einergeeignetevor-
verarbeitungler Trainingsdaterfz.B. Dimensionsanalysd&onnensophysikalisché/organge
uberdemgesamterGiiltigkeitsbereichdesdenTrainingsdaterzugrundeligenderphysikali-
schenModellsdurchproblemspezifischBleuronaleNetzeanalytischexakt erfal3twerden.

EineUntersuchungnultimodalerOptimierungsaufgabemehreregleichzeitigzubericksich-
tigenderOptimierungskriterierund -restriktionenist aufgrundder hierfur notwendigenAn-
zahlanRechenoperationeiul3ersaufwendig Die zu dieseProblemstellungorgeschlagene
Systematikbindetdie Erfassung/on Kriterien undRestriktionerdergestellterOptimierungs-
aufgabedurch erfolgreichtrainiertebzw. durch Pruning reduziertekorventionelleund pro-
blemspezifisch&leuronaleNetzein ein stochastische®ptimierungserfahren(Mehrgliedri-
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ge Evolutionsstratgie) zur Untersuchungler Optimierungsaufgabein. DasVorgehennutzt
dasLernpotentialinddie schnellerAntwortzeitentrainierterNeuronaleiNetzefur die Unter
suchungvon Optimierungsaufgabemit mehrererOptimierungszielen.

In derzur Schadensanalystatischbestimmteund unbestimmteFachwerkstrukturennter
suchtenSystematikwerdenNeuronaleNetzezur BestimmungdeszugeldrigeninversenZu-
sammenhanggerwendetDie eingesetztengbenenweisgollstandigvernetztenkorventio-
nellenAusgangsnetztopologikdnnennebenreinemTrainingohneEinbuRenbeidererziel-
barenAnalysegenauigleit signifikantdurch dasPruningVerfahrenOptimal Brain Surgeon
(OBS) hinsichtlich Anzahl an Verbindungernsaovie Anzahl verdeckterNeuronenreduziert
werden.Erfolgreich trainiertebzw. durch Pruning reduzierteNeuronaleNetzesind in der
Lage,unbekannté&chadigungemachExistenz,Ort und Ausmaleinerodermehreregleich-
zeitig auftretenderSchadigungenfir die bericksichtigte Schadensklasseées untersuchten
FachwerksuklassifizierenDie Erweiterungder Gesamtsystematikuf statischunbestimmte
FachwerkstruktureanddererfolgreicheEinsatzvon Pruning-Verfahrenzur Ausdinnungder
Ausgangsnetztopologiesind neueBeitragezu diesemThemenbereich.

Die der rechnerischerermittlung von Systemreaktione(z.B. Knoterverschielingen)einer
statischbelastetefrachwerkstruktuzugrundeligendeProblematilkentsprichin derStruktur
mechaniknachTheoriel. OrdnungderLosungeinesLGS. Die in dieserArbeit nachNetzplan
undNeuronenfunktionalédt neuentwickelte Netztopologidast in derLage,samtlicheKnoten-
verschiebingender Fachwerkstruktufur denjeweils aktuellenstatischerLastfall zu ermit-
teln. Auf dieseWeisekanndie Steifigkeitsmatrixeiner Fachwerkstruktumit der Topologie
desin dervorliegendenArbeit entwickelten, problemspezifischeNeuronalerNetzeskorre-
liert werden.Die vorgeschlagené&ystematikinterpretiertdie Matrizenmultiplikationeines
iLGS alsRegressionsprobleranddamitals Minimierungsaufgabeer Gesamtfehlerfunktion
deszugetdrigenNeuronalerNetzes.Die Methodik ist aufgrundder eingesetztem.ernalgo-
rithmenauchfiir schwvachbesetztk oeffizientenmatrizenleriLGS geeignet.

Die vorliegendeArbeit erweitertdas Einsatzspektrunkonventionellerund problemspezifi-
scherNeuronalerNetze.Die selbstadaptie AusdinnungNeuronalerNetzedurch OBS er-
laubt die problemgerecht&npassungsehrallgemeinerAusgangsnetztopologieimd damit
eineMinimierungder Trainings-,SpeicherundVLSI-AufwendungenDie gavonnenemeu-
enErkenntnissestelleneinenBeitragzumvertieftenVerstindnisder Leistungséhigkeit Neu-
ronalerNetzedar.
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