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Wykaz wazniejszych oznaczen stosowanych w rozprawie

Mechanika klasyczna:
Symbole lacinskie:

c - predko$¢ przemieszczania si¢ sity P,

El — sztywnos$¢ belki wyrazona jako iloczyn modulu Younga oraz momentu
bezwladnosci,

Gg(n) — wspotczynnik  nierowno$ci  zalezny od  przestrzennej  czestotliwo$ci

nierownosci nawierzchni,
L — rozpigtos¢ teoretyczna belki,
M — masa resorowanego punktu masowego,
m - masa nieresorowanego punktu masowego,
n - przestrzenna czestotliwos$¢ nierownosci nawierzchni drogowej,
P - sita wymuszajaca,

r(x) - funkcja opisujaca nierownosci nawierzchni drogi,

t - czas,

v - pionowe przemieszczenia belki,

w - pionowe przemieszczenia punktu masowego,

WE - wskaznik oceny skuteczno$ci zawieszenia pojazdu.

Symbole greckie:

a - wspotczynnik proporcjonalnosci masy a,

B — wspotczynnik proporcjonalnosci sztywnosci 3,

d(x) - funkcja Diracka,

£ - bezwymiarowa funkcja czasu, ktoéra opisuje postep przejazdu pojazdu po
obiekcie mostowym,

Up - masa wlasna preta,

U - wartos¢ Srednia,

mn - tlhumienie zawieszenia,

wp - czgstos¢ kotowa thumienia belki,

o - odchylenie standardowe od warto$ci Srednie;.

Uczenie maszynowe:
Symbole lacinskie:

B - wektor obcigzen,

W - macierz wag,

Wi o - waga potaczenia pomiedzy i-tym neuronem wejsciowym a j-tym neuronem
wyjsciowym,

X - macierz cech wejsciowych,

X; - warto$¢ wejsciowa biezacego przyktadu uczacego,

Yj - oczekiwany wynik j-tego neuronu wyjsciowego,

A7 - wynik j-tego neuronu wyjsciowego dla biezacego przyktadu uczacego,

Y - odpowiedz oczekiwana od modelu uczenia maszynowego,

Y - odpowiedzZ przewidziana przez model uczenia maszynowego.

Symbole greckie:
0] - funkcja aktywacii,

Ty - wspotczynnik uczenia.

11295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Terminologia

Pojecia anglojezyczne:

Bridge Weigh-In-Motion (B-WIM): Szczegélna odmiana systemu WIM, ktora wykorzystuje
odpowiedz konstrukcji obiektu mostowego, mierzong za pomoca szeregu czujnikow, do okreslenia co
najmniej jednego z nastepujgcych parametréw: nacisku catkowitego pojazdu, nacisku na o$, nacisku na
grupe osi, naciskow na kota, rdwnowaznego standardowego obciazenia osi oraz liczby pojazdow.
Dodatkowo system moze zbiera¢ informacje o pojazdach, takie jak predkos¢ przejazdu, klasa pojazdu i

konfiguracja osi.

Dropout: Technika regularyzacji w sieciach neuronowych, ktéra polega na losowym dezaktywowaniu
czesci neuronow podczas procesu trenowania. Ta metoda pomaga unikngé nadmiernego dopasowania,
zmuszajgc model do generowania bardziej rozproszonych reprezentacji danych. Dropout to strategia,

ktora pozwala sieciom neuronowym na bardziej efektywne i zrownowazone uczenie.

Frequency-Time Domain Method (FTDM): Metoda identyfikacji naciskow osi pojazdu w dziedzinie
czestotliwo$ci, oparta na analizie transformacji Fouriera. Wykorzystuje funkcje odpowiedzi
czestotliwosciowej dla roznych form modalnych do wyznaczenia sit wymuszajacych na podstawie

odwrotnej transformaty Fouriera

Integer (int): Typ danych w Pythonie reprezentujacy liczby catkowite. Integer moze mie¢ dowolna

dhugos¢, ograniczong jedynie ilo$cig dostepnej pamigci. Przyktady: 10, -5, 0.

Interpretive Method (IM): Ogdlna metoda identyfikacji sit wymuszajacych w systemach Moving
Force Identification (MFI), wykorzystujaca modele matematyczne do analizy odpowiedzi konstrukcji
mostowej na ruchome obcigzenia. Opiera si¢ na rozwigzaniu zagadnienia odwrotnego, gdzie sity
wymuszajace s3 wyznaczane na podstawie pomierzonych przemieszczen, predkosci i przyspieszen
konstrukcji. Metoda ta umozliwia okre$lenie naciskow osi pojazdéw, uwzgledniajac zarowno statyczne,

jak i dynamiczne aspekty oddziatywania.

Moving Force Identification (MFI): Metoda analizy sit wymuszajacych dziatajacych na konstrukcje
mostowa, stosowana w systemach identyfikacji obcigzen. MFI wykorzystuje pelng histori¢ zmierzonych
przemieszczen, predkosci oraz przyspieszen konstrukcji podczas przejazdu pojazdu, aby wyznaczy¢
statyczne i dynamiczne naciski na osie. Proces polega na rozwigzywaniu zagadnienia odwrotnego, gdzie

na podstawie znanej odpowiedzi konstrukcji obliczane sg sity wymuszajace.
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String (str): Typ danych w Pythonie przechowujacy sekwencj¢ znakow. Stringi moga zawieraé litery,
cyfry, symbole i spacje. Sg niemutowalne, co oznacza, ze nie mozna ich zmienia¢ po utworzeniu.

Tworzy si¢ je za pomoca pojedynczych (') lub podwdjnych (') cudzystowow, np. "tekst".

Time Domain Method (TDM): Metoda identyfikacji naciskow osi pojazdu w dziedzinie czasu, oparta
na modalnej superpozycji oraz catce splotu. Wykorzystuje réwnania opisujace drgania belki, aby
obliczy¢ przemieszczenia, predkosci i momenty zginajace. Metoda zaklada dyskretny czas i rozwiazuje
uktad réwnan liniowych z zastosowaniem metod numerycznych, takich jak metoda najmniejszych

kwadratow.

Weigh-in-Motion (WIM): System wag wraz z oprzyrzadowaniem pomocniczym wbudowanym
w nawierzchni¢ drogi. System okre$la co najmniej jeden z nastgpujacych elementéw zgodnie
z wymaganiami tj. nacisk catkowity pojazdu, nacisk na 0§, nacisk na grupg osi, naciski na kota,
rownowazne standardowe obcigzenie osi, liczba pojazdow. Dodatkowo system moze réwniez zbieraé
informacje 0 pojazdach takie jak: predkos¢ przejazdu, klasa pojazdu, konfiguracja osi. Cele systemu
WIM sg identyczne z celami B-WIM.
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Pojecia polskojezyczne:

Algorytm, ang. algorithm: To skonczony zbior jasno okreslonych krokow lub instrukcji, ktoére maja na
celu rozwigzanie okreslonego problemu lub wykonanie zadania. Algorytm mozna traktowaé jako
instrukcje, ktora opisuje krok po kroku, jak przetwarza¢ dane wejSciowe, aby uzyska¢ oczekiwane
wyniki. Algorytmy mogg by¢ stosowane w roznych dziedzinach, takich jak matematyka, informatyka,
inzynieria czy logistyka i musza charakteryzowac¢ si¢ efektywnos$cia oraz poprawnoscia, aby osiggnac

zamierzony cel.

Atrybut, ang. attribute: Cechy lub wiasciwosci obiektu definiowane przez jego klase. Atrybuty
przechowujg dane powigzane z obiektem i mogg by¢ odczytywane lub modyfikowane w trakcie

dziatania programu.

Auto-adaptacyjny, ang. auto-adaptive: To przymiotnik okreslajacy zdolno$¢ systemu, uktadu lub
organizmu do samodzielnego przystosowania si¢ do zmieniajacych sie warunkéw lub sytuacji, bez
konieczno$ci zewngetrznej interwencji. Odnosi si¢ do mechanizméw, ktdre automatycznie dostosowuja

swoje dziatanie w celu optymalizacji, utrzymania rownowagi lub osiagnigcia okreslonego celu.

Autodekoder, ang. autoencoders: To rodzaj sztucznych sieci neuronowych, stosowanych do nauki
efektywnego kodowania danych nieoznakowanych (uczenie nienadzorowane). Autodekoder uczy si¢
dwoch funkcji: kodowania, ktora przeksztalca dane wejsciowe do wektora zakodowanych cech
szczegoblnych, oraz funkcji dekodowania, ktora odtwarza dane wejsciowe z zakodowanej reprezentacii.
Poprzez wymuszenie redukcji sie¢ neuronowa musi nauczy¢ si¢ wyciagaé cechy szczegolne z danych

wejsciowych.

Biblioteka, ang. library: Zbior gotowych funkcji, klas i modutow, ktoére mozna wykorzystac
W programie, aby uprosci¢ lub przyspieszy¢ rozwoj oprogramowania. Biblioteki zawieraja zestawy
narzgdzi do konkretnych zadan, takich jak analiza danych, przetwarzanie obrazéw czy operacje

matematyczne. Przyktadem popularnej biblioteki w Pythonie jest NumPy.

Calkowity nacisk pojazdu, ang. total ground pressure: Suma sit, jakie kota pojazdu wywieraja na
podloze w wyniku dziatania grawitacji. Catkowity nacisk pojazdu jest rownowazny masie catkowitej

pojazdu pomnozonej przez przyspieszenie ziemskie.

Funkcja, ang. function: Podstawowy element programu, ktory grupuje zestaw instrukcji w celu
wykonania okre§lonego zadania. Funkcja moze przyjmowac argumenty (dane wejsciowe) i zwracaé

warto$¢ (wynik), co pozwala na ponowne uzycie kodu w réznych czesciach programu. Funkcje sa
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kluczowym narzedziem w wielu paradygmatach programowania, w tym proceduralnym i funkcyjnym.
W przeciwienstwie do procedury, funkcja zawsze zwraca warto$¢, co umozliwia jej wykorzystanie w

wyrazeniach i dalszych obliczeniach.

Funkcja aktywacji, ang. activation function: Funkcja definiujaca warto$¢ wyjscia sztucznego neuronu
przy danym wejsciu lub zestawie danych wejsciowych. Jest to nasladownictwo stymulacji neuronu

biologicznego.

Funkcja wplywu mierzonej wielkosci statycznej, ang. influence function: Wykres mierzonej przez
czujnik wielkosci statycznej uzyskanej w zaleznosci od lokalizacji pojazdu kalibracyjnego o znanych

parametrach.

Gleboka sie¢ konwolucyjna, ang. Deep Convolutional Neural Network (DCNN): Rodzaj sztucznej
sieci neuronowej, ktora jest szczegdlnie skuteczna w analizie obrazoéw i danych przestrzennych. Sktada
si¢ z wielu warstw konwolucyjnych, ktore przetwarzaja dane w sposob hierarchiczny. Warstwy
konwolucyjne w tej sieci filtruja dane wejéciowe, wykorzystujac specjalne filtry, ktore automatycznie
uczg si¢ rozpoznawac istotne cechy, takie jak krawedzie, tekstury, a w glebszych warstwach bardziej
ztozone struktury, np. czesci obiektow. Sie¢ sktada sie réwniez z warstw takich jak warstwy
uogodlniajgce 1 w pelni polgczone warstwy, ktore przeksztatcaja i redukuja wymiarowo$¢ danych,

jednoczesnie zachowujac istotne cechy.

Glebokie uczenie, ang. deep learning: Poddziedzina uczenia maszynowego skupiajaca sie na
konstruowaniu i trenowaniu glebokich sieci neuronowych. Giebokie sieci neuronowe, zbudowane
Z wielu warstw neuronéw, maja zdolno$¢ do uczenia si¢ ztozonych reprezentacji danych, co pozwala na

efektywne rozwigzywanie bardziej skomplikowanych problemow.

Grupa osi, ang. axle group: Co najmniej dwie osie sktadowe, ktore oddziatuja na siebie ze wzgledu na

szczegOlng konstrukcje zawieszenia.

Hiperparametry, ang. hyperparameter: Wartosci konfiguracyjne, ktore okreslajg sposob dziatania
modelu uczenia maszynowego. Przyktady hiperparametréw to np. liczba warstw w Sieci neuronowej,
rozmiar wsadu, czy wspotczynnik predkosci uczenia. Dostosowanie hiperparametrow moze znaczaco

wplynac na wydajnos¢ modelu, kontrolujac kluczowe aspekty procesu uczenia.

Klasa, ang. class: Szablon definiujacy strukture i zachowanie obiektow w programowaniu obiektowym.

Klasa faczy dane (atrybuty) oraz funkcje (metody), ktore operujg na tych danych. Jest podstawowym
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elementem organizacji kodu w paradygmacie obicktowym. Klasy umozliwiaja tworzenie wielu

obiektow o tej samej strukturze, ale z r6znymi stanami.

Konstruktor, ang. constructor: Specjalna metoda w klasie, uzywana do inicjalizacji nowych obiektow.
W Pythonie konstruktor jest definiowany za pomoca metody __init__. Konstruktor pozwala

przypisywac warto$ci poczatkowe atrybutom obiektu w momencie jego tworzenia.

Lista, ang. list: struktura danych umozliwiajgca przechowywanie sekwencji elementéw dowolnego
typu. w Pythonie listy sa dynamiczne, co oznacza, ze ich rozmiar moze zmieniac si¢ w trakcie dziatania

programu, i umozliwiaja operacje takie jak dodawanie, usuwanie, sortowanie czy indeksowanie.

Metoda Elementow Skonczonych (MES), ang. Finite Element Method (FEM): Numeryczna metoda
rozwigzywania rownan rozniczkowych w inzynierii i modelowaniu matematycznym. Polega na podziale
analizowanego obszaru na mniejsze elementy skonczone, dla ktorych obliczane sa przyblizone
rozwigzania. MES znajduje zastosowanie w analizie konstrukcji, przeptywu ciepta, dynamice ptynéw

i wielu innych dziedzinach, umozliwiajac modelowanie ztozonych probleméw z wysoka precyzja.

Metoda pobierajaca, ang. getter: Metoda w klasie stuzgca do pobierania wartosci atrybutu obiektu.
Gettery sg uzywane do zapewnienia kontrolowanego dost¢pu do danych, np. do obliczen Iub walidacji

przed ich zwrdceniem.

Metoda ustawiajaca, ang. setter: Metoda w klasie umozliwiajgca ustawienie lub modyfikacje wartosci
atrybutu obiektu. Settery sa czgsto uzywane do kontroli dostepu i weryfikacji danych przed

przypisaniem wartosci.

Nacisk grupy osi pojazdu, ang. axle group load: Suma sit, jakie kota grupy osi (np. podwdjne;j,

potrojnej) wywieraja na podtoze.

Nacisk osi pojazdu, ang. axle load: Sita, jaka kota jednej osi wywieraja na podtoze, wynikajaca z

rozktadu masy pojazdu i tadunku przypadajacej na te oS.

Nadmierne dopasowanie, ang. overfitting: Problem w uczeniu maszynowym, gdy model zbyt
doktadnie dopasowuje si¢ do danych treningowych, tracac zdolno$¢ do generalizacji na nowe dane.
Moze wynika¢ z nadmiernej ztozonosci modelu, niewystarczajacej liczby danych treningowych lub zbyt

dlugiego treningu.

16 [ 295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Obiekt, ang. object: Instancja klasy, reprezentujaca konkretny byt w programie. Obiekt tgczy dane
(atrybuty) oraz funkcje (metody) zdefiniowane w klasie, ktore dziataja na tych danych. Obiekty sa
podstawowymi elementami interakcji w programowaniu obiektowym.

Parametry, ang. parameters: Numeryczne warto$ci uzywane przez modele sztucznej inteligencji do
okreslania, jak przetwarza¢ dane wejsciowe 1 wykonywac zadania. W sieciach neuronowych obejmuja
one wagi i sktadowe progowe, czyli wartosci, ktoére muszg by¢ przekroczone przez sume¢ wazonych
wejs¢, aby neuron zostat aktywowany. Parametry sg dostosowywane w trakcie uczenia maszynowego,

aby optymalizowa¢ wydajnos¢ modelu, uczac si¢ z dostepnych danych.

Procedura ang. procedure: specjalny rodzaj podprogramu, ktory wykonuje okreslone operacje, ale nie
zwraca warto$ci. Procedury mogg przyjmowac argumenty i wykonywaé dziatania, np. modyfikowac
zmienne globalne, wyswietla¢ dane lub zapisywac wyniki do pliku, jednak nie zwracaja wyniku, ktory
mozna by przypisa¢ do zmiennej czy uzy¢é w obliczeniach. W niektorych jezykach programowania
procedury i funkcje sg odrebnymi konstruktami, natomiast w innych (np. Pythonie) kazda funkcja

technicznie moze dziata¢ jak procedura, je$li nie uzywa instrukcji return lub zwraca None.

Program, ang. program: Zbior instrukcji zapisanych w okreslonym jezyku programowania, ktore sg
wykonywane przez komputer w celu rozwigzania konkretnego problemu lub realizacji okreslonych
zadan. Programy mogg mie¢ r6zng postaé, od prostych skryptéw do ztozonych systemow aplikacyjnych

i dziataja w Srodowisku systemu operacyjnego lub specjalnych interpreterow.

Programowanie obiektowe, ang. Object-Oriented Programming (OOP): Paradygmat programowania
oparty na koncepcji obiektow, ktore tacza dane (wtasciwosci) oraz operacje na tych danych (metody)
W jedna catos¢. Programowanie obiektowe umozliwia organizacj¢ kodu w sposéb bardziej modularny
i zrozumialy, wspierajac zasady takie jak dziedziczenie, enkapsulacja oraz polimorfizm. Popularne

jezyki programowania obiektowego to Java, Python, C++ czy C#.

Stownik, ang. dictionary (dict): Struktura danych w Pythonie przechowujaca pary klucz-wartosc.
Stowniki umozliwiaja szybki dostep do warto$ci na podstawie unikalnych kluczy. Klucze musza by¢
niemutowalne (np. liczby, stringi), natomiast wartosci moga by¢ dowolnego typu. Tworzy si¢ je za

pomocg nawiaséw klamrowych, np. {"klucz1": "warto$¢1", "klucz2": "warto$¢2"}.

Spadek gradientu, ang. gradient descent: Algorytm optymalizacji stosowany w uczeniu maszynowym
do dopasowywania parametrow modelu na podstawie gradientéw funkcji kosztu. Model stara si¢

minimalizowa¢ funkcj¢ kosztu, dazac do optymalizacji swojej wydajnosci. Spadek gradientu to
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mechanizm, ktory pozwala maszynom na ciaggle ulepszanie si¢ poprzez dostosowywanie parametrow

W odpowiedzi na obliczone bledy.

Splotowa sie¢ neuronowa, ang. Convolutional Neural Network (CNN): Rodzaj sieci neuronowej
zaprojektowanej specjalnie do przetwarzania danych o staltej siatce, jak np. obrazy. Splotowe sieci
neuronowe wykorzystuja filtry do analizy i wykrywania cech na réznych poziomach abstrakcji, co

umozliwia efektywne rozpoznawanie wzorcow i cech wizualnych w danych.

System, ang. system: To zestaw wzajemnie powigzanych elementéw lub komponentow, ktore
wspoOlpracuja ze soba w celu osiagnigcia okreslonego celu. System moze obejmowac zarowno zasoby
materialne (np. urzadzenia fizyczne), jak i niematerialne (np. procedury, procesy, oprogramowanie).
Systemy sa ztozone z roznych podsystemow, ktdre razem realizuja funkcje istotne dla dziatania catosci.
Systemy mogg mie¢ charakter techniczny, organizacyjny, biologiczny, spoteczny lub inny, a ich celem

jest przetwarzanie informacji, kontrolowanie proceséw lub dostarczanie ustug.

System Identyfikacji Obcigzen (SIO), ang. Load Identification System (LIS): Podsystem systemu B-
WIM, ktoérego celem jest analiza sit wymuszajgcych dziatajacych na konstrukcje mostowg na podstawie
odpowiedzi konstrukcji rejestrowanej przez czujniki oraz danych o pojezdzie z SIP. Realizuje zadanie

odwrotne do analizy statycznej, wyznaczajac naciski na osie lub grupy osi.

System Identyfikacji Pojazdow (SIP), ang. Vehicle Identification System (VIS): Podsystem systemu
B-WIM odpowiedzialny za detekcje pojazdow na obiekcie mostowym, okreslanie ich geometrii (liczba
osi, rozstaw osi) oraz parametrow ruchu (predko$¢, podtuzna i poprzeczna lokalizacja w czasie).
Uzyskane dane sg przekazywane do Systemu Identyfikacji Obcigzen, gdzie stanowig podstawe dalszych
analiz. Metody stosowane w SIP obejmuja m.in. detekcje mechaniczna, ang. Free Axle Detector (FAD),

Nothing On the Road (NOR) oraz systemy wizyjne.

Sztuczna Inteligencja (SI), ang. Artificial Intelligence (Al): Technologia, ktéra umozliwia
komputerom i maszynom symulowanie ludzkiej inteligencji i zdolnosci rozwigzywania problemow.
Sztuczna inteligencja jako dziedzina naukowa obejmuje réznorodne podejscia i techniki, takie jak
uczenie maszynowe, przetwarzanie jezyka naturalnego, systemy eksperckie, przetwarzanie obrazu,

przetwarzanie mowy, planowanie, robotyke.

Sztuczne sieci neuronowe, ang. Artificial Neural Network (ANN): Model uczenia maszynowego,
ktoéry podejmuje decyzje na wzor ludzkiego moézgu, korzystajac z procesow nasladujacych sposob,
W jaki neurony biologiczne wspolpracuja ze soba w celu identyfikowania zjawisk, wazenia opcji
I wyciggania wnioskOw. Sieci neuronowe opieraja si¢ na danych szkoleniowych, aby uczy¢ sig
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i poprawia¢ swojg doktadno$¢ w procesie uczenia. Po dostrojeniu pod katem doktadno$ci stajg si¢

potgznymi narzgdziami w informatyce i sztucznej inteligencji.

Tablica wielowymiarowa, ang. n-dimensional array (ndarray): Podstawowy obiekt w bibliotece
NumPy, reprezentujacy wielowymiarowg tablice liczb o stalym typie danych. ndarray umozliwia
wykonywanie szybkich operacji matematycznych, takich jak algebra liniowa, analiza danych czy

przetwarzanie obrazow. Jest zoptymalizowana pod katem wydajnosci i obstuguje operacje wektorowe.

Uczenie maszynowe, ang. Machine Learning (ML): Dziedzina sztucznej inteligencji i informatyki,
ktora koncentruje si¢ na wykorzystaniu danych 1 algorytmdéw, aby wzorujac si¢ na procesach

decyzyjnych ludzkiego mozgu w trakcie dziatania samodzielnie poprawia¢ swojg wydajnosc.

Uczenie nadzorowane, ang. supervised learning: Rodzaj uczenia maszynowego, w ktérym model
uczy si¢ na oznaczonych danych, czyli takich, ktore zawieraja zarowno dane wejSciowe, jak
i odpowiadajgce im prawidtowe odpowiedzi (etykiety). Celem modelu jest nauczenie si¢ przewidywania
odpowiednich etykiet dla nowych, nieznanych danych. Uczenie nadzorowane znajduje zastosowanie

m.in. w Klasyfikacji i regresji.

Uczenie nienadzorowane, ang. unsupervised learning: Rodzaj uczenia maszynowego, w ktorym
model uczy sie identyfikowaé wzorce i struktury w danych bez etykiet (prawidtowych odpowiedzi). Jest

wykorzystywane gléwnie w grupowaniu, redukcji wymiaréw i detekcji anomalii.

Widzenie komputerowe, ang. computer vision: Dziedzina informatyki skoncentrowana na rozwijaniu
algorytméw i systemow, ktore umozliwiaja komputerom rozumienie i interpretowanie $wiata
wizualnego. Technologie te znajduja zastosowanie w rozpoznawaniu obrazéw, analizie wideo
i robotyce. Widzenie komputerowe to zdolno$¢ maszyn do analizowania i interpretowania obrazow, co

pozwala im na interakcje z otoczeniem w sposob zblizony do ludzkiego postrzegania.

Wspélezynnik uczenia, ang. learning rate: Hiperparametr kontrolujacy szybkos¢, zjaka model
uczenia maszynowego aktualizuje swoje parametry w trakcie treningu. Zbyt wysoki wspotczynnik
uczenia moze spowodowac niestabilne uczenie, podczas gdy zbyt niski moze znacznie spowolni¢ proces
uczenia si¢. Wspotczynnik ten jest decydujacy dla tempa, w jakim model adaptuje si¢ do btedow

i poprawia swoje dziatanie.

Zbior testowy, ang. test set: Podzbior danych, ktory stuzy do oceny koncowej wydajnosci modelu po

zakonczeniu procesu treningu i walidacji. Zbior testowy zawiera dane, ktore nie byly wykorzystywane
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ani do trenowania, ani do walidacji modelu, co pozwala na oceng jego rzeczywistej zdolnosci do

generalizacji i przewidywania wynikow dla nowych, nieznanych danych.

Zbior treningowy, ang. training set: Podzbior danych uzywany do trenowania modelu uczenia
maszynowego. Zbidr treningowy zawiera dane wejsciowe wraz z odpowiadajacymi im etykietami
(w przypadku uczenia nadzorowanego), na podstawie ktorych model uczy si¢ wzorcow i zaleznosci. To

na tym zbiorze model uczy si¢ dostosowywac swoje parametry w celu minimalizacji bledow.

Zbior walidacyjny, ang. validation set: Podzbior danych uzywany do oceny wydajno$ci modelu
uczenia maszynowego podczas treningu. Zbior walidacyjny jest wykorzystywany do dostosowania
hiperparametréw i zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu. To dane, ktére pozwalaja maszynom

oceni¢ swojg wydajnos¢ w kontrolowanych warunkach, dostosowujac si¢ do zmieniajgcych si¢ sytuacji.
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1 Wprowadzenie

1.1 Geneza podj¢cia tematu

Podjete zagadnienie okreslania rzeczywistej struktury obcigzen jest wazne nie tylko w odniesieniu do
pojazdow przecigzonych, ale takze np. na potrzeby analiz zmgczeniowych. Ruch pojazdow
przecigzonych jest znaczacym problemem dla organé6w odpowiedzialnych za utrzymanie infrastruktury
drogowej, poniewaz nhadmierne obcigzenia osi pojazdéw ci¢zarowych powoduja uszkodzenia drog
i mostow oraz wymuszajg prowadzenie czestszych remontdéw, ktore sa kosztowne. ldentyfikacja
pojazdow przecigzonych jest tematem intensywnie analizowanym, ktory jednak nie doczekat si¢ dotad
kompleksowego rozwigzania. Z badan przeprowadzonych przez Politechnik¢ Gdanska [1] wynika, ze
udziat pojazdow przecigzonych w ruchu wynosi od 14 % do 23 %, natomiast w publikacji [2] wykazano,
ze udzial pojazdow przecigzonych w ruchu drogowym wynosi $rednio 18.5 %. W badaniach
zaprezentowanych w publikacji [3] udzial pojazdéw przecigzonych w ruchu drogowym wynosit
natomiast 30 %. Wyniki analiz r6znig si¢, chociazby z uwagi na metodyke oraz czas prowadzonych
pomiaréw jednak wszystkie badania jasno i wyraznie przedstawiaja fakt wystepowania znaczgcego
udziatu ruchu pojazdéw przecigzonych w ruchu drogowym. Skutkiem ruchu pojazdéw przecigzonych
jest przyspieszenie proceséw degradacji wszystkich elementéw infrastruktury transportowej, W tym
obiektoéw mostowych, a takze powstawanie uszkodzen (deformacje, zarysowania i pekniecia, destrukcja
i ubytki materiatu itp.). Zgodnie z [1] pojazdy przecigzone powodujg od 35% do 70% szkod konstrukcji
nawierzchni drég. Dodatkowo uszkodzeniu moze ulega¢ niewidoczna dla oka sie¢ podziemna jak np.
sie¢ wodociggowa czy elektryczna. Problem ruchu pojazdow przecigzonych dotyczy praktycznie
wszystkich klas technicznych drég. Na uszkodzenia sa narazone nie tylko autostrady oraz drogi
szybkiego ruchu, ale gtéwnie drogi miejskie i zlokalizowane na terenach zurbanizowanych. Problem
byl przedmiotem kontroli przeprowadzonej przez Najwyzsza Izbe Kontroli, ktérej wyniki zostaty
opublikowane w [4]. Glownym celem kontroli byta odpowiedZ na pytanie: ,,Czy organy administracji

publicznej skutecznie eliminuja ruch pojazdéw przeciazonych na obszarach zurbanizowanych?”.

NIK skontrolowata dziewig¢ wojewddzkich inspektoratow transportu drogowego oraz dziesigc
podmiotoéw zarzadzajacych drogami. W ocenie ogdlnej raportu [4], kontrolerzy NIK stwierdzili migdzy
innymi:

e Organy administracji publicznej, odpowiedzialne na terenie miast objetych kontrola za
eliminowanie z ruchu pojazdéw przecigzonych nie wywigzaly si¢ W pelni ze swoich
obowiazkéw, a tym samym nieskutecznie przeciwdzialaly poruszaniu si¢ pojazdow
przeciazonych po drogach przebiegajacych przez obszary zurbanizowane.

e Systemy preselekcji wagowej nie mialy istotnego wplywu na eliminacj¢ pojazdow
przeciazonych na terenie duzych miast, mimo poniesienia znacznych wydatkéw na ich

wybudowanie.
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e Inspekcja Transportu Drogowego nie wypracowala rozwigzan w zakresie eliminacji z ruchu
pojazdow przecigzonych na terenie kontrolowanych miast.

e Przyjete i realizowane w miastach plany rozbudowy sieci drog uwzglednialy zadania
inwestycyjne, majgce wptyw na ograniczenie oddzialywania na infrastrukture drogowg ruchu

pojazdoéw przecigzonych.

Podstawowym narzgdziem do automatycznego mierzenia naciskow kot pojazdow na elementy
infrastruktury transportowej sg systemy WIM. Sg to wbudowane W nawierzchnie drogowa poprzeczne
wagi, wraz z odpowiednim systemem monitoringu, ktore mierza naciski poszczegdlnych osi
przejezdzajacych pojazdow. Nastgpnie na podstawie odczytow, odpowiedni organ administracji
publicznej podejmuje dalsze dziatania. Systemy te z uwagi na ograniczong dokladno$¢ pomiaru
naciskoéw pojazdéw poruszajacych sie z typowymi predkosciami po drogach stuzg za system preselekcji
wagowej. Na rys. 1.1 przedstawiono lokalizacje stanowisk preselekcji wagowej oraz pozostatych
stanowisk pomiarowych Generalnej Dyrekcji Drog Krajowych i Autostrad. Zauwazy¢ nalezy malg

liczbe stanowisk preselekcji wagowe;j.

,//‘";\\ Lokalizacja Stacji Ciagtych Pomiaréw Ruchu
2’% Generalna Dyrekcja \z‘ S i pozostatych stanowisk pomiarowych
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Rys. 1.1 Lokalizacja Stacji Cigglych Pomiaréw Ruchu i pozostalych stanowisk pomiarowych [W 1.1]

Rozpatrujac problem pojazdow przecigzonych nalezy rowniez zwrdci¢ uwage na samg strukture ruchu
na drogach oraz jej zmiany na przestrzeni lat. Dokumentami, ktore przedstawiaja takie dane sg miedzy
innymi raporty z Generalnego Pomiaru Ruchu (GPR) [5] wykonywane od 2000 roku systematycznie co

5 lat. Wyjatkiem tutaj byt rok 2020/2021 w ktorym, z uwagi na pandemi¢ Covid-19, ,,lockdown” oraz
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zwigzane z tym zaburzenia w transporcie i logistyce, generalny pomiar ruchu zostat przedtuzony i
obejmowat 2 lata.
Na podstawie danych uzyskanych z pomiaréw, okreslono nastgpujace parametry:
e Sredni Dobowy Ruch Roczny (SDRR) i rodzajowa strukture ruchu w punktach pomiarowych,
e Obcigzenie ruchem sieci drog krajowych i W poszczegdlnych wojewoddztwach 2z
uwzglednieniem podziatu funkcjonalnego drég oraz podzialu na klasy techniczne.
Poza okresleniem wymienionych wielkosci ruchu drogowego, wykonano obliczenia analityczne
opisujace:
e dlugosci drog w przedziatach obciazen SDRR,
e zmiany wielkosci ruchu drogowego,

e charakter ruchu.

W tab. 1.1 zaprezentowano dane odnoszace si¢ do obcigzenia ruchem pojazdow silnikowych oraz zmian
w ruchu na sieci drog krajowych w GPR 2015 oraz GPR 2020/21, uwzgledniajac funkcjonalny podziat
drog.

Tab. 1.1 Sredni dobowy ruch roczny oraz wskaznik zmian ruchu pojazdéw silnikowych obliczony w GPR 2015
i GPR 2020/21 z uwzglednieniem podziatu funkcjonalnego drog [5]

st disigay I.uCh oz (2R Wskaznik zmian ruchu w latach
(poj./dobg)
Klasa drogi Pojazdy silnikowe Pojazdy silnikowe
GPR 2015 GPR 2020/21 2010-2015 2015-2020/21
Krajowe 11178 13 574 1,14 1,21
w tym:

Miedzynarodowe 20 067 25485 1,17 1,27
Pozostate 7614 8 746 1,12 1,15

Obcigzenie ruchem na sieci drog krajowych nie byto jednolite i zalezato od znaczenia poszczeg6lnych
odcinkow. Istotne jest podkreslenie, ze miedzy GPR 2015, a GPR 2020/21 odnotowano wzrost ruchu
0 $rednio 21%. W ramach drég krajowych mozna wyrdézni¢ drogi mig¢dzynarodowe, na ktorych
dynamika wzrostu osiagneta 27%, oraz pozostate drogi, gdzie wzrost byt na poziomie 15%. Struktura
i natgzenie ruchu nie jest stata dla wszystkich drog i zalezy od lokalizacji i potaczenia z waznymi

osrodkami przemystowymi, co zostato zaprezentowane w tab. 1.2.
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Tab. 1.2 Sredni dobowy ruch roczny pojazdéw silnikowych na poszczegélnych drogach migdzynarodowych [5]

SDRR
Numer drogi E (2020/21)
(poj./dobg)
E28 22 245
E30 28 496
E36 16 902
E40 37875
E65 18 700
E67 28 517
E75 29777
E77 30450
E261 23458
E371 10 235 s o
E372 19 007 o
E373 13188

Najbardziej obcigzong drogg byta migdzynarodowa droga E40 biegnaca szlakiem autostrady A4 na linii
wschod-zachdd oraz laczaca gltowne osrodki przemystowe potudniowej Polski z Ukraing oraz
Niemcami. Duzym obcigzeniem charakteryzuje si¢ tez droga E77 biegngca na linii pétnoc-potudnie
i przebiegajaca W poblizu stolicy kraju. Sa to gléwne drogi odpowiadajace za eksport i import dobr
z krajami o$ciennymi oraz tgczace najwazniejsze osrodki przemystowe w Polsce. Na sie¢ drogowa
sktadaja si¢ rowniez drogi 0 nizszych klasach technicznych. Analizujac obcigzenie drog wedtug klas
technicznych, wtab. 1.3 przedstawiono odpowiednie dane z sesji pomiarowych GPR 2015 i GPR
2020/21.

Tab. 1.3 Sredni dobowy ruch roczny na sieci drég krajowych w GPR 2015 i GPR 2020/21, z uwzglednieniem
podziatu drég na klasy techniczne [5]

Klasy techniczne GPR 2015 GPR 2020/2021
drog Dhugosé (km) SDRR (poj./dobg) Dhugosé (km) SDRR (poj./dobe)
A — autostrady 1556 26 509 1712 33749
S — ekspresowe 1484 21232 2 567 25 167
GP ~ glowne ruchu 10 536 9 995 9 644 10 353
przyspieszonego

G — glowne 4 446 5260 4333 5900
Drogi krajowe 18 022 11178 18 256 13574

W sesji pomiarowej GPR 2020/21 najwigksze obcigzenie odnotowano na autostradach idrogach
ekspresowych - odpowiednio ponad 3-krotnie i 2-krotnie wyzsze niz na drogach gtéwnego ruchu
przyspieszonego. Najnizsze obcigzenie miaty drogi klasy G, z wartoscia SDRR wynoszaca 5900
poj./dobg.
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W konteksécie prezentowanej rozprawy doktorskiej warto zwroci¢é uwage na analize struktury
rodzajowej ruchu przedstawionej w tab. 1.4 i ukazujacej udziat réznych kategorii pojazdow w podziale

na klasy techniczne drog.

Tab. 1.4 Udziat poszczegolnych kategorii pojazdow silnikowych w GPR 2020/21 na drogach krajowych wedtug
klas technicznych [5]

Udziat poszczegodlnych kategorii pojazdow silnikowych w SDRR 2020/21 na drogach
. krajowych wedhug klas technicznych
K ri
il . s C e
SDRR [%] SDRR [%] SDRR [%] SDRR [%]
(poj./dobg) (poj./dobg) (poj./dobg) (poj./dobg)
Motocykle 48 0,1 67 0,3 47 0,5 36 0,6
Samochody 22241 | 66,0 18393 | 730| 7644 | 738 | 4615 | 782
osobowe
Lekkie
samochody 3677 | 109 2541 101] 1022 9,9 580 9,8
cigzarowe
(dostawcze)
Samochody
cigzarowe bez 673 2,0 525 2,1 253 2,4 134 2,3
przyczep
Samochody
cigzarowe 7032 20,8 3589 14,3 1338 12,9 499 8,5
Z przyczepami
Autobusy 78 0,2 52 0,2 38 0,4 22 0,4
Ciagniki - - - - 11 0.1 14 0.2
rolnicze
Pojazdy
silnikowe 33749 100 25 167 100 10 353 100 5900 100
ogbtem

SDRR dla klas technicznych pojazdéw silnikowych zalezy od klasy technicznej drog. Najwigce;
samochodéw ciezarowych i lekkich pojazdéw ciezarowych porusza si¢ po autostradach (20,8%
i 10,9%), a najmniej po drogach klasy G (8,5% i 9,8%). Samochody osobowe i motocykle dominujg na
drogach klasy G, ale sg rzadsze na autostradach. Od 2015 roku rozwingeta si¢ w Polsce sie¢ drog 0 nowe
odcinki autostrad i drog ekspresowych. W GPR 2020/21 sie¢ byta dtuzsza 0 ok. 250 km w poréwnaniu
do sieci drog z GPR 2015. Te zmiany wptynety na ruch, co utrudnia bezposrednie poréwnanie wynikow
roznych sesji GPR. Dlatego do obliczen uzywa si¢ sredniej wazonej SDRR, z dtugo$ciami odcinkow
jako wagami. Istotne informacje zawieraja tez wskazniki zmian ruchu wedtug kategorii pojazdéw. Dane

te zostaty zaprezentowane w tab. 1.5.
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Tab. 1.5 Wskaznik zmian ruchu pomiedzy GPR 2010, a GPR 2015 oraz GPR 2015 a GPR 2020/21, w podziale

na kategorie pojazdow [5]

Kategori - dé Wskaznik zmian ruchu Wskaznik zmian ruchu
SRt w latach 2010 - 2015 | w latach 2015 — 2020/21
Motocykle 1,15 1,04
Samochody osobowe 1,17 1,22
.L.ekkle samochody 1,05 142
cigzarowe (dostawcze)
Samochody ci¢zarowe bez 0,87 0,83
przyczep
Samochody cigzarowe 118 118
Z przyczepami
Autobusy 0,90 0,49
Ciagniki rolnicze 0,81 1,0

Wskazniki zmian ruchu dla lekkich pojazdow ciezarowych pokazuja 42 % wzrost prawdopodobnie

z powodu zmian w handlu spowodowanych pandemig Covid-19 oraz wzrostem popularno$ci zakupow

przez Internet. Dodatkowo notuje si¢ wzrost 0 18 % intensywnosci ruchu pojazdow cigzarowych

z przyczepami. Narys. 1.2 zaprezentowano dynamike wzrostu ruchu dla r6znych kategorii pojazdéw na

przestrzeni ostatnich 20 lat. Przyjeto jako poziom odniesienia rok 2000 oraz warto$¢ wskaznika ruchu

na poziomie 100.
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Wskaznik dynamiki wzrostu [-]
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—s— Samochody ciezarowe z przyczepami

Samochody osobowe
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Gtowne Pomiary Ruchu w latach

Rys. 1.2 Wskaznik dynamiki wzrostu natezenia ruchu [5]

Na podstawie analizy wykresu mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:

Tendencja wzrostowa utrzymuje si¢ na przestrzeni ostatnich 2 dekad.

Wida¢ wyrazng réznice pomiedzy tempem wzrostu wskaznika dla pojazdow cigzarowych
Z przyczepami, a dla pojazdéw osobowych.

Intensywnos$¢ ruchu pojazdow cigzarowych wzrosta 3 krotnie w stosunku do roku 2000.
Warto$¢ ta mocno koreluje ze wzrostem PKB, ktore w 2000 r. wynosito 172.2 miliarda $ oraz
599.4 miliarda $ w 2020 .

26295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Transportowa infrastruktura ladowa, obejmujaca drogi, koleje oraz obiekty mostowe, stanowi jeden
z kluczowych elementow systemu kazdego panstwa. Wzrost obcigzenia ruchem pojazdéw cigzarowych
powoduje uszkodzenia nie tylko nawierzchni drég, ale rowniez wszelkiego rodzaju obiektow

inzynierskich.

W kontekScie utrzymania odpowiedniego stanu infrastruktury ladowej istotne jest stworzenie
skutecznych systemow monitorowania obcigzen eksploatacyjnych. Proby opracowania takich systemow
podejmowano wielokrotnie, a obecnie znane sa dwie gldwne kategorie systemoéw monitorowania
obcigzen uzytkowych, znane w literaturze w terminologii angielskiej:

e Weigh in Motion (WIM),

e Bridge Weigh in Motion (B-WIM).

Terminy te reprezentujg rdzne rozwigzania, ktorych celem jest okre$lanie naciskow uzytkowych
pojazdéw za pomocg systemoOw pomiarowych wbudowanych w nawierzchni¢ drogi (WIM) lub
wykorzystujgcych odpowiedZ konstrukcji mostowych na obcigzenie (B-WIM).
Nadal istnieje potrzeba rozwigzania istotnych wyzwan, wsrod ktorych wyrdzni¢ mozna:
e climinacj¢ pojazdéw przecigzonych z ruchu, ktora zwigkszylaby migdzyremontowy okres
uzytkowania droég oraz mostow i zmniejszytaby koszty utrzymania i napraw,
e monitoring obcigzen eksploatacyjnych drég imostow, ktory pozwolitby na sprawne

zarzadzanie obiektami mostowymi.

Dlatego wazne jest, aby stworzy¢ jak najlepszy system, ktory mogltby z wysoka doktadnos$cig okresla¢
rzeczywiste obcigzenia eksploatacyjne na obiektach mostowych, co jest glownym celem niniejszej

rozprawy.

W podrozdziale 1.2 zaprezentowano cele i zakres rozprawy, a w podrozdziale 1.3 przedstawiono

przeglad tresci pracy.
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1.2 Cele i zakres rozprawy

Podstawowym celem pracy jest opracowanie auto-adaptacyjnego systemu pozwalajacego na
identyfikacje obcigzen eksploatacyjnych drogowych obiektéw mostowych na podstawie dynamicznej
odpowiedzi konstrukcji mostowej z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Istotng cechg systemu jest
auto-adaptacja, czyli zdolno$¢ do samodzielnego dostosowywania parametrow modelu do
zmieniajacych si¢ warunkow eksploatacyjnych oraz nowych danych pomiarowych, bez koniecznosci
zewnetrznej interwencji uzytkownika. W kontekscie prezentowanej pracy oznacza to zdolno$¢ systemu
do dynamicznej aktualizacji i optymalizacji algorytmoéw identyfikacji obcigzen w odpowiedzi na
zmieniajace si¢ charakterystyki ruchu pojazdow, zmienne warunki srodowiskowe. Mechanizm auto-
adaptacyjnosci bazuje na wykorzystaniu metod uczenia maszynowego, ktore pozwalaja na iteracyjne
dostosowanie modelu do nowych danych w sposéb analogiczny do procesu uczenia i adaptacji w
systemach biologicznych. Oznacza to, ze system nie tylko poprawia swoja doktadno$é w czasie, ale
takze moze identyfikowa¢ i kompensowaé nieoczekiwane zakldcenia czy anomalie w danych
wejsciowych.

Opisany w podrozdziale 1.1 udziat pojazdéw przecigzonych w ruchu drogowym oraz charakter
wskaznika dynamiki wzrostu pokazuja jak waznym zadaniem jest stworzenie Systemu, umozliwiajacego
okreslenie oraz weryfikowanie rzeczywistych naciskow pojazdéw na nawierzchni¢ drogowa oraz

obiekty mostowe.

W ramach rozprawy przyjeto nastepujace cele czagstkowe, definiujace zakres prac:

e Przeprowadzenie przegladu literatury, na podstawie ktérego mozliwe jest przedstawienie
aktualnego stanu wiedzy na temat systemow identyfikacji obciazen eksploatacyjnych
drogowych obiektow mostowych.

e Przeprowadzenie przegladu literatury, na podstawie ktorego bedzie mozliwe przedstawienie
aktualnego stanu wiedzy na temat metod uczenia maszynowego wykorzystywanych w pracy
W aspekcie przydatnosci w systemach identyfikacji obcigzen obiektow mostowych.

e Okreslenie architektury proponowanego systemu identyfikacji parametréw obcigzen
eksploatacyjnych.

e Okreslenie metodyki implementacji, weryfikacji i walidacji proponowanego systemu,

e Okreslenie dokladnosci oszacowan nacisku catkowitego pojazddéw obcigzajacych oraz
okreslenie czynnikéw wplywajacych na doktadno$¢ oszacowania.

e Dokonanie analizy stabilno$ci proponowanego auto-adaptacyjnego systemu oraz okreslenie

kluczowych czynnikow wptywajacych na jego dziatanie.
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Efektem koncowym, bedzie opracowanie systemu umozliwiajacego identyfikacje oraz monitoring

obcigzen eksploatacyjnych drogowych konstrukcji mostowych. Na podstawie pracy Systemu bedzie

mozna mi¢dzy innymi:

Aktualizowa¢ modele obciazen norm projektowych dotyczacych konstrukcji mostow oraz drog.
Sterowa¢ ruchem w celu ograniczenia maksymalnego obciazenia na obiekcie mostowym,
w przypadku wykrycia kumulacji pojazdow przecigzonych na obiekcie. Poprzez elektroniczne
znaki drogowe bedzie mozna doraznie wylgczaé poszczegolne pasy na obiektach mostowych
oraz wprowadza¢ ograniczenia predkosci W celu redukcji uszkodzen nawierzchni oraz
konstrukcji mostowych.

Aktualizowaé i monitorowa¢ zmiany oraz tendencje W strukturze ruchu w celu optymalnego
projektowania nowych oraz modernizowania istniejgcych odcinkéw drog na podstawie
okreslonych naciskow np. poprzez podniesienie badZz obnizenie wymagan stawianych
monitorowanym drogom oraz konstrukcjom mostowym.

Monitorowaé obcigzenia W aspekcie proceséw zmeczeniowych konstrukcji, co dla wielu
obiektow moze stanowi¢ dobra i wiarygodng baze do okre$lania dalszej przydatnosci

uzytkowe;j.

1.3 Przeglad tresci pracy

Ninigjsza dysertacja podzielona zostata na 7 rozdziatow.

Pierwszy rozdziat stanowi wprowadzenie. Omowiono problem wplywu obcigzen pojazdami na
stan infrastruktury transportowej. Przedstawiono w nim motywacje do podjecia tematu pracy,
cele naukowe oraz zakres rozprawy. Rozdziat zakonczony jest syntetycznym przegladem tresci
rozprawy.

Rozdzial drugi obejmuje analize literatury przedmiotu W zakresie systemow identyfikacji
obcigzen eksploatacyjnych drogowej infrastruktury transportowej. Podzielono go na
tematyczne podrozdziaty, omawiajace idee drogowych i mostowych systemow identyfikacji
obcigzen, systemow detekcji i identyfikacji pojazdow, a takze omodwiono algorytmy
identyfikacji obcigzen. Przedstawiono stosowane techniki pomiarowe, w tym monitoring
sensoryczny obiektow mostowych oraz charakterystyke stosowanych czujnikow. Na koncu
przedstawiono podsumowanie omawianych systemow, a takze zasygnalizowano technologie,
ktore zastosowano w pracy doktorskiej do realizacji zatozonych celow.

W rozdziale trzecim przedstawiono koncepcje systemu identyfikacji obcigzen
Z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Omowiono podstawowe informacje 0 uczeniu
maszynowym, w tym sieci neuronowe i uczenie glebokie, neuronowe sieci splotowe oraz
autodekodery. Nast¢pnie zaprezentowano schemat budowy systemu identyfikacji obcigzen

obiektow mostowych i metodyke implementacji systemu.
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Rozdzial czwarty zawiera opis symulatora dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej.
Szczegotowo  przedstawiono rozwazane modele obliczeniowe, walidacje modeli
obliczeniowych oraz analiz¢ wplywu wybranych parametréw na wyniki symulacji, wtym
wplyw predkosci przejazdu, ttumienia konstrukcji, masy i rozpigtoSci przgset, sztywnosci
oraz tlumienia zawieszenia pojazdu, a takze nierownos$ci nawierzchni. Opisano takze generator
populacji pojazdow i przedstawiono weryfikacje wynikéw jego dziatania.

Rozdzial pigty zawiera opis autorskiego auto-adaptacyjnego systemu identyfikacji obcigzen
obiektow mostowych pojazdami, dla ktorego przedstawiono zalozenia oraz szczegdtowa
strukture. Opisano zastosowang metodyke uczenia maszynowego, analize btedow okreslenia
nacisku catkowitego pojazdu oraz naciskdw na poszczegdlne osie, a takze wptyw predkosci
i masy pojazdu na btad odtworzenia.

Rozdzial szdsty przedstawia analize stabilno$ci proponowanego systemu. Omowiono wplyw
réznych parametrow na dziatanie systemu, takich jak rozpigtos¢ teoretyczna obiektu
mostowego, masa wiasna obiektu mostowego, nierowno$ci nawierzchni, liczba danych
uczacych, szum pomiarowy odpowiedzi konstrukcji obiektu mostowego, niepewnosé
okreslenia predkosci pojazdu, niepewno$¢ okreslenia konfiguracji osi pojazdu, szum
pomiarowy przy okreslaniu funkcji wptywu oraz btad okreslenia funkcji wptywu. Kazda z tych
analiz zawiera szczegOtowe informacje, wybrane efekty dziatania sieci oraz dokladnosé
okreslenia nacisku catkowitego pojazdu.

Rozdziatl siddmy zawiera podsumowanie, wnioski oraz proponowane kierunki dalszych badan.

Dodatkowe czesci dysertacji to:

Wykaz wazniejszych oznaczen stosowanych w rozprawie oraz sekcja terminologiczna —
zamieszczone na poczatku pracy.

Pismiennictwo, gdzie zebrano bibliografie wykorzystang w pracy — przedstawione po
rozdziale 7.

Streszczenie w j. polskim oraz w j. angielskim,

Zalaczniki A, B oraz C, ktore zawierajg szczegotowe informacje o implementacji

poszczegdlnych elementow systemu.
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2 Systemy monitorowania obcigzen eksploatacyjnych infrastruktury drogowej

— przeglad wiedzy

2.1 Rozwdj drogowych systemow monitorowania obcigzen eksploatacyjnych

Wedhlug definicji przyjetej w [6], sformutowanej przez American Society for Testing and Materials
drogowe systemy monitorowania obcigzen eksploatacyjnych znane w literaturze jako ang. Weigh-In-
Motion (WIM) bazuja na procesie pomiaru dynamicznych naciskow kot poruszajacego sie¢ pojazdu
i szacowania odpowiadajacych im naciskow statycznych. Pierwsza koncepcja identyfikacji parametrow
pojazdéw za pomocg czujnikow wbudowanych w nawierzchnig drogowa zostata opublikowana w 1952
roku w artykule ,, Weighing Vehicles in Motion” [7] autorstwa O.K. Normann’a oraz R.C. Hopkins’a,
gdzie opisana zostata koncepcja elektronicznego urzadzenia, bedacego w stanie mierzy¢ naciski
poszczegdlnych osi, odlegtosci migdzy osiami oraz wykrywaé predkos¢ poruszajacych sie pojazdow.
Opisywane urzadzenie sktadato sie z waskiej, swobodnej platformy wbudowanej w nawierzchnie pasa
ruchu i podpartej stupkami, do ktorych przymocowane byty grupy tensometrow. Nacisk przytozony do
platformy przez przejezdzajacy po niej pojazd powodowat zmiany w natezeniu pradu przeptywajacego
przez tensometry, a zmiany te za pomocg sprzetu elektronicznego byty odwzorowywane na przyktad

jako wzér $wiatta na oscyloskopie, co zostalo przedstawione na rys. 2.1.

Figures 16 and 17. Load patterns for truck moving at vario

Rys. 2.1 &) Przejazd ciggnika siodtowego wraz 7 naczepq po urzqdzeniu pomiarowym wbudowanym

W nawierzchnig, b) Odpowied? urzgdzenia pomiarowego na przejazd pojazdu z rézng predkoscig [T]
Technologia nie spetniata oczekiwan, gdyz wyniki byty obarczone bardzo duzym btgdem pomiarowym.
Predko$¢ najazdu miata decydujacy wptyw na rezultat odczytow. Przy predkosci 10 mil/godz biad
oszacowania masy pojazdu o 3 osiach wynosit 33.4%, a przy predkosci 40 mil/godz btad wyniost ponad
100%. Gléwna wada systemow WIM jest duza niedoktadno$¢ pomiaru. W poczatkowym okresie
rozwoju systemow WIM uwazano, ze jedyna przyczyna duzej niedoktadnosci uzyskiwanych wynikow
wazenia lezy po stronie pojazdu i wynika ze zmiennosci nacisku kot na podtoze. Nie jest to petna
prawda, poniewaz doktadno$¢ systemu wazenia pojazdow W ruchu zalezy tez od budowy samego

systemu pomiarowego. Technologia systeméw WIM byla rozwijana przez wiele lat, a aktualny stan
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wiedzy o0 niej zostal zaprezentowany m.in. W serii artykutow ([8], [9], [10], [11]), ktore obejmuja
przeglad i klasyfikacje systemow.

W obecnie stosowanych rozwigzaniach rzeczywistym wynikiem uzyskiwanym z bezposrednich
pomiarow systemem WIM jest chwilowa warto§¢ nacisku kot pojazdu na podloze w momencie
przejazdu przez urzadzenie pomiarowe. Rozktadajgc chwilowy nacisk kot poruszajacych si¢ pojazdow,
mozemy wymieni¢ dwie sktadowe:

e skladowa statyczna,

e skladowa dynamiczna.

Sita statyczna jest efektem oddziatywania grawitacji, a zarazem to do niej odnoszg si¢ rozporzadzenia,
ktore okreslaja dopuszczalne naciski (np. [12], [13]). Sktadowa dynamiczna jest efektem sit
bezwtadnosci, ktore oddziatujg na poruszajacy si¢ pojazd oraz wielu dodatkowych czynnikow
zewnetrznych takich jak np.:

e predkos¢ ruchu pojazdu,

e stan nawierzchni drogoweyj,

e typ i ogdlny stan techniczny zawieszenia.

Zaznaczy¢ trzeba, ze W skrajnych przypadkach wartosci sktadowych dynamicznych, mogg osiagnaé az
40% sktadowej statyczne;.
Gtownymi zaletami systemow WIM sa:

e brak koniecznosci zatrzymywania kontrolowanych pojazdow,

e wykonywanie pomiaréw W szerokim zakresie predkos$ci pojazdow,

e automatyczne dzialanie,

e maly koszt pojedynczego pomiaru,

e stosunkowo maty koszt budowy stanowiska pomiarowego (w porownaniu Z wagg statyczng).

W artykule [11] oceniono w sposob ilosciowy wpltyw kazdego z czynnikow z osobna na wyniki

otrzymywane za pomoca Systemu WIM, a wybrane rezultaty przedstawiono w tab. 2.1 oraz w tab. 2.2.
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Tab. 2.1 Gtéwne czynniki wptywajace na doktadnos¢ systemoéw WIM [11]

Czynniki zwigzane z pojazdem Czynniki zwigzane z Systemem
Pionowe wahania pojazdu majace wptyw na Kategoria nawierzchni rozumiana jako jej jakos¢
amplitude sktadowej dynamicznej nacisku osi (zalezna od: geometrii drogi, jako$ci materiatow
(zalezne od: jakosci drogi, predkosci pojazdu, uzytych do budowy drogi, etc.)
parametrow jego zawieszenia, masy catkowitej oraz Liczba zastosowanych czujnikow nacisku (zalezna
rodzaju ogumienia i ci$nienia W oponach) od: pozadanej doktadnosci wynikow wazenia,

dostepnych srodkoéw finansowych)

Zmiana predkosci pojazdu na stanowisku wazacym (administracyjny, preselekcyjny), dostepnych
(zalezna od: czynnika ludzkiego, uksztattowania srodkow finansowych)
terenu, oznakowania) Zmiana temperatury nawierzchni oraz jej gradient

Rodzaj zastosowanych czujnikdéw nacisku oraz ich
klasa (zalezne od: przeznaczenia systemu wazacego

wzdtuz stanowiska WIM (zalezne od: warunkoéw
klimatycznych, zacienienia drogi)

Tab. 2.2 Dodatkowe czynniki wptywajace na doktadnos¢ systeméw WIM [11]

Czynniki zwigzane z pojazdem Czynniki zwigzane z Systemem
Przestrzenna powtarzalno$¢ nacisku osi (zalezna od:
Efekt windy powietrznej (np. odciazanie przodu profilu jezdni na $ciezce przejazdu pojazdow przez
pojazdu) — tylko przy ocenie naciskow osi (zalezny stanowisko WIM)
od: predkosci wiatru, predkosci pojazdu i jego Czas relaksacji nawierzchni drogi i czujnikéw
sylwetki) nacisku (zalezne od wlasciwos$ci materialow uzytych
do budowy drogi)

Konfiguracja osi — problem przy wyznaczaniu Niepewno$¢ pomiaru predkosei pojazdu (zalezna od:
naciskow osi sktadowych osi wielokrotnej (zalezne metody pomiaru predkosci, doktadnosci montazu
od: czasu relaksacji nawierzchni drogi i czujnikow czujnikow i ich whasciwoscei)

nacisku) Doktadno$¢ kalibracji systemu

Badania zaprezentowane w artykule [11] pozwolity na iloSciowa ocen¢ wptywu roznych czynnikow na

doktadno$¢ wazenia. Ponizej przedstawiono najwazniejsze wnioski:

Pionowe wahania pojazdu i zmiany temperatury nawierzchni (dla czujnikoéw polimerowych)
majg najwigkszy niekorzystny wptyw na doktadnosc¢.

Amplituda dynamicznej sktadowej nacisku osi zalezy glownie od rodzaju nawierzchni
i predkosci pojazdu.

Zmniejszenie wplywu pionowych wahan mozna osiagna¢ przez odpowiednie umiejscowienie
stanowiska pomiarowego systemu WIM, ograniczenie predkosci do 60 km/h i uzycie wiecej niz
dwoch czujnikoéw (a najlepiej 16).

Aby zminimalizowa¢ wplyw niejednorodnosci czutosci czujnikow, nalezy uzywac czujnikow
0 najlepszych parametrach, preferencyjnie — kwarcowych.

W systemach z czujnikami polimerowymi, konieczne jest wyposazenie ich w algorytmy

kompensujace zmiany temperatury, takie jak korekcja temperaturowa czy auto kalibracja.

Cho¢ teoria jest obiecujaca, W praktyce spelnienie wszystkich tych wymagan jest trudne. Popularne

systemy dwuczujnikowe stuzg gtownie do wstepnej selekcji pojazdow, a nie do doktadnej identyfikacji

masy.
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2.2 Rozwo6j mostowych systemdéw monitorowania obcigzen

Alternatywa dla wag wbudowanych w nawierzchni¢ drogowa jest mostowy system monitorowania
obcigzenia eksploatacyjnego znany w literaturze jako system ang. Bridge Weigh-in-Motion (B-WIM),
ktory wykorzystuje obiekt mostowy do identyfikacji parametrow, gtdwnie masy, poruszajacych sie po

obiekcie pojazdéw na podstawie historii efektow oddziatywan.

Pierwsza koncepcja systemu zostata zaproponowana przez F. Moses’a w artykule [14] z 1979 roku.
Kolejne systemy AXWAY [15] oraz CULWAY [16], bazujace na koncepcji Moses’a, zostaly
zaproponowane i przetestowane z poczatkiem lat 80-tych w Australii. Juz wtedy zauwazono problem
z uwzglednieniem dynamicznej natury zjawiska, dlatego prébowano wykorzysta¢ przepusty jako
obiekty pomiarowe z uwagi na zdolnos$¢ gruntu pokrywajgcego przepust do ttumienia drgan [16]. W
Europie rowniez trwaty intensywne prace nad systemami WIM i B-WIM na przetomie XX i XXI w.
w ramach projektéw ,,COST 323 [17] oraz ,,WAVE” [18], ktére wniosty wiele udoskonalen do catego
systemu oraz doprowadzily ostatecznie do powstania pierwszego komercyjnego systemu B-WIM
0 nazwie SIWIM. Systemy B-WIM wydaja si¢ posiada¢ duzy potencjat i przewage nad innymi
rozwigzaniami, poniewaz sg bardziej niezawodne. Wykorzystywane urzadzenia pomiarowe sg
montowane na dolnej powierzchni dzwigara mostowego lub innego elementu konstrukcyjnego przesta
i dzieki temu nie sg narazone na bezpo$rednig ekspozycje na warunki pogodowe oraz na kontakt
z pojazdami [19]. Montaz systemow B-WIM jest bezpieczny i nie wymaga zamykania ruchu drogowego
w trakcie prowadzenia prac. Ponadto systemy B-WIM doktadniej szacuja catkowity nacisk pojazdu od
systemow WIM. Systemy B-WIM charakteryzujg sie mozliwoscig zastosowania wielu metod w celu
okreslania naciskow pojazdu. Konstrukcje wiekszosci systemdéw mozna przedstawié za pomocg
schematu blokowego (rys. 2.2). Na kompletny system sktada si¢ System Identyfikacji Pojazdu (SIP)
oraz System ldentyfikacji Obcigzen (SI1O). Sa to oddzielne i najczesciej niezalezne od siebie systemy,
wykorzystujace dane z monitoringu sensorycznego obiektow mostowych oraz rdzne algorytmy i metody
do opracowania informacji. Ich sposob funkcjonowania zostat opisany w kolejnych podrozdziatach.
Efektem koncowym dziatania catego systemu jest okreslona catkowita masa przejezdzajacego pojazdu

oraz ewentualnie jej rozktad na grupy osi, czy poszczegolne osie.
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ang. Bridge Weigh-In-Motion (B-WIM)

System Identyfikacji Pojazdu (SIP) System Identyfikacji Obcigzenia (S10)
Informacje o przejezdzie:
- liczba osi Algorytmy statyczne oparte na:
Algorytmy identyfikacji pojazdu: - rozstaw miedzy osiami - liniach wptywu
- detekcja mechaniczna _l'" - predkosé I~ —>| -powierzchniach wplywu
- ang. Free Axle Detector (FAD) - lokalizacja podiuzna w czasie - sieciach neuronowych
- ang. Nothing On The Road (NOR) - lokalizacja poprzeczna w czasie
- sieci neuronowe Algorytmy dynamiczne oparte na analizie
sygnatu:
Pomierzona odpowiedz globalna - w domenie czasu
konstrukcji w wybranym punkcie: - w domenie czestotliwosci
S - odksztatcenie
Sygnaly z czujnikéw detekcji pojazdéw i osi : E;zizireleszeme
- predkos¢ ugiecia v
Fa(n.t)l lFxxz.n lF.(xvt)u Wynik
[ 1‘ - catkowity nacisk
N N Gaal) N\ pojazdu
| Xo i - naciski grup osi
- naciski osi

L System Monitoringu Konstrukcji Mostowej (SMKM)

Wybrane techniki pomiarowe monitorujace stan i
odpowiedz konstrukcji mostowej

Rys. 2.2 Schemat dziatania mostowych systemow monitorowania obcigzenia eksploatacyjnego

2.3 Systemy ldentyfikacji Pojazdow
2.3.1 Wprowadzenie

Zgodnie z przedstawionym na rys. 2.2 schematem jednym z podstawowych elementéw sktadowych B-
WIM jest System Identyfikacji Pojazdu (SIP), ktérego zadaniem jest wykrycie obecnosci pojazdu na
obiekcie, okreslenie jego geometrii (liczby i rozstawu osi) oraz parametrow ruchu (predkosci oraz
podtuznej i poprzecznej lokalizacji w czasie). Jest to niezbedne, poniewaz te podstawowe informacje
0 przejezdzie sg dalej przekazywane jako kluczowe dane do Systemu Identyfikacji Obcigzen. Z uwagi
na rézne wymagania stawiane takim systemom mozemy wyrdzni¢ kilka podstawowych Systemdéw
Identyfikacji Pojazdow, ktorymi sa:

e systemy detekcji mechanicznej,

e ang. Free Axle Detector (FAD),

e ang. Nothing On the Road (NOR),

e systemy bazujace na systemach wizyjnych.

2.3.2 Mechaniczna detekcja pojazdu

Podstawowe rozwigzanie, tzw. system detekcji mechanicznej, sktada si¢ z pary czujnikow

pneumatycznych utozonych réwnolegle wzgledem siebie na catej szerokosci jezdni tuz przed obiektem

mostowym (rys. 2.3).
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Rys. 2.3 System identyfikacji pojazdu w postaci pary czujnikéw pneumatycznych zamontowanych W nawierzchni
drogowej [20]
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Rys. 2.4 Zapis sygnatow W trakcie przykiadowych przejazdow przez czujniki pneumatyczne: a) pojazdu A 05
osiach (wykresy po lewej), b) pojazdu A o 5 osiach i wymijajgcego go pojazdu B 0 4 osiach (wykresy po prawej)
Przejazd kot pojazdu generuje zmiang ciSnienia wewnatrz uktadu pomiarowego, ktora jest wielkoscia
mierzalng. Por6wnujac roznice czasowe pomiedzy wywotanymi impulsami, okre$la si¢ predko$¢, liczbg
oraz konfiguracje osi i na tej podstawie aproksymuje si¢ podtuzng lokalizacj¢ w czasie przejazdu
pojazdu po obiekcie (rys. 2.4) [21]. Jest to najprostsze i stad wykorzystywane w wielu badaniach
rozwigzanie, ktore zostato tez zastosowane we wspomnianym algorytmie Moses’a, czy tez W Systemach
AXWAY oraz CULWAY. Rozwiazanie takie niesie ze soba pewne komplikacje zwiazane z jakoscia
danych oraz niezawodnos$cig. Wbudowanie czujnikéw pneumatycznych wigze si¢ z naruszeniem
nawierzchni drogowej i narazeniem jej na szybsze uszkodzenie. Dodatkowo nie uwzglednia si¢
lokalizacji poprzecznej, co generuje btad w koncowej estymacji obcigzen, zgodnie z publikacjg [22].
Wystepuje tu tez problem w identyfikacji pojazdow w przypadku intensywnego ruchu, co zostato
przedstawione na rys. 2.4a. Przy niewielkim nat¢zeniu ruchu, mozna z fatwoscig odseparowac sygnaty
wygenerowane przez rozne pojazdy. W przypadku, kiedy pojazdy poruszaja si¢ w niewielkich

odleglosciach albo ruch odbywa si¢ na dwoch pasach, istnieje problem powiazania pomierzonych
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sygnatow z odpowiednimi pojazdami. W zwigzku z tym powyzsze rozwigzanie sprawdza si¢ zwlaszcza

w przypadku wykonywania krétkookresowych badan na obiektach 0 niewielkim nat¢zeniu ruchu.

2.3.3 Detekcja i identyfikacja pojazdéw na podstawie odpowiedzi konstrukcji mostowej

W celu zapewnienia wigkszej niezawodnosci oraz trwatosci uktadu pomiarowego w projekcie WAVE
[23] zaproponowano nowy system pod nazwg ang. Free Axle Detector (FAD). W zatozeniu czujniki
pomiarowe montowane sg W wybranych miejscach na dolnej powierzchni dzwigara mostowego lub
innego elementu konstrukcyjnego przesta w celu wykrywania przejazdu pojazdow. NajczeSciej czujniki
montuje si¢ W miejscach dajacych wyrazny skok warto$ci mierzonej wielko$ci, np. nad punktami
podparcia konstrukcji, z uwagi na charakterystyczng i przewidywalng trajektori¢ naprezen gtownych
w strefie podporowej [24], badZz tez na zebrach pomostu ortotropowego [23]. Idee systemu
przedstawiono na rys. 2.5, na ktorym pokazano roznice jakosciowa miedzy globalng i lokalng
odpowiedzia konstrukcji. Jako teoretyczny model ilustrujacy ten problem przyjeto jednoprzestowy
uktad sktadajgcy sie z dzwigaréw gtdéwnych, poprzecznic i pomostu ortotropowego oraz zadano na nim
przejazd trzech sit Fi reprezentujacych naciski osi pojazdu. Rys. 2.5¢) przedstawia zmiane naprezen ox(t)

dla wybranych punktow w przekroju a-a: dzwigara gtéwnego (1) i zebra pomostu (2).
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Rys. 2.5 Schemat ideowy systemu typu FAD.
a) Przyjety w analizie schemat statyczny konstrukcji i modelowe obcigzenie,
b) przekroj poprzeczny a-o,
¢) wykresy naprezen ox(t) W dzwigarze giownym |\ W zebrze pomostu W przekroju o-o.
Na wykresie naprgzen W zebrze (w odroznieniu od dzwigara gléwnego) zauwazalne sa
charakterystyczne wierzchotki odpowiadajgce przejazdom osi, ktore pozwalaja zidentyfikowaé ich
liczbe i rozstaw. Z uwagi na niewielki zakres odksztatcen pionowych elementow konstrukcyjnych, badz

tez duzy szum pomiarowy, nie mozemy wykorzysta¢ informacji z czujnikow FAD do okre$lania
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naciskéw pojazdow [25]. Z tego wzgledu rola systemow FAD ogranicza si¢ do samej identyfikacji
pojazdu oraz parametréw jego ruchu. Dodatkowo, co tez okreslono w trakcie projektu WAVE [23],
systemy te najlepiej spisuja si¢ dla krotkich obiektow mostowych, 0 rozpictosci 6-12 m, o konstrukcji
z pomostem ortotropowym, klasycznej konstrukcji zespolonej ze stosunkowo cienka ptyta lub typowe;j
zelbetowej konstrukcji belkowo-ptytowej. Montaz czujnikow na dolnej powierzchni dzwigara
mostowego lub elementu konstrukcyjnego przgsta wyklucza mozliwo$¢ bezposredniego kontaktu
z kotami pojazdu i zwigksza trwato$¢ zardwno systemu pomiarowego, jak i samej nawierzchni
drogowej. W praktyce do wykrywania osi oraz okreslania predkosci ruchu wykorzystuje si¢ analize
sygnatoéw, na przyktad przez wyznaczanie korelacji funkcji sygnatu z dwéch czujnikéw oddalonych od
siebie 0 znang odlegto$¢. Dodatkowo detekcja osi za pomocg systemu FAD pozwala na okre$lanie nie

tylko pozycji podtuznej, ale takze poprzecznej przy odpowiednio zwigkszonej liczbie czujnikow.

Inny system detekcji osi znany pod nazwg ang. Nothing-On-the-Road (NOR) jest uogdlnieniem FAD
i wykorzystuje nie tylko odksztatcenia lokalne np. srodnikéw nad podporami [26], ale takze sygnaty
otrzymywane w ramach globalnej odpowiedzi konstrukcji. System NOR zaktada, ze sygnaty
Z czujnikow mierzacych globalng odpowiedZ konstrukcji mogg postuzy¢ do identyfikacji pojazdu. Jest
to zagadnienie skomplikowane z uwagi na fakt, ze czujniki te sg zazwyczaj zlokalizowane w $rodku
rozpigtosci konstrukcji, a ich sygnal charakteryzuje si¢ tagodnym, cigglym przebiegiem wartosci.
W celu uzyskania wynikow stosuje si¢ zazwyczaj narzedzia matematyczne z dziedziny analizy
sygnatow. W badaniach opisanych m.in. w publikacjach [27], [28], [29] ktorych przedmiotem jest
analiza sygnatéw naprezeniowych z wykorzystaniem systemu NOR, zastosowano podejécie oparte na
ciggtej transformacie falkowej [30], ktora w przeciwienstwie do analizy Fouriera pozwala zachowaé

czasowg informacj¢ 0 sygnale.

Stosowana procedura prowadzi do uzyskania z globalnej odpowiedzi konstrukcji informacji
0 konfiguracji osi. Przyktad zastosowania ciagtej transformaty falkowej do sygnalu naprezen
uzyskanego za pomoca tego samego modelu co na rys. 2.5, lecz tym razem dotyczacych dzwigara

gtéwnego, przedstawiono na rys. 2.6.
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Rys. 2.6 Przykiadowy spektrogram wynikowy cigglej transformaty falkowej sygnatu odpowiedzi konstrukcji
z momentami przejazdu kolejnych osi zaznaczonymi liniami
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Zauwazalne sg wyrazne odpowiedzi odpowiadajagce wystapieniom osi pojazdu, ktore pokrywaja sig

z wynikami z rys. 2.5¢ (zaznaczonymi pionowymi liniami).

Systemy detekcji mechanicznej, FAD i NOR taczy wspoélna cecha, ktorg jest dyskretna forma analizy.
Oba systemy okreslaja konfiguracj¢ osi pojazdu oraz pr¢dko$¢ na podstawie analizy sygnatéow np.:
poréwnujac przesunigcie W czasie wybranych wartosci. Nastepnie zakladaja, ze pojazd porusza si¢ ze
statg predkoscia po catym obiekcie. Nie jest znana doktadna funkcji lokalizacji osi na obiekcie W czasie,

lecz przyjmowana jest jej aproksymacija.

2.3.4 Detekcja i identyfikacja pojazdow na podstawie widzenia komputerowego

Najnowsze systemy stuzace do identyfikacji pojazdéw wykorzystuja informacje nie tylko z czujnikow

pomiarowych, ale np. takze z kamer.

Camera 1

SN
k.

Camera 2

Rys. 2.7 Estymacja konfiguracji pojazdu na podstawie systeméw wizyjnych [31]

Z uwagi na intensywny rozwo¢j wiedzy z zakresu sztucznej inteligencji oraz uczenia maszynowego
mozna wykorzysta¢ systemy wizyjne oparte na widzeniu komputerowym do klasyfikowania oraz
Sledzenia lokalizacji pojazdow na obiekcie mostowym z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych. W artykule [31] opisano proces technologiczny, ktéory ma na celu okreslenie pozycji
i orientacji pojazdow W przestrzeni za pomoca systemow wizyjnych. Metoda ta wykorzystuje kamery
umieszczone W roznych lokalizacjach. Dane obrazowe sa analizowane przy uzyciu algorytmoéw
przetwarzania obrazow i uczenia maszynowego, ktore potrafia wykrywaé cechy charakterystyczne
pojazdow i na ich podstawie szacowac potozenie (np. przod, tyt, boki pojazdu) oraz orientacje (kierunek,
w ktorym pojazd jest zwrocony). Dzigki tej metodzie mozliwe jest monitorowanie ruchu pojazdow, ich

automatyczne rozpoznawanie i $ledzenie na drogach.

Mozemy wyszczegolni¢ kilka algorytmow stosowanych w zagadnieniu wizyjnej detekcji obiektow, np.

pojazdow:
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o kaskady Haar’a, ang. Haar Cascade [32],

o histogram zorientowanych gradientow, ang. Histogram of Oriented Gradients (HOG) [33],
e ang. Region Convolutional Neural Networks (R-CNN) [34],

e ang. You Only Look Once (YOLO) [35],

e ang. Single Shot multibox Detector (SSD) [36],

e ang. Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN) [37].

Kaskady Haar’a (ang. Haar Cascade) to jedna z najbardziej efektywnych metod detekcji twarzy,
bazujaca na analizie obrazu poprzez poréwnanie z zestawem cech przypominajacych te widoczne na

rys. 2.8 . Algorytm zostat opracowany przez Paul Viola i Michela J. Jones’a i opisany w artykule [32].

l. Edge features

M @<

{a) (b) () (d)

= P&
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3. Center-surround features

.
(a) [;;

Rys. 2.8 Zestaw cech kaskady Haar'a [38]

Chociaz kaskady Haara sg bardzo efektywne w wykrywaniu twarzy, ich stosowanie do lokalizacji
pojazdow i precyzyjnych elementéw pojazdow, takich jak osie czy kota, moze by¢ mniej skuteczne.
Kaskady Haara najlepiej radza sobie z obiektami 0 wyraznych, regularnych granicach
i charakterystycznych cechach, takimi jak ludzka twarz. Pojazdy i ich komponenty, takie jak kota, maja
bardziej ztozone ksztalty i moga rozni¢ si¢ W zaleznosci od modelu, kata widzenia czy warunkow

o$wietleniowych, co utrudnia ich efektywna detekcje przy uzyciu tego podejscia.

Histogram Zorientowanych Gradientow (ang. Histogram of Oriented Gradients, HOG) to klasyczny
algorytm do detekcji obiektow, wprowadzony przez Navneed Dalala i Billa Triggsa w 2005 roku [33].
Metoda ta bazuje na analizie gradientow obrazu W celu wykrywania charakterystycznych krawedzi
i wzorow, ktore moga reprezentowaé interesujace, obiekty, takie jak pojazdy lub ludzie. W ramach
warsztatow Pascal Visual Object Classes w 2006 r. Dalal i Triggs przedstawili wyniki zastosowania
deskryptorow histogramu zorientowanych gradientow do innych obiektow na obrazach, takich jak
samochody, autobusy i rowery, a takze popularnych zwierzat, takich jak psy, koty i krowy. Dotaczyli
do wynikow optymalne parametry dla formutowania i normalizacji blokéw w kazdym przypadku. Na

rys. 2.9 przedstawiono przyktad wykrywania motocykli.
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Rys. 2.9 Zastosowanie HOG do wykrywania motocykli [39]

R-CNN (ang. Regions with Convolutional Neural Networks) to rodzina algorytmow shuzacych do
detekcji obiektow, opublikowana w artykule [34]. Pierwsza wersja, opracowana w 2014 roku, stanowita
istotny krok naprzoéd w dziedzinie wykrywania obiektdéw, taczac klasyczne techniki wizji komputerowe;j
z mozliwo$ciami glebokiego uczenia. Algorytm uzywa zewnetrznego algorytmu, takiego jak Selective
Search, aby znalez¢ propozycje regiondéw, ktore mogg zawiera¢ obiekty. Przeskalowane regiony sg
podawane jako wejscie do wstepnie wytrenowanej konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN). Sie¢

generuje wektory cech dla kazdego regionu.

varped region Jacroplane?no.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
1mage proposals (~2k) CNN features regions

Rys. 2.10 Schemat lokalizowania oraz klasyfikowania wybranych elementoéw na obrazie [34]

R-CNN zapewnia duza precyzj¢ W detekcji obiektow, dzieki uzyciu glebokiego uczenia do ekstrakeji
cech. Przemyslana struktura krokoéw przetwarzania pozwala na uzyskanie lepszych wynikow niz
wczesniejsze metody. Jest stosunkowo wolny, poniewaz kazdy proponowany region jest analizowany
oddzielnie. Wymaga znacznych zasobow obliczeniowych do trenowania oraz stosunkowo duzej

liczebnos$ci danych treningowych.
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Dalsze wersje tej metody, takie jak Fast R-CNN, Faster R-CNN i Mask R-CNN, skupialy si¢ na
poprawie szybkos$ci i efektywnosci, eliminujgc konieczno$é stosowania zewngtrznych algorytmow

generowania propozycji regiondw oraz integrujac klasyfikacje i regresj¢ w jednym modelu.

YOLO (ang. You Only Look Once) to innowacyjny algorytm do detekcji obiektéw, ktory zyskat
popularno$¢ dzigki swojej zdolnosci do przetwarzania obrazow W czasie rzeczywistym. Zostat
wprowadzony przez Josepha Redmona i jego zesp6t oraz opublikowany w artykule [35]. Jego gtéwng
zaleta jest podejscie do wykrywania obiektow jako do problemu regresji, co odrdéznia go od innych
metod, takich jak R-CNN, ktore polegaja na wieloetapowym procesie analizy. W YOLO caty obraz jest
przetwarzany jednorazowo przez sie¢ neuronowa, co pozwala na bezposrednie przewidywanie klas
obiektow oraz ich lokalizacji w postaci pol ograniczajacych. Obraz wejsciowy jest dzielony na siatke
kwadratowych komorek, z ktérych kazda jest odpowiedzialna za wykrywanie obiektéw W swoich
granicach. Dla kazdej komorki algorytm przewiduje kilka pol ograniczajacych i przypisuje im poziomy
zaufania, ktére wskazujg, na ile prawdopodobne jest, ze dana przewidywana ramka zawiera obiekt.
Przewidywane pola ograniczajace sg nastgpnie przetwarzane przy uzyciu metody ang. Non-Maximum
Suppression (NMS) w celu eliminacji redundantnych detekcji, co pomaga zredukowaé naktadanie si¢
i podwojenie wykrytych obiektow. Mimo swojej wydajnosci, YOLO posiada kilka ograniczen. Jego
gtdwng wadg jest nizsza doktadnos$¢ w porownaniu z innymi, wolniejszymi metodami, ktore oferujg
bardziej precyzyjne detekcje. Ponadto, YOLO moze mie¢ trudno$ci z dokltadnym lokalizowaniem
matych obiektow i obiektow W gesto zaludnionych scenach, gdzie obiekty czesto sie naktadajg. z drugiej
strony, sie¢ YOLO jest caty czas rozwijana. Obecna 8 wersja sieci cechuje si¢ zupeltnie inng architektura
i wydajnoscig od swoich wersji poprzednich [40]. Zalety YOLO obejmuja bardzo szybkie tempo
przetwarzania, ktore pozwala na dziatanie nawet na sprzecie konsumenckim z wysoka wydajno$cia.
Jego struktura modelu jest rowniez prostsza, co utatwia optymalizacje i implementacje. YOLO jest wigc
czesto wybierane W zastosowaniach, gdzie szybko$¢ jest kluczowym czynnikiem, takich jak

monitorowanie w czasie rzeczywistym czy systemy autonomiczne.

SSD (ang. Single Shot multibox Detector), to kolejny popularny algorytm do detekcji obiektow, ktory,
podobnie jak YOLO, wykonuje detekcje w jednym kroku, ale z pewnymi kluczowymi réznicami, ktore
poprawiaja jego zdolnos¢ do wykrywania obiektow 0 réznych rozmiarach. Zostat opracowany
i opublikowany przez Wei Liu i wspotpracownikéw w 2016 roku w artykule [36].

Algorytm SSD rozpoczyna od podstawowego obrazu wejsciowego, ktory przetwarza obraz za pomocg
glebokiej sieci konwolucyjnej. Ta sie¢ stuzy do wyodrebniania map cech na réznych poziomach
glebokosci i rozdzielczoscei. Dzigki temu SSD jest w stanie efektywnie wykrywac obiekty 0 réznych
rozmiarach, co jest jedng z jego najwigkszych zalet. Po wyodrebnieniu cech, SSD stosuje zestaw

sze$ciokatnych (lub innego ksztattu) filtrow na kazdg z map cech w celu przewidzenia klas i lokalizacji
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p6l ograniczajacych dla obiektéw. Kazda lokalizacja na mapie cech moze sugerowac obiekty na roznych
skalach i proporcjach, co jest zdefiniowane przez zestaw tzw. ang. anchor boxes.

SSD stosuje rowniez technike nazywang po angielsku hard negative mining do rownowazenia
klasyfikacji migdzy obiektami a ttem. Metoda ta polega na wybieraniu probek, ktore zostaty btednie
sklasyfikowane jako obiekty z wysoka pewno$cig, co pozwala na skuteczniejsze uczenie i lepsza

generalizacje.

R-FCN (ang. Region-based Fully Convolutional Network), to algorytm detekcji obiektéw oparty na
sieciach neuronowych, ktéry zostal zaprojektowany, aby efektywnie wykorzysta¢ zalety sieci
konwolucyjnych przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej precyzji lokalizacji obiektow. Zostat
opracowany i opublikowany przez Jifenga Daia i wspotpracownikow w 2016 roku jako metoda, ktora
skupia si¢ na zwigkszeniu wydajnosci i predkosci detekcji obiektow, szczegdlnie w kontekscie
zastosowan W czasie rzeczywistym [37] .

R-FCN rozni si¢ od innych popularnych algorytméw detekcji, takich jak Faster R-CNN, tym, ze jest
w petni konwolucyjng siecig, co oznacza, ze wszystkie warstwy, od wejSciowych po wyjsciowe, sa
warstwami konwolucyjnymi. Dzigki temu osigga duza efektywnos¢ obliczeniowa, eliminujac potrzebe
stosowania w petni potaczonych warstw, ktore sg typowe dla wielu innych modeli detekcji. Dzigki
wykorzystaniu w petni konwolucyjnych warstw i unikaniu redundantnych obliczen, R-FCN jest szybszy
W poréwnaniu Z metodami, ktore uzywaja oddzielnych sieci dla kazdej propozycji regionu. Warstwy
pozycyjnie wrazliwe pozwalajg na doktadne okreslenie granic obiektow. Podobnie jak inne algorytmy
oparte na glebokich sieciach konwolucyjnych, R-FCN moze mieé¢ trudno$ci z wykrywaniem bardzo
matych obiektow. R-FCN stanowi wartosciowg opcje wérod algorytmoéw detekcji obiektow, oferujac
dobre potaczenie predkosci i precyzji, co sprawia, ze jest chetnie wykorzystywany w aplikacjach, gdzie

obie te cechy sg kluczowe.

2.4 Systemy ldentyfikacji Obcigzen
2.4.1 Wprowadzenie

Zgodnie ze schematem przedstawionym na rys. 2.2, drugim elementem systemu B-WIM jest System
Identyfikacji Obciazen (SIO), ktory uzyskuje informacje z Systemu Identyfikacji Pojazdu (SIP) o
pojawieniu si¢ na obiekcie mostowym pojazdu oraz podstawowe parametry jego ruchu. Dodatkowo S10
otrzymuje sygnatl odpowiedzi konstrukcji mostowej zmierzonej czujnikami. Zadaniem SIO jest
rozwigzanie zagadnienia odwrotnego do analizy statycznej ukladu, czyli znana jest odpowiedz
konstrukcji, a wielko$ciami poszukiwanymi sg warto$ci sit wymuszajacych.
Algorytmy rozwigzujace ten problem mozna podzieli¢ na 2 gtéwne rodzaje:

1. Algorytmy quasi-statyczne: Algorytmy zaktadajace, ze chwilowo warto$¢ naciskow na o$

moze si¢ waha¢, ale W dluzszym okresie, warto$¢ S$rednia bedzie odpowiada¢ wartosci
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24.2

statycznej. Te algorytmy najczesciej bazujg na funkcji wptywu wybranej wielkoSci statycznej
lub funkcjach pokrewnych.
Algorytmy dynamiczne: Algorytmy, ktore poprzez wykorzystanie rownan ruchu dla ciagtych

lub dyskretnych modeli matematycznych odwzorowuja oraz wyznaczaja sity wymuszajace.

Algorytmy quasi-statyczne

Reprezentantem pierwszej Kategorii jest algorytm Moses’a [14], ktory zostat stworzony dla belkowo-

ptytowych obiektéw mostowych. Dla tego typu konstrukcji zmierzony, catkowity moment zginajacy

M™ w przgsle wywotany przejazdem pojazdu dla kroku czasowego k moze by¢ wyrazony jako suma

indywidualnych momentdéw zginajacych w kazdym dzwigarze, okreslona wzorem:

gdzie:

My = X EWe;, (21)

G — sumaryczna liczba dzwigarow,
E — modut sprezystosci,
W; — wskaznik wytrzymatosci na zginanie przekroju i-tego dzwigara,

&; — odksztalcenia pomierzone na i-tym dzwigarze.

Teoretyczny moment zginajacy M% w wybranym kroku czasowym k mozna uzyskaé za pomocg linii

wplywu wg wzordéw:
Mg = Zio1 Ajl (k¢ ) (22)
D;f
c =21
i » (23)
gdzie:

N — liczba osi pojazdu,

Aj — nacisk j-tej osi,

I j(k—c;) ~ warto$¢ rzednej funkcji wptywu momentu zginajacego W miejscu j-tej osi pojazdu,
D; — odlegtos¢ miedzy pierwsza a j-tg osig,

C; — liczba wykonanych pomiarow (skanow),

f — czgstotliwos$¢ probkowania wartosci,

v — predkos¢ przejazdu.

Cata metoda sprowadza si¢ do okreSlenia warto$ci niewiadomych A; np. poprzez minimalizacjg funkcji

btedu E zdefiniowanej jako btad kwadratowy pomiedzy warto$ciami uzyskanymi ze wzoru (2.2) 1 (2.3

):
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2

E=i(M}é—M,€")2 Z(Z 1y emcp) ) (24)
k=1

Podejscie Moses’a jest ideowo najprostsze jednak zawiera w sobie kilka znaczacych wad. Przede
wszystkim nie jest uwzgledniona dynamika zjawiska, rozdzial poprzeczny obcigzenia oraz zagadnienie
dobrego uwarunkowania uktadu rownan, ktore polega na znalezieniu takiego zestawu rownan Ax = b,

ktory ma stabilne rozwigzanie i nie jest wrazliwy na mate zmiany w macierzy A lub wektorze b.

Powstato wiele podej$¢ probujacych rozwigza¢ wspomniane problemy. W artykule [21] zaproponowano
rozwigzanie 2D bazujace na powierzchni wptywu odksztatcen. Z jednej strony metoda znaczaco
podnosi doktadno$¢ rozwigzania poprzez uwzglgdnienie rozdzialu poprzecznego. z drugiej strony
wymaga doktadnego modelu MES obiektu oraz skomplikowanej jego kalibracji w celu uzyskania

poprawnych wartos$ci powierzchni wptywu.

Kolejny pomyst rozwoju algorytmu Moses’a zostat zaproponowany W artykule [41] poprzez podzielenie
sensorow W grupy przyporzadkowane do kazdego pasa ruchu. Zamiast wyznacza¢ sum¢ efektow
pomierzonych we wszystkich dzwigarach obiektu, wartosci te dodawane sa do siebie W obrebie swoich
grup. Dzigki temu uzyskuje si¢ dodatkowe informacje, na podstawie ktorych uscislany jest rozdzial

poprzeczny obcigzenia.

W artykule [42] przedstawiono zmodyfikowany algorytm dwuwymiarowy (2D) z wykorzystaniem
koncepcji Moses’a, gdzie do uzyskania linii wptywu wykorzystano odksztalcenia pochodzace od
pojazdéw kalibracyjnych 0 znanych naciskach oraz rozstawach osi. Biorac pod uwage poprzeczny
rozdzial obcigzen wynikajacy z przestrzennego zachowania przesta, mozliwe jest okre$lanie linii
wptywu dla kazdego z dzwigardw bez wymagania, aby dzwigary te posiadaty identyczne wlasciwosci

materiatlowe i geometryczne.

Ostatni problem metod statycznych zwigzany z wrazliwos$cia rozwigzania na uwarunkowanie uktadu
rownan moze by¢ rozwigzany przez wykorzystanie np. metody regularyzacji Tichonowa, ktora
sprowadza si¢ do dodania cztonu regularyzacyjnego. Zastosowanie tej techniki daje znaczacg poprawe
stabilnosci i poprawnosci rozwigzania zagadnienia [43].

Inne podejscie do metody wyznaczania masy pojazdu zaprezentowali Ojio i Yamada [44] wykazujac,

masg¢ pojazdu mozna przedstawic jako iloczyn (2.5 ):

MC
MC = A kal

kal

(25)

gdzie:

=  MC - nieznana masa pojazdu,
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= MCyq —znana masa pojazdu kalibracyjnego,
»  Apa — pole powierzchni pod krzywa odpowiedzi dla pojazdu kalibracyjnego,

= A - pole powierzchni pod krzywa odpowiedzi dla nieznanego pojazdu.

Metody wykorzystujace linie lub powierzchnie wptywu bardzo dobrze sprawdzajg si¢ W okreslaniu
masy calkowitej pojazdu. Wyniki dotyczace naciskéw poszczegdlnych osi sg obarczone jednak bardzo

duzym bledem.

2.4.3  Algorytmy dynamiczne

Drugim, obok algorytméw quasi-statycznych, mozliwym podejsciem do wyznaczania naciskow sg
algorytmy dynamiczne, znane jako Moving Force Identification (MFI). Na podstawie peinej historii
pomierzonych wielkos$ci otrzymanych w trakcie przejazdu obcigzenia pozwalaja doktadnie okreslaé
warto$ci nacisku na poszczeg6lne osie. Metody MFI dzielg si¢ na metody rozwigzujace zagadnienie

w dziedzinie czasu oraz w dziedzinie czgstotliwosci.

W pracy wyszczegodlniono podstawowe metody:
o Interpretive Method | (IM 1) [45],
e Interpretive Method Il (IM 11) [46],
e Time Domain Method (TDM) [47],
e Frequency-Time Domain Method (FTDM) [48].

Pierwsza metoda MFI — Interpretive Method | (IM 1) [45] — zostata zaproponowana w 1988 r., gdzie
belkowy obiekt mostowy jest odwzorowany jako uktad skupionych mas, potaczonych niewazkim
sprezystym pretem. Proces identyfikacji sit wymuszajacych jest zagadnieniem odwrotnym, polegajacym

na analizie zjawiska opisanego wzorami ( 2.6 ) oraz ( 2.7 ):
{V} = Val{P} = V,][am]{V} - [V,][CIV (26)
{M} = [MA](P} — M) [Am]{V} — [M,][C]{V} (27)
gdzie:

= {V3,{V}, {V} — wektory przemieszczen, predkoscei i przyspieszen punktow masowych,

»  {M} — wektor momentoéw zginajacych,

= {P} — wektor naciskow na osie,

= [Am] - diagonalna macierz mas skupionych,

»  [C] — macierz ttumienia,

» [V,] oraz [M,] — macierze przemieszczeh wezldw oraz momentow zginajacych, gdzie kazda i-

ta kolumna prezentuje odpowiedZz wywotang obcigzeniem dziatajacym od i-tego kota,
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= [V;] oraz [M;] — macierze sztywnoSci.

Jesli zatozymy, ze {V'} oraz {M} sg znane, to jednocze$nie wyznaczy¢é mozemy pochodne warto$ci {V'}.
W takim wypadku rownania ( 2.6 ) i ( 2.7 ) stajg si¢ ukladem rownan liniowych, z ktérych wyznaczy¢
mozna wektor naciskow {P}, chociazby za pomocg metody najmniejszych kwadratow.
W przeciwienstwie do algorytmu Moses’a W roéwnaniach uwzglednione sa przyspieszenia oraz

predkosci poszczegolnych punktow masowych.

W artykule [46] zostala zaprezentowana druga metoda z rodziny Moving Force ldentification —

Interptetive Method Il (IM I1), ktora wykorzystuje teori¢ belki Eulera opisang wzorem:

ov(x, t) Bl 0*v(x, t)
b ot dx*

0%v(x,t)
p——"2 42

3¢ =6(x—ct)P(t) (2.8)

Uw

gdzie:
* X — wspotrzedna analizowanego punktu,
= t—czas,
= v (X, t) — pionowe przemieszczenie punktu x w chwili czasowej t,
=  El —sztywno$¢ belki wyrazona jako iloczyn modutu Younga oraz momentu bezwtadnosci,
= u-réwnomiernie roztozona masa wlasna preta,
" w — czestotliwosé kotowa thumienia belki,
= ¢ (x - ct) — funkcja Dirack’a,
= P(t) - funkcja wymuszajgca,
= [ —rozpigtos$¢ teoretyczna belki,

» ¢ - predkos$é przemieszczania sie sity P(t).

Zatozono warunki brzegowe oraz warunki poczatkowe funkcji ( 2.8 ) jako:

0%v(x,t 0%v(x,t
v(0,t) orazv(l,t) =0 & = ﬂ =0
0x2 B d0x2 B
x=0 x=1
dv(x,t
v(x,0) =0 v 8 0
at =0

Jesli przyjmiemy, ze i-ta modalna forma belki jest wyrazona jako sin (me), wtedy rozwigzanie
wyrazenia ( 2.8 ) przyjmie forme:
= inx
v=ZsinTVi(t) (2.9)
i=1
gdzie:

= V;(t) — modalne przemieszczenia.
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Po podstawieniu réwnania ( 2.9 ) do ( 2.8 ), rownanie ( 2.8 ) jest mnozone przez funkcj¢ ksztattu

modalnego dla j-tej formy sin (jnTx)(]'Zl,Z...). Rozwigzanie jest catkowane po x w przedziale 0 do [.

Wykorzystujac whasnos$¢ funkcji Diracka uzyskane zostanie rozwiazanie w postaci ( 2.10 ):

V(@®) + 20, (1) + @

gdzie:

2P (t)

AACKE

jmct

sin— G=12,.

) (2.10)

= V;(0),V,(0),V,(t) - funkcja przemieszczenia preta dla j-tej postaci oraz jej pochodne.

Zaktadajac, ze belka obcigzona jest k ruchomymi sitami, mozna stworzy¢ analogiczny uktad wielu

réwnan ( 2.10 ), gdzie niewiadomymi sg szukane sity wymuszajace Pj.

Vl Zwa1 (l)%Vl
V:2 + Zw:bVZ + wg.vz
Y 2wp) wj'Vj
_mlet—%,) | mlct—%,) (et — &)
Sin n SsIN—m
L L L P 2.11
2| . 2m(ct—%) | 2m(ct — %) - 2m(ct — &) pl (2.11)
— ~ |sin sin sin—— 2
m L L L :
. : A~ . : ~ :. : ~ Pk
et — %) . jn(ct —X,) . jm(ct — %)
_Sll’l L Sin L smf

gdzie:

= X, —dystans pomiedzy k-tg sila, a silg pierwszg. Przy takim zatozeniu X, = 0.

Niewiadome wartosci sit mozna wyznaczyé rozwigzujac uklad, wykorzystujac np. metode

najmniejszych kwadratow.

Time Domain Method (TDM) zaproponowana w pracy [47], bazuje na teorii belki Eulera i wykorzystuje

do identyfikacji pojazdu modalng superpozycj¢ oraz catke splotu. Wychodzac z rozwigzania ( 2.10 )

44

. . . . 2 _ J'mYEl
| Przyymujac, ze a)j = 7

— czgstotliwo$¢ whasna dla j-tej formy, oraz 2w;, = 2¢;w;, réwnanie

(2.10 ) mozna przedstawi¢ W postaci:

ZP(t) _ ]nct
V(0) + 2g500;(8) + wPq;(0) = o (G=12,..,0) (2.12)
Powyzsze rownanie mozna rozwigza¢ W domenie czasu wykorzystujac catke splotu:
2 t
Vi(t) =—| h;(t— (t)d
10 = 7 [ 1=y (213)

gdzie:
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1
(r) = [ =) o=@t cinl
h;(t) (w}>e j@j sm(wjt),tzo (2.14)
r_ 22
‘“j—‘“j,ll $j (2.15)
jmet

pj(t) = P(1) sin (2.16)

Podstawiajac rownanie ( 2.13 ) do ( 2.9 ), warto$¢ pionowego przemieszczenia belki w punkcie x

W czasie t mozna wyrazi¢ jako:
t

o2 jmx jmct
= in— [ e~$/?¢9 sin w'(t — ) sin— P
v(x,t) Z uLw]f sin 7 e sin w; (t — 1) sin I (v)dt (2.17)
j=1 0
L. . .. L. 02v(x,t)
Uwzgledniajgc, ze moment zginajgcy wyraza sie jako: M(x,t) = —EI 2
oo t
2EITA~C j? | jmx jmet
_ J —f‘ '(t— ) . ! _ P
M(x,t) = T o sin—— [ e SO sin w; (t — 1) sin I P(7)dt (2.18)

j=1 J 0

zakladajac dyskretng forme czasu, czyli zatozenie stalych krokdéw czasowych At, po przeksztatceniu
réwnania (2.17 ) na forme dyskretng, moment zginajgcy dla i-tego kroku czasowego mozemy zapisaé:
2EIT? oo j2 jmx
L

) = 22 g T Iy —&jwiAt(i=to) cin ¢/ i
M(x, i) WE Flw;sm to=0€ smijt(l

. (2.19)
to) sin 20 P(to)At, i=0.1.2...N

gdzie:
= At - odstgp czasowy miedzy kolejnymi krokami czasowymi,
» t, - indeks kroku czasowego w przesztosci,
» |- biezacy krok czasowy,
= N+1 - liczba krokéw czasowych, dla ktérych znany jest moment.
Zaktadajac:
_2EIm?j*  jmx

= L sin=2 At
] pl?  w; ST

Ef = e 8iht,

S1(k) = sin(wjAtk),

iTtcAtk
S, (k) = sin (j ),
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Da si¢ ustawi¢ rownanie ( 2.19 ) w form¢ macierzowa ( 2.20 ):

M(0)
M(1)
M(Z) ZZ?:OijX
M(N)
0 0 0 0 P(0) (2.20)
0 0 0 0 P(1)
0SSN 0 0 x{ P(2)
0 E}V'lsl(N'— 1)S,(1) E,N'Zsl(N'—Z)Sz(l) E]”‘”le(NQNB)Sz(NB) P(Na)
gdzie:
l
u NB = E

Zaktadajac, ze sita f(0) = 0 oraz f(Ng) = 0, macierz da si¢ zapisa¢ w uproszczeniu jako

B P B m
(N—-DxWNg—-1) W=D x1 (N—-1)x1 (2.21)

W zaleznos$ci od wymiaréw macierzy B oraz liczby krokéw czasowych w stosunku do nieznanych sit,
mozna wyznaczy¢ bezposrednio zroéwnania wektor sit wykorzystujac metode najmniejszych

kwadratow.

Frequency-Time Domain Method (FTDM) zostata zaproponowana w artykule [48]. Wychodzac
zrébwnania ( 2.12 ), poprzez przeprowadzenie transformaty Fouriera ( 2.24 ), mozna wyrazi¢

rozwigzanie przemieszczenia pionowego v(x, t) w postaci ( 2.22 ):

) _ /jmct

V(x,w) = le sin (T) H; (w)P;(w) (222)
gdzie:
* Hj(w) — funkcja czgstotliwosci odpowiedzi dla j-tej formy.
1
Hi(w) =

j(@) wf — w? +i2§jwjw (2.23)
P = Pe ot (220)

Rzeczywiste, jak i urojone czgsci Pj(w) mozna uzyska¢, rozwigzujac uklad rownan w dziedzinie
czestotliwosci. Na tej podstawie historia nacisku osi P(t), moze zosta¢ wyznaczona poprzez odwrotng

transformat¢ Fourier’a.

Wszystkie metody bazujace na podejsciu dynamicznym przy szczegdlnych zatozeniach i po pewnych
przeksztatceniach sprowadzaja si¢ do rozwiazania uktadu rownan liniowych W postaci ogoélnej Ax = B.
Ponadto podjeto wiele wysitkéw, aby poprawi¢ doktadno$¢ i rozszerzy¢ zastosowanie istniejacych
algorytmow MFIL. Zhu i Law rozszerzyli metodg IM II na most ciggly modelowany jako wieloprzgstowa

belka Timoshenki o niejednorodnym przekroju [49]. Celem bylo rozwiniecie metody dla mostow
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wieloprzgstowych, uwzgledniajac zmienne wlasciwosci dynamiczne 1 wptywy, ktore wczesniej byly
pomijane w klasycznych modelach opartych na belkach Eulera-Bernoulliego. Zastosowano zasadg
Hamiltona do analizy wibracji wieloprzgstowej belki Timoshenko poddanej dziataniu poruszajacych si¢
sil. Identyfikacja sit zostata opracowana w dziedzinie czasu przy uzyciu superpozycji modalnej oraz
technik optymalizacyjnych. Zastosowano metod¢ najmniejszych kwadratow z tlumieniem (ang.
Damped Least Squares, DLS), aby poprawi¢ stabilnos¢ wynikéw. Wykorzystano symulacje
komputerowe oraz testy laboratoryjne do oceny skuteczno$ci metody w identyfikacji sit. W symulacjach
btedy wynosity od 9.92% do 14.04% w przypadku identyfikacji jednej sity. Dla dwoch sit bledy
0szacowania wynosity od ~25% przy zastosowaniu metody DLS oraz nawet 114% przy zastosowaniu

tradycyjnej metody najmniejszych kwadratow (ang. Least Squares, LS).

Chan i wspotautorzy m.in. w publikacjach [50],[51] zastosowali IM | i TDM w identyfikacji obcigzen
na betonowych mostach sprezonych. Celem pierwszego artykutu byto opracowanie i ocena metody
identyfikacji sit osiowych z uwzglednieniem efektow sprezania. Na podstawie analiz ustalono, ze efekty
sprezania muszg by¢ uwzgledniane w procesie identyfikacji i kalibracji. Ich pominigcie prowadzi do
znaczacych btedow w wynikach. Dodatkowo zauwazono, ze szumy pomiarowe znaczaco wplywajg na
doktadnos¢ identyfikacji sit. Na poziomie 1% powodowaty btedy siegajace 181 % dla oszacowania sity
statej oraz 330 % dla oszacowania sity zmiennej. Zastosowanie filtra low-pass znaczaco zmniejszyto
btedy identyfikacji. W praktycznych zastosowaniach metoda wymaga precyzyjnych danych
wejsciowych, wysokiej jako$ci kalibracji oraz filtracji danych pomiarowych, aby osiagna¢ doktadne i
stabilne wyniki identyfikacji sit. Celem drugiego artykutu [51] byto walidowanie metody identyfikacji
sil osiowych przy zastosowaniu istniejgcego mostu sprezonego w warunkach rzeczywistych. Zgodnie z
trescig artykutu (p. 9.3.2 [51]), nie byly dostgpne informacje dotyczace obcigzen osi pojazdow
rzeczywistych i nie przeprowadzono pordéwnan z rzeczywistymi obcigzeniami osi. Doktadnosé
dynamicznych obcigzen osi badano wylacznie na podstawie bledéw odtworzenia. W artykule wykazano
tylko 5 przejazdow pojazdu kalibracyjnego, dla ktorych tylko 2 byly udane i na ich podstawie

wykazywano zgodno$¢ oszacowan.

Zhu i Law zaproponowali wykorzystanie metody TDM dla obiektu mostowego, ktory byt modelowany
jako ptyta ortotropowa [52]. Wykorzystano sprzezony modelu most-pojazd, uwzgl¢dniajacy
wlasciwosci modalne mostu i fizyczne parametry pojazdu. Dynamiczne obcigzenia osi identyfikowane
sa poprzez analize odksztalcen i ugie¢ mostu, z uzyciem metody najmniejszych kwadratow i
regularyzacji Tikhonova. Metoda jest doktadna i odporna na czynniki, takie jak predkos¢ pojazdu czy
trasa, ale wymaga uwzglednienia sit inercji mostu. Przy zalozeniu 1% poziomu szumu, dla
teoretycznego modelu, doktadnos$¢ oszacowania wyniosta odpowiednio 2.72% oraz 3.14% dla pierwszej

i drugiej osi.
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Asnachinda i wspotautorzy przedstawili metode identyfikacji wielu pojazdow na moscie ciagtym
uwzgledniajac metode elementéw skonczonych, w ktoérej most jest modelowany jako ciagla belka
Eulera-Bernoulliego [53]. Celem artykulu bylo opracowanie i ocena metody identyfikacji
dynamicznych obcigzen osi pojazdow na mostach wieloprzestowych. Zastosowano podejscie
optymalizacyjne oparte na metodzie najmniejszych kwadratdéw z regularyzacja, aby poprawié¢
doktadnos¢ identyfikacji w warunkach symulacyjnych i eksperymentalnych. Dla idealnych warunkow i
odpowiedniego parametru regularyzacji btedy identyfikacji dynamicznych obcigzen wynosity ponizej
10-13%.

Dowling zastosowal metode optymalizacji z wykorzystaniem krzyzowej entropii, do kalibracji
algorytméw identyfikacji sit dynamicznych osi pojazdow [54]. Celem byto wyeliminowanie btedéw
zwigzanych z niedoktadnymi modelami MES mostow, poprzez dostosowanie macierzy sztywnosci i
masy na podstawie danych z pomiarow odksztalcen. Wykorzystano regularyzacje Tikhonova i metode
krzywej L do stabilizacji wynikoéw. Kalibracja algorytmu MFI za pomocg krzyzowej entropii skutecznie
zmniejszyta btedy w przewidywaniu sit dynamicznych osi, osiggajac roznice ponizej 1% w modelach z
niewielkim szumem (< 5%). Proponowane podejScie umozliwia pelng automatyzacje kalibracji

systemow WIM, co czyni je bardziej praktycznymi w rzeczywistych zastosowaniach

Law i wspotautorzy przedstawili metode MFI oparta na MES i ulepszonej technice kondensacji systemu
polegajacej na zmniejszeniu liczby stopni swobody, przy jednoczesnym zachowaniu najwazniejszych
wiasciwos$ci dynamicznych [55]. Most zostal zamodelowany jako dyskretna belka prostoliniowa.
Wykorzystano réwnania ruchu systemu pojazd-most, aby odtworzy¢ sity dynamiczne na podstawie
odksztatcen zmierzonych w mostach. Regularyzacja Tikhonova i metoda krzywej L byly stosowane do
rozwigzywania zle uwarunkowanego uktadu rownan. W artykule przeanalizowano dyskretyzacji
konstrukcji i czestotliwos$ci probkowania, liczby czujnikdw i poziomu szumu oraz predkosci pojazdu i
nierownosci nawierzchni drogi. Wszelkie analizy wykonano na modelu matematycznym. Symulacje

wykazaly wysoka zgodnos¢ miedzy wprowadzonymi i zidentyfikowanymi obcigzeniami osiowymi.

Wielu badaczy zauwazylto, ze metody wyznaczania wartosci sit wymuszajacych sa wrazliwe na szum
pomiarowy i wykazuja duze fluktuacje, dlatego konieczne jest zastosowanie regularyzacji. W badaniach
przyjmuj si¢ wigc metode regularyzacji Tichonowa, ktora jest skuteczna w zmniejszaniu wplywu
szumow na doktadno$¢ identyfikacji. (m.in. [52], [55], [56], [57], [58], [59]). Pomimo ze metody MFI
maja potencjat do bycia bardzo doktadnymi wciaz istnieje wiele wyzwan W implementacji algorytmow
MFI w nowoczesnych komercyjnych systemach B-WIM. Po pierwsze, MFI jest kosztowne
obliczeniowo, co moze utrudni¢ identyfikacje naciskow 0Si W czasie rzeczywistym. Ponadto wickszos¢

badan nad MFI nadal opiera si¢ na uproszczonych modelach mostow.
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2.4.4  Algorytmy wsparte uczeniem maszynowym

Najnowsza, szybko rozwijajaca si¢, kategorig algorytmow SIO sg algorytmy wykorzystujace
technologie sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego oraz sztucznych sieci neuronowych (SSN).
Podejscie do zagadnienia z uwzglednieniem sztucznych sieci neuronowych zostato zaproponowane
w [60], gdzie w ramach procedury analizy probowano wyodrebni¢ informacje dotyczace naciskow osi
pojazdow ciezarowych z danych odksztatcen z mostowego systemu identyfikacji obcigzen w dziedzinie
czasu. Jako jedna z kilku mozliwych technik rozpoznawania wzorcow zastosowano gesta sztuczng siec
neuronowg opartg na procesie uczenia nadzorowanego. Celem podstawowym byta identyfikacje masy
catkowitej pojazdow oraz naciskow na osie pojazdu na podstawie danych z pomiaréw odksztatcen. Dane
wejsciowe obejmowaly odksztalcenia belek gtownych lub poprzecznic, predkos¢ pojazdu oraz
odlegtosci migdzy osiami. Przeprowadzono badania na dwdch mostach w Korei: spr¢zonym moscie
belkowym (Geumdang Bridge) oraz moscie wantowym z pomostem stalowo-betonowym (Seohae
Bridge). Dane treningowe i testowe uzyskano z systeméw WIM oraz z pojazdéw testowych o znanych
masach. Osiggnieta doktadnos¢ dla:
e bledow identyfikacji masy calkowitej pojazdow:
o most Geumdang: +10%,
o most Seohae: +15%,
e bledow identyfikacji obcigzen osiowych dla pojazddéw testowych:

o pojedyncze osie: +15%,

o grupy osi: +10%.
Proponowana metoda okazata si¢ skuteczna w poprawie doktadno$ci systemoéw B-WIM, szczegolnie w
dhugich mostach, gdzie klasyczne metody sa ograniczone. Algorytmy wykorzystujace metody uczenia
maszynowego oferujg wicksza elastyczno$¢ w analizie dynamicznych obciazen i moga by¢ taczone z

tradycyjnymi technikami w celu poprawy ich efektywnosci.

Inny algorytm oparty o sztuczne sieci neuronowe zostal zaprezentowany w artykule o systemie
BwimNet [61]. W pracy zaproponowano zmodyfikowang architektur¢ autodekodera z dotaczona
warstwa odtwarzania sygnatu, ktorej zadaniem jest identyfikowanie parametréw poruszajacych sie
pojazdow, wtym ich masy, jedynie za pomocg dynamicznej odpowiedzi obiektu mostowego.
Wykorzystano nienadzorowang metodg uczenia maszynowego bazujaca na sieciach neuronowych, ktéra
wyodrebnia cechy wyzszego rzedu z oryginalnych danych. Metoda miata umozliwi¢ precyzyjna
identyfikacje wlasciwosci pojazdéw (np. predkosci, rozstawu osi, obcigzen osiowych) wytacznie na
podstawie dynamicznych odpowiedzi mostu, eliminujac potrzebe stosowania dodatkowych czujnikdw.
Wykorzystano jednak uczenie nadzorowane jako podstawowg forme uczenia sieci neuronowej. Dane
treningowe byly generowane w symulacjach i obejmowaty dynamiczne odpowiedzi mostu, takie jak
odksztalcenia w s$rodku przesta, w odpowiedzi na roézne klasy pojazdow. Dodano biaty szum
Gaussowski (5%) do danych, aby uwzgledni¢ rzeczywiste warunki pomiarowe i zwiekszy¢ odpornosc¢
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modelu na zaklocenia. Nowa metoda eliminuje wady poprzednich systeméw B-WIM takich jak
konieczno$¢ stosowania dodatkowych czujnikéw wykrywajacych osie pojazdow oraz drogich systemow
akwizycji danych. Kolejng zaletg jest to, ze nowa metoda przewyzsza tradycyjne algorytmy B-WIM pod
wzgledem stabilnosci i niezawodno$ci. Autorzy wykonali obszerne symulacje i badania parametrow
w celu oceny wydajno$ci proponowanej metody. Wyniki, przedstawione w tab. 2.3 pokazuja, ze metoda
ta pozwala osiggna¢ dobra doktadno$é¢ identyfikacji wtasciwosci pojazdow, nawet w sytuacjach, gdy
w danych treningowych wystepuja znaczace btedy poczatkowe.

Tab. 2.3 Wzgledne bledy oszacowania naciskow osi dla dobrych warunkéw nawierzchni drogowej dla systemu
BwimNet wg [61]

Blad wzgledny [%]
Pojazd Metoda
081 0§ 2 043 084 05 Masa
catkowita

Moses 1.72 2.17 - - - 0.40

2 osie
BwimNet 2.27 3.51 - - - 0.61
Moses 416 3.26 1.96 - - 0.32

3 osie
BwimNet 6.64 6.29 4.56 - - 1.48
Moses 4,70 7.46 48.03 79.04 40.25 0.27

5 osi
BwimNet 7.55 5.76 10.62 11.86 5.76 1.30

W artykule [62] przedstawiono wykorzystanie sieci neuronowej do identyfikacji cigzkich pojazdow i
obcigzen osiowych na mostach przy uzyciu jednego czujnika odksztatcen. Gléwnym celem byto
obnizenie kosztéw instalacji i utrzymania systeméw Bridge Weigh-in-Motion (BWIM) oraz
zwigkszenie ich doktadno$ci w identyfikacji pojazdow w réznych warunkach. Zastosowano gleboka
sie¢ neuronowa z warstwami splotowymi. Sie¢ trenowano na danych z czujnika odksztatcen oraz kamer
monitorujagcych ruch. Dane zbierano z 74-metrowego stalowego mostu, uzywajac pojedynczego
czujnika odksztalcen i dwoch kamer do identyfikacji pojazdow oraz weryfikacji ich wtasciwosci (np.
masy). Model uczono za pomoca rzeczywistych danych od 40 613 pojazdéw, w tym 5 923 pojazdow o
znanych masach osiowych. Model skutecznie identyfikowal predkos¢ pojazdow i odstgpy miedzy
osiami. Sie¢ neuronowa osiaggneta lepsze wyniki w identyfikacji obcigzen osiowych niz tradycyjne
podejscia wykorzystujace linie wptywu, eliminujgc koniecznos$¢ ich doktadnego wyznaczania. Model
radzit sobie z zakldceniami zwigzanymi z przyspieszaniem pojazdéw i zmiennymi pozycjami w pasach
ruchu, co jest trudne dla konwencjonalnych systemow BWIM. Proponowany system oparty na CNN
wykazuje duza elastyczno$¢ i doktadno$¢, jednoczesnie redukujac koszty instalacji i utrzymania. Dzigki
uzyciu pojedynczego czujnika i zdolnosci do adaptacji w r6znych warunkach, metoda ta moze stanowic
nowy standard w systemach BWIM, szczegolnie na mostach o zréznicowanych typach konstrukeji i

dtugich przgstach.
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Cecha wspolng przytoczonych artykuléw jest wykorzystanie metod opierajacych si¢ na uczeniu
nadzorowanym. Koszt ich stosowania jest jednak duzy, poniewaz do poprawnego dzialania sieci
potrzebuja ogromnej liczby danych uczacych, czyli precyzyjnie zidentyfikowanych przejazdow

pojazdow.

W rozprawie postanowiono stworzy¢ wariant sieci wykorzystujacy uczenie nienadzorowane, ktory nie
wymaga tysigcy poprawnie oznaczonych i zwazonych pojazdoéw jako danych treningowych. Stanowi to
rozwinigcie wspomnianych metod, poniewaz umozliwia w doskonalenie si¢ systemu, bez ingerencji

cztowieka.

55 | 295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

2.5 System Monitoringu Konstrukcji Mostowej

2.5.1 Monitoring sensoryczny obiektow mostowych

Mostowe systemy identyfikacji obcigzen typu B-WIM to nie tylko algorytmy oraz techniki analizy
sygnatu, ale rowniez sposob zbierania danych (patrz rys. 2.2). Konieczne jest dobranie odpowiedniej
techniki pomiarowej oraz umiejetne jej zastosowanie W celu osiagniecia oczekiwanych rezultatow.

Systemy monitoringu sensorycznego na obiektach mostowych sg kluczowym narzedziem zbierajacym
informacje o odpowiedzi konstrukcji mostowej na obcigzenia, a Centralnym sktadnikiem takich
systemdw jest zintegrowany system pomiarowy. Jego gtdéwne funkcje to nie tylko pomiar fizycznych
wielkosci obcigzenia obiektu mostowego, ale rowniez wstgpne przetwarzanie tych danych, ich

wizualizacja w czasie rzeczywistym oraz archiwizacja.

Systemy pomiarowe wykorzystywane do monitorowania obiektéw mostowych, zgodnie
Z zaproponowanym podziatem [63], zbudowane sa z pieciu zasadniczych grup komponentéw, z ktérych
kazda spetnia kluczowa rolg¢ w zapewnieniu cigglosci i doktadnosci zbieranych danych:

e Czujniki pomiarowe stanowig podstawe systemoéw pomiarowych i odpowiedzialne sg za
rejestracje zmian réznorodnych wielkosci fizycznych. Wsérdd nich znajdujg si¢ czujniki
odksztatcen, naprezen, przemieszczen liniowych i katowych, przyspieszen, predkosci drgan,
temperatury konstrukcji i otoczenia, predkosci wiatru oraz warto$ci obcigzen w funkcji czasu.

e Urzadzenia pomiarowe, ktorych zadaniem jest odczyt, transformacja i udostepnianie sygnatu
Z czujnikow, stuza jako posrednik migdzy czujnikami a reszta systemu, konwertujac surowe
dane w formaty przydatne do dalszej analizy.

e Elementy do transmisji danych zapewniaja efektywna komunikacj¢ pomig¢dzy czujnikami a
urzadzeniami pomiarowymi oraz dalsze przesytanie danych do centrum kontrolnego. Te
komponenty sa kluczowe dla utrzymania spojnosci i szybko$ci przeptywu informacji w catym
systemie monitoringu.

e Stacja robocza to komputer dedykowany do zarzadzania procesem pomiaréw oraz archiwizacji
danych. Pehni funkcje centralnego punktu, ktory nie tylko rejestruje wyniki pomiardw, ale
réwniez koordynuje prace calego systemu.

e Specjalistyczne oprogramowanie to zainstalowane na stacji roboczej, oprogramowanie
odpowiedzialne za komunikacje zZ urzadzeniami pomiarowymi, kontrol¢ procesu pomiarowego,
zapis danych oraz ich przetwarzanie. Dodatkowo, oprogramowanie to moze informowac
uzytkownikoéw 0 potencjalnych zagrozeniach bezpieczenstwa.

Czujnik to urzadzenie, ktore wykrywa i przetwarza analizowang wielko$¢ fizyczna lub chemiczng na
inng forme¢, zwykle na wielkos¢ elektryczng, taka jak napigcie elektryczne, natezenie pradu lub

czestotliwos¢ pradu. Ogolnie rzecz biorac, czujnik to urzadzenie konwertujace jedna forme energii na
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inng [64]. W konteks$cie monitoringu mostow, zazwyczaj mierzone | przetwarzane sygnaly sa

reprezentowane jako roézne formy energii:

25.2

Energia mechaniczna jest zwigzana z ruchem i zmiang potozenia elementow obiektow
wzgledem okreslonego uktadu odniesienia, stanowi ona sume energii potencjalnej i kinetycznej
systemu.

Energia termiczna odnosi si¢ do energii kinetycznej atomow i molekut, ktorej miarg jest
temperatura materiatu.

Energia elektryczna jest zwiazana z polem elektrycznym, natezeniem pradu, czy napigciem.
Energia magnetyczna jest zwigzana 2z indukcja magnetyczng i nat¢zeniem pola
magnetycznego.

Energia promieniowania jest zwigzana z falami elektromagnetycznymi, szczegélnie

w zakresie radiowym, mikrofalowym, swiatta widzialnego lub $wiatta spolaryzowanego.

Klasyfikacja technik pomiarowych oraz ich zastosowan

Struktura czujnikdéw oraz innych urzadzen pomiarowych to fizyczna realizacja réznorodnych metod

pomiarowych, umozliwiajgca detekcje i rejestrowanie nawet subtelnych zmian w mierzonych

parametrach. Dlatego tez rozne techniki pomiarowe oraz rodzaje czujnikow charakteryzuja sie¢

specyficznymi wlasciwos$ciami, ktore wptywajg na ich efektywno$¢ pomiarowa i uzyteczno$¢ w danych

zastosowaniach.

Rézne techniki pomiarowe znajdujg zastosowanie W zaleznos$ci od specyfiki sytuacji oraz potrzeb

zwigzanych z analizg konkretnych parametrow konstrukcji mostowej. Przyjeta zgodnie z publikacja [63]

i zaprezentowana w tab. 2.4 klasyfikacja, okresla przydatno$¢ wykorzystania réznych technik

pomiarowych w kontekscie identyfikacji specyficznych parametrow konstrukcji mostowe;.

57 | 295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Tab. 2.4 Obszary przydatnosci wybranych technik i wybranych czujnikéw w identyfikowaniu wybranych
parametrow odpowiedzi konstrukcji mostowej [63]

Identyfikowane parametry
o 3+ o
£ | £ k= g | =
ol B o 5 = o 8
Techniki pomiarowe | § 2| 8 z | = 5 g g > | § &
82| 8§ 8 < B 5 8 % N %
= c | = = N o & 5 S
E=| E X v = > Mg
(5] (5] ol N N
N X o = &
o o =¥
Elektryczne indukcyjne ° ° ° ° ° °
Elektryczne
. , . L] [ ] [ ] [ ] [
POoJEMnosciowe
Elektryczne
. [ ] o o [ ] [ ]
rezystancyjne
Emisji akustycznej °
Geodezyjne ° o
Hydrauliczne
Laserowe ° ) °
Mechaniczno-
[ ] O [ ]
elektryczne
Mikroelektro-
: ° o o °
mechaniczne MEMS
Piezoelektryczne o ) ) °
Radarowe . ° °
Rejestracji
. . ° o o o o
i przetwarzania obrazu
Satelitarne o
Swiattowodowe ° ) ) o) ) ) .
Ultradzwigkowe ° .
Oznaczenia:
e — petna przydatnos¢ rozwigzania technicznego,
o — ograniczona przydatno$¢ rozwigzania technicznego.

Czujniki stosowane w monitorowaniu mostow zwykle konwertuja energi¢ mechaniczna, termiczng lub
promieniowania na okre$lona forme energii elektrycznej, na przyktad warto$¢ odksztalcenia jest
transformowana na warto$¢ analogowego napigcia elektrycznego. Sygnaly analogowe sg preferowane
jako wielkosci wyjsciowe W czujnikach, poniewaz tatwo je przesyta¢ i przetwarzaé przez kolejne
elementy systemu pomiarowego. Parametry sygnalow elektrycznych generowanych przez czujniki
zazwyczaj sa wprost proporcjonalne do mierzonej wielkosci w okreslonym zakresie pomiarowym.
W systemie pomiarowym urzadzenie odbiera sygnaty z czujnikéw za pomoca kanatow pomiarowych.
Otrzymany sygnat jest nastgpnie konwertowany do postaci cyfrowej i przesytany do komputera
sterujacego pomiarem. Przeksztalcenie sygnalu do postaci cyfrowej pozwala na tatwiejsze
przetwarzanie danych, ich analize i archiwizacje, co jest kluczowe w celu zapewnienia precyzyjnego

monitoringu stanu technicznego obiektéw mostowych.
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Projektowanie systemow monitorowania mostéw i ocena danych pomiarowych z nich pochodzacych
zaleza od dokladnego rozwazenia technicznych specyfikacji aparatury pomiarowej, szczegolnie
czujnikow. Wybdr odpowiednich urzadzen pomiarowych dla danej aplikacji opiera si¢ na szczegotowej
analizie ich Kluczowych charakterystyk technicznych, ktore istotnie wptywaja na jakos¢ uzyskanych
danych:

e Zakres pomiarowy (ang. measurement range) jest to zakres, w ktérym urzadzenie pomiarowe
moze dokonywa¢ pomiarow z btedem nieprzekraczajgcym ustalonej granicy. Ten przedziat jest
okreslony przez specyfikacje metrologiczne deklarowane przez producenta.

o Dokladno$¢ pomiaru (ang. measurement accuracy) definiuje zdolno$¢ urzadzenia do
precyzyjnego odtworzenia rzeczywistych wartosci mierzonych. Doktadno$¢ okresla
maksymalny blagd pomiarowy, symbolizowany jako Ax.

e Niepewno$¢ pomiaréw (ang. measurement uncertainty) to przedzial +A4x wokot sredniej
wartosci z serii pomiarow, wykonanych w jednakowych warunkach, ktéry z 95-procentowym
prawdopodobienstwem zawiera prawdziwg warto$¢ mierzonej cechy. Uwzglednia wplyw
wszystkich mozliwych Zrédetl btedow na wyniki pomiarow oraz okresla zakres zmiennosci
wynikoéw tych pomiarow.

o Rozdzielczo$é¢ urzadzenia (ang. measurement resolution) to najmniejsza zmiana mierzonej
wielkosci, ktorg jest W stanie zarejestrowac czujnik.

o Czulo$¢ urzadzenia (ang. sensitivity) to proporcja pomi¢dzy zmiang sygnalu wyjéciowego
czujnika a zmiang mierzonej wielko$ci. Jest bezposrednio zwigzana z rozdzielczos$cia i moze
by¢ rowniez wyrazona jako pochodna funkcji przejsciowej wzgledem zmieniajgcego si¢
sygnatu fizycznego.

e Stabilno$¢ urzadzenia (ang. stability) to zdolno$¢ przyrzadu do utrzymania niezmiennych
przez dluzszy czas wlasciwosci metrologicznych.

e Powtarzalno$¢ urzadzenia (ang. repeatability) to zdolnos¢ do wielokrotnego generowania
identycznych sygnaléw wyjSciowych na odpowiedz tych samych sygnaléw wejsciowych
W niezmienionych warunkach $§rodowiskowych.

e Pelzanie mierzonej wielkosci (ang. drift) to stopniowa zmiana sygnatu wyjsciowego czujnika,
pojawiajaca si¢ nawet gdy nie zachodza zadne zmiany wielko$ci mierzonej ani warunkow
srodowiskowych. Jest to zwigzane ze zmianami charakterystyk metrologicznych czujnika
wynikajacymi z réznych czynnikow, takich jak niestabilno$¢ mechaniczna lub elektroniczna,
zmiany temperatury, starzenie si¢ elementow, zaktocenia elektryczne, czy zmiany wtasciwos$ci

elektrycznych czy elektromechanicznych komponentdw.
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2.5.3 Charakterystyka czujnikow wykorzystywanych w B-WIM

Biorac pod uwagg przedstawione argumenty oraz omowione parametry, istotne jest postawienie pytania,
ktore czynniki i w jakim zakresie beda miaty kluczowe znaczenie dla mostowych systemoéw typu B-
WIM. Nalezy zwréci¢ uwage, ze system B-WIM sklada si¢ z dwoch zasadniczych podsystemow tj.
Systemu Identyfikacji Pojazdow (SIP) oraz Systemu Identyfikacji Obcigzen (S10), ktore korzystajg z
wybranych technik Systemu Monitoringu Konstrukcji Mostowych (SMKM). Kazdy z tych
podsysteméw wymaga odmiennego poziomu doktadnos$ci oraz jest dostosowany do specyfiki swojej
pracy, co ma istotny wptyw na dobor odpowiednich czujnikéw do efektywnego funkcjonowania.

W systemach typu B-WIM parametry pojazdu, w tym przede wszystkim masa pojazdu, sa ustalane
poprzez analiz¢ odpowiedzi konstrukcji mostowej na obcigzenia uzytkowe. Mierzone sg takie wielkosSci
jak odksztatcenia, przemieszczenia, przyspieszenia ipredkosci drgan konkretnych elementow

konstrukcyjnych.

Czujniki odksztalcen sg najczeSciej instalowane na dzwigarach gtownych, poprzecznicach,
podtuznicach, plycie pomostowej oraz elementach ciggnowych. Dodatkowo przeprowadza si¢ pomiary
przyspieszen drgan, ktdére moga znacznie wptywaé na doktadno$¢ pomiaru masy pojazdu ze wzgledu na
stan i charakterystyki techniczne zawieszenia pojazdu. Czujniki przyspieszen zazwyczaj umieszcza si¢
na wybranych elementach przeset (m.in. [24], [53], [65], [66], [67]). Podkre$li¢ warto, ze opracowanie
efektywnego systemu identyfikacji obcigzen wymaga dostosowania do specyfiki kazdego obiektu
mostowego, biorgc pod uwage jego charakterystyki konstrukcyjne, stan techniczny oraz warunki
eksploatacji. Czujniki powinny umozliwia¢ precyzyjne rejestrowanie dynamicznej reakcji badanych
elementéw na obcigzenia pojazdami. Dzigki starannej kalibracji systemu pomiarowego oraz
zautomatyzowanej analizie sygnatéw, mozliwe jest doktadne okreslenie catkowitej masy pojazdu, a

niekiedy takze sil nacisku osi poruszajacego si¢ pojazdu.

Czujniki nalezy dobra¢ nie tylko dla systemu identyfikacji obcigzen, lecz takze dla Systemow
identyfikacji pojazdéw. Stawia si¢ im mniejsze wymagania Z uwagi na specyfike pracy. Najbardziej
podstawowe systemy identyfikacji pojazdu wykorzystuja mechaniczng detekcje, ktora najczesciej
polega na instalacji czujnikow w nawierzchni drogowej, ktore rejestruja przejazd osi pojazdu po
obiekcie mostowym. Przyktadem najprostszych zastosowan sa tuby pneumatyczne, W ktorych zmienia
si¢ ci$nienie powietrza pod wptywem przejezdzajacych osi. Alternatywa sa bardziej zaawansowane
systemy, takie jak tradycyjne systemy WIM oparte na czujnikach piezoelektrycznych,
pojemnosciowych, elektrooporowych oraz §wiattowodowych. Czujniki te majg za zadanie wstgpna
identyfikacje pojazdu, tj. okreslenie konfiguracji osi, liczby osi oraz jego predkosci. Montaz czujnikow
w nawierzchni drogowej niesie ryzyko ich uszkodzenia z powodu kontaktu z kotami pojazdow, a takze
zwigksza ryzyko degradacji nawierzchni pod wptywem czynnikéw atmosferycznych ze wzgledu na

naruszenie jej struktury (m.in. [11], [68], [69]).
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Druga rodzina technik obejmuje systemy oparte na lokalnej odpowiedzi konstrukcji mostowej, gdzie
czujniki umieszczane sg W specyficznych miejscach, takich jak na s$rodnikach, zebrach plyty
pomostowej czy poprzecznicach. Wybor lokalizacji czujnikow jest kluczowy, aby wychwycié¢
szczytowe impulsy od przejezdzajacych osi, co umozliwia charakteryzacje liczby osi oraz konfiguracji
pojazdu. Niestety, sygnaly z tych czujnikéw czesto charakteryzujg si¢ niewielkimi zakresami zmian i sg
podatne na wplyw zewnetrznych czynnikow na sygnal, co sprawia, ze ich wykorzystanie do dalszej
analizy, na przyktad okreslania masy pojazdu, jest ograniczone (m.in.[29], [67]).

Systemy bazujace na globalnej odpowiedzi konstrukcji mostowe;j, takie jak ang. Nothing On the Road,
wykorzystuja analiz¢ falkowa do odfiltrowania i ustalenia liczby osi oraz konfiguracji pojazdu. Te same
czujniki mogg réwniez stuzy¢ do okre§lania masy pojazdu na podstawie globalnych odksztatcen
wybranego pasa ruchu. Integracja tych danych z algorytmem identyfikacji obcigzen pozwala na

szczegOtowa analize obcigzen na most (m.in. [28], [67]).

Kolejng technologia sg systemy wizyjne, ktore polegajg na zastosowaniu kamer. Glowng zaleta
systemdw wizyjnych jest ich lokalizacja poza obiektem mostowym oraz stosunkowo niski koszt, przy
jednoczesnym dostarczaniu danych o wysokiej jakosci i czestotliwosci. Technologie wizyjne,
wykorzystujace techniki oparte na uczeniu maszynowym, umozliwiaja nie tylko lokalizacj¢ pojazdu, ale
takze identyfikacje jego konfiguracji osi oraz klasyfikacje calego pojazdu [31]. W odroznieniu od
tradycyjnych systemow detekcji mechanicznej, FAD oraz NOR, kamery precyzyjniej okreslajg sylwetke
pojazdu, a ponadto dostarczajg cigglej informacji 0 lokalizacji pojazdu na obiekcie w czasie ruchu.
Kamery sg w stanie zaktualizowa¢ fakt zmiany predkosci, czy tez pasa ruchu pojazdu na obiekcie, co
nie jest takie oczywiste dla tradycyjnych systemdéw. Systemy wizyjne sg podatne na wplywy
atmosferyczne, takie jak bardzo intensywny deszcz i mgta uniemozliwiajaca poprawna klasyfikacje
pojazdow. Omawiany system jest systemem monitorowania obcigzen eksploatacyjnych i jego
krotkotrwale wytaczenie z uwagi na pogode, nie wptywa na ruch oraz bezpieczenstwo ruchu. Systemy
te wymagaja niewielkich naktadéw finansowych zwigzanych z montazem kamery, ktéra na biezaco

dostarczataby wspomnianych informacji do algorytmu.
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Tab. 2.5 przedstawia proponowang klasyfikacje uzytecznosci réznych technik pomiarowych
stosowanych w systemach identyfikacji pojazdow oraz W systemach okreslania naciskow wywieranych
przez te pojazdy.

Tab. 2.5 Obszary przydatnosci wybranych technik i wybranych czujnikow pomiarowych dla systemow
identyfikacji pojazdow oraz systemow identyfikacji obcigzen (opracowano na podstawie m.in. [63],[64],[70])

Mostowy system identyfikacji obcigzen typu B-WIM
. T System identyfikacji
System identyfikacji pojazdow y . y !
obcigzen
= 2
Techniki pomi < | 8 - S .
echniki pomiarowe < ﬁ £ N = % Ses 2 E g
o2 0O N o = = .2 3 173 g 8
c c
S o < o~ > S > s =
o = Sa £ T E N e S S
og | <~ | £8 25 g > <S>
= § S (% = S ©
* <
Elektryczne
. . e} (¢] [ ] [ ] o
indukcyjne
Elektryczne
. , . [ ] O o o
pojemnosciowe
Elektryczne
. [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
rezystancyjne
Hydrauliczne
Laserowe ° o o
Mikroelektro- R o
mechaniczne MEMS
Piezoelektryczne ° ° ° ° o .
Radarowe
Rejestracji
i przetwarzania °
obrazu
Swiattowodowe o o o o
Oznaczenia:
e — petna przydatnos¢ rozwigzania technicznego,
o — ograniczona przydatno$¢ rozwigzania technicznego.

W omawianym systemie identyfikacji obcigzen eksploatacyjnych obiektow mostowych, najlepsze
wyniki w zakresie identyfikacji pojazdow zapewniaja systemy wizyjne, ktore dostarczaja danych
0 wysokiej jakosci i czgstotliwosci, a takze umozliwiajg precyzyjna lokalizacj¢ i klasyfikacje pojazdu.
W przypadku systemu identyfikacji obcigzen rekomendowane jest stosowanie czujnikow mierzacych
odpowiedz konstrukcji, ktére charakteryzuja si¢ duza niezawodno$cia, stabilnosciag oraz wysoka
czestotliwoscia pomiarow. Warto przy tym zwroci¢ uwage na dobor lokalizacji czujnikéw, aby
zapewni¢ wyrazng i mierzalng odpowiedz konstrukcji, unikajac sytuacji, w ktorych odczyty mogtyby
by¢ zblizone do rozdzielczosci czujnika, co wiazatoby si¢ z duza niepewnoscia pomiarow. W konteks$cie
praktycznych zastosowan oraz uniknigcia ograniczenia skrajni pod obiektem, zaleca si¢ stosowanie
czujnikow odksztatcen zlokalizowanych na dzwigarze gléwnym. Zaleca si¢ wykorzystanie

swiattowodowych czujnikow wykorzystujacych siate Bragga w $wiattowodzie (ang. Fiber Bragg
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Grating, FBG) do dlugoterminowego monitorowania odpowiedzi konstrukcji mostowej w systemach
B-WIM. Ze wzglgdu na ich odpornos¢ na zakltocenia elektromagnetyczne, dobra trwalos¢ oraz
mozliwo$¢ tatwego montazu w wielu punktach konstrukcji, FBG stanowia doskonatg alternatywe dla
konwencjonalnych tensometrow foliowych. Tensometry foliowe, cho¢ ekonomiczne i odpowiednie do
badan krotkoterminowych, nie spelniajg wymagan dotyczacych trwatoSci i odpornosci na zmiany

srodowiskowe niezbednych do zastosowan dlugoterminowych.
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2.6 Podsumowanie

2.6.1 Podsumowanie przegladu Systeméw Identyfikacji Pojazdow

Identyfikacja pojazdu oraz $ledzenie potozenia w trakcie przejazdu pojazdu po obiekcie mostowym jest
kluczowym zagadnieniem dla poprawnego dziatania calego systemu. Dobodr techniki identyfikacji
pojazdu jest sprawg indywidualng z uwagi na wymagania, jakie stawiamy systemom B-WIM.

W tab. 2.6 podsumowano podstawowe wilasciwosci przedstawionych systemow identyfikacji pojazdu
obejmujace kryteria klasyfikacji, stosowane techniki pomiaru, potencjalne wyniki, cechy szczegolne

oraz odniesienia literaturowe.

Tab. 2.6 Klasyfikacja algorytmow identyfikacji pojazdu systemow B-WIM

Wyniki Cechy o
» g
- 219 2% s
Typowa 8 g % é = o 2 =
c . o N —
Algorytm | lokalizacja | g | 2 £ 3| 5% z 3 B
czujnikow S = = © £ 5. T & S
=) o < c : o g K<)
£ | £ | §| 8| &3 8 g g
S 2| 8|58 S =
g8 ©
Krotko-okresowy
System nawiz:lzchni E monitoring na obiektach Hg}
detekcji red ° ° o % 0 niewielkim natezeniu [ 17]’
mechanicznej obF;ektem Y ruchu, dla systemow 2 1]’
0 niewielkiej doktadnosci
Nad
punktami Trwaty monitoring na
Free Axle podpar¢ lub E‘ obiektach o $rednim [23],
[<3]
Detector w punkach ° ° o o k- natezeniu ruchu, dla [26],
(FAD) dajacych A systemow 0 dobrej [71]
wyrazng doktadnosci
odpowiedz
S Trwaty monitoring na
Nothing On Nvtjs?rzfsilej E‘ obiektach o $rednim E?}
the Road rozDi tos’lcl:i ° ° o o £ natezeniu ruchu, dla [29]’
w -
(NOR) 7pie > systemow o dobrej '
rzesta a [72]
PIze dokladnosci
Trwaty monitoring na [60]
Systemy . . Ob'?ktaCh. [61],
. Kazda > 0 $rednim/duzym
bazujace na = . [62],
sieciach z ° ° ° o = natezeniu ruchu, dla [73]
powyzszych © systemow o dobrej '
neuronowych . . [74]
i bardzo dobrej [75]’
doktadnosci
Objasnienie symboli: przydatno$¢ (e) — duza, (o) — $rednia, () — niska
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Podstawowe informacje jakie powinien dostarczac system identyfikacji pojazdow to:

e konfiguracja osi,

e predkose,

e podtuzna lokalizacja w czasie,

e poprzeczna lokalizacja w czasie.
Do badan krotkookresowych, na niewielkich obiektach 0 niewielkim natezeniu ruchu mozemy
wykorzysta¢ system detekcji mechanicznej. System ten niezawodnie wykrywa osie oraz okre$la ich
predko$¢ pod warunkiem, Ze pojazdy poruszajg si¢ W znacznych odlegtosciach od siebie. Jest on jednak
podatny na uszkodzenia mechaniczne i cechuje si¢ niska trwatoscia. Jezeli planowany jest monitoring
dhugookresowy na obiekcie 0 umiarkowanym nat¢zeniu ruchu mozna wykorzystaé systemy FAD albo
NOR. Umigjscowienie czujnikow pod obiektem mostowym sprawia, ze sa one duzo bardziej trwale,

jednak kosztem konieczno$ci stosowania trudniejszych i mniej pewnych metod interpretacji wynikow.

Kolejng kluczowa cechg systemow, jest to czy te dane sg dostarczane w formie dyskretnej, czy tez
cigglej. W przeciwienstwie do starszych algorytméw SIP te, bazujgce na kamerach, pozwalajg Sledzié
i aktualizowaé parametry ruchu w czasie rzeczywistym. Systemy korzystajagce ze wsparcia Sieci
neuronowych pozwolg identyfikowaé oraz $ledzi¢ pojazdy nawet przy bardzo duzej intensywnosci

ruchu oraz dostarczajac ciagtej informacji o lokalizacji pojazdu.

Dziedzina technik detekcji obiektow oraz pojazdow korzysta z szerokiej gamy metod, roznigcych si¢
podejsciem oraz zastosowaniem. Tradycyjne metody, takie jak kaskady Haar'a, nadal znajduja
zastosowanie W okreslonych zadaniach. Jednakze najnowsze i najbardziej wszechstronne rozwigzania
opierajg si¢ na technikach uczenia maszynowego, W szczegdlnosci glebokich sieciach neuronowych,
takich jak R-CNN, YOLO, SSD czy R-FCN. Metody te pozwalaja na precyzyjna, szybka i skuteczng
identyfikacje oraz lokalizacje pojazdow nawet W ztozonych warunkach, co czyni je szczegdlnie
przydatnymi w kontekscie dynamicznego $rodowiska drogowego i ciggtego monitorowania
infrastruktury. Dzieki temu nowoczesne systemy wizyjne oparte 0 widzenie komputerowe stajg si¢ coraz
bardziej niezawodne i wydajne, umozliwiajac wykrywanie, klasyfikacje i $ledzenie pojazdow
Z niespotykang dotad precyzja. Z uwagi na trwalo$¢ oraz mozliwo$¢ dostarczania informacji o
parametrach przejazdu w czasie rzeczywistym, w systemie zaproponowanym W niniejszej rozprawie

postanowiono zastosowac wizyjng identyfikacje pojazdow przy uzyciu kamer.
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2.6.2 Podsumowanie Systemow Identyfikacji Obcigzen

Tab. 2.7 przedstawia zebrane podsumowanie wilasciwosci algorytmow identyfikujacych naciski

pojazdéw systemow B-WIM obejmujace kryteria klasyfikacji, stosowane techniki pomiaru, potencjalne

wyniki, cechy szczegolne oraz odniesienia literaturowe.

Tab. 2.7 Klasyfikacja algorytmow identyfikacji obciazen systemow B-WIM
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= < a 72} s o > -8 c 2 e E s =
S| 'S N & NeE o IS = §=:
S o A S = o S o [ R=
s S z 52 < 5 £
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®) funkcja wptywu funkcji
wplywu [77]
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8 S | wdomenieczasu | e o o o dokladnego | [4¢),
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danych
Bazujace na sieciach . . . R Brak o uczacych [60],
neuronowych albo [61]
okreslenia
funkgji celu

Objasnienie symboli: przydatno$¢ (e) duza, (o) — $rednia, () — niska

Metody bazujace na koncepcji Moses’a oraz wykorzystujace funkcje wptywu w postaci liniowych lub

powierzchniowych funkcji wptywu ciesza si¢ popularnos$cia z uwagi na tatwo$¢ implementacji oraz brak

koniecznos$ci tworzenia modeli reprezentatywnych konstrukcji mostowe;.

Te metody dobrze radza sobie z wyznaczaniem masy calkowitej pojazdu, jednak maja problem

Z wyznaczeniem naciskOw na poszczegdlne osie oraz grupy osi, Z uwagi na nieuwzglednienie

dynamicznej natury przejazdu. Dodatkowo metody te wymagaja stworzenia oraz aktualizowania

rzeczywistej funkcji wptyw mierzonej wielkosci.
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Metody typu Moving Force Identification (MFI) uwzgledniaja dynamiczng nature przejazdu pojazdu po
obiekcie mostowym. Opieraja si¢ na modelu reprezentatywnym, ktéry moze by¢ modelem
matematycznym ciggtym lub dyskretnym. Dzigki rozwigzaniu zagadnienia odwrotnego metody te
uzyskujg doktadniejsze wyniki oszacowan naciskOw osi pojazdu. Istotnym wyzwaniem jest jednak
implementacja tego typu metod na rzeczywistych obiektach mostowych, ktdre nie sg wyidealizowanymi
modelami matematycznymi. Dodatkowo obiekty te ulegajg réznym procesom degradacji, ktére sg

trudne w monitorowaniu oraz utrudniajg W znaczacym stopniu aktualizacje modelu reprezentacyjnego.

Najbardziej obiecujace W przysztym zastosowaniu wydaja si¢, bardzo szybko rozwijajace sie, metody
bazujace na uczeniu maszynowym, ktore wykorzystuja mieszane podejscie do zagadnienia poprzez
wykorzystanie wielu informacji jednocze$nie. Najwazniejszg cechg jest zdolnos¢ tych algorytmow do
samodzielnego doskonalenia si¢ i poprawiania swojego dziatania (mozliwosci auto-adaptacyjne).
Dodatkowo stworzona przez nie logika zapisana w strukturze wewnetrznej sieci jest elastyczna
i uwzglednia wiele parametréw jednocze$nie. Mozliwe jest wykorzystanie zarowno metod opartych na
funkcjach wptywu oraz metod uwzgledniajacych dynamiczng nature zjawisk.

Algorytmy te sg jednak bardzo trudne w stworzeniu, z uwagi na koniecznos$¢ rozwaznego zbudowania
struktury sieci. W przeciwienstwie do tradycyjnych algorytmoéw oraz wzordéw, przy tworzeniu sieci
neuronowych nie da sie stworzy¢ jawnie opisanej i zrozumiatem procedury, W ktorej kazdy etap jest
mozliwy do odtworzenia i przeanalizowania. W przypadku algorytméw uczenia maszynowego, nie ma
mozliwos$ci bezposredniej i jawnej kontroli nad procesem. W tych algorytmach zdefiniowany jest przede
wszystkim cel, struktura sieci, sposob samodoskonalenia oraz metody weryfikacji. To wlasnie stanowi
najwicksze wyzwanie, ale rodwniez atut uczenia maszynowego, poniewaz poprawnie stworzony

algorytm ma mozliwo$¢ do nieszablonowego podejscia i rozwigzania stawianego mu problemu.

Zuwagi na elastyczno$¢ i mozliwosci samodoskonalenia si¢ algorytmdéw zawierajacych metody uczenia
maszynowego, w niniejszej rozprawie podjeto si¢ stworzenia systemu wykorzystujacego wspomniane

techniki sztucznej inteligenciji.
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3 Systemowa identyfikacja obcigzen z wykorzystaniem uczenia maszynowego

3.1 Uczenie maszynowe — przeglad wiedzy

3.1.1 Przeglad algorytméw uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe jest dziedzing informatyki zajmujacag si¢ metodami, ktore pozwalaja komputerom
na samodzielne uczenie si¢ na podstawie dostgpnych danych, bez koniecznosci tradycyjnego, recznego
programowania wszystkich regut. Arthur Samuel w 1959 roku zdefiniowal uczenie maszynowe jako
zdolno$¢ komputera do nauki bez potrzeby bezposredniego programowania, podkreslajac jego zdolnos¢
do adaptacji isamodoskonalenia [78]. Tom Mitchell dostarczyl bardziej techniczng definicje,
wskazujac, ze ,, program komputerowy mozna uznaé za uczqcy sie, gdy jego wydajnosé w wykonywaniu
okreslonego zadania T, mierzona za pomocq okreslonej miary wydajnosci P, poprawia si¢ W miarg
zdobywania nowego doswiadczenia E” [79]. Jako przyktad ilustrujacy te definicje mozna wskaza¢ filtr
antyspamowy, ktory korzystajac z algorytmdw uczenia maszynowego, identyfikuje niechciane
wiadomosci na podstawie zbioru danych treningowych, sktadajacych si¢ z wiadomosci oznaczonych
przez uzytkownikow jako spam. W tym konteks$cie zadaniem T jest klasyfikacja wiadomosci jako spam,
doswiadczeniem E sg oznaczenia uzytkownikow, a miarg wydajnosci P jest doktadno$é, czyli stosunek
poprawnie zidentyfikowanych wiadomo$ci do wszystkich prob klasyfikacji. Roéznica pomiedzy

tradycyjnym programowaniem, a uczeniem maszynowym zostata przedstawiona na rys. 3.1.

Tradycyjne programowanie Uczenie Maszynowe
Zdefiniowanie ol I Zdefiniowanie
Pisanie regul
problemu problemu
N
l _ 4 Dane
N s
Algorytm uczacy
Analiza bledéw [« Ocena

Uruchomienie

Analiza bledéw Uruchomienie

Rys. 3.1 Schemat poréwnawczy tworzenia algorytmu opartego 0 tradycyjne programowanie oraz uczenie
maszynowe [80]

Uczenie maszynowe to zatem dziedzina sztucznej inteligencji, ktéra umozliwia komputerom uczenie
si¢ na bazie doswiadczenia, poprawianie swoich dziatan i podejmowanie decyzji bez konieczno$ci
tworzenia ztozonych programéw zawierajacych reguly uwzgledniajace wszystkie przypadki, co
praktycznie jest niemozliwe do wykonania. W uczeniu maszynowym algorytmy wykorzystuja dane
wejsciowe do automatycznego wykrywania wzorcow, ktore nastepnie mogg by¢ uzyte do przewidywan

lub innych form analizy nieznanych danych. Uczenie maszynowe jest bardzo szeroka dziedzing wiedzy,
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na ktora sktada si¢ wiele, czasami bardzo roznych od siebie rodzin algorytméw oraz algorytmow

przedstawionych w tab. 3.1.

Tab. 3.1 Podstawowe rodziny algorytmow uczenia maszynowego oraz wybrane algorytmy

(opracowane na podstawie m.in. [80],[81],[82])

Rodzina

unikna¢ nadmiernego dopasowania.

algorytméw Opis Wybrane algorytmy
Rodzina algorytmoéw uczenia maszynowego, ktore zaktadaja liniowa | Regresja liniowa
o zalezno$¢ migdzy zmiennymi wejsciowymi (cechami) a zmienng
E, wyjsciowg (celowq). Przewidujg wartosci ciggle na podstawie wag | Regresja logistyczna
£ przypisanych do cech, natomiast w zadaniach klasyfikacji szacuja
-§‘ prawdopodobienstwa lub przypisanie do klas na podstawie funkcji ) )
@ liniowej. Sg one proste W implementacji i interpretacji, a dzieki Regresja grzbietowa
= wprowadzeniu regularyzacji mogg radzi¢ sobie z problemami
nadmiernego dopasowania. Regresja Lasso
5 Rodzina algorytméw uczenia maszynowego stosowanych zaré6wno
= w zadaniach klasyfikacji, jak i regresji. Opieraja si¢ na hierarchicznej | Drzewa decyzyjne
; > strukturze przypominajgcej drzewo, gdzie kazdy wezel reprezentuje | (Decision Trees)
% 5 kryteriu.m podzi'fdu danych (zalezne od wybranej cechy), a. liscie
2 § ?Nsk.azu.Ja} pr.zew1dywanal l.<las¢ Iub .\fvart.oéé. Drzewa decyzyjne sg
% intuicyjne itatwe do -mteirpretacp,' ]e(.inak czgsto wyl.nagajq Lasy losowe (Random
N dodatkowych metod, takich jak przycinanie lub regularyzacja, aby Forests)
(@]

Maszyny wektoréw nosnych

Rodzina algorytmow uczenia maszynowego stosowanych gtownie do
zadan Kklasyfikacji iregresji. Algorytmy te dzialaja na zasadzie
znalezienia hiperpowierzchni (np. linii w 2D lub ptaszczyzny w 3D),
ktora maksymalizuje margines migdzy r6znymi klasami w danych
treningowych. SVM sa szczegdlnie skuteczne w przypadku danych
0 wysokiej wymiarowosci i niekoniecznie liniowo separowalnych,
dzigki zastosowaniu funkcji jadra, ktora umozliwia mapowanie
danych do przestrzeni 0 wyzszej liczbie wymiaréw. Ich precyzja
i mozliwos$¢ kontrolowania ztozonosci sprawiaja, ze sa powszechnie
stosowane w réznorodnych dziedzinach.

Support Vector
Machines, SVM

Metody oparte na prawdo-
podobienstwie

Metody oparte na prawdopodobienstwie to rodzina algorytmow
uczenia maszynowego, ktore wykorzystuja modele probabilistyczne
do przewidywania wynikéw lub przypisywania obserwacji do klas.
Bazuja one na zatozeniach statystycznych dotyczacych danych
i prawdopodobiefistwach warunkowych, co pozwala na efektywne
whnioskowanie nawet przy niewielkich zestawach danych. Algorytmy
te sg szczegdlnie skuteczne W przypadku problemow, gdzie mozna
przyjaé okreslone zatozenia dotyczace rozktadu danych, takich jak
niezalezno$¢ cech. Metody te sa proste W implementacji, szybkie
w dziataniu i tatwe do interpretacji.

Naiwny klasyfikator
Bayesa (Naive Bayes)

Modele ukryte
Markowa (Hidden
Markov Models)
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Algorytmy redukcji
wymiarowosci

Algorytmy redukcji wymiarowosci to techniki stosowane w celu
zmniejszenia liczby cech w danych, przy jednoczesnym zachowaniu
jak najwigkszej ilosci istotnych informacji. Pomagaja w radzeniu sobie
z problemem "przeklenstwa wymiarowosci," poprawiaja wydajnosé
modeli i utatwiajg wizualizacj¢ danych. Metody te mozna podzieli¢ na
dwie glowne grupy: techniki selekcji cech (wybierajace najwazniejsze
cechy) i techniki ekstrakcji cech (tworzace nowe cechy poprzez
transformacj¢ istniejacych). Algorytmy redukcji wymiarowosci sa
szczegoblnie przydatne w analizie danych o duzej liczbie zmiennych,
takich jak dane obrazowe czy genetyczne.

Principal Component
Analysis, PCA

Analiza
dyskryminacyjna
(LDA/QDA)

przetwarzanie jezyka naturalnego czy prognozowanie czasowe.

g Algorytmy grupowania to metody uczenia nienadzoroxyanegc?, ktore K-srednich (K-means)
g majg na celu podziat danych na grupy (klastry) w taki sposob, aby
<3 § obiekty w ramach jednej grupy byty do siebie jak najbardziej podobne,
% é a obiekty w r6znych grupach — jak najbardziej r6zne. Grupowanie jest | Klasteryzacja
E\ é’ szeroko stosowane w eksploracji danych, segmentacji klientdw, | hierarchiczna
52 analizie obrazu oraz wykrywaniu anomalii. Algorytmy te rdznig si¢
§> podejsciem do tworzenia klastrow, od metod opartych na centroidach
< po techniki hierarchiczne i gestosciowe. DBSCAN
Feedforward Neural
o Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks, ANN) to | Network
é rodzir.la algory’tméw uc.ze.nia maszyno.wegc? inspirowanyf:h dzia’rani'em Recurrent Neural
= ludzkiego mozgu. Sieci te skladaja si¢ z neuronow (weziow) Network (RNN)
2 potaczonych za pomoca wag, ktore sa dostosowywane W procesie
S uczenia. Neurony sg zorganizowane W warstwy — wejsciows, ukryte i | Convolutional Neural
@ wyjsciowa — co pozwala na modelowanie ztozonych nieliniowych | Network (CNN)
5 zaleznoSci W danych. ANN znajdujg zastosowanie W szerokim
é spektrum dziedzin, takich jak rozpoznawanie obrazow, analiza tekstu, Autodekoder
n Generative Adversarial

Network (GAN)

Uczenie maszynowe szczegoOlnie sprawdza si¢ W obszarach 0 wysokiej ztozono$ci problemow,

przekraczajacej mozliwosci tradycyjnych metod analitycznych lub w sytuacjach, gdzie brak jest

gotowych algorytmoéw. Jest to dziedzina idealna dla zadan wymagajacych ciaglej adaptacji algorytmow,

W obliczu dynamicznie zmieniajacych si¢ danych i warunkéw oraz dla problemow, ktore charakteryzuja

si¢ potrzeba analizy ogromnych zbioréw danych. Kluczowe zastosowania uczenia maszynowego

obejmuja:

1.

Problemy wymagajace dynamicznego dostosowywania:

Uczenie maszynowe jest

nieocenione, gdy konieczne jest ciggle dostosowywanie algorytmoéw do nowych danych, co jest

niemozliwe do osiagnigcia przez statyczne, Z gory zdefiniowane reguly.

Zlozone problemy analityczne: Tam, gdzie tradycyjne metody zawodza z powodu ztozono$ci

zadania, uczenie maszynowe oferuje narz¢dzia do konstruktywnego podejécia i rozwigzania

problemu poprzez uczenie si¢ Z dostepnych danych.
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3. Wsparcie w analizie danych: Dzigki zdolnosci do przetwarzania i analizy duzych zbioréw
danych, uczenie maszynowe staje si¢ niezastgpionym narzedziem wspierajacym ludzi

w wydobywaniu warto$ciowych informacji ze skomplikowanych danych.

Przedstawione wybrane algorytmy oraz rodziny algorytmow specjalizujg si¢ wykonywaniu pewnych
typow zadan. Tworzac i budujac system W pierwszej kolejnosci nalezy okres§lic wyzwania oraz cele,
ktore nalezy osiagnac, a nastepnie dobra¢ odpowiedni algorytm uczenia maszynowego, ktory wykona
to zadanie. W tab. 3.2 przedstawiono podstawowe typy zadan wraz z proponowanymi algorytmami.

Tab. 3.2 Podstawowe typy zadan oraz proponowane algorytmy (opracowano na podstawie m.in. [80],[81],[82])

Mozliwe do zastosowania

Typ zadania Opis
P P algorytmy ML
Metody liniowe:
Zadanie polegajace na przewidywaniu wartosci ciggtych | © Regresja Liniowa
Regresja (o) na podstawie istniejacych danych. W kontekscie tej pracy | o Regresja Wielomianowa
gres) moze by¢ wykorzystana do okreslenia masy pojazdu na | gjeci neuronowe:
podstawie dostarczonych danych.
. Perceptrony
wielowarstwowe (MLP)
Metody oparte na
prawdopodobienstwie:
. Naiwny Klasyfikator
Bayesa
Proces przypisywania obiektow do okreslonych kategorii. y ) )
Klasyfikacja | W kontekicie tej pracy moze byé wykorzystana do | Maszyny Wektorow Nosnych:
(o) identyfikowania sylwetek pojazdéw na podstawie | e SVM
dostarczonych danych np. z systemow wizyjnych. Sieci neuronowe:
. Sieci Konwolucyjne
(CNN) dla obrazow
o Model YOLO
Algorytmy grupowania:
Grupowanie danych w podobne kategorie bez | o K-srednich (K-means)
wczesniejszego  przypisywania etykiet.  Algorytmy . DBSCAN

Klastrowanie

grupowania moga by¢ stosowane np. do analizy grup

Sieci neuronowe:

Detekcja
anomalii

obiektow budowlanych pod katem ryzyka, wieku
konstrukcji czy zarzadzania stanem technicznym. o Self-Organizing Maps
(SOM)
Metody oparte na
prawdopodobienstwie:

Zadanie polegajace na identyfikowaniu nietypowych
wzorcOw lub odchylen od normy. Algorytmy detekcji
anomalii mogg pomaga¢ W monitorowaniu stabilno$ci
konstrukeji oraz wykrywaniu nieprawidtowosci, takich
jak nadmierne odksztatcenia czy uszkodzenia.

o Naiwny Bayes
Maszyny Wektorow Nosnych:
o One-Class SVM
Sieci neuronowe:

o Autodekodery
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Sieci neuronowe:

Odszumianie Proces usuwania szumow z danych w celu poprawy ich | o Autodekodery
danych (e) jakosci. (szczegolnie warianty
odszumiajgce)
Algorytmy redukcji:
Redukcja Proces zmniejszania liczby zmiennych w duzych zbiorach | © PCA, LDA
wymiarowo$ci | danych, przy jednoczesnym zachowaniu kluczowych
(®) informaciji. Sieci neuronowe:
. Autodekodery

Sieci neuronowe:

Analiza P_rzew1dywan1e prz?/sz%ych wartoS$ci na podstawie danyc_h . Recurrent Neural
historycznych. Znajduje zastosowanie w prognozowaniu

szeregow .. .. ) L , Networks (RNN),
czasowvch np. zuzycia konstrukcji, ocenie efektywnosci remontow
Wy oraz przewidywaniu zmian w obcigzeniu mostow. * Long Short-Term Memory
(LSTM)

Uczenie si¢ podejmowania optymalnych decyzji poprzez | Sieci neuronowe:

Uczenie interakcje z otoczeniem.. W“budownictwie’mogq by¢ | o Deep Q-Network (DQN),

. stosowane np. do optymalizacji harmonogramow pracy na .

wzmacniane . . o Actor-Critic Methods

budowie, zarzadzania ruchem maszyn budowlanych czy (ASC)

efektywnym zarzadzanie infrastruktura ladowa

() - Typ zadania wykorzystany i zaimplementowany w Systemie Identyfikacji Naciskow.
(o) - Typ zadania mozliwy do zastosowania w Systemie Identyfikacji Pojazdow.

Podstawowe zadania, ktore najtrafniej opisujg wyzwania stojgce przed systemem identyfikacji naciskow
to regresja, odszumianie danych oraz redukcja wymiarowos$ci i majg zastosowanie W Systemie
Identyfikacji Naciskow. W niniejszej rozprawie do realizacji tych zadan wybrano algorytmy uczenia
maszynowego z rodziny sztucznych sieci neuronowych, takie jak:
1. ang. Feedforward Neural Network, FNN: Zadaniem tej rodziny sieci neuronowych jest
okreslenie catkowitego nacisku pojazdu, grup osi i 0si, czyli regresja.
2. ang. Convolutional Neural Network, CNN: Zadaniem tej rodziny sieci jest ekstrakcja cech,
czyli redukcja wymiarowosci.

3. Autodekoder: Podstawowym zadaniem autodekoderow jest odszumianie oraz ekstrakcja cech.

Dodatkowo opisywanym, lecz wykraczajacym poza zakres niniejszej pracy, jest zadanie klasyfikacji,
ktore moze by¢ wykorzystane w Systemie Identyfikacji Pojazdu do klasyfikacji (rozpoznanie marki
pojazdu, typu pojazdu) na podstawie np. obrazu z kamer. Zadanie to jest tematem szeroko
opracowywanym chociazby dla autonomicznych pojazdéw np. marki Tesla, ktore poruszajg si¢ po

drogach z wykorzystaniem Al oraz systemu kamer i czujnikow.
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3.1.2 Podstawowe klasyfikacje metod uczenia maszynowego

W kontekécie rozwoju i zastosowan uczenia maszynowego, istotne jest zdefiniowanie jego
podstawowych kategorii, ktore pozwalaja na klasyfikacje metod w zaleznosci od specyficznych cech
I wymagan. Podziat ten uwzglednia zarowno poziom nadzoru ludzkiego W procesie uczenia, mozliwos¢
adaptacji algorytmow W czasie rzeczywistym, jak i fundamentalne strategie dziatania tych systeméow.
Wg m.in. publikacji [80],[81],[82],[83] mozna wyszczegolni¢ nastepujace kategorie zalezne od poziomu
nadzoru ludzkiego:

e Uczenie nadzorowane wymaga danych etykietowanych, gdzie kazdemu wejSciu przypisana
jest odpowiedz, co umozliwia algorytmowi nauk¢ mapowania wej$¢ na wyjscia. Filtr spamu to
klasyczny przyktad, gdzie e-maile sg klasyfikowane na podstawie wczes$niej oznakowanych
danych.

e Uczenie nienadzorowane operuje na nicoznakowanych danych, probujac zidentyfikowaé
ukryte wzorce bez zewnetrznych instrukcji. W odroznieniu od uczenia nadzorowanego, gdzie
algorytm uczy sie na podstawie danych zawierajacych zaré6wno wejscia, jak i odpowiednie
etykiety (wyniki), uczenie nienadzorowane probuje znalez¢é ukryte wzorce lub struktury
w danych bez wczesniej zdefiniowanych etykiet czy instrukcji. Algorytm probuje samodzielnie
zidentyfikowac powtarzajace si¢ wzorce, grupowac podobne do siebie elementy lub redukowaé
ztozono$¢ danych, aby utatwi¢ ich interpretacije.

o Uczenie pélnadzorowane wykorzystuje zarbwno oznakowane, jak i hieoznakowane dane, co
pozwala na efektywniejsze uczenie si¢ W przypadkach, gdy etykiectowane dane sg ograniczone
lub drogie w pozyskaniu.

e Uczenie przez wzmacnianie polega na interakcji agenta z otoczeniem w celu maksymalizacji
sumy nagrod. Agent uczy si¢ serii decyzji, co jest szczegdlnie przydatne w zadaniach
wymagajacych strategii lub polityk decyzyjnych. Przyktadem jest popularna gra ,,Snake” na
telefonie, gdzie sterujemy wirtualnym wezem, a naszym glownym celem jest zjadanie jabtek
i unikanie uderzen w przeszkody oraz w samego siebie. Im waz zje wiecej jabtek, tym dtuzszy
si¢ staje. Budujac sie¢ cigzko przygotowac dane uczace, bo jak W j. programistycznym opisac
zwyciestwo. Tworzy si¢ wiec sztuczng sie¢ neuronows, ktora steruje agentem, czyli
w przypadku tej gry wezem. SSN podejmuje decyzje co do ruchu weza, natomiast otoczenie,
podaje skutek podjetej decyzji. Tworzona jest wiec funkcja nagrody za zjedzenie jabtek oraz
funkcja kary za efekty niepozadane ina tej podstawie wzmacniana jest, badZ ostabiana sit

potaczen w SSN, ktore sa odpowiedzialne za analize | podejmowanie wiasciwych decyzji.

W publikacjach np. [80],[81],[82] przedstawiono nastepujace kategorie zalezne od mozliwos$ci uczenia
sie W czasie rzeczywistym:
e Uczenie wsadowe polega na trenowaniu systemu offline, wykorzystujac wszystkie dost¢pne

dane naraz. Jezeli pojawig si¢ nowe dane, trzeba nowy system uczy¢ na powigkszonym zbiorze
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danych, a starty system nalezy wytaczy¢. Proces ten jest czasochtonny i zasobozerny, co
sprawia, ze aktualizacja systemu wymaga ponownego trenowania Z uzyciem pelnego zbioru
danych. Cho¢ proste i skuteczne, uczenie wsadowe moze by¢ niepraktyczne przy duzych
zbiorach danych ze wzgledu na wysokie koszty i potrzebe dynamiczniejszych aktualizacji.

e Uczenie przyrostowe pozwala na aktualizacj¢ modelu W miar¢ pojawiania si¢ nowych danych,
co jest korzystne w dynamicznie zmieniajacych si¢ srodowiskach. Uczenie przyrostowe polega
na cigglym i sekwencyjnym trenowaniu systemu za pomocg nowych danych, co umozliwia mu
szybka adaptacj¢ do zmieniajacych si¢ warunkéw przy niskich kosztach. Jest szczegdlnie
przydatne w dynamicznych $rodowiskach i przy ograniczonych zasobach obliczeniowych.
Jednak systemy te mogg do$wiadcza¢ spadku wydajnosci przy otrzymywaniu btednych danych,

co wymaga statej obserwacji i interwencji, aby utrzymac ich skutecznos¢.

W publikacji [80] wyszczegdlniono takze, nast¢pujace kategorie zalezne od sposobu pracy:

e Uczenie z przykladéw w kontekScie uczenia nienadzorowanego polega na analizie
i porbwnywaniu dostepnych danych bez etykiet, aby znalez¢ w nich naturalne grupy, wzorce
lub anomalie. Algorytmy starajg si¢ ,,zrozumie¢” dane, bazujac na ich wewnetrznej strukturze
i cechach szczegdlnych, a nastepnie poréwna¢é nowe dane i okresli¢c wspodtczynnik
podobienstwa do znanych mu przyktadow.

e Uczenie z modeli koncentruje sie na tworzeniu abstrakcyjnych reprezentacji danych, ktore
pomagajg zrozumiec ich strukture i zalezno$ci. To podejscie pozwala nie tylko na identyfikacje
podobienstw lub roéznic w danych, ale takze na glebsze zrozumienie ich struktury

i potencjalnych przyczyn zaobserwowanych wzorcow.

Podsumowujac, uczenie maszynowe oferuje réznorodne metody adaptacji algorytméw do danych
i problemow, ktore nalezy rozwigza¢. Kategorie uczenia maszynowego, W tym uczenie nadzorowane,
nienadzorowane, poétnadzorowane i przez wzmacnianie, dostosowujg si¢ do réznych poziomow
dostepnosci danych i ich etykietowania, oferujac elastyczno$¢ w podejsciu do analizy i modelowania.
Uczenie przyrostowe i wsadowe odpowiadajg na potrzeby dynamicznie zmieniajacych si¢ $rodowisk
oraz sytuacji, w ktorych dostepne sa pelne zestawy danych. Sposoby pracy, takie jak uczenie
z przyktadow i uczenie z modeli, pozwalaja algorytmom na efektywne odkrywanie ukrytych wzorcow

i struktur w danych.

W szczeg6lnosci warto podkreslic przydatnos¢ poszczegodlnych technik uczenia maszynowego
w konteks$cie analizowanego obszaru. Dzieki swojej elastycznos$ci, metody te pozwalaja na efektywne
odkrywanie i eksploatacj¢ ukrytych zaleznos$ci oraz struktur w danych, co jest nieocenione zardwno
w kontekscie eksploracji wiedzy, jak i podejmowania trafnych decyzji w skomplikowanych problemach

analitycznych
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3.1.3  Sieci neuronowe i uczenie glebokie

Pomyst na sztuczne sieci neuronowe zostal przedstawiony w 1943 roku przez Warrena McCullocha
i Waltera Pittsa w publikacji pt. ,,4 Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity” [84].
Publikacja byta przetomem w podej$ciu do matematycznego modelowania funkcjonowania neuronow
W moézgu. Zaproponowano uproszczony model neuronu, ktory stat sic fundamentem dla architektury
pierwszych sztucznych sieci neuronowych. Poczatkowy optymizm, sugerujacy, ze wkrotce mozliwe
bedzie tworzenie zaawansowane] sztucznej inteligencji zdolnej do ludzkiego dialogu, napotkat na
przeszkody techniczne i teoretyczne, ktore zostaly zawarte w raporcie znanym w $rodowisku
informatycznym jako ,,Lighthill report” [85] z 1973 r. Raport przedstawial bardzo pesymistyczng
prognoze dla wielu kluczowych aspektow badan, takich jak np. zaawansowana automatyka oraz wiedza
dot. osrodkowego uktadu nerwowego opartego na komputerach, stwierdzajac, ze "w Zadnej czesci tej
dziedziny, dotychczasowe odkrycia nie wywarly znaczgcego wplywu, ktory byt obiecywany. ". Skutkiem
publikacji byta redukcja funduszy na rozwdj projektow zwigzanych ze sztuczng inteligencja co

skutkowato tzw. "zimg A" w latach 70 i wczesnych 80.

Zainteresowanie sztucznymi sieciami neuronowymi odzylo w latach 80. dzieki nowym architekturom
sieciowym i lepszym technikom uczenia wpisujacym si¢ w ramy koneksjonizmu ([86], [87]). Jednak
rozwoj innych modeli uczenia maszynowego, takich jak maszyny wektorow nosnych, ktore oferowaty
lepsze wyniki i solidniejsze podstawy teoretyczne, ponownie zmniejszyt zainteresowanie sztucznymi
sieciami neuronowymi (SSN) w latach 90. Wspotczesny renesans sztucznych sieci neuronowych jest
napedzany przez kilka czynnikow:

1. Dostepnos¢ duzych zbiorow danych: W dobie powszechnego internetu dostgpne sg
niespotykane wczesniej ilosci danych, ktére moga by¢ wykorzystane do trenowania sztucznych
sieci neuronowych, co jest szczegdlnie istotne przy rozwigzywaniu ztozonych problemow.

2. Znaczacy wzrost mocy obliczeniowej: Postep technologiczny, wtym prawo Moore'a oraz
rozw0j branzy gier komputerowych, zwiekszyl dostepno$¢ zaawansowanych procesorow
graficznych (ang. Graphics Processing Unit, GPU), ktore umozliwiaja efektywne trenowanie
rozbudowanych sieci neuronowych. O ile prawo Moore’a moze przesta¢ obowigzywaé
w stosunku do procesu produkcyjnego tranzystorow i zmniejszaniu si¢ tranzystorow (obecny
proces technologiczny to 7 i 5 nm), o tyle w dalszym ciggu prawdziwe jest prawo dla stosunku
mocy obliczeniowej do ceny. Nie da si¢ W nieskonczono$¢ zmniejsza¢ budowy tranzystorow
Z uwagi na fizyczne rozmiary atomu, mozna jednak tworzy¢ uktady wieloprocesorowe oraz
redukowac¢ koszty produkc;ji.

3. Udoskonalenie algorytméw uczacych: Cho¢ wspolczesne algorytmy niewiele r6znig si¢ od
tych z lat 90 nawet drobne modyfikacje przyczynity si¢ do znaczacych usprawnien w procesie

uczenia. Przyktadem takiej modyfikacji jest automatyczne rézniczkowanie symboliczne, ktore
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utatwia stosowanie wielu algorytmow opartych na gradientach, takich jak stochastyczny spadek
gradientu (m.in. [88], [89]).

4. Przelamanie barier teoretycznych: Poczatkowe obawy dotyczace ograniczen sztucznych sieci
neuronowych, takie jak ryzyko utknigcia w lokalnych minimach, okazatly si¢ w praktyce mniej
problematyczne niz przypuszczano [90].

5. Rozwdj rynkowy i finansowy: Sztuczne sieci neuronowe zyskaly na popularnosci, co

przycigga uwage mediow, inwestorow i prowadzi do dalszego rozwoju tej technologii.

Fundamentem sieci neuronowych sg sztuczne neurony, ktdrych dziatanie mozna przedstawié¢ poprzez
analogi¢ do neuronéw biologicznych. Neuron biologiczny, bedacy podstawowa jednostka strukturalng
i funkcjonalng uktadu nerwowego zywych organizméw, wykazuje skomplikowang strukture. Sktada sie
z ciata komorkowego, ktore obejmuje jadro i organella komorkowe, licznych dendrytow przyjmujacych
sygnaty z innych neuronow, oraz pojedynczego aksonu przekazujgcego impulsy elektryczne do innych
komoérek nerwowych. Na koncach aksonow znajdujg si¢ telodendrony z synapsami, ktore sg
odpowiedzialne za transmisje sygnatow do dendrytdéw lub cial komorkowych sgsiednich neurondéw za
pomocg neuroprzekaznikow. Neurony generujg i przekazuja potencjaly czynno$ciowe, aktywujace

synapsy i umozliwiajace komunikacje migdzykomorkowa.

Pomimo pozornej prostoty pojedynczego neuronu, tworza one ztozona sie¢ 0 znacznym potencjale
obliczeniowym sktadajacg si¢ z miliardow komorek nerwowych. Badania nad strukturg sieci
neuronowych w moézgu, szczegélnie W korze moézgowej, ujawniajag warstwowa organizacje tych
komorek, co ujawnia ztozonos$¢ i zaawansowanie biologicznych systemow nerwowych [91].

W przeciwienstwie do neuronéw biologicznych stoja modele sztucznych neurondéw, inspirowane
pracami McCullocha i Pittsa z 1943 roku [84]. Sztuczny neuron, bedacy elementarnym sktadnikiem
sztucznych sieci neuronowych, aktywuje sie po przekroczeniu okre§lonego progu przez sume sygnatow
wejsciowych. Ten model, cho¢ prostszy od biologicznego odpowiednika, umozliwia tworzenie sieci
zdolnych do wykonania zadan logicznych i obliczeniowych. Implementacja rdéznorodnych operacji
logicznych w sztucznych sieciach neuronowych pozwala na tworzenie zaawansowanych systemow

przetwarzania informacji, analogicznych do dziatania ludzkiego moézgu.

C=A C=AAB C=AVB C=A—B

.

Rys. 3.2 Sztuczne sieci neuronowe i proste operacje logiczne [80]
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Analiza operacji logicznych realizowanych przez sztuczne sieci neuronowe pozwala na zrozumienie ich
potencjalnych zastosowan W przetwarzaniu informacji. Omoéwiono nastepujace konfiguracje sieci
przedstawione na rys. 3.2:

1. Funkcja tozsamosciowa: W analizowanej sieci reprezentujacej funkcje tozsamosciowa
aktywacja neuronu A skutkuje aktywacjg neuronu C. Wynika to z faktu, ze neuron C otrzymuje
sygnaty wylacznie od neuronu A. Bez aktywacji A, neuron C pozostaje nieaktywny.

2. Operacja logiczna ‘A’ (i): Neuron C aktywuje sie tylko, gdy oba neurony wejsciowe A i B sg
jednoczesnie aktywne, co odpowiada klasycznej realizacji funkcji logicznej 'i'.

3. Operacja logiczna ‘v’ (lub): Neuron C jest aktywny, jesli przynajmniej jeden z neuronow A
lub B jest aktywny.

4. Kombinowana operacja z inhibicja: Neuron C jest aktywny tylko, gdy otrzymuje sygnat
Z neuronu A, pod warunkiem, ze neuron B jest nieaktywny, co ilustruje zlozone interakcje

sygnatow pobudzajacych i hamujacych.

Perceptron opracowany w 1958 roku przez Franka Rosenblatta ([92], [93]) jest jednym z podstawowych
modeli w dziedzinie sztucznych sieci neuronowych. Model ten wprowadza innowacje w postaci
sztucznego neuronu — progowej jednostki logicznej (rys. 3.3) (ang. Threshold Logic Unit, TLU) lub
liniowej jednostki progowej (ang. Linear Threshold Unit, LTU). W sztucznym neuronie kazde
potaczenie miedzy neuronami z poprzedniej warstwy posiada wage, ktora odzwierciedla sit¢ potaczenia
synaptycznego. Proces obliczeniowy rozpoczyna si¢ od wyliczenia wazonej sumy sygnalow
wejsciowych, zgodnie ze wzorem z = wyx; + WX, + -+ wpx, = xTw. Nastepnie, suma jest
warto$cig wejsciowg dla funkcji aktywacji, ktora w klasycznym perceptronie czgsto przybiera postac
funkcji skokowej Heaviside'a. Ta funkcja generuje wyjscie ,,1”, jesli wazona suma przekroczy ustalony

prog lub ,,0” w przeciwnym przypadku, co opisuje si¢ jako h,, (x) = Heaviside(z = xTw).

Wyjscie
Funkcja aktywaciji

Suma wazona

X4

X2
Rys. 3.3 Progowa jednostka logiczna (ang. Threshold Logic Unit TLU): sztuczny neuron obliczajgcy sume
wazong sygnatow wejsciowych, a nastepnie stosujqcy funkcje Heaviside’a
(opracowano na podstawie m.in. [80],[81],[82])
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Jednym z konkurencyjnych rozwigzan dla zastosowania funkcji skokowej Heaviside'a w sztucznych
neuronach wielowarstwowych jest funkcja sigmoidalna. Dzieki swej gtadkosci i cigglosci, funkcja
sigmoidalna przeksztatca sygnaly wejsciowe W wyjscie W sposob, ktory umozliwia skuteczng

propagacje wsteczng btedu oraz optymalizacj¢ wag za pomoca metod gradientowych.

Perceptron sktada si¢ z pojedynczej warstwy wielu jednostek TLU (ang. Threshold Logic Unit), tworzac
tzw. Warstwe W pelni potaczong lub gesta, gdzie kazdy neuron laczy si¢ z kazdym sygnatem
wejsciowym. Czesto dodaje si¢ neuron obcigzeniowy, wprowadzajacy stale obcigzenie do sieci, co
ulatwia kontrol¢ nad aktywacja neuronow. Uogolniona budowa perceptronu zostata przedstawiona

narys. 3.4.

Wyjscia

Warstwa
wyjsciowa
Synapsy
Warstwa
wejsciowa
A T Neuron 1}
Neuron wejsciowy
obcigzeniowy Wejscia |

Rys. 3.4 Diagram perceptronu sktadajgcego si¢ 7 dwoch neuronow wejsciowych, jednego neuronu
obcigzeniowego i trzech neurondéw wyjsciowych (opracowano na podstawie m.in. [80],[81],[82])

Sygnaly wejsciowe sa przekazywane bezposrednio do neurondéw wejsciowych, ktére transmituja dane
dalej. Matematycznie dziatanie perceptronu wyraza rownanie ( 3.1 ):
hwp(X) = 0(XW + B) (3.1)
gdzie:
= X — reprezentuje macierz cech wejsciowych, gdzie kazdy wiersz odpowiada poszczegdlnym
przyktadom, a kazda kolumna odpowiada konkretnej cesze,
» W — macierz wag W zawiera wagi dla wszystkich potaczen, z wyjatkiem tych wychodzacych
Z neuronu obcigzeniowego.
= B - wektor obcigzen B zawiera wagi potaczen pomiedzy neuronem obcigzeniowym a
pozostatymi neuronami W sieci, przy czym dla kazdego sztucznego neuronu przypisane jest

jedno obciazenie,
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= @ — funkcja aktywacji @ w przypadku liniowe] jednostki logicznej, przyjmuje forme¢ funkcji
skokowej, decydujac 0 aktywacji neurondw na podstawie sumy wazonej sygnatow wejsciowych

i obcigzen.

Model ten, opisujac sposob dziatania perceptronu, podkresla jego zdolnos¢ do przetwarzania informacji
oraz wykonania podstawowych operacji logicznych, stanowigc fundament dla bardziej ztozonych
architektur sieci neuronowych. Algorytm uczacy, stworzony przez Franka Rosenblatta, czerpie
inspiracje z reguty Hebba, sformutowanej przez Donalda Hebba w pracy [94] z 1949 roku. Hebb
postulowat, ze gdy jeden neuron biologiczny regularnie pobudza inny neuron, ich potaczenie
synaptyczne ulega wzmocnieniu. Perceptron jest trenowany przy uzyciu modyfikacji tej reguty, ktéra
uwzglednia btad sieci w przewidywaniu wynikoéw, obliczajac wyjscia dla kazdego z neurondéw
wyjsciowych. W przypadku, gdy wynik jest nieprawidtowy wzgledem oczekiwanej danej uczacej,
nastgpuje korekta wag polaczen dla wszystkich sygnalow wejSciowych, ktore przyczynity si¢ do

generacji prognozy.

Ten mechanizm dostosowywania wag potagczen W perceptronie jest formalizowany za pomoca réwnania
matematycznego ( 3.2 ), ktore odzwierciedla zasad¢ dostosowywania wag synaps przyczyniajacych si¢
do osiggnigcia pozgdanych wynikow.
Wirfmpny T =y + 7, (v = 9)) xi (32)

W tym réwnaniu:

* w;; — waga polaczenia pomiedzy i-tym neuron wejSciowym Z j-tym neuron wyjsciowym,

»  x; — i-ta warto$¢ wejsciowa biezacego przyktadu uczacego,

* ¥, - wynik j-tego neuronu wyjsciowego dla biezgcego przyktadu uczacego,

= y; - docelowy wynik j-tego neuron wyjsciowego dla biezacego przyktadu uczacego,

* 7, - wspolczynnik uczenia.

Marvin Minsky i Seymour Papert w swojej monografii "Perceptrons™ [95] z 1969 roku zidentyfikowali
liczne ograniczenia modelu perceptronu, w tym jego niezdolnos¢ do rozwiazania prostych probleméow,
co jest cecha wspdlna dla innych modeli klasyfikacji liniowej, takich jak regresja logistyczna. Wysokie
oczekiwania wobec perceptronu przyczynity si¢ do rozczarowania jego osiagnigciami, co sktonito wielu
badaczy do poszukiwania alternatywnych obszaréw badan, takich jak logika, rozwiazywanie
problemow czy algorytmy wyszukiwania. Na rys. 3.5 przedstawiono przyktadowa architekture

perceptronu wielowarstwowego.
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Wyijscia

Warstwa wyjsciowa

Warstwa ukryta

1 Warstwa wej$ciowa

Wejscia
Rys. 3.5 Architektura perceptronu wielowarstwowego zawierajgcego dwa neurony wejsciowe, jedng warstwe
ukrytq sktadajgcq sie 7 trzech neuronow i trzy neurony wyjsciowe
(opracowano na podstawie m.in. [80],[81],[82])

Po wprowadzeniu wielowarstwowej architektury perceptronu (ang. Multi Layer Perceptron, MLP)
przezwyciezono niektore z tych ograniczen. MLP, zdolny do realizacji operacji ,alternatywy
roztgcznej” (ang. eXclusive OR, XOR), sktada sie z warstwy wejSciowej, co najmniej jednej warstwy
ukrytej oraz warstwy wyjsciowej, wszystkie z jednostkami TLU. Wyzwaniem bylto efektywne uczenie
MLP, az do wprowadzenia algorytmu wstecznej propagacji btedu [96] w 1986 roku przez Davida
Rumelharta, Geoffreya Hintona i Ronalda Williamsa, ktéry umozliwia efektywng optymalizacje¢ wag.
Proces uczenia z wykorzystaniem wstecznej propagacji btedu sktada sie z nastepujacych etapow:

1. Przetwarzanie w przod: Kazda mini-grupa danych jest wprowadzana do sieci przez warstwe
wejsciowa, a nastepnie przekazywana sekwencyjnie przez warstwy ukryte. W kazdej warstwie
obliczany jest wynik dla wszystkich neuronow, bazujgc na danych z poprzedniej warstwy, co
prowadzi do generacji wyjscia koncowego sieci. W trakcie tego procesu zachowywane sg
wszystkie posrednie wyniki, niezbedne w dalszym etapie uczenia.

2. Obliczanie bledu: Na wyjsciu sieci obliczana jest réznica miedzy przewidywanymi a
oczekiwanymi warto$ciami, wykorzystujac do tego celu funkcje straty. Wynikiem jest miara
btedu, ktoéra wskazuje na stopien niezgodnosci miedzy aktualnymi wynikami sieci a danymi
docelowymi.

3. Propagacja wsteczna: Algorytm analizuje wktad kazdego neuronu W warstwie wyjsciowej
w wygenerowany btad, wykorzystujac do tego regute tancuchowa. Proces propagacji wstecznej
jest kontynuowany w kierunku warstw wczes$niejszych, az do osiaggnigcia warstwy wejsciowe;.
Dzigki temu mozliwe jest obliczenie gradientu btedu dla wszystkich wag w sieci.

4. Aktualizacja wag: Wykorzystujac mechanizm gradientu prostego, algorytm dostosowuje wagi

potaczen w sieci na podstawie obliczonych gradientow, w celu zminimalizowania btedu.

Aby skutecznie dziata¢, algorytm perceptronu wielowarstwowego wymagat zmiany architektury przez
zastgpienie funkcji skokowej funkcja logistyczng. Zmiana ta byta niezbedna, poniewaz funkcja skokowa
nie posiada ciagtej pochodnej w kazdym punkcie, co uniemozliwia wykorzystanie metody gradientu.

W przeciwienstwie do tego funkcja logistyczna majaca zdefiniowang pochodng niezerowa w kazdym
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punkcie, umozliwia efektywng optymalizacje wagi przy uzyciu gradientu prostego, co znaczaco wplywa
Na poprawe¢ procesu uczenia sieci neuronowe;.
Najbardziej podstawowe funkcje aktywacji (rys. 3.6), poza funkcjg Heaviside’a, wykorzystywane
w sieciach neuronowych to:

e sigmoidalna,

e tangens hiperboliczny (TanH),

e zniesiona jednostka liniowa, ang. Rectified Linear Unit (ReLU),

e skalowana wyktadnicza jednostka liniowa, ang. Scaled exponential Linear Unit (SeLU),

e wyktadnicza jednostka liniowa, ang. exponential Linear Unit (eLU).

a Funkcje aktywacji b) Pachodne funkcji aktywacji
)3 —— Heaviside 175 /
sigmoidalna 1.50 i
f
; TanH
2
—— RelU 1.25 /
SelU /
1.00
o /
N

— elU | il /
N .75 /

Rys. 3.6 @) Funkcje aktywacji; b) Pochodne funkcji aktywacji

Perceptron wielowarstwowy jest stosowany w zadaniach regresji, gdzie pojedynczy neuron wyjsciowy
moze generowaé prognozowang wartos¢. W przypadku regresji wiclowymiarowej, uzywa si¢ wigcej
neurondéw wyjsciowych. Czesto W warstwie wyjsciowej pomija si¢ funkcje aktywacji, co pozwala na

generowanie wynikow w szerokim zakresie.
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3.1.4 Neuronowe sieci splotowe

Sieci  konwolucyjne (ang. Convolutional Neural Networks, CNN) sg kluczowym elementem
W dziedzinie rozpoznawania wzorcOw, szczegoélnie przy przetwarzaniu obrazow. Ich unikalna
architektura, oparta na operacjach splotu (ang. convolution) oraz probkowaniu (ang. subsampling),
umozliwia efektywna ekstrakcje cech oraz redukcje wymiarowosci danych wejsciowych ([97], [98]).
Prébkowanie W kontekscie sieci konwolucyjnych odnosi si¢ do technik redukcji wymiarowosci i jest to
proces polegajacy na wybieraniu co n-tej informacji z danych wejsciowych. W sieciach konwolucyjnych
subsampling jest czesto realizowany za pomoca operacji agregacji (ang. pooling) np. max pooling
(wybierana jest najsilniejsza informacja z regionu), ang. average pooling (wybierana jest usredniona

warto$¢ z regionu).

Operacja splotu, bedaca podstawg dziatania CNN, polega na przesuwaniu filtra (jagdra konwolucyjnego)
przez caly obraz wejsciowy, generujagc mape cech. Pozwala to na koncentracj¢ na lokalnych cechach
obrazu, umozliwiajac detekcje krawedzi, ksztaltow czy tekstur w poczatkowych warstwach,
aw dalszym procesie na stopniowe komponowanie bardziej ztozonych wzorcow w glebszych
warstwach.

Filtry konwolucyjne, pelniace kluczowa rolg w procesie ekstrakcji cech, mozna traktowac jako mate,
uczace si¢ jadra, skoncentrowane na wykrywaniu specyficznych wzorcow w danych wejsciowych. Na
przyktad, filtr wykrywajacy pionowe krawedzie bedzie aktywowany przez pionowe linie na obrazie,
ignorujac inne cechy. Mechanizm ten zostat zilustrowany przedstawiony na rys. 3.7, gdzie z obrazu
wyjsciowego poprzez zastosowanie filtra pionowego oraz poziomego, uzyskano sie¢ wybrane cechy.

Nastgpnie wykorzystujac metode probkowania, dokonano redukcji rozmiaru zbioru cech.

Filtr pionowy Cechy pionowe Pooling cech pionowych

Obraz wejsciowy
Cechy poziome Pooling cech poziomych

Rys. 3.7 Przykiad dziatania filtrow do ekstrakcji cech tj. krawedzie pionowe oraz poziome oraz mechanizm

1.0

Filtr poziomy

0.0

probkowania ze zmniejszeniem polegajgcy na redukcji mapy cech do mniejszego formatu
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Filtry te dostosowuja si¢ automatycznie podczas procesu uczenia, co pozwala sieci wyodrebnic
najbardziej istotne cechy dla danego zadania. Gdy dane przechodzg przez warstwy konwolucyjne
i probkujace z pomniejszaniem (ang. subsampling), wydobywane cechy stajg si¢ bardziej ztozone
i abstrakcyjne co pozwala na interpretacj¢ obrazow na réznych poziomach abstrakcji, kluczowych dla
skutecznej klasyfikacji i analizy. Operacja subsamplingu, ma na celu dalsza redukcj¢ wymiarowosci
map cech, jednocze$nie zachowujac kluczowe informacje. Przez zastosowanie funkcji agregujace;,
takiej jak maxpooling, sie¢ zachowuje najbardziej wyrdzniajace si¢ cechy w kazdym obszarze, co
przyczynia si¢ do zwigkszenia niezmienniczosci wzgledem drobnych przesunieé¢ i deformacji obrazu.
Maxpooling pozwala rowniez na zmniejszenie liczby parametroéw i obliczen, co poprawia efektywnosé
i generalizacje modelu. W splotowych sieciach neuronowych warstwy te sg ulozone naprzemiennie.
Dodatkowo stosuje si¢ duzg liczbe filtrow oraz warstw, dzieki temu mozna wyciggac bardziej ztozone
cechy. Na rys. 3.8 przedstawiono budowg typowej sieci CNN.

C3: m. cech

S4: m. cech
C1: mapy cech 16@10x10 16@5x5 F5: warstwa gesta

6@28x28 120 F6: warstwa gesta
S2:m. cech
6@14x14 I r

Wejicie

32x32 &4

Wyjscie
10

‘ Potaczenie
Potaczenie Potaczenie Gaussowskie
geste geste

Funkgja splotu Probkowanie Funkcja splotu Probkowanie

Rys. 3.8 Typowa struktura sieci neuronowej typu CNN [99]

W Kkonstrukcji sieci, warstwy konwolucyjne i poolingowe sa utozone na przemian, co umozliwia
stopniowe kompresowanie i abstrahowanie informacji, prowadzac do wydajnego rozpoznawania
i klasyfikacji. Proces ekstrakcji cech w sieciach CNN mozna poréwnaé¢ do stopniowego budowania

zrozumienia obrazu od prostych elementéw do pelnych obiektow.
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3.1.5 Autodekodery

Autodekodery (ang. autoencoders) to klasa sztucznych sieci neuronowych, ktore specjalizujg si¢ W
generowaniu gestych reprezentacji danych, znanych jako kodowania lub reprezentacje ukryte, bez
zewnetrznego nadzoru. Kodowania charakteryzuja si¢ zredukowana wymiarowos$cig W porownaniu do
danych wejsciowych, co sprawia, ze sg idealne do zastosowan W redukcji wymiarowosci, zwlaszcza w
kontekscie wizualizacji danych. Autodekodery sg takze uzywane jako detektory cech i narzedzia do

wstepnego uczenia nienadzorowaneg0 W kontekscie glebokich sieci neuronowych [100].

Mechanizm dziatania autodekoderéw polega na odtwarzaniu sygnatow wejsciowych na wyjsciach sieci,
co moze wydawac si¢ prostym zadaniem. Jednak wprowadzenie ograniczen, takich jak redukcja

rozmiaru reprezentacji ukrytych czy dodawanie szumu do danych wyjsciowych, znaczaco komplikuje

proces.
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Rys. 3.9 Eksperyment z odtworzeniem obrazu (po lewej) oraz sygnatu (po prawej) wraz 2 reprezentacjq
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Strukturalnie autodekoder dzieli si¢ na dwie gtdéwne czgéci: koder, ktory konwertuje dane wejsciowe na
reprezentacje ukryta, oraz dekoder, ktéry regeneruje dane wyjsciowe z tej reprezentacji ukrytej.
Przyktadem dziatania autodekodera, zaprezentowanym na rys. 3.9, jest proba rekonstrukcji obrazu.
Zawarto$¢ obrazu mozna streSci¢ zbiorem cech, a nastgpnie poprosi¢ malarza, aby na tej podstawie
odtworzyt obraz. Efektem koncowym powinien by¢ obraz na wzdr obrazu pierwotnego. Im wigcej cech
szczegodlnych zostanie zawartych W opisie obrazu, tym doktadniejsza rekonstrukcja zostanie uzyskana.
Autodekoder moze analizowac dane nie tylko zwigzane z obrazem, ale takze np. sygnat odpowiedzi

konstrukcji mostowej na przejezdzajacy pojazd.

Autodekodery mozna klasyfikowaé wedtug réznych kryteriow ([80],[81],[82]), np. ze wzgledu na
stawiane im zadania:

o Ekstrakcja cech (ang. feature learning): Autodekodery uczg si¢ reprezentacji danych w sposob
umozliwiajgcy wyodrgbnienie istotnych cech wej$ciowych. Takie reprezentacje moga by¢
nastepnie wykorzystywane do klasyfikacji, klasteryzacji lub innych zadan analitycznych.

e Redukcja wymiaréw (ang. dimensionality reduction): Autodekodery mogg dziata¢ podobnie do
metod takich jak algorytmy ang. Principal Component Analysis (PCA), uczac si¢ nieliniowe;j
reprezentacji danych w przestrzeni o mniejszej liczbie wymiaréw, co ulatwia ich wizualizacjg i
analize.

e Odszumianie (ang. denoising): Specjalne wersje autodekoderéw ucza si¢ rekonstrukcji sygnatu
wejsciowego na podstawie jego zaszumionej wersji. Pozwala to na efektywne usuwanie
szumow z obrazow, sygnatow dzwigkowych czy danych tekstowych.

e Generowanie nowych danych (ang. data generation): Niektore autodekodery, takie jak
wariacyjne autodekodery (ang. Variational AutoEncoder, VAE), uczg si¢ probabilistycznych
reprezentacji danych wejSciowych, umozliwiajac generowanie nowych probek o cechach
podobnych do danych treningowych.

o Wykrywanie anomalii (ang. anomaly detection): Autodekodery mogg nauczy¢ si¢ typowych
wzorcoOw w danych, a nastgpnie wykrywac nietypowe przypadki, ktére znaczaco odbiegajg od
oczekiwanej rekonstrukcji. Znajduja zastosowanie w diagnostyce medycznej, cyber
bezpieczenstwie i analizie awarii.

Autodekodery mozna klasyfikowac takze ze wzgledu na ich budowe ([80],[81],[82]). Do podstawowych
typow nalezg m.in.:

e Podstawowy autodekoder: Klasyczna architektura sktadajaca si¢ z w petni potaczonych warstw
gestych (ang. dense), stosowana do redukcji wymiarow i ekstrakcji cech.

e Stosowy autodekoder (ang. Stacked Autoencoder, SAE): Sklada sie z wielu warstw kodera i
dekodera, co pozwala na bardziej ztozone reprezentacje i lepsza ekstrakcje cech. Moze by¢

trenowany warstwa po warstwie w trybie nienadzorowanym.
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o Rzadki autodekoder (ang. Sparse AutoEncoder, SpAE): Wprowadza regularyzacj¢ L1, aby
wymusi¢, by tylko niewielka liczba neuronéw w warstwie ukrytej byta aktywna. Pomaga to w
ekstrakcji istotnych cech.

o Konwolucyjny autodekoder (ang. convolutional autoencoder): Wykorzystuje warstwy
splotowe, co pozwala na efektywne przetwarzanie danych o strukturze przestrzennej, np.
obrazow. Dzigki zastosowaniu warstw Conv i Deconv, zachowuje lokalne zaleznosci w danych.

o Rekurencyjny autodekoder (ang. Recurrent AutoEncoder, RAE): Stosuje warstwy rekurencyjne
(np. Long-Short Term Memory, Gated Recurrent Unit) zamiast w pelni potaczonych, co
umozliwia analiz¢ danych sekwencyjnych, takich jak tekst lub szereg czasowy.

e Wariacyjny autodekoder (ang. Variational AutoEncoder, VAE): Zamiast zapamigtywac
konkretne warto$ci w warstwie ukrytej, w ktorej reprezentowane sg skompresowane cechy
danych wejsciowych, modeluje ich probabilistyczny rozktad, co umozliwia generowanie
nowych danych i interpolacje w przestrzeni warstwy ukrytej.

e Kontraktowy autodekoder (ang. Contractive AutoEncoder, CAE): Wprowadza dodatkowa
funkcje kosztu penalizujacg duze zmiany w przestrzeni warstwy ukryta, w ktorej
reprezentowane sg skompresowane cechy danych wejsciowych, co poprawia stabilno$¢ modelu
i jego odporno$¢ na szum.

o Autodekoder oparty na sieciach ang. Generative Adversarial Networks (GAN): Laczy
autodekoder z sieciag generatywng, co umozliwia uzyskanie bardziej realistycznych

reprezentacji w przestrzeni warstwy ukrytej.

W pracy wykorzystano zdolno$¢ autodekoderow do ekstrakeji cech oraz odszumiania danych, opierajac
si¢ na stosowej, glebokiej architekturze sieci z warstwami splotowymi. Z tego wzgledu ponizej
przedstawiono i opisano zastosowane typy autodekoderow oraz w zataczniku A zaprezentowano

szczeg6lowe implementacje omawianych modeli autodekoderow.

Podstawowa architektura autodekodera czgsto przypomina perceptron wiclowarstwowy, lecz istotna
roéznica jest zgodnos¢ liczby neurondw W warstwie wyjsciowej Z liczba neurondw wejsciowych, co
wynika z zatozenia rekonstrukcji danych wejsciowych. Autodekodery, b¢dac rozwinigciem koncepcji
sieci neuronowych, moga by¢ wyposazone W liczne warstwy ukryte, prowadzac do powstania tzw.
autodekoderow stosowych lub glebokich. Wprowadzenie dodatkowych warstw ukrytych pozwala na
uczenie si¢ bardziej zlozonych reprezentacji danych. Architektura tych autodekoderéw czesto
charakteryzuje sie symetria wzgledem centralnej warstwy ukrytej zapewniajac zbalansowane procesy
kodowania i dekodowania. W zataczniku A.l przedstawiono wilasng implementacje¢ autodekodera

stosowego, ktorego zadaniem jest klasyfikowanie odrecznie napisanej cyfry.
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Autodekodery splotowe (ang. convolutional autoencoders) to specjalna kategoria autodekoderow
zaprojektowanych do przetwarzania danych wizualnych, takich jak obrazy. Trudno jest przypisac
konkretng osobg jako pierwszego tworcg autodekodera splotowego. Mozna zauwazy¢, ze wezesne prace
nad autodekoderami splotowymi zaczely pojawiaé si¢ krotko po tym, jak splotowe sieci neuronowe
staty si¢ popularne dzigki ich sukcesom W rozpoznawaniu obrazow. Idea splotowych autodekoderow
zostala opisana np. w publikacji [101]. Stanowig one odmiane tradycyjnych sieci splotowych, ktore
sktadajg si¢ z warstw splotowych i warstw probkujacych. W strukturze autodekodera splotowego
kodujaca cze$¢ sieci ma za zadanie kompresj¢ danych wejsciowych do gestej reprezentacji ukrytej.
Proces ten obejmuje zastosowanie wielu warstw splotowych i probkujacych, ktore sukcesywnie
zmniejszaja wymiary przestrzenne danych, przy jednoczesnym zwigkszaniu glgbokosci — liczby map
cech. Taka struktura umozliwia efektywne wyodrgbnienie hierarchii cech obrazéw, co jest kluczowe dla
skutecznego kodowania informacji wizualnych. Czg$¢ dekodujaca autodekodera splotowego
odpowiedzialna za rekonstrukcje danych wejSciowych z gestej reprezentacji ukrytej musi dokonaé
odwrotnej transformacji. Obejmuje to zwigkszenie wymiaréw przestrzennych reprezentacji ukrytej oraz
redukcje glebokosci do poziomu pierwotnych danych wejsciowych. W tym celu stosuje si¢ tzw.
transponowane warstwy splotowe (ang. convolutional transpose layers), ktore umozliwiaja zwigkszenie
rozdzielczosci danych przy jednoczesnej redukcji liczby kanatow. Proces ten pozwala na odtworzenie
danych wyjsciowych, ktore wjak najwigkszym stopniu odpowiadaja oryginalnym obrazom

wejsciowym. Rys. 3.10 ilustruje schematycznie dziatanie autodekodera.
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wejscie wyjécie

Rys. 3.10 Schemat dzialania autodekodera splotowego [101]

W prezentowanej na rys. 3.10 strukturze autodekodera zawarte sg 3 warstwy splotowe (Convl, Conv2,
Conv3) stanowigce koder, 3 warstwy geste (Flatten, h, FC) stanowigce kodowania oraz 3 warstwy
splotowe (DeConv3, DeConv2, DeConvl) stanowigce dekoder. W poszczegdlnych warstwach kodera
znajduje si¢ odpowiednio 32, 64 i 128 filtrow. Po kazdej operacji splotu nastepuje redukcja obrazow.
Dlatego z pojedynczego sygnatu na koncu kodera znajduje si¢ 128 map cech 0 wymiarach 3x3, czyli

1152 informacje. Te parametry sg nastgpnie sprowadzane do kodera, ktory uczy si¢ analizowa¢ cechy
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szczegdlne. W najwezszym miejscu, czyli W warstwie h, system ,,pamigta” tylko 10 informacji.

Nastepnie W procesie odwrotnym, nastgpuje odtworzenie pierwotnego obrazu.

Autodekodery odszumiajgce to innowacyjne narzgdzia W uczeniu maszynowym, ktore korzystaja
Z umigjetnosci autodekoderow do ekstrakeji kluczowych cech. Pierwsze zastosowania tej techniki
datuja si¢ na lata osiemdziesigte XX wieku, ale ich potencjal w ekstrakcji cech zostal doktadnie
przeanalizowany i udokumentowany w pdzniejszych badaniach (na przyktad w [102], [103]).

W praktycznej implementacji autodekoder odszumiajacy czgsto korzysta z konwencjonalnej
architektury autodekodera stosowego, rozszerzonej o dodatkowg warstwe ang. dropout. Ta warstwa jest
aktywna tylko podczas fazy uczenia, co umozliwia efektywne trenowanie modelu do odszumiania
danych. Jej mechanizm polega na wylaczaniu niektorych polaczen w sztucznej sieci neuronowej, jesli

sita potaczen pomigdzy neuronami jest ponizej pewnej wartosci.

Przyktadowe zaszumione obrazy oraz ich rekonstrukcje przez autodekoder pokazujg zdolno$¢ modelu
do rekonstruowania oryginalnych obrazéw, nawet przy znacznym zaszumieniu, co potwierdza jego
skuteczno$¢ W "odgadywaniu" brakujacych szczegotow. W zalaczniku A.2 przedstawiono autorska
implementacje autodekodera odszumiajacego do oczyszczenia obrazéw z Szumu gaussowskiego.
Prezentowane na rys. 3.11 obrazy liczb z szumem oraz ich oczyszczone wersje zostaly uzyskane na

podstawie wspomnianej implementacii.

Obrazy zaszumione

Obrazy odszumione

El[AAEIN

Rys. 3.11 Przyktad dziatania autodekodera odszumiajgcego 7 warstwg dropout. Pierwszy rzqd prezentuje
obrazy liczb z natozonym szumem gaussowskim. Drugi rzqd reprezentuje obraz odtworzony przez autodekoder

Autodekodery odszumiajace, oprocz wizualizacji procesu usuwania szumu i zastosowan jako narzedzie
do nienadzorowanego uczenia wstepnego, stanowia skuteczng metode oczyszczania danych. Ich
wykorzystanie moze znacznie poprawi¢ jako§¢ danych wejsciowych dla kolejnych etapow

przetwarzania, szczegdlnie W ztozonych systemach wizyjnych.
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3.2 Koncepcja budowy systemu identyfikacji obcigzen obiektow mostowych

Podstawowym zadaniem rozprawy, jest stworzenie auto-adaptacyjnego systemu identyfikacji obciazen
obiektow mostowych pojazdami z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Zgodnie z ogodlnym
schematem przedstawionym na rys. 2.2, mostowy system identyfikacji obciagzen typu Bridge Weigh-in-
Motion sktada si¢ z dwoch kluczowych komponentéw: Systemu Identyfikacji Pojazdow (SIP) oraz
Systemu Identyfikacji Obcigzen (SIO). Uzupelnienie koncepcji stanowi System Monitoringu
Konstrukcji Mostowej (SMKM), ktéry za pomocg wybranych technik pomiarowych dostarczaé bedzie
odpowiednich informacji dla kluczowych systeméw. Architektura proponowanego nowego systemu,

jest przedstawiona na rys. 3.12.

System Identyfikacji Pojazdu (SIP) Informacje o przejezdzie: System Identyfikacji Obcigzen (SI10)
- liczba osi
System wykrywajacy pojazd oraz _r) - rozstaw miedzy osiami Auto-adaptacyjny system okreslajacy
Sledzacy jego polozenie bazujac na - predkosé _I_> obcigzenia eksploatacyjne z
systemach wizyjnych - lokalizacja podiuzna w czasie wykorzystaniem uczenia maszynowego
[Okresla naciski pojazdu, poprzez rozwigzanie
Pomierzona odpowiedz globalna zagadrjlen'la odwrotm_ago. gdz_le znana jest
- . odpowiedz konstrukcji, lecz nieznane sg sity
konstrukcji w wybranym punkcie: = X
ymuszajace
(112 2 S T T - ugiecie w $rodku rozpigtosci

VV’;mnrrnf \\/ \J I v

h Y System Monitoringu Konstrukcji Mostowej

_— (SMKM) Wyniki
Camera 2 . . L - catkowity nacisk
Wybrane techniki pomiarowe monitorujace wybrane pojazdu
wielkosci odpowiedzi obiektu mostowego - naciski grup osi
- naciski osi

Rys. 3.12 Schemat blokowy proponowanej struktury systemu AutoSIO (Auto-adaptacyjny System ldentyfikacji
Obcigzen)
W zaproponowanym systemie AutoSIO System Identyfikacji Pojazdow (SIP) ma za zadanie okreslenie
fundamentalnych parametréw pojazdu, takich jak liczba osi, rozstaw miedzy osiami, predkosc,
lokalizacja podtuzna w czasie. Literatura przedmiotowa omowiona W podrozdziale 2.3 wskazuje na
istnienie licznych algorytméw zdolnych do dostarczania tych danych. Z analizy wynika, Ze najbardziej
efektywne wydaja si¢ by¢ systemy wizyjne, ktore wykorzystujac obraz z kamer, rejestruja przejazdy
W czasie rzeczywistym, zapewniajac ciagtos¢ danych i wyzsza precyzje W porownaniu do punktowych
pomiardéw, jak na przyklad te realizowane przez mechaniczne detektory osi wbudowane
W nawierzchni¢. Rozwdj tych technologii, wspomagany przez badania nad autonomicznymi systemami
pojazddéw, W ktdrych sieci neuronowe steruja ruchem pojazddéw na podstawie rejestracji otoczenia przez
kamery, umozliwia pewng klasyfikacje pojazdow oraz okreslenie trajektorii ich ruchu (m.in. [31], [104],
[105]). Najbardziej obiecujaca technologia jest ta z dziedziny ang. vehicle pose estimation, ktorej

przyktad dziatania zostat zaprezentowany na rys. 3.13.
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. Cumera 2

w

Rys. 3.13 Oszacowanie konfiguracji pojazdu na podstawie obrazu z kamer [31]

Kluczowym elementem jest system AutoSIO, okreslajacy naciski pojazdéw wykorzystujac techniki

uczenia maszynowego, ktory jest auto-adaptacyjny. Oznacza to, ze algorytm, w miare gromadzenia

danych, sam poprawia jako$¢ swojego dziatania. Znajgc konfiguracje pojazdu, na podstawie danych z

systemu identyfikacji pojazdow oraz sygnat odpowiedzi obiektu mostowego system AutoSIO okres$la

nacisk catkowity pojazdu.

Podstawowe zalozenia proponowanego systemu AutoSIO to:

System musi by¢ auto-adaptacyjny poprzez wykorzystanie autodekodera, ktory jest oparty na
uczeniu nienadzorowanym. System dzieki zastosowaniu autodekoderow bedzie dazyé do
0szacowania nacisku catkowitego pojazdu, a nastepnie bedzie odtwarzaé sygnal wejsciowy.
Dane wejsciowe stanowig zarazem dane wyjSciowe, co sprawia, ze sie¢ jest W stanie okresli¢
doktadno$¢ odtworzenia. Podstawowym wyzwaniem jest wigc stworzenie odpowiedniej
architektury sieci, aby uzyskac¢ oczekiwane naciski poszczegdlnych 0si pojazdu. Jest to zadanie
trudne, co tez wykazano na podstawie algorytmu opisanego W podrozdziale 5.4, ktory
poprawnie odtwarzat sygnat wejsciowy, lecz niepoprawnie okreslat naciski pojazdu.

Sygnat odpowiedzi konstrukcji mostu jest sygnatem dyskretnym w postaci wektora informacji
i przedstawia on pionowe przemieszczenie konstrukcji w $rodku rozpigtosci wywotane
przejazdem pojazdu. Sygnaly z czujnikdéw moga by¢ przetwarzane W sposob analogowy badz
cyfrowy. Z uwagi na fakt, ze sie¢ neuronowa pracuje na warto$ciach numerycznych w postaci
list, tablic i wiclowymiarowych tablic, wszelkie informacje musza zosta¢ sprowadzone do
wspomnianych formatow.

Na obiekcie mostowym znajduje si¢ 1 pojazd 0 5 osiach maksymalnie. Zdecydowana wigkszo$¢
pojazdéw poruszajacych sie po obiektach mostowych to pojazdy do 5 osi. Z uwagi na fakt, ze
auto-adaptacyjny system byt implementowany od podstaw, przyj¢to na poczatku pracy nad
rozprawg doktorska pewne zatozenia wstgpne co do liczby osi i liczby pojazdow.

Znana jest funkcja wptywu mierzonej wielko$ci odpowiedzi konstrukcji mostowej. Sie¢

neuronowa to narzedzie zdolne do wyszukiwania nieoczywistych wzorcow w pozornie
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losowych danych. Konieczne jest dostarczenie informacji o fizycznych, realnych parametrach
mostu. Najwygodniejsza i najtatwiejszg do uzyskania jest funkcja wptywu, ktora moze by¢
teoretyczna, ale co tez najwazniejsze, moze byc¢ tez uzyskana na podstawie obcigzenia probnego
na istniejacym obiekcie. Uzyskana doswiadczalnie funkcja wplywu opisuje doktadnie
zachowanie si¢ konstrukcji przy przejezdzie quasi-statycznym.

o Glownym celem jest okre§lenie catkowitego nacisku pojazdu. Celem dodatkowym jest

okreslenie naciskow statycznych na poszczegolne osie oraz grupy osi.

Stworzenie architektury oraz implementacja systemu stanowig ztozone zadanie. Zdolnos$¢ do uczenia
si¢ systemu w trakcie dzialania metod wykorzystujacych uczenie maszynowe jest jednoczesnie atutem
jak 1 problemem. Problemem, ktéry polega na braku kontroli nad tworzong logika w potaczeniach
miedzy poszczegdlnymi warstwami sieci. Oznacza to, ze niekoniecznie wartosci cech zredukowanych
w jadrze sieci bedg odpowiadaé wartoSciom nacisku na poszczegolne osie. W pracy zaprezentowano 3
warianty systemu wykorzystujace uczenie maszynowe dla réznych architektur i opisano je
w rozdziale 5. Proces implementacji systemu jest kompleksowym zadaniem wymagajacym doktadnego
planowania, testowania i wdrazania. Dziatania te maja na celu zapewnienie, ze nowy system spetnia
wszystkie oczekiwania funkcjonalne, jest stabilny i moze by¢ skutecznie zintegrowany Zz istniejaca
infrastrukturg technologiczng. W podrozdziale 3.3 przedstawiono zaproponowang i zastosowang

oryginalng metodyke implementacji systemu identyfikacji obcigzen obiektow mostowych.
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3.3 Metodyka implementacji systemu identyfikacji obcigzen

Na potrzeby tej rozprawy opracowano i zastosowano autorska metod¢ implementacji systemu.
Zastosowano technike testowania systemu za pomoca obiektow atrap, znanych rowniez w literaturze
jako ang. mock objects [106]. Pelnig one kluczowa rol¢ w procesie tworzenia oprogramowania,
zwlaszcza W testowaniu jednostkowym. Dzigki nim mozliwe jest symulowanie zachowan i interakcji
obiektow W izolowanym srodowisku, co umozliwia doktadne i kontrolowane testowanie komponentow
oprogramowania.

Zalety stosowania obiektow atrap to:

1. lzolacja testow: Obiekty atrapy pozwalaja na izolacje testowanego komponentu od reszty
systemu. Dzigki temu, testy mogg skoncentrowaé si¢ wylacznie na funkcjonalnosci danego
komponentu bez ryzyka zaktocen wynikajacych z btedow w innych czes$ciach systemu.

2. Konfigurowalno$¢: Atrapy mogg by¢ konfigurowane tak, aby odpowiadaly réznym
scenariuszom testowym. Mozna je zdefiniowac tak, aby zwracaly okreslone wartosci, zwracaty
wyjatki (zazwyczaj bledy) lub reagowaly na wywolania w specyficzny sposob, co jest
szczegOlnie uzyteczne przy testowaniu przypadkow brzegowych.

3. Zmniejszenie zaleznoSci: Wicle systemow wymaga zdefiniowania skomplikowanych
zaleznosci i konfiguracji, ktore moga by¢ trudne lub czasochtonne do ustalenia w srodowisku
testowym. Obiekty atrapy eliminujg potrzebe konfiguracji tych zaleznosci, symulujgc ich
zachowanie, co upraszcza proces testowania.

4. Szybkos$¢ wykonania: Testy wykorzystujace prawdziwe obiekty sg z reguty czasochtonne, jesli
wymagajg interakcji z bazami danych, sieciami lub zbieraniem informacji w czasie
rzeczywistym. Zastosowanie atrap eliminuje te zalezno$ci, znaczaco przyspieszajac proces
testowania.

5. Dokladnos$¢é testow: Umozliwiaja precyzyjne testowanie reakcji systemu na roézne sytuacje,
ktére moga by¢ trudne do wywotania przy uzyciu prawdziwych obiektow, takie jak bledy

systemowe, btedy aparatury pomiarowej czy inne wyjatkowe warunki.

Schemat implementacji systemu zaproponowano na rys. 3.14. Zastosowano symulator dynamicznej
odpowiedzi obiektu mostowego, sktadajacy si¢ z dwoch gtéwnych komponentow (atrap):
1. Generator populacji pojazdow: Symuluje efekt dziatania systemu identyfikacji pojazdow.
2. Wirtualny model mostu: Zastepuje system monitorowania konstrukcji mostowej, ktory
okresla odpowiedz konstrukcji na przejazd pojazdu.
Takie podejscie pozwala na dynamiczne modelowanie i testowanie systemu w kontrolowanych

warunkach.
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Symulator dynamicznej odpowiedzi

konstrukcji mostowej - s
! ] __, | Znane wartosci naciskow N Weryfikacja poprawnosci
Generator populacji pojazdow pojazdu dzialania AutoSIO
Symuluje: System Identyfikacji -
Pojazdéw (SIP) —
Generuje losowa populacje pojazdow - —
poruszajacych sig po obiekcie mostowym Informacje o pojezdzie:
« Liczba osi
- — —» « Konfiguracja pojazdu _l
prlormacie o pojerdie + Lokalizac] pojazduw Auto-adaptacyjny System Identyfikacji
. . czasie -adaptacyjny = Yhika
: %‘szbf’ oSt . Obcigzen (AutoSIO) okreslajacy naciski z
. onliguracja pojazdu . .
S pol — wykorzystaniem uczenia maszynowego
'L Odpowiedz konstrukcji
Wirtualny model mostu mostowej na
. przejezdzajacy pojazd Wyniki: Calkowity nacisk pojazdu, grup osi oraz osi —

Symuluje: System Monitoringu
Konstrukeji Mostowej (SMKM)
Model mostu symuluje odpowiedz konstrukeji

mostowe] dla wygenerowanej populacji
pojazdow

A

Rys. 3.14 Schemat implementacji oraz testowania z wykorzystaniem atrap

Celem testowania jest uzyskanie danych odpowiadajacych informacjom, ktoére bytyby zebrane przy
wykorzystaniu systemu monitoringu rzeczywistego obiektu mostowego. Dzigki kontrolowanemu
srodowisku mozliwa jest doktadna weryfikacja stabilno$ci oraz poprawnosci dziatania algorytmu.
Pozwala to na szczegdtowa analize potencjalnych problemoéw oraz ocene efektywnosci systemu przed
planowang implementacjg na obiekcie rzeczywistym. Wyniki takich symulacji sg kluczowe dla dalszych
etapéw projektowania irozwoju, umozliwiajgc optymalizacje systemu przed jego rzeczywistym

wdrozeniem.

Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej zostat szczegbtowo opisany W rozdziale 4.
Implementacja algorytmu okreslajacego naciski, wykorzystujacego techniki uczenia maszynowego, jest
przedstawiona w rozdziale 5.

Weryfikacja poprawnosci dziatania tego algorytmu oraz testy jego stabilno$ci zostaly opisane

w rozdziale 6.

93| 295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

4 Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowe] na obcigzenia

pojazdami

4.1 Wprowadzenie

Zgodnie z zalozeniami przedstawionymi w podrozdziale 3.3, do poprawnego dziatania Systemu
wymagana jest symulacja dynamicznej odpowiedzi obiektu mostowego na przejazdy pojazdow
uzytkowych. Proponowany symulator sktada si¢ z kilku programéw, wspotpracujacych ze sobg, zgodnie

ze schematem przedstawionym na rys. 4.1.

Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej

Program zarzadzajacy

Odpowiada za prace programéw oraz wymiang informacji
pomigdzy programami

v N\

Generator populacji pojazdow Wirtualny model mostu
Generuje losowa populacje pojazdow Model mostu symuluje odpowiedz konstrukeji
poruszajacych sig po obiekcie mostowym mostowej od wygenerowanej populacji pojazdow

Rys. 4.1 Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej

Symulator sktada si¢ z 3 podprograméow:
1. Generatora populacji pejazdéw: Program generujacy populacje¢ pojazdow poruszajacych sie
po obiekcie mostowym.
2. Wirtualny model mostu: Program symulujacy odpowiedz konstrukcji przy zadanych
warunkach brzegowych.
3. Program zarzadzajacy: Program stworzony w celu zarzadzania podprogramami, watkami
symulacji oraz zapisem i transferem danych.
W nastepujacych zatacznikach opisano szczegdélowo programy:
e Zalacznik B.2 przedstawia implementacj¢ generatora populacji pojazdow.
e Zalacznik B.3 przedstawia implementacj¢ programu zarzadzajacego.
e Zalacznik B.4 przedstawia opis implementacji wirtualnego modelu mostu.
W podrozdziale 4.2 opisano przyjete modele obliczeniowe.
W podrozdziale 4.3 dokonano walidacji poprawnosci uzyskiwanych rezultatbw uzyskiwanych przy
uzyciu symulatora dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej z wynikami analiz
przeprowadzonych przy wykorzystaniu MES:
e w podpunkcie 4.3.2 przedstawiono dobrane parametry obiektu mostowego,
e w podpunkcie 4.3.3 przedstawiono modelowanie nierdownosci nawierzchni na obiekcie,
e w podpunkcie 4.3.4 przedstawiono przyjeta metoda modelowania zawieszenia,
e w podpunkcie 4.3.5 zaprezentowano przyjete referencyjne modele pojazdow,

e w podpunkcie 4.3.6 oraz 4.3.7 przedstawiono wyniki walidacji rozwigzan.
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W podrozdziale 4.4 przedstawiono analiz¢ wptywu wybranych parametrow Symulatora na wyniki

symulacji:

w podpunkcie 4.4.1 przedstawiono zakres analiz,

w podpunkcie 4.4.2 przedstawiono wptyw predkosci przejazdu,

w podpunkcie 4.4.3 przedstawiono wptyw ttumienia konstrukcji,

w podpunkcie 4.4.4 przedstawiono wplyw masy wiasnej konstrukcji,

w podpunkcie 4.4.5 przedstawiono wptyw rozpigtosci belki,

w podpunkcie 4.4.6 przedstawiono wplyw sztywnosci zawieszenia pojazdu,
w podpunkcie 4.4.7 przedstawiono wptyw ttumienia zawieszenia pojazdu,
w podpunkcie 4.4.8 przedstawiono wpltyw nierdwnosci nawierzchni,

w podpunkcie 4.4.9 przedstawiono wptyw réznych profili nierdbwnosci nawierzchni.

W podrozdziale 4.5 oméwiono szczegétowo generator populaciji pojazdow, odpowiednio:

w podpunkcie 4.5.1 oméwiono wymagania oraz przepisy dot. podstawowych parametréw
pojazdu,

w podpunkcie 4.5.2 przedstawiono opracowany algorytm generacyjny rozstawOw oraz
naciskow na osie w pojazdach,

w podpunkcie 4.5.3 przedstawiono weryfikacje wynikow generatora.
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4.2  Opis modeli obliczeniowych
4.2.1 Wprowadzenie

Modelowanie polega na uproszczonym odwzorowaniu rzeczywistej konstrukcji lub fragmentu
otoczenia. Przed przystgpieniem do wyznaczania sit wewngtrznych zachodzi zawsze koniecznos¢
opracowania modelu konstrukcji. Sposéb modelowania zalezy w duzej mierze od przewidywanej
metody rozwigzania zadania. Na rys. 4.2 przedstawiono ogo6lny proces tworzenia modelu

obliczeniowego.

Konstrukcja
|
v v v
Model Model Model
geometrii materiatu obcigzenia
Metoda —> Model
analizy obliczeniowy
Analiza,
interpretacja i
weryfikacja
wynikow

Rys. 4.2 Ogdlny schemat procesu modelowania i analizy konstrukcji (opracowano na podstawie [107], [108])

Model obliczeniowy konstrukcji jest wyidealizowang reprezentacjg rzeczywistego uktadu fizycznego,
zawierajaca jedynie istotne cechy wplywajace na badane zagadnienie. Upraszczajac rzeczywistg
konstrukcj¢, model obliczeniowy umozliwia efektywng analize przy zachowaniu akceptowalnej
doktadnos$ci wynikow. Wybdr odpowiedniego modelu obliczeniowego jest zadaniem trudnym i wymaga
kompromisu pomigdzy wiernym odwzorowaniem rzeczywistej konstrukcji a racjonalnym naktadem
pracy. Zgodnie z podang klasyfikacja w publikacjach (m.in. w [107], [108]), model obliczeniowy
konstrukc;ji sktada si¢ z trzech kluczowych elementow:

1. Modelu geometrii.

2. Modelu materiatu.

3. Modelu obcigzen.
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Uwzgledniajac klasyfikacje podziatu elementéw modelu obliczeniowego przyjeto w pracy nastgpujace

zalozenia:

Model geometrii: Z uwagi na teoretyczny charakter pracy analizowano konstrukcj¢ jako belke

jednoprzestowa, swobodnie podparta.

Model materialu: Z uwagi na konieczno$¢ uwzglednienia interakcji dynamicznej obiektu

mostowego z pojazdem w trakcie przejazdu, przyjeto jednorodny, izotropowy, liniowo-

sprezysty materiat.

Model obcigzenia: W analizach przeprowadzonych na potrzeby niniejszej pracy rozpatrywano

nastgpujace modele obliczeniowe pojazdu, réznigce si¢ stopniem ztozonosci:

e Model podstawowy pojazdu symulujacy przejazd zbioru sit po belce.

e Model rozszerzony pojazdu symulujgcy przejazd punktéw masowych po belce.

e Model

szczegolowy pojazdu

symulujacy przejazd mas

resorowanych

oraz

nieresorowanych, ktore odzwierciedlajg elementy nieresorowane zawieszenia, takie jak np.

kota oraz elementy resorowane np. nadwozie wraz z tadunkiem.

Dodatkowo dla modeli obcigzenia wrazliwych na nierdéwno$ci nawierzchni uwzgledniono

nierOwnosci nawierzchni.

W tablicy tab. 4.1 zestawiono uwzglednione parametry w poszczeg6lnych modelach pojazdu.

Tab. 4.1 Zestawienie uwzglednianych parametroéw w poszczegdlnych modelach pojazdu

Uwzgledniane parametry
. Wrazliwosé
M.odel . Parametry Charakterystyki opon
pojazdu Nacisk Masy . : Masy o modelu na
zawieszenia | . i nieresorowanych . L.
statyczny | resorowane . nieresorowane \ . . nieréwnosci
pojazdu elementow zawieszenia . .
nawierzchni
Model N
podstawowy
Model
+ + + - - +
rozszerzony
Model
: + + + + + +
szczegolowy

Oznaczenia: (+) uwzglednione; (-) nieuwzglednione
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Dla przyjetego modelu obliczeniowego konstrukcji wybrano dwie metody analizy, stuzace do

rozwigzania odpowiedzi modelu konstrukcji na przejazd modelu obcigzenia.
e Metoda analityczno-numeryczna wykorzystuje analitycznie sformulowane réwnania

interakcji pojazd—most. Otrzymany uktad réwnan rézniczkowych rozwigzywany jest
numerycznie.

o Metoda elementéw skonczonych rozwigzuje zagadnienie w oparciu o dyskretny model
konstrukcji. W tym przypadku réwnania ruchu pojazd—-most uzyskiwane sa bezposrednio z
dyskretnego modelu numerycznego, a ich rozwigzanie nastgpuje roéwniez metodami

numerycznymi charakterystycznymi dla MES.

W tablicy tab. 4.2 przedstawiono przyjete w pracy modele obliczeniowe uktadu pojazd—-most wraz z
odniesieniami do odpowiednich podpunktow pracy, w ktorych opisano zastosowane rozwigzania dla
kazdego z modeli.

Tab. 4.2 Zestawienie modeli obliczeniowych

Nr Metoda Model
. Model geometrii | Model materiatu obcigzenia Podpunkt
modelu analizy )
pojazdu
M
.etoda 4.2.2 Model
1 analityczno- Podstawowy
podstawowy
numeryczna )
Model ciagly
Metoda -
. swobodnie 4.2.3 Model
2 analityczno- . . Rozszerzony
podpartej belki Jednorodny, rozszerzony
numeryczna izotropowy
M.etoda liniowo- , 4.2.4 Model
3 analityczno- SDIEIVS Szczegbdtowy rezesdlo
numeryczna prezysty ZCZeEOIOWY
Model
Metod
et e,l dyskretny , 4.2.5 Model
4 Elementow : Szczegodtowy
Skoficzonveh swobodnie MES
4 podpartej belki

W pracy przyjeto tacznie cztery modele obliczeniowe uktadu pojazd—-most, obejmujace trzy modele
pojazdow o rosngcym stopniu zlozono$ci oraz dwie metody analizy odpowiedzi konstrukcji.
Zastosowanie dwoch niezaleznych podej$¢ umozliwia poréwnanie wynikow oraz ocene wptywu stopnia

szczegotowosci modelu pojazdu i metody analizy na uzyskiwane wyniki.

981295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

4.2.2 Model podstawowy

Przyjeto model ciagly konstrukcji obiektu mostowego oparty na klasycznej teorii belki jednoprzestowe;j
wedtug Euler’a-Bernoulliego. Model ten jest jednym z najczgsciej stosowanych w analizie konstrukcji
mostowych, ze wzgledu na jego prostote i jednoczesnie wystarczajaca doktadno$¢ dla wielu zastosowan
inzynierskich. Przyjeto nastepujace zatozenia:

o W analizie zatozono, Ze belka jest wykonana z liniowo-sprezystego materiatu. WiasciwosSci
materiatowe takie jak modut Younga (E) oraz moment bezwtadnosci przekroju (I) sa state dla
catego elementu.

e W modelu nie uwzgledniono wpltywu tarcia, oddzialywan termicznych ani innych

nieliniowoSci.

Najprostsza metoda jest uzyskanie rozwigzania przemieszczenia belki od poruszajacej si¢ ze stala

predkoscig sity. Catkowity nacisk statyczny osi na podtoze wynosi:
P=M-g (4.1)

gdzie:
= M — masa o0si,
= g — przyspieszenie grawitacyjne.

o

(=3
o X *
= = =
L L T o
a [a o -

_A Wxiu A

Rys. 4.3 Ruchome sity skupione poruszajgce si¢ po belce Euler'a
Dla pojedynczej sity, mozna zapisa¢ wigc nastepujace roOwnanie:

=8(x — ct)P (4.2)

2 4
u 0 ;i};, t) t 200, avg;, t) L EI 0 gf::' t)
gdzie:
= X — wspotrzedna analizowanego punktu,
= t—czas,
= v (X, t) — pionowe przemieszczenie punktu x w chwili czasowej t,
= El - sztywnos¢ belki wyrazona jako iloczyn modutu Younga oraz momentu bezwtadnosci,
= u - liniowa masa preta,
= wp — czgstose kotowa thumienia belki,

= (x—ct) — funkcja Diraca,
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= P —sita wymuszajaca,
» L —rozpigto$¢ teoretyczna belki,

= ¢ —predkos¢ przemieszczania si¢ sity P.

Zatozono warunki brzegowe oraz warunki poczatkowe funkcji ( 4.2 ) jako nastgpujace:

0%v(x,t 0%v(x,t
v(0,t) orazv(l,t) =0 - # =0 i # =0
0x? _ 0x? _
x=0 x=L
Jdv(x, t
v(x,00)=0 - v £) =0
ot r=0

Jesli przyjmiemy, ze i-ta modalna forma belki jest wyrazona jako sin (me), wtedy rozwigzanie

wyrazenia ( 4.2 ) przyjmie forme:
c inx
v(x, t) = Z sinT V;(t) (4.3)
i=1

gdzie:

= V;(t) — modalne przemieszczenia.

Po podstawieniu rownania ( 4.3 ) do (4.2 ), rownanie ( 4.2 ) jest mnozone przez modalng funkcje
ksztattu dla j-tej formy sin (jﬂTx) , gdzie j = 1,2.... Rozwiazanie nastepnie jest calkowane wzgledem X

w przedziale od 0 do L. Wykorzystujac wilasnos¢ funkcji Diracka uzyskane zostanie rozwigzanie
w postaci (4.4):
2P | jmct

. . ) B . o
Vi(t) + 2w, V(t) + wjV;(t) = _lll sin—— G=1,2,..,0) (44)
gdzie:

= V(0),V(6),V,(t) - funkcja przemieszczenia preta dla j-tej postaci modalnej oraz jej pochodne,

44
" wf = EI

Zaktadajac, ze belka obcigzona jest k ruchomymi sitami, mozna stworzy¢ analogiczny uktad wielu

rownan.
Vv, 2w,V w3V,
v, + 2wV, + a)%.Vz
Y 2wy ;' Vj
Sinn(ct — %1) sin n(ct — %) (et —Re) ]
I I Slnf Pl (45 )
2| 2n(et—%)  2m(ct —%,) 2n(et—x) || p
S— 0 sin .. SIn/—m—— 2
R L PPN A"
et —%) | jm(ct — X3) . jm(ct — %)
_Sll’l L Sin I Slnf
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gdzie:

» Xy — dystans pomiedzy k-tg sita, a sitg pierwsza. Przy takim zatozeniu X; = 0.

Przy modelowaniu przejazdu catego pojazdu nalezy zatozy¢, ze analiza zaczyna si¢ W momencie wjazdu
pierwszej osi na obiekt mostowy, natomiast interakcja konczy sig, kiedy ostatnia o$ zjezdza z obiektu.
Oznacza to, ze przy zalozeniu, ze pojazd jest krotszy od belki, nalezy rozwigza¢ 2k — 1 ukladow
réwnan, gdzie k oznacza liczbg osi. Mozna przyja¢ warunki brzegowe dla momentu, kiedy pierwsza o0$
wjezdza na belke, lecz w kolejnych uktadach, warunkiem poczatkowym jest rozwigzanie

z poprzedniego przedziatu czasowego.
4.2.3 Model rozszerzony

Zagadnieniem bardziej ztozonym jest rozwigzanie przejazdu resorowanych oraz ttumionych punktow

masowych po belce z uwzglednieniem nierdéwnosci nawierzchni (rys. 4.4).

M; M,

W P il P i
| 3l LT
I — =k 4= nierdwnosci nawierzchni
| 2 2
L e e T~ — D —
\
| ‘ ‘
|
| l

Rys. 4.4 Model belki z nieréownosciami obcigzonej poruszajgcym sig zestawem punktow masowych
reprezentujgcych poszczegolne osie pojazdu
Masy, ktore reprezentujag masy elementéw pojazdu oraz tadunku, sg potaczone z podtozem sprezyna
i thumikiem drgan. Przedstawiony problem dla i-tej osi moze zosta¢ opisany jako zestaw dwoch réwnan
rozniczkowych (4.6 ) i (4.7 ). Wprowadzajac wspotrzedna x;, ktora opisuje lokalizacj¢ kota w czasie,
mozna okresli¢ Sity wymuszajace dziatajace na punkt masowy jako te, pochodzace od deformacji

zawieszenia, np. jako skutek nieréwnosci nawierzchni ( 4.8 ).

0%v(x,t ov(x, t *v(x,t
" v(x )+2 v(x )+EI v(x,t)

at2 HO 5 el G0N0 (46)
d?w(t) dw(t)
My =22 4+ 22+ wi () = Ry (i (0)), )
R.(t) = {ki w;(£) —v(x = x;(t),t) — pa(x = x;(©)))] =0 jeslix;(t) > 0oraz x;(t) <L
T kilw; (8) — pa(x = x;(£))] jesli x; () < 0lub x;(t) > L (4.8)
gdzie:
d2wi(t) . . . . o ) .
~ P = [Ml-g - M; Tz ] — sita nacisku na most jest zmienna W czasie 1 zalezy od nacisku

statycznego oraz dodatkowych sit bezwtadnos$ci uktadu masowego,
»  x;(t) = x —c(t —t;) — lokalizacja i-tego kota w czasie,

= t; —chwila czasowa wjazdu i-tej osi na belkg. Dla pierwszej osi t; = 0,
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= M, —masa i-tego punktu masowego,

» w;(t) oraz pochodne — pionowe przemieszczenia, predkosci oraz przyspieszenia i-tego punktu
masowego,

= k; — sztywnos$¢ zawieszenia,

* 7, - thumienie zawieszenia,

= pa(x;(t)) — wartosé nierownosci nawierzchni drogowej dla i-tego kota w chwili czasowej t.

Zaktadajac k ruchomych mas oraz przeprowadzajac analogiczne operacje jak dla (4.1 ) uzyskamy uktad

réwnan opisujacy oddzialywania przejazdu punktow masowych po belce.

Vl Zwa1 w%Vl
V:2 4 wa,Vz + w%Vz
4 2wp] w7y
[ Sinn(ct — %) Sinn(ct —X3) Cm(et — &) ] fP " d?w; ()
L L T 1T g (49)
o | . 2m(ct —%)  2m(ct —X%,) - 2m(ct — &) d?w,(t)
— ~ Isin sin — |/ P, — My ————
UL ) L . L S L 2 2: dt?
Cjnet —%y) | ju(ct —%y) ~jm(ct — &) d?wy (t)
| sin I sin I smf Py, — M, NPT
Dodatkowo nalezy rdwniez poda¢ rownania opisujace zachowanie punktow masowych:
[ d?w; (D) ( dwy(t)
1 2 My
e dt kowi (8 (Ra(©)
d*w,(t) w01 Vi, w0 | ) Ry(0
1727 gz ¢+ M2"qr (+ 2 32 25 (4.10)
’ : Ky wy (¢ Ry (t
dZWk(t) de(t) k k( ) k( )
Mi—7—) i g¢
R(t) =
jeSlix >0orazx <L (4.11)

_ {ki[wi(t) —v(x =c(t —tp),t) —palx =c(t —t))] =0
kilw;(t) —pa(x = c(t —t))] = 0

jesSlix <O0lubx > L

Przy modelowaniu przejazdu calego pojazdu nalezy zalozy¢, ze analiza zaczyna sie, kiedy pierwsza o$
znajduje si¢ W znacznej odleglosci od obiektu mostowego. Punkty masowe z uwagi na nierdwnosci

nawierzchni oscyluja, symulujac zachowanie prawdziwego pojazdu na nieréwnej drodze. Przyjeto

nastepujace warunki brzegowe dla obiektu mostowego, jak i punktow masowych.

62 t 62 ot
v(0,t) orazv(l,t) =0 - M —0 i L) _o
0x? _ Ox2 B
x=0 vl
ov(x, t aw;(t
v(x,0) =0 v(x,t) =0 , w;(t) 0 i (©)]pg = O
ot r=0 ot o
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Z uwagi na konieczno$¢ uwzglednienia interakcji pojazd-podtoze przed pojawieniem si¢ pojazdu na
moscie, oraz przy zalozeniu, ze pojazd jest krotszy od belki, nalezy rozwigza¢ 2k uktadow réwnan,

gdzie k oznacza liczbg osi.
4.2.4  Model szczegdtowy

Rozwinieciem przejazdu mas resorowanych po obiekcie bedzie przejazd bardziej ztozonego uktadu
sktadajacego si¢ z mas nieresorowanych i resorowanych potaczonych ze soba sprezynami oraz
thumikami. Elementy nieresorowane pojazdow to np. kota oraz ogumienie, oski napgdowe, wahacze
oraz wybrane elementy konstrukcyjne zawieszenia. Nierowno$ci nawierzchni sg przekazywane
bezposrednio na kota pojazdu, ktore charakteryzujg sie w stosunku do zawieszenia duzg sztywnos$cig
oraz bardzo niskim ttumieniem drgan. Elementy resorowane, to natomiast wszelkie elementy pojazdu
nie znajdujgce si¢ W bezposrednim kontakcie z nawierzchnig. Wszelkie nier6wnosci nawierzchni sg

wstepnie niwelowane i ttumione przez zawieszenie.

|
| =

. = E o ) ‘ \
} ks, kn =0 _nierdwnosci_nawierzchni |
| i iy -~ -
|

|

: A& s 2 ;
|

. L .

Rys. 4.5 Model belki z nieréwnosciami obcigzonej poruszajgcymi sig zestawami punktow masowych
reprezentujgcych poszczegolne osie pojazdu

Analogicznie jak dla modelu rozszerzonego mozna stworzy¢ dla wybranej osi pojazdu nastepujace

réwnania:
0%v(x,t) ov(x, t) 0*v(x,t)
W@ t2uwy——+El— 53— = 8(x; ()P (t) (4.12)
dZWi (t) dWi (t) dWi (t)
M; dtlz + i[ dlt - dzt ] + kig [win (O —wip (O] =0 (4.13)
dZWi (t) dWi (t) dWi (t)
id—tlz - i[ dlt - dzt ] — ki [win () —wiz (O] = Ri(¢) (4.14)
R;(t)
_ {ki w; () —v(x = x;(t),t) —pa(x = x;(©))] = 0 jeslix;(t) = 0oraz x;(t) < L (4.15)
B kilw; () — pa(x = x; ()] jesli x;(t) < 0 oraz x;(t) > L
gdzie:

d?wiy (t) d*wip (t)
dt? dt

» P(t) = [(Ml- +m;)g — M; ] — sita nacisku na most jest zmienna W czasie

i zalezy od nacisku statycznego oraz dodatkowych sit bezwtadnosci punktéw masowych,

» M; — masa resorowanego punktu masowego,
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"= m; — Mmasa nieresorowanego punktu masowego,

w;, (t) oraz pochodne — pionowe przemieszczenia, predkos$ci oraz przyspieszenia resorowanego
i-tego punktu masowego,

w;,(t) oraz pochodne — pionowe przemieszczenia, predkoSci oraz przyspieszenia
nieresorowanego i-tego punktu masowego.
Zaktadajac k — ruchomych mas oraz przeprowadzajac analogiczne operacje jak dla ( 4.1 ) uzyskamy

uktad rownan opisujacy oddziatywania przejazdu punktéw masowych po belce.

[ (et —%) | m(ct—%,) (et — %)
. . sin———  sin———— . sin————
A 20,V; w?V, R N L
Vv 20V w2V, 2 |gin 2m(ct — ;) sin 2m(ct — X,) o 2m(ct — %)
22 + b 2\ (=L L L w SIN————x
¥ y 2y : : B
b Reenll R jmet—%)  jalct—=%) _ julct— %)
Sin Sin e SIN/—/——m
L L L L :
d?wy4 (t) d*wy,(t) (4.16)
oM ™ g
d?w,,(t) d?w,, (t)
x{ P2 =M, dtz'_mz ISR
d?w; (¢) d?wy, (t)
P MG M2 )
Dodatkowo nalezy rowniez poda¢ rdwnania opisujgce punkty masowe:
d?wy (1) n dws; (6) n dwy,(t)
bodt? 1odt 1odt
kqq wyq(t kqq wyy(t
two| |, a0l | oo (E00) 0]
T G RTINSk ST ; - : ; (4.17)
dz'wk(t) d"‘"kl ) dV"’kz ®) Fes Wit () ky1 Wiz (t) 0
ko de2 LT LT
[m d2W1(t)] {” dW11(t)] [’1 dW12(t)]
bodt? 1odt 1odt
0| | omo] | aeso| [e] (00)_(Re
ST G T S AR T : + ; =) G (4.18)
dz.wk(t) dVl./kl ) dVl.’kz ®) ker Wiy (6) ker Wiz (£) Ry (£)
e g2 LT LT
R/(0) = {kiz Wi (1) = v(x = x;(t),t) — pa(x = x;(£))] = 0 jesli x;(t) = 0 oraz x;(t) < L
I kip[wip(8) = pa(x = x;(t))] = 0 jeslix;(t) < 0lub x;(¢t) > L (4.19)
Przyjmuje sie analogiczne jak dla modelu rozszerzonego warunki brzegowe.
0%v(x,t) 0%v(x,t)
v(0,t) orazv(,t) =0 > ————— =0 —— =0;
0x2 B 0x2 B
x=0 x=L
_ av(x,t) A, owiq1(t) _ .
v(x,ts) =0 — o |t:0 =0; — o 0;
Ow;, (t)
Wi1(O)le=0 = 0;—— =0; wiz(D)lt=0 =0
at |,
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4,25 Model MES

Rozwigzanie roéwnan ruchu, nawet uktadéw 0 jednym stopniu swobody, jest wymagajacym zadaniem.
Analitycznie mozna otrzymac rozwigzania tylko dla bardzo podstawowych zagadnien. Niezbednym
krokiem przy analizie dynamicznej ztozonych uktadow jest przejscie na model numeryczny. Interakcje
pojazd-most zamodelowano przy wykorzystaniu programu SOFiSTiK z analizg dynamiczng wykonang
w module DYNA [109]. Na rys. 4.6 przedstawiono model pojazdu jako zestaw polgczonych mas
nieresorowanych oraz resorowanych poruszajacych si¢ po belce.

LC 1265 XRX=0.0KN TRY =0.0kN TRE=0.0k0

& SOFiSTIK

(1T

Rys. 4.6 Masy resorowane oraz nieresorowane poruszajgce si¢ po belce

W najbardziej ogdélnym przypadku, rdwnania ruchu mozna rozwigza¢ poprzez bezposrednie catkowanie
sprzezonych réwnan rozniczkowych drugiego rzedu. Aby tego dokonac nalezy podzieli¢ czas na
dyskretne chwile czasowe t — {t;, ...t }, a nastepnie dokona¢ dyskretyzacji rownania i przeksztalcié

je do rownania w postaci macierzowej ( 4.20):

Mﬁ(ti_l_l) + Cu(ti+1) + Ku(ti+1) = p(ti+1) dlal = 1, e, — 1 (420)
gdzie:
" tiy1 = t; + At - krok czasowy,

= n - liczba krokéw czasowych.

Uogodlniajac, poprzez opuszczenie zapisu w postaci macierzowej, rownania dla kroku czasowego t;,4
dla przemieszczen ( 4.22 ) oraz predkosci przemieszczen ( 4.21 ) bazuja na znanych juz rozwigzaniach

uktadu uzyskanych w poprzednich krokach czasowych uwzgledniajacych warunki poczatkowe.

At

w(tivg) = u(ty) +f i(r)dr (4.21)
0
At

u(tin) = u(e) + | (422)

0
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Roéwnania odzwierciedlajg predkos¢ oraz przemieszczenie na koncu kroku czasowego At = t; 1 — ¢;
jako funkcje znanych na poczatku kroku czasowego wartosci 1(t;) i u(t;). Aby znalez¢ rozwigzanie,
koniecznym jest przyjecie zmiany przyspieszenia ii(t;) w trakcie kroku czasowego np. jak stata wartos¢

przyspieszenia wezta W czasie kroku czasowego, albo jako funkcje liniowa (rys. 4.7).

a) b)
G(e)=la=3int) U(7) =0+ Uy -0) T/
U\l (U] u‘ S U1
"
l:li(T)=U|"’ U.S(Ui‘*'l:l-ul)r - L\(r)=t’l¢+ﬁir + 0.5(iii+1-iii)r21'_ﬂt_ =T
AT . : : Uirq Y T : Ugq
ulz)=w+ ut +0.25(+,,) r? w(z)=u+uz +05 0T + (l,y-0) 7 46M)-
[T E— o Ui T T T Y

T

v A i R A [tw

Rys. 4.7 a) Usrednione wartosci przyspieszen, b) Liniowe wartosci przyspieszen [109]

Nastepnie nalezy dokona¢ wyboru pomiedzy piecioma rdéznymi mozliwosciami wyboru momentu t; +
0At (rys. 4.8) dla ktérego rownanie rownowagi jest spetnione:

e calkowanie bezposrednie (8 = 0.0),

e metoda Newmarka (8 = 1.0,6 = 0.5, 8 = 0.25(0.5 + §)?),

o metoda Wilson-6 (68 = 1.37),

e metoda a Hilber-Hughes-Taylor (8 < 1.0,8 = 1_22a,[3 = @,
e analiza modalna.
A
i (t)
G o Ui :
| _ >
4 t+{(1-a)At t+BAt
-« |
At

Rys. 4.8 Catkowanie po czasie — metody a oraz Wilson-6 [109]

Dla ogoélnej metody Newmarka rozwigzania przyjma nast¢pujaca forme (4.23), (4.24):

u(tisq) = ulty) + Ae[(1 — 6)ie(t) + 6it(tir)] (4.23)

u(tivr) = u(ty) + Atu(ty) + At*[(1/2 — B)ii(t;) + Bit(tis1)] (4.24)
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4.3 Walidacja modeli obliczeniowych

4.3.1 Zalozenia

W celu walidacji rozpatrywanych modeli poréwnano rozwigzania uzyskane z 3 modeli (podstawowy,
rozszerzony, szczegdtowy) z wynikami modelu MES z wykorzystaniem przyjetych parametrow:

konstrukcji obiektu mostowego, nieréwnosci nawierzchni oraz konfiguracji pojazdow.

Rozwazono nastepujace sytuacje obliczeniowe:
o Przejazd pojazdow po obiekcie mostowym bez uwzglednienia nierdwnosci nawierzchni.

o Przejazd pojazdow po obiekcie mostowym z uwzglednieniem nieréwnosci nawierzchni.

Przyjeto nastepujace zalozenia:
e Predkosé przejazdu wynosi 25 m/s, czyli 90 km/h.
e Pojazd zaczyna ruch za obiektem mostowym.

o W przypadku nieuwzglgdniania nierdwnos$ci nawierzchni, przyjmuje si¢, ze poczatek
analizy zaczyna si¢ W momencie, gdy pierwsza o$ pojazdu wjezdza na obiekt.

o W przypadku analiz z uwzglednieniem nieréwnosci nawierzchni, przyjeto za poczatek
analizy moment, gdy pierwsza o$ znajduje si¢ 125 m przed obiektem; na pojazd dziataja
tylko sity od nieréwnosci nawierzchni i dopiero po wjezdzie na przesto, dochodzi do
interakcji pojazd-most.

e Analizowano rowniez drgania swobodne obiektu mostowego od momentu, kiedy ostatnia o$

pojazdu zjezdza z obiektu przez okres rowny okresowi bezposredniej interakcji pojazd-most.

Szczegotowym celem analiz jest:
e Ocena réznic pomiedzy rozwigzaniami uzyskanymi za pomocg réznych modeli.
e Ocena ztozonosci obliczeniowej wyrazonej funkcja czasu niezbgdnego do uzyskania wyniku

dla r6znych modeli.

4.3.2 Dobor parametréw obiektu mostowego

W celach walidacji modeli przyjeto referencyjny model przgsta obiektu mostowego. Zatozono, ze
konstrukcja obiektu mostowego bedzie belkg jednoprzestowa, swobodnie podparta.

Przy doborze parametrow elementu konstrukcyjnego, zatozono, ze obiekt musi spetnia¢ warunki ugiecia
dla drogowych mostow zelbetowych. Z uwagi na fakt, ze Eurokody [110],[111],[112],[113] nie
precyzuja warunkow ugiecia, jako podstawe do okreslenia przemieszczen przyjeto wymagania SGU wg
PN-85/S-10030 [114], PN-82/S-10052 [115] oraz PN-91/S-10042 [116]. Normy te podaja rozne
dopuszczalne warunki ugiecia w zaleznosci od materialu konstrukcji, przeznaczenia, schematu

statycznego oraz typu dzwigarow gtownych. W niniejszej pracy zastosowano parametryczny model
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konstrukcji, ktory jedynie w sposéb ogélny odnosi si¢ do rzeczywistych obiektow. Przyjeto wigc

arbitralnie, ze ekstremalne przemieszczenia pionowe wywotane charakterystycznymi obcigzeniami
ruchomymi nie powinny przekracza¢ wartosci 6’;—2}, gdzie L, to rozpigtos¢ teoretyczna. Przyjeto takze
obcigzenie klasy B, tj. pojazd K o sile oddziatywania 600 kN oraz obcigzenie rownomiernie roztozone
3 % Zatozono, ze na obieckcie wystepuje tylko 1 pas ruchu 0 szerokosci 4 m. Pojazd K porusza sig¢
srodkiem wyznaczonego pasa ruchu. Dla przyjetej rozpigto$¢ teoretycznej réwnej 15 m strzatka
dopuszczalna ugigcia wynosi: % = 16577: = 0.025m. Przyjeto cigzar zwigzany Z wyposazeniem

wynoszacy, zgodnie z tab. 4.3:

Tab. 4.3 Zestawienie przyjetych obciazen

Element Warto$¢ obcigzenia

Kapy chodnikowe 2-0.4m?- 25k—’Z =204
m m

Krawezniki 2.1 =
m m

. kN KN
Barieroporecz 2 1; =2 p

Nawierzchnia drogi 23k—'Z- 0.1m-4m =92
m m

Izolacja 1758.0.01m-6m =1.02-2
m m

Eacznie 3422 = 3422
m m

Zatozono, ze materiatem konstrukcyjnym bedzie stal 0 module Young’a wynoszacym E = 210 GPa
oraz parametry przekroju konstrukcji nosnej jak dla 2 profili HE900B. Uwzgledniajac powyzsze,
przyjeto nastepujace parametry belki (tab. 4.4), a nastepnie W programie MES sprawdzono ugigcie od

charakterystycznej kombinacji obcigzen cigzarem wlasnym, wyposazenia oraz uzytkowym (rys. 4.9).

Tab. 4.4 Zatozone podstawowe parametry belki

Parametry ogolne
E =210 GPa I, = 2x4.95E + 5cm*
kg kg
Mutasna = 2 X 292 | Myyposazenia = 3422
L,=15m
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a) i
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b)

S

Rys. 4.9 a) Przyjete obcigzenie pojazdem K klasy B; b) Przemieszczenia pionowe od obcigzenia pojazdem K
klasy B
Warto$¢ ugiecia wynosi 22.1 mm, a wigc spelniony jest przyjety warunek. Przyjeto takze wartos¢
thumienia modalnego dla analizowanej konstrukcji. Typowe wartosci dla thumienia modalnego

zaprezentowano w tab. 4.5.

Tab. 4.5 Warto$ci thumienia modalnego [117]

. Wartos$¢ thumienia
Typ konstrukcji
Analiza sprezysta [%] Analiza plastyczna [%]
Zelbet 1-2 7
Konstrukcje sprezone 0.8 5
Nitowane stalowe konstrukcje 1 7
Spawane stalowe konstrukcje 0.4 7

Przyje¢to tlumienie na poziomie 0.5% tlumienia krytycznego. Dla modelu MES przyjeto ttumienie
Rayleigha, ktore jest modelem ttumienia stosowanym w analizach dynamicznych. Ten model taczy dwa
typy thumienia: thumienie proporcjonalne do masy i ttumienie proporcjonalne do sztywnosci i wyraza

sie to wzorem ( 4.25):
C = a[M] + B[K] (4.25)

gdzie:

= C —macierz tlumienia,
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= M —macierz masy,
» K —macierz sztywnosci,

* aif —sgwspotczynnikami thumienia Rayleigha.

Model tlumienia Rayleigha pozwala na bardziej elastyczne i doktadne modelowanie tlumienia
w systemach dynamicznych, poniewaz uwzglednia zaréwno tlumienie zalezne od predkosci
(proporcjonalne do masy), jak i ttumienie zalezne od odksztatcen (proporcjonalne do sztywnosci).
Przyjeto warto$¢ thumienia modalnego na poziomie 0.5% oraz dla modelu MES okreslono 2 pierwsze
czestotliwosci wlasne na poziomie 5 Hz i 20 Hz.

Okreslono wspotczynnik thumienia:

E1W2—&2Wq

Wy —E1W
a=2wiw, WOI’&Z‘B=2M

W3-

Jesli g1 = &, = 0.5 % oraz w; = 2nf;, uzyskamy nastgpujace wartosci:

A= 4715;1—’:2 = 0.2513 0orazB = ¢ !
1

) ) 0.0000636

Na rys. 4.10 przedstawiono przyjete wartosci thumienia modalnego dla cze¢stotliwosci.

Czestotliwos¢ (Hz)
6 8 10 12 14 16 18 20

0.50

0.48

0.46

Ttumienie modalne (%)

40 60 80 100 120
w (rad/s)

Rys. 4.10 Wartosci tumienia modalnego modelu MES wg. teorii Rayleigha

4.3.3 Modelowanie nierOwnos$ci nawierzchni

Nieréwnos$ci nawierzchni drogowej wptywaja na dynamike pojazdu w czasie jazdy. Te nierdwnosci
podtoza moga prowadzi¢ do réznych skutkéw, poczawszy od prostego drzenia kierownicy, az po
znaczace obcigzenia dla ukladu zawieszenia pojazdu. Aby scharakteryzowac i sklasyfikowaé
nierownosci nawierzchni drogowej, przyjeto migdzynarodowa norme ISO 8608 [118]. Kluczowym
parametrem wykorzystywanym w tej normie do opisu nieréwnosci jest widmowa gesto$¢ mocy (ang.
Power Spectral Density, PSD) odchylenia pionowej wspotrzednej profilu drogi, bedaca narzgdziem

matematycznym, ktore pozwala analizowa¢ i opisywac niero6wnosci drogowe w zakresie roéznych
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czestotliwosci. Norma ISO 8608 definiuje osiem gtownych klas nieréwnosci drogowych,
symbolizowane literami od A do H. Klasa A odnosi si¢ do nawierzchni o wyjatkowo gladkiej
powierzchni, idealnej dla komfortu podrozujacych. Z kolei klasa H reprezentuje powierzchnie
wyjatkowo nierowne. Dla kazdej klasy okreslono zakresy wartosci widmowej gestoSci mocy.
Istotna jest rowniez sama metoda tworzenia profilu nierdwnosci drogi. Zgodnie z literaturg [119],
istnieje kilka metod stosowanych przy generowaniu wspomnianego profilu:

o metody oparte na rzeczywistych pomiarach,

e metody oparte na modelach matematycznych,

o metody losowe.

W rozprawie przyjeto do generowania metody losowe, polegajace na tworzeniu profilu drogi poprzez
generowanie losowych wartosci, ktore sg nastgpnie filtrowane i sprawdzane pod katem wybranej
metryki nieréwnos$ci nawierzchni. Najlepiej, aby profil drogi byt elementem stacjonarnego procesu
losowego, ktory mozna zdefiniowac jako sygnal, ktorego wiasciwosci statystyczne nie zmieniajg si¢
W czasie, a w przypadku drogi, nie zmieniajg si¢ na dhugosci profilu drogi. Koncepcja, zastosowania
oraz implikacje jednorodnoSci i izotropii sg analizowane i wyjasniane artykule [120]. W dalszej czesci
pracy przyjeto za wzor pierwszg metod¢ okreslong w ISO 8608, ktora jest zawarta w zataczniku B do
obowiagzujacego Eurokodu [111], i z tego wzgledu jest dla projektantéw konstrukcji mostowych
wigzaca.

Profil drogi wyraza si¢ jako suma funkcji cosinus, gdzie kazdy wyraz reprezentuje nierdéwnosé
0 odpowiedniej amplitudzie oraz czestotliwo$ci. W celu wyznaczenia warto$ci amplitud nieréwnosci

skorzystano ze wzordéw:

N
r(x) = Z a;cos (2mn;x + ;) (4.26)
i=1
n, —n
af = 4Ga(n)An, An=—— (4.27)
n;\ ,
Ga(ny) = Gg(no) (n_) , np=mng+iAn (4.28)
0

gdzie:
» q; [m] —amplituda i-tej przestrzennej nieréwno$ci nawierzchni,
» n; [cykl/m] —i-ta czgstotliwo$¢ przestrzenna nierdwnosci,
» n, [cykl/m] — zalozona gdérna granica czgstotliwosci przestrzenna nierownosci,
» n; [cykl/m] — zaloZona dolna granica cze¢stotliwosci przestrzenna nierdéwnosci,
» x [m] - wspotrzedna drogi,
= @; [rad] — losowa warto$¢ przesuni¢cia fazowego dla i-tej sktadowej nierownosci,
» N [-] - liczba cztondéw wyrazenia,
*  Gg4(ny) [m3] — wspblczynnik nieréwnosci zalezny od klasy nieréwnosci nawierzchni,
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*  ng [cykl/m] — podstawowa czgstotliwos¢ przestrzenna nierdwnosci.

Tab. 4.6 Wartosci wspolczynnika nierdéwnosci w zaleznosci od klasy nawierzchni [111]

Stopien nierdwnosci
*) —6:1,3
Klasa drogi Jako$¢ Ga(no) [.10 m’]
. . . Srednia . ,
nawierzchni Granica dolna Granica gorna
geometryczna
A bardzo dobra - 16 32
B dobra 32 64 128
C Srednia 128 256 512
D niska 512 1024 2048
E bardzo zta 2048 4096 8192

9 ny = 0.1cykl/m

W zalgczniku B.4.2 przedstawiono autorski program do generowania profilu nierownosci drogi.

Przyjeto rowniez zalozenie, ze nawierzchnia drogi na obiekcie jest nawierzchnig 0 nieréwnosciach klasy
C. Na podstawie stworzonego algorytmu (Zatacznik B.4.2.2) wygenerowano funkcje nierownosci
nawierzchni na podstawie wzoru r(x) = YN, a;cos (2mn;x + ¢;) ( 4.26 ). Profil nieréwnosci drogi
zaprezentowano na rys. 4.11a. Analizowany most znajduje si¢ pomiedzy 125, a 140 metrem rzednej
dhugosci drogi. Dodatkowo przeprowadzono analiz¢ widmowej gestosci Mocy przemieszczen
pionowych (rys. 4.11b) oraz zaprezentowano dobrane przesuni¢cia fazowe poszczegolnych nierdwnosci
(rys. 4.11c).

Wygenerowana niweleta drogi

a
) 30
20
E 10
S
—_ 0
X
-10
-20
0 50 100 150 200 250 300 350
Wspétrzedna x [m]
b) C) Przesuniecia fazowe poszczegdlnych
10-2 Widmowa Gestos¢ Mocy dla profilu drogi o sktadowych nieréwnosci
/4
L]
on/4
-4
10 5m/4 ¢
m
10-5 3n/4 .
2nj/4 » 0
1n/4 .
1078 0
107t 10° 10t 1071 10° 10!

Rys. 4.11 a) Wygenerowana funkcja nieréwnosci drogi;
b) Widmowa Gestos¢é Mocy dla profilu drogi;
C) Przesunigcia fazowe poszczegolnych skladowych.
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4.3.4 Modelowanie zawieszenia pojazdow

W podpunkcie 4.3.4 przedstawiono mechanizm analizy oraz diagnostyki zawieszenia pojazdow. Na
podstawie przedstawionych w tym podpunkcie metod zostang dobrane parametry zawieszenia pojazdow
referencyjnych w podpunkcie 4.3.5. W metodach diagnozowania zawieszenia wykorzystuje si¢ tzw.
¢wiartkowy model pojazdu. Jest to teoretyczna konstrukcja, obejmujaca mas¢ resorowanag oraz
nieresorowang pojazdu. Model ten charakteryzuje si¢ sprezystoscia, sztywnoscig i tlumieniem
zawieszenia oraz sztywnoscia i thtumieniem kot. Wszelkie elementy uktadu oraz dziatajace migdzy nimi

silty tworza uktad pionowy, ktory zostat przedstawiony na rys. 4.12.

nieréwnosci

Rys. 4.12 Model éwiartkowy pojazdu
gdzie:

= my —masa nadwozia,

" m, —masa zawieszenia kota,

"k — sztywnos¢ sprezyny,

"k, — sztywnos$¢ opony,

* ¢, — tlumienie amortyzatora,

» ¢, — tlumienie zawieszenia kota (ttumienie na ruchomych elementach zawieszenia np. z uwagi
na tarcie w przegubach i potgczeniach),

= ¢, — thumienie kota.

Wymuszenie pracy zawieszenia moze si¢ odbywa¢ w warunkach uzytkowych, czyli w trakcie ruchu

pojazdu lub w warunkach laboratoryjnych, co zostato przedstawione na rys. 4.13.

b) | : ,

Rys. 4.13 &) Obcigzenie elementow zawieszenia W warunkach naturalnych [W 4.1];
b) Obcigzenie elementow zawieszenia w warunkach laboratoryjnych. [W 4.2]

Roéwnania wykorzystywane do analizy modelu ¢wiartkowego pojazdu sg analogiczne do réwnan

wykorzystanych w podpunkcie 0 i mozna je przedstawi¢ w postaci (4.29 ) oraz ( 4.30):
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myXy + ¢ (6 — %3) + k(e —x2) =0 (4.29)
My, + ¢1 (% —%1) + c2(% —R) + ky Gy —x1) + ky(x, —R) =0 (430)
gdzie:
* R —to funkcja nier6wnos$ci nawierzchni.
W pierwszej kolejnosci nalezy rozwiaza¢ zagadnienie whasne i okresli¢ czgstotliwosci wiasne uktadu.
Rownania w takim razie przyjma nastepujaca forme w postaci (4.31 ) oraz ( 4.32):
myXy + ¢ (X — %) + k(g —x3) =0 (431)
MmyXy + ¢ (X — x%1) + % + k(0 —x1) + kyx, =0 (4.32)

Powyzsze rownania mozna przedstawi¢ W postaci macierzowej:
F | R e | o 3 AP [
[0 ma | 1%, +[—c1 C1+Cz] %) Tk, Ky +k, [xz] =0
Rozwiazania przyjma postac:
xl(t) = Xleiwt Oraz xz(t) = Xzeiwt

xl(t) = inleiwt Oraz xz(t) = ia)Xzeiwt

Xl(t) = _wleeiwt Oraz jéz(t) = _(A)ZXZeiwt

gdzie:
= — czestosé kolowa drgan wilasnych,

» X, iX,-amplitudy.

Podstawiajac przyjete rozwigzania do réwnan ruchu i dzielac przez e!“* otrzymamy:
—w?m X, +iwc;(X; — X)) + k(X1 —X,) =0 (4.33)
—w?myX, +iw(c;(Xy — Xq) + X)) + ki (X — Xq1) + ko X, =0 (4.34)
Nastepnie uktad rownan mozna zapisa¢ w formie macierzowej:

[—wzml +iwcy, + ky —iwc; — kq ] [Xl] _ 0
—iwc; — kq —w?my +iw(c; + ¢3) + kg + k1 1X2]

W celu rozwigzania uktadu nalezy wyznaczy¢ wyznacznik, ktory przyjmie postac:
(—w?my +iwc; + k) (—w?m, +iw(c, + ¢;) + kg +ky) — (iwe; — k)2 =0
Powyzsze rownanie mozna podzieli¢ na cze$ci urojone i rzeczywiste:
iw(4c kg + kg + c1ky — cymyw? — c;muw? — cymuw?) =0
mymyw* — (cic; + kymy + kymy + kymy)w? + kik, =0
Ostatecznie rownanie kwadratowe bedzie miato postac:

Aw* +Bw?*+C =0
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gdzie, A, BiC sg wspolczynnikami zaleznymi od my, my, ¢, ¢, ki, k. Rozwigzanie rownania
kwadratowego da dwie wartosci, ktore beda czestoSciami drgan wilasnych uktadu. Rozwigzanie

réwnania dla czesci rzeczywistej:

, B+VBZ—2AC
w = 24

Rozwigzanie tego rownania kwadratowego mozna uzyskac stosujac standardowe metody algebraiczne
lub numeryczne, np. za pomoca funkcji w programach matematycznych takich jak MATLAB,
Mathematica lub za pomoca bibliotek numerycznych w Pythonie (np. numpy).

Na podstawie [121] przyjeto parametry oceny jakosci amortyzatorow samochodow. Waznym
zagadnieniem jest analiza zawieszenia pod katem przesuni¢cia fazowego oraz przylegania kota do
podtoza. Kat przesunigcia fazowego jest miarg roéznicy fazy miedzy dwoma drganiami harmonicznymi,
ktore maja te samg czestotliwosé, ale moga by¢ przesuniete wzgledem siebie w czasie. W kontek$cie
uktadéw mechanicznych, takich jak zawieszenie, kat przesuni¢cia fazowego moze wskazywacé na
opdznienie odpowiedzi uktadu (np. masy) na wymuszenie (np. drgania nawierzchni).

Przyleganie kota do nawierzchni jest kluczowe dla bezpieczenstwa i komfortu jazdy. Funkcja
przylegania okresla, jak dobrze koto styka si¢ z nawierzchnig w réznych warunkach dynamicznych.
Przyleganie moze by¢ opisane jako minimalny procent nacisku statycznego kota w trakcie ruchu po
nierownej nawierzchni. Przyleganie okresla jak mocno koto jest dociskane do podloza. Ma to

niebagatelny wpltyw na zdolno$¢ prowadzenia i sterowania pojazdem.

W artykule [121] podano réwniez wymogi FEuropejskiego Stowarzyszenia Producentow
Amortyzatorow, ktoére opracowalo metode oceny efektywnosci tlumienia. Zasada polega na
procentowym okre$laniu sity przylegania kota do podtoza. Ocena skuteczno$ci ttumienia amortyzatora

okresla wskaznik EUSAMA:

gdzie:
®  Wihin — zmierzona minimalna sita dynamiczna przylegania opony do podioza.

» W — statyczna sita przylegania opony do podtoza (spoczynkowa).

W trakcie badania koto samochodu spoczywa na nieruchomej ptycie urzadzenia wymuszajacego.
Dokonywany jest wowczas pomiar statyczny. Nastepnie uruchamiany jest uktad wymuszajacy. Plyta
osigga drgania 0 amplitudzie 4-8 mm w zakresie okoto 25 Hz. Przyjete kryterium oceny sg nastgpujace:
= WE =0 — 20 % - zty stan techniczny,
= WE = 21— 40 % - dopuszczalna warto$¢ ttumienia,

= WE =41 — 60 % - dobra wartos¢ ttumienia,
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= WE > 60 % - bardzo dobra warto$¢ tlumienia.

Dodatkowo w artykule [121] przedstawiono metode, pod nazwg EUSAMA PLUS, ktora polega na

pomiarze ptytowym 0 zmiennej czestotliwosci drgan wymuszajacych. Proces sktada si¢ z 2 faz:

1. Rozgrzewanie ptynu w amortyzatorze celem uzyskania wtasciwej lepkosci.
2. Proces pomiarowy ze zmieniajaca si¢ czestotliwoscia co 1 Hz w sposob malejacy od 30 Hz do

8 Hz.

Szczegdlowo analizowany jest przedziat 13 do 18 Hz gdzie oczekiwany jest rezonans masy
nieresorowanej. Dodatkowo firma Hunter Engineering Company zaproponowata uwzglednienie
dodatkowej mierzalnej wartosci — kat przesunigcia fazowego pomigdzy sygnatami przemieszczenia
ptyty i mas nieresorowanych. Warto$¢ kata przemieszczenia fazowego jest wielko$cig charakteryzujaca
wielko$¢ thumienia. Kiedy zawieszenie samochodu ma odpowiednig warto$¢ ttumienia to minimalny
kat przesunigcia fazowego pomigdzy czestotliwo$ciami rezonansowymi masy resorowanej

i nieresorowanej osiggnie warto$¢ powyzej 90°.

4.3.5 Przyjecie referencyjnych modeli pojazdow

Do analiz obliczeniowych przyj¢to cztery modele pojazdow drogowych. Na rys. 4.14 przedstawiono
pojazd cigzarowy 0 2 osiach, budowlane wywrotki o 3 lub 4 osiach, oraz 2-osiowy ciagnik siodtowy

wraz z 3-osiowg naczepa.

Rys. 4.14 Przyjete do weryfikacji pojazdy. a) Mercedes Atego 4x2 [W 4.3];
b) Mercedes Arocs 6x4 [W 4.4];
c) Mercedes Arocs 8x4/4 [W 4.5];
d) Mercedes Actros 4x2 + Wywrotka budowlana [W 4.6]
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Na podstawie internetowego konfiguratora pojazdéw producenta [W 4.7] przyjcto oraz przedstawiono

w tab. 4.7 rozstawy oraz dopuszczalne naciski na osie, natomiast na rys. 4.15 przedstawiono przyjete

oznaczenia.
* T * * *
a” o a’ o o’
Y Y Y Y Y
Rys. 4.15 Schemat podstawowego modelu pojazdu
Tab. 4.7 Przyjete wartosci dla podstawowych modeli pojazdu
Rozstawy pomigdzy osiami Przyjete naciski na poszczegoélne osie.
Wariant pojazdu a a a3 a Py P2 Ps P4 Ps
[m] [(m] | [m] | [m] | [kN] | [kN] [kN] | [kN] | [kN]
Pojazd 2-osiowy 4.76 - - - 51 105 - - -
Pojazd 3-osiowy 4.8 1.3 - - 75 95 95 - -
Pojazd 4-osiowy 1.6 475 | 131 - 75 75 130 130 -
Pojazd 5-osiowy 3.55 488 | 131 1.31 80 130 80 80 80

Wartosci w tab. 4.7 dotycza podstawowego modelu pojazdu sktadajacego si¢ z sit skupionych. Przy
doborze modelu pojazdu z punktami masowymi nalezy dokona¢ doktadniejszej analizy. W pierwszej
kolejnosci dobrano parametry modelu szczegétowego. Przyjeto, ze masa resorowana stanowi 95 %
dopuszczalnej, maksymalnej masy pojazdu. W sktad masy nieresorowanej wchodzg elementy takie jak
opona wraz z felga, uktad hamulcowy oraz wahacze. Przy modelowaniu parametréw zawieszenia dla
pojazdow modelu szczegdtowego przyjeto kryteria podane w podpunkcie 4.3.4:
e Kat przesuniecia fazowego, ktory powinien wynosi¢ 90° dla czestotliwosci rezonansowych
masy resorowanej i nieresorowanej.
e Bardzo dobra jako$¢ amortyzatora, a wigc warto$¢ wskaznika EUSAMA powinna by¢ wicksza
niz 60 %.
Dodatkowo uwzgledniono nast¢pujace zatozenia dotyczace zawieszenia na podstawie [12]:
e Czgstotliwo$¢ rezonansowa masy resorowanej powinna miesci¢ si¢ W przedziale 1-3 Hz.

e Czgstotliwo$¢ rezonansowa masy nieresorowanej powinna miescic si¢ W przedziale 8-18 Hz.
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Kazda o$ rozpatrywano niezaleznie. Przyjeto, ze pomimo roéznych naciskéw, charakterystyka
zawieszenia wszystkich osi pojazdow bedzie identyczna. Z uwagi na wystepowanie wielu osi 0 roznych
naciskach, pelng procedur¢ doboru parametréw przedstawiono dla drugiej osi pojazdu 5-osiowego
o nacisku 130 kN. Na rysunku rys. 4.16 przedstawiono schemat modelu szczegotowego, natomiast
w tab. 4.8, tab. 4.9 oraz w tab. 4.10 przedstawiono przyjete wartosci.

R A SECER S TR

M@ M@ M@ M@ M@

= M = N2t N3 Nar = Nst

Rys. 4.16 Schemat szczegétowego modelu pojazdu i modelu MES pojazdu
Tab. 4.8 Przyjete masy dla poszczegolnych osi szczegdtowych modeli pojazdow i modeli MES

Podstawowe parametry pojazdu
Przyjete naciski techniczne na poszczegodlne osie.

Wariant pojazdu M, / mi M, / my M3 / mas Mgy / My M5 / Ms

[t]/1[t] [t]/1t] [t]/1t] [t/ [t/
Pojazd 2-osiowy 4.845/0.255 | 9.975/0.525 - - -
Pojazd 3-osiowy 7.125/0.375 | 9.025/0.475 | 9.025/0.475 - -
Pojazd 4-osiowy 7.125/0.375 | 7.125/0.375 | 12.35/0.65 12.35/0.65 -
Pojazd 5-osiowy 7.6/0.4 12.35/0.65 7.6/0.4 7.6/0.4 7.6/04

Tab. 4.9 Przyjete sztywnosci oraz thumienia zawieszenia dla poszczegdlnych osi szczegotowych modeli
pojazdow i modeli MES

Sztywnos¢ zawieszenia Wartos¢ thumienia zawieszenia

Wariant pojazdu ki | K | ka | ke | ket N1 n21 ns1 N4 N s1

kN | kN | kN_| kN_ | kN kN kN kN kN kN

o e e I G e e e I P W e e
Pojazd 2-osiowy 1530|3150 | - - - 0.04 0.08 - - -
Pojazd 3-osiowy 2250 | 2850 | 2850 | - - 0.05 0.07 0.07 - -
Pojazd 4-osiowy 2250 | 2250 | 3900 | 3900 | - 0.05 0.05 0.10 | 0.10 -
Pojazd 5-osiowy 2400 | 3900 | 2400 | 2400 | 2400 | 0.06 0.10 0.06 | 0.06 0.06

Tab. 4.10 Przyjete sztywnosci oraz thumienia kot (masy nieresorowane) dla poszczegdlnych osi szczegétowych
modeli pojazdow i modeli MES

Sztywno$¢ zawieszenia Wartosé¢ thumienia zawieszenia

Wariant pojazdu k12 ka2 ka2 Ka2 ks> ni2 n22 nsz n a2 ns2

kN | kN_| kN_| kN_| kN kN kN kN kN kN

gl Bl I I el G I o o B el G I o I e
Pojazd 2-osiowy 306 | 630 - - - 15.4 31.6 - - -
Pojazd 3-osiowy 450 | 570 | 570 - - 22.6 28.6 28.6 - -
Pojazd 4-osiowy 450 | 450 | 780 | 780 | - 22.6 22.6 39.2 | 39.2 -
Pojazd 5-osiowy 480 | 780 | 480 | 480 | 480 24 39.2 24 24 24
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Na rys. 4.17 przedstawiono obliczone przemieszczenia drugiej osi pojazdu 5-osiowego od
harmonicznego wymuszenia drganiami podtoza o amplitudzie 5 mm oraz czgstotliwosci 3 Hz.

Przemieszczenia masy resorowanej i nieresorowanej

—— R nieréwnosci nawierzchni
masa resorowana
—— masa nieresorowana

Przemieszczenie [mm)]
Q

Czas [s]

Rys. 4.17 Przemieszczenia w czasie masy resorowanej i nieresorowanej drugiej osi pojazdu 5-osiowego

Nastegpnie dokonano sprawdzenia czgstotliwosci rezonansowej oraz wskaznika EUSAMA PLUS oraz

przesunigcia fazowego W petnym zakresie czestotliwosci. Wyniki zaprezentowano na rys. 4.18:

@ a) Przesunigcia fazowe dla czgstotliwosci wzbudzenia
7] —
3 —F N
g 200 Pr1 __7__7_7__7__7_7__,__,_7—
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& 1507 — P2 ——
@0
9,100
E
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o 8 10 12 14 16 18
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b) Maksymalne amplitudy drgan od czestotliwosci wzbudzenia
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| 5 ———— — —
< e
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>
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Q
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-
c
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o
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>
N
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Rys. 4.18 Weryfikacja charakterystyk zawieszenia pojazdu
a) Przesunigcia fazowe dla czestotliwosci wzbudzenia; b) Maksymalne amplitudy drgan od czestotliwosci
wzbudzenia; c) Wskaznik Eusama+
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Na podstawie wykresow mozna stwierdzi¢ nastgpujace fakty:

e Przesunigcie fazowe pomigdzy masg resorowang oraz nieresorowang W pelnym zakresie
czestotliwosci wynosi ponad 90 stopni.

o Wskaznik przylegania opony do podloza miesci si¢ powyzej 75 %, co znaczy, ze amortyzator
charakteryzuje si¢ bardzo dobrymi parametrami.

e Czestotliwo$¢ rezonansowa masy nieresorowanej wynosi ok. 12 Hz, czyli miesci si¢
w oczekiwanym przedziale.

o Czestotliwo$¢ rezonansowa masy resorowanej jest ponizej granicy 1-3 Hz. Efekty od rezonansu,
powodujace zmniejszenie przylegania opony do podiloza, nie przekraczaja wartosci

dopuszczalnych.

Na podstawie dobranych parametrow dla modelu szczegotowego, dobrano charakterystyki zawieszenia
do modelu rozszerzonego, tak aby zachowanie si¢ punktéw masowych z modelu rozszerzonego
odzwierciedlato zachowanie si¢ punktéw masowych z modelu szczegotowego. Na rysunku rys. 4.19
przedstawiono schemat modelu rozszerzonego:
. PR SRCERN BETR
M @ MZ!rI M3.r] M4.n
= E

L
k= | ke | T T

2 3

ks~ ke

Rys. 4.19 Schemat rozszerzonego modelu pojazdu

W tab. 4.11 oraz tab. 4.12 przedstawiono przyjete parametry pojazdow:

Tab. 4.11 Przyjete masy dla poszczegdlnych osi rozszerzonych modeli pojazdow

Przyjete masy przypadajace na poszczegodlne osie.
Wariant pojazdu M; M; M3 Ma Ms
[t] [t] [t] [t] [t]
Pojazd 2-osiowy 5.1 10.5 - - -
Pojazd 3-osiowy 75 9.5 9.5 - -
Pojazd 4-osiowy 75 75 13.0 13.0 -
Pojazd 5-osiowy 8.0 13.0 8.0 8.0 8.0

Tab. 4.12 Przyjete sztywnosci oraz thumienia zawieszenia dla poszczegdlnych osi rozszerzonych modeli pojazdow

Sztywno$¢ zawieszenia Wartosé¢ thumienia zawieszenia

Wariant pojazeu k1 k2 ks K4 ks N1 n2 ns N4 ns

[KN/ | [kN/ | [kN/ | [KN/ | [KN/ | [KN/ [kN/ [kN/ | [KN/ [kN/

m] | m] | m] | m] | m] | m*s] m*s] m*s] | m*s] m*s]
Pojazd 2-osiowy 255 | 525 - - - 14.42 29.7 - - -
Pojazd 3-osiowy 375 | 475 | 475 - - 21.21 | 26.87 | 26.87 - -
Pojazd 4-osiowy 375 | 375 | 650 | 650 - 21.21 | 2121 | 36.77 | 36.77 -
Pojazd 5-osiowy 400 | 650 | 400 | 400 | 400 | 22.63 | 36.77 | 22.63 | 22.63 | 22.63
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4.3.6

Walidacja za pomocg MES rozwigzan bez uwzgledniania nierowno$ci nawierzchni

Sprawdzono poprawno$¢ rozwigzania poprzez poréwnanie réznych modeli pojazdu.

Przyjeto, ze:

Sprawdzenie zostanie wykonane dla kazdego z pojazdow referencyjnych,
predkosc¢ przejazdu wyniesie 25 m/s,
model obiektu mostowego jest zgodny z podpunktem 4.3.2,

parametry modeli pojazdow sg zgodne z podpunktem 4.3.5.

Wyniki poréwnujgce rezultaty uzyskane za pomoca programu obliczeniowego oraz roéwnan

rézniczkowych przedstawiono na:

rys. 4.20, gdzie pokazano przemieszczenia pionowe w srodku rozpictosci modelowej belki,
wywolane przejazdem pojazdéw referencyjnych; analiza ta uwzglednia wszystkie modele
obliczeniowe,

rys. 4.21, gdzie zaprezentowano przemieszczenia masy resorowanej pierwszej osi pojazdow
referencyjnych dla modeli obliczeniowych; model podstawowy nie zostal uwzgledniony na tym
wykresie, poniewaz nie zawiera masy resorowanej,

rys. 4.22, gdzie przedstawiono przemieszczenia masy nieresorowanej pierwszej osi pojazdow
referencyjnych dla réznych modeli obliczeniowych; w tym przypadku, zarowno rozwigzanie
wg modelu rozszerzonego, jak i modelu podstawowego, nie zostato zaprezentowane, gdyz oba
te modele nie zawieraja mas nieresorowanych,

rys. 4.23, gdzie przedstawiono rdznice przemieszczenia pionowego w srodku rozpigtosci

modelowej belki dla modeli wzgledem modelu MES.
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a) Pojazd 2-osiowy b) Pojazd 3-osiowy
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—— Rozwigzania réwnan ruchu - Model szczegdtowy
— - Rozwigzania MES - SOFiSTiK

Rys. 4.20 Wykresy przemieszczen pionowych modelowego przesta W srodku rozpigtosci od przejazdéw
pojazdow referencyjnych dla roznych modeli obliczeniowych, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy, b) pojazd 3-

osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d)

pojazd 5-osiowy
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Rys. 4.21 Wykresy przemieszczen masy resorowanej PierwWszej osi pojazdow referencyjnych dla réznych
modeli obliczeniowych, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd

5-osiowy
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a) 5.0 b) 5.0
E 2.5 'E 2.5 .
E 00 _—— E 00 R
E = -E =% - “‘ﬂ‘__
§ 25(% T § 25(% 5
(9] - 3 u _ v
o 2. [ o 2. £
K] cn TR K] [=] TR
£ 2015 g £g E 2018 £g
o g E = E 3 ¢ E £E
N J{E‘_,'g [ ] N J{B‘_,-c [ ]
& 75188 8 & 75188 28
€8 28 £ 8 28
-10.0 -10.0
.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Czas [s] Czas [s]
C) 5.0 Pojazd 4-osiowy d) 50 Pojazd 5-osiowy
c 2.5 A = 2.5
~
E 0.0 / A E 0.0 /——\\
2 =N g T~ 2 T = i
] kv - = ™~ [ kv =
] 2 = o =
N 25{® o g 2570 )
g _ |23 £y g _ £ £y
g o5 2 R 3
N E,-r_‘; U N ‘rﬁ"cl’ UG
& 75188 £h & 7588 8
£8 28 £ 8 28
-10.0 -10.0
.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Czas [s] Czas [s]
—— Rozwigzania réwnan ruchu - Model szczegétowy = — - Rozwigzania MES - SOFiSTiK

Rys. 4.22 Wykresy przemieszczen masy nieresorowanej pierwszej osi pojazdow referencyjnych dla réznych
modeli obliczeniowych, odpowiednio:
a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy
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Réznica dla rozwigzania modelu rozszerzonego

Rys. 4.23 Roznice uzyskanych rozwigzan przemieszczen pionowych modelowego przesta w Srodku rozpigtosci
od przejazdow pojazdow referencyjnych dla roznych modeli obliczeniowych wzgledem modelu MES,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy
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Na podstawie rys. 4.23, mozna stwierdzi¢, ze rozwigzania s zbiezne. Uzyskane roznice przemieszczen,
pionowych konstrukcji, w ekstremalnych przypadkach, nie przekraczaja 0.6 mm. Dla celow

symulacyjnych, mozna stwierdzié, ze modele analityczne jak i MES podaja akceptowalne rozwigzania.

4.3.7 Walidacja za pomoca MES rozwigzan z uwzglednieniem nierownosci nawierzchni

Wykonano réwniez walidacj¢ rozwigzan z uwzglednieniem nierdwnosci nawierzchni, co pokazano na:

e rys. 4.24, gdzie przedstawiono przemieszczenia pionowe w srodku rozpigtosci belki, wywolane
przejazdem pojazdow referencyjnych,

o rys. 4.25, gdzie zaprezentowano przemieszczenia masy resorowanej pierwszej osi pojazdow
referencyjnych dla rozpatrywanych modeli obliczeniowych; ruch przedstawiono dla catego
okresu drgania i obejmuje czas dojazdu do obiektu, jak rowniez drgania swobodne po zjechaniu
z obiektu,

o rys. 4.26, gdzie przedstawiono przemieszczenia masy nieresorowanej pierwszej osi pojazdow
referencyjnych dla r6znych modeli obliczeniowych,

o rys. 4.27, gdzie przedstawiono roznice przemieszczenia pionowego w Srodku rozpigtosci

modelowej belki dla modeli wzgledem modelu MES.
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Rys. 4.24 Wykresy przemieszczen pionowych modelowej belki W srodku rozpigtosci od przejazdow pojazdow
referencyjnych dla réznych modeli obliczeniowych z uwzglednieniem nieréwnosci nawierzchni, odpowiednio:

a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy
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Rys. 4.25 Wykresy przemieszczen masy resorowanej PIerwWszej osi pojazdow referencyjnych dla réznych
modeli obliczeniowych z uwzglednieniem nieréwnosci nawierzchni, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b)
pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy
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Rys. 4.26 Wykresy przemieszczer masy nieresorowanej pierwszej osi pojazdow referencyjnych dla réznych
modeli obliczeniowych z uwzglednieniem nieréwnosci nawierzchni, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b)
pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

Stro

na 125|295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego
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Rys. 4.27 Roznice uzyskanych rozwigzan przemieszczen pionowych modelowego przesta w Srodku rozpigtosci
od przejazdow pojazdow referencyjnych dla roznych modeli obliczeniowych wzgledem modelu MES,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

Na podstawie rys. 4.27, mozna stwierdzi¢, ze rozwigzania sg zbiezne. Zauwazana jest jednak jako$ciowa
roéznica pomigdzy rozwigzaniami uwzglgdniajgcymi masy resorowane i nieresorowane, a tymi ktore
traktuja pojazd jako zbidr sit. Rdéznice uzyskane dla modeli rozszerzonych i szczegdétowych nie
przekraczaja odpowiednio 0.25 mm i 0.5 mm, podczas gdy roéznica dla modelu podstawowego,
zwlaszcza w koncowej fazie interakcji pojazd-most, przekracza 1 mm. Model szczegotowy reprezentuje

bardzo duza doktadnos¢ i zgodno$¢ z rozwigzaniem uzyskanym za pomocg modelu MES.

4.4 Analiza wptywu wybranych parametrow na wyniki symulacji
4.4.1 Analizowane parametry

W prezentowanym podpunkcie przedstawiono analize wptywu poszczegolnych parametrow symulacji
na odpowiedz dynamiczng konstrukcji.
Celem analizy jest:
e okreslenie koniecznosci uwzglednienia poszczegdlnych parametrow W proponowanym
algorytmie identyfikacji obciazen,
e dobdr odpowiedniego modelu pojazdu do szkolenia algorytmu identyfikacji obciazen,
e dobdr odpowiednich cech dynamicznych konstrukcji mostowej do algorytmu identyfikacji

obcigzen.
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W analizie uwzgledniono parametry przedstawione w tab. 4.13.

Tab. 4.13 Zakres analizy parametrow poszczegdlnych modeli obliczeniowych

Analizowane parametry Analizowany model pojazdu
modelu Podstawowy Rozszerzony Szczegodtowy
Predko$¢ pojazdu ° ° o
Thumienie belki ) ° °
Masa belki ° ° °
Rozpigtos¢ belki przy ,,statej R o o
podatnosci”
Nieré6wnos$ci nawierzchni o
Thumienie zawieszenia o
Sztywno$¢ zawieszenia o
e — Pelna mozliwos$¢ analizy parametru dla wybranego modelu,
o — Wybrany model nie uwzglednia analizowanego parametru; uzyskane wyniki sg wylacznie
poziomem poréwnawczym.

4.4.2 Wptyw predkos¢ przejazdu

Przeprowadzona analiza skupia si¢ na badaniu wplywu predkosci pojazdow na ugigcie przgsta w srodku
rozpietosci. Rozpatrzono predkosci pojazdéw mieszczace sie W przedziale od 1 m/s (3,6 km/h) do 55
m/s (198 km/h), z krokiem iteracyjnym wynoszacym 0.25 m/s.
Do analizy wybrano cztery pojazdy, zgodne z podpunktem 4.3.5, reprezentujace grupy pojazdoéw
odpowiednio dwu-, trzy-, cztero- i pigcioosiowych. Kazdy pojazd zostat zamodelowany wg modelu
podstawowego, rozszerzonego i szczegbtowego.
W celu zobrazowania wynikow na przyktadzie pojazdu dwuosiowego przedstawiono je w postaci mapy
rozktadu rys. 4.28, gdzie kolorami oznaczono warto$ci przemieszczen pionowych przesta w srodku
rozpigtosci.
Z uwagi na rozne predkosci wyniki zostaty przeskalowane do bezwymiarowej postaci czasu &, gdzie:

e & = 0 odpowiada momentowi, w ktorym pierwsza o$ pojazdu wjezdza na belke,

e & =1, gdy ostatnia 0§ zjezdza z belki.
Wykresy obejmuja tez wartosci € > 1, celem zilustrowania rowniez drgan swobodnych belki po

zakonczeniu ruchu pojazdu po belce.
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Model Podstawowy Model Rozszerzony Model Szczegotowy

65 b c

a)50 )50 )50
€ ' B t
40 4g 40 4g 40 4g
—_ £ —_ £ —_ £
wn wn w %) wn wn
E® & E 28 EY 2§
> o > o > o
20 2 20 2 20 2
@ @ @
=) o o
10 5 10 05 10 03

) 4
0.0 0.5 1.0 1.5 0 1 2 0 1 2
e[-] €[-] e[-]
----- Przekrdj dla €=0.5[-] —— Przekrdj dla v=>5 [m/s] Przekroj dla v=45 [m/s]

Rys. 4.28 Mapy rozktadu ugie¢é przesta W srodku rozpigtosci w funkcji czasu i predkosci dla modeli pojazdu 2-
osiowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy, b) Model Rozszerzony, c) Model Szczegotowy
W celu poréwnania réznic pomiedzy modelami na mapie zaznaczono ptaszczyzny dla wybranych
predkosci oraz wybranej chwili czasowej. Na rys. 4.29 przedstawiono ugiecia dla zaznaczonych
przekrojow na mapie cieplnej ugi¢é dla pojazdu 2-osiowego przy przyjeciu réznych modeli

obliczeniowych.

Przekrgj dla € = 0.5 [-]

a
)5.5
£
E
© ]
= 5.0
ar
N
o
©
o
o
]

4.0
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v [m/s]
b) Przekréj dla v = 5.0 m/s C) Przekréj dla v = 45.0 m/s
E E
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£ kU 4
(%] V]
N &
a? a?2
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(9] (9]
@ @
So 30
000 025 050 075 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 000 025 050 075 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
£[-] e[-]
—— Model podstawowy  —— Model rozszerzony =~ —— Model szczegdtowy

Rys. 4.29 Przekroje map ugigé dla réznych modeli pojazdu 2-0siowego: a) Przekrdj dla chwili czasowej €=
0.5 b) Przekroj dlav = 5.0 m/s; ¢) Przekrdj dla v = 45.0 m/s
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Na podstawie przedstawionych wykresow mozna stwierdzi¢, ze maksymalne ugigcia sg zalezne od

predkosci przejazdu sit. Dodatkowo zauwazono, ze 0 ile dla przejazdu quasi-statycznego ugigcie

maksymalne osiggnigto dla ustawienia pojazdu w srodku rozpigtosci, to dla wyzszych predkosci wartosé

maksymalna cechuje si¢ pewnym opdznieniem.

W celu oceny efektow wptywu predkosci przyjeto wspotezynnik n(v), ktory mozna wyrazic jako:
Umax (1)

Umax (Vs = 1m/s)

nw) =

gdzie:
" Upax (V) — maksymalne ugiecie przesta w srodku rozpietosci dla wybranej predkosci przejazdu,
" Upax (v = 1m/s) — maksymalne ugiecie przesta w $rodku rozpigtosci dla wybranej quasi-
statycznej predkosci przejazdu v, = 1 m/s.
Na rys. 4.30 przedstawiono wyniki n(v) dla wszystkich rozpatrywanych typow/klas pojazdow.

Pojazd 2-osiowy 1.30 Pojazd 3-osiowy

12: a) A 1.25 b) ‘-"-:..._,/
R f
/

1.05 | . i
]
1.00 j | 1.00 ﬁ)w “ . |

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
v [m/s] v [m/s]
1.30 Pojazd 4-osiowy 1.30 Pojazd 5-osiowy

c) \ )

£
1.05 i o 1.05 9
1.00 J ; u 'J - ; - 1.00 —j — - - ; -
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
v [m/s] v [m/s]
« Model podstawowy » Model rozszerzony = Model szczegdlowy

Rys. 4.30 Zestawienie wspdtczynnika n(v) dla poréwnywanych modeli pojazdéw referencyjnych,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

W celu weryfikacji oraz precyzyjnej analizy ksztaltu wykresow wspotczynnika n(v) dla modelu

szczegdtowego pojazdu 5-0siowego stworzono wykres ugiecia W postaci funkcji czasu i predkosci,

ktory przedstawiono na rys. 4.31.
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Rys. 4.31 Wykres ugiecia W funkcji czasu i predkosci (przedstawienie z réznych perspektyw)

Wykres ten bardzo dobrze obrazuje istot¢ pojawiania si¢ nieregularnych zataman na stworzonych
wykresach wspoétczynnika n(v).
Na podstawie przedstawionych wykreséw mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:
e Warto$¢ wspotczynnika n(v) zalezy od predkosci przejazdu, liczby osi oraz przyjetego rodzaju
pojazdu.
e Model podstawowy charakteryzuje si¢ najwiekszymi warto$ciami wspotczynnika n(v).
e Maksymalne warto$ci wspotczynnika n(v) sg mocno zréznicowane dla kazdego typu pojazdu i
zalezg od konfiguracji naciskéw oraz odlegtosci miedzy osiami.
e  Zalezno$¢ wspotczynnika n(v) od predkosci nie jest zaleznoS$cig liniowa.
Predko$¢ jest znaczacym parametrem wpltywajacym na oddziatywania dynamiczne i powinna

zosta¢ uwzgledniona w algorytmie.

4.4.3 Wptyw tlumienia konstrukcji

Rozpatrzono wplyw tlumienia belki na przemieszczenie przesta w $rodku rozpigtosci. Iteracyjnie
zmieniano dekrement ttumienia obiektu mostowego w zakresie od 0 do 20% ttumienia krytycznego,
stosujac krok co 0.25%. Przyjeto stata predkos¢ przejazdu pojazdow na poziomie 25 m/s (90 km/h).
Analize przeprowadzono dla wszystkich modeli obliczeniowych pojazdow referencyjnych. Na ich
podstawie opracowano mapy cieplne (rys. 4.32) dla pojazdu dwuosiowego, przedstawiajace zalezno$¢
ugigcia przesta w srodku rozpigtosci od czasu € oraz stosunku ttumienia belki do ttumienia krytycznego

B. Analogicznie do poprzedniego podpunktu 4.4.2, zastosowano bezwymiarowg skalg czasu €.
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Model Podstawowy Model Rozszerzony Model Szczegdtowy
a) 20 s b) 5 c)
vy - 3 4 — ¢ 4 —
£ 15 R 15 E S5 E
o 3 E = 3 E = 3 £
2 © 2 © 2 ©
2 0 2 n v n
[=] [=] o
£ 10 2% Ew 2% E 28
L8] [=8 [H] [= 8 Q [= 8
E l o 5 l o E 1 o
E s 0o & E s & E 5 @
S o E 0 @ E 0 5
= S - 2 F >
-1 -1 -1
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0 1 0 1 2 0 1 2
e[-] e[-] e[-]
----- Przekrdj dla €=0.5[-] —— Przekrdj dla tlumienia B = 1 [%] Przekrdj dla ttumienia B = 15 [%]

Rys. 4.32 Mapy rozktadu ugieé przesta w srodku rozpigtosci w funkcji czasu i Humienia dla modeli pojazdu 2-
osiowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy, b) Model Rozszerzony, c) Model Szczegotowy

W celu poréwnania roznic pomiedzy modelami na rys. 4.33 przedstawiono (w miejscach zaznaczonych

narys. 4.32) dla wybranych parametrow tlumienia § oraz wybranej chwili czasowej «.

Przekroj dla € = 0.5 [-]

a)a.70
€
E
o 4.65
W
ar
N
[«
© 4.60
(V]
oy
=

4.55

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Ttumienie mostu B [%]

b) Przekroj dla ttumienia mostu B = 1.0 % C) Przekréj dla tlumienia mostu B = 15.0 %

~

Ugiecia przesta [mm]
N

o

Ugiecia przesta [mm]
N

0.00 0.25 050 075 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 0.00 025 050 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
€[-] €[]

—— Model podstawowy —— Model rozszerzony =~ —— Model szczegotowy

Rys. 4.33 Wybrane przekroje map ugiecia obliczonego dla réznych modeli pojazdu 2-0siowego. a) Przekrdj
dla chwili czasowej e= 0.5; b) Przekrdj dia B = 1.0 %; ¢) Przekroj dla B = 15.0 %
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W celu oceny efektéw wptywu thumienia przyjeto wspotczynnik n(f), ktory mozna wyrazi¢ jako:

umax(ﬁ)
umax(ﬁ* = O %)

np) =

gdzie:
" Upnax(B) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla wybranego procentowego stosunku
tlumienia do warto$ci thumienia krytycznego belki,

" Upax(Bx = 0 %) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla niettumionej konstrukcji belki.

Na rys. 4.34 przedstawiono zbiorcze wyniki n() dla wybranych pojazdéw z podziatem na liczbe osi
oraz model pojazdu.

Pojazd 2-osiowy Pojazd 3-osiowy

1.00 1.00
.. [
a) % b) .t
N
0.98 .__ 0.98 =..-\
%, .
— 0.96 b — 0.96 N
=) \“- =) \W_M'
= 0.94 \\ = 0.94 e ....,M"-!'
0.92 \ 0.92
0.90 .."—"—'*— 0.90
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
B [%] B [%]

Pojazd 4-osiowy Pojazd 5-osiowy

1.00 1.00 0y
0.98 "-‘M 0.98 5
M; %\
5
~ 0.96 — 0.96 :-\\..
= 0.94 = 0.94 ) et tetetestesney
»
0.92 0.92
0.90 0.90
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
B [%] B [%]
» Model podstawowy Model rozszerzony = Model szczegdtowy

Rys. 4.34 Zestawienie wspdtczynnika n(B) dla poréwnywanych modeli wybranych pojazdow referencyjnych,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

Na podstawie przedstawionych wykres6w mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:
e  Warto$¢ wspolczynnika n(B) zalezy od liczby osi oraz przyjetego modelu pojazdu.
e Model podstawowy charakteryzuje si¢ najwiekszymi zmianami wspotczynnika n(j3).
e Zalezno$¢ wspotczynnika n(B) od predkosci nie jest zaleznoscig liniows.
e W zakresie thumienia dla typowych konstrukcji budowlanych (tj. dla f < 3 %), zmiany te sa

praktycznie pomijalne (ponizej 1 %).
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e Thumienie konstrukcji jest parametrem wplywajacym na oddziatywania dynamiczne i powinno

zosta¢ uwzglednione w algorytmie.

4.4.4  Wplyw masy wlasnej konstrukcji

Rozpatrzono wptyw masy belki na przemieszczenie przesta w srodku rozpietosci. Iteracyjnie zmieniano
rébwnomiernie roztozong mase belki w zakresie od 100 % do 10000 %, stosujgc krok 20 %. Przyjeto

stalg predkos¢ przejazdu pojazdéow na poziomie 25 m/s (90 km/h). Analiz¢ przeprowadzono dla
wszystkich modeli obliczeniowych pojazdéw referencyjnych. Opracowano mapy cieplne (rys. 4.32) dla
pojazdu dwuosiowego, przedstawiajgce zalezno$¢ ugigcia przgsta w srodku rozpigtosci od czasu oraz

rownomiernie roztozonej masy belki wyrazonych odpowiednio jako & oraz my,.

Model Podstawowy Model Rozszerzony Model Szczegétowy

a) b) c)
Iy — 9 — 9 =
2 8000 4E £ 8000 4E £ 8000 4E
3 E 3 E 3 £
— 6000 2 = 6000 2 <6000 2
E 2y E 28 E 2§
R4 Q X Qo E3 Q
T 4000 o 34000 o g 4000 e
© § o 8 & o &
£ 2000 j 3 & 2000 03 2 2000 0

0 1 0 2 0 2
e[-] el[-] €[]
----- Przekrdj dlae = 0.5[-] —— Przekrdj dla masy belki m, = 1000 kg/mb Przekrdj dla masy belki m, = 8000 kg/mb

Rys. 4.35 Mapy rozktadu ugieé przesta W srodku rozpigtosci w funkcji czasu i masy belki dla réznych modeli
pojazdu 2-osiowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy; b) Model Rozszerzony; c) Model Szczegétowy
W celu poréwnania réznic pomiedzy modelami na mapie cieplnej zaznaczono plaszczyzny dla
wybranych warto$ci rownomiernie roztozonej masy belki m,, oraz wybranej chwili czasowej €. Ro6znice

pomiedzy modelami dla pojazdu 2-osiowego dla wybranych warto$ci przedstawiono na rys. 4.36.
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Rys. 4.36 Wybrane przekroje map dla réznych modeli pojazdu 2-osiowego, odpowiednio:
a) Przekroj dla chwili czasowej €= 0.5; b) Przekrdj dlam,, = 280 kg/mb;
¢) Przekroj dlam, = 9600 kg/mb

W celu oceny efektow wptywu masy przyjeto wspotezynnik przecigzenia n(my,), ktory mozna wyrazi¢
jako:

Umax(Mp)
Umax(Mp, =100kg/mb )’

n(my) =
gdzie:
" up.x(mp) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla wybranej, rownomiernie roztozonej
masy obiektu mostowego,
" Upax(mp, = 100kg/mb) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla wybranej masy
rownomiernie roztozonej obiektu mostowego réwnej 100 kg/mb.

Na rys. 4.37 przedstawiono zbiorcze wyniki n(my) dla wybranych pojazdéw z podziatem na liczb¢ osi
oraz model pojazdu.
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Rys. 4.37 Zestawienie wspdtczynnika n(my,) dla poréwnywanych modeli wybranych pojazdow referencyjnych,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

Interesujacy jest przebieg wartoSci szczegotowego modelu dla pojazdu 5-osiowego, przedstawiony na

rys. 4.38, na ktorym pokazano wykres ugiecia W postaci funkcji czasu i masy belki.
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Rys. 4.38 Wykres ugiecia w funkcji czasu i masy belki (przedstawienie z réznych perspektyw)

Na podstawie przedstawionych wykresow mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:

Warto$¢ wspotczynnika n(my,) zalezy od liczby osi oraz przyjetego modelu pojazdu.

Model podstawowy charakteryzuje si¢ najwiekszymi zmianami wspotczynnika n(my,).
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e Maksymalne warto$ci wspotczynnika n(my, ) sa indywidualne dla kazdego typu pojazdu. Zaleza
od konfiguracji naciskéw oraz odlegto$ci migdzy osiami.

e  Zalezno$¢ wspotczynnika n(my,) od masy obiektu mostowego nie jest zalezno$cig liniowa.

e Roéwnomiernie roztozona masa obiektu mostowego jest parametrem wplywajacym na

oddziatywania dynamiczne i powinna zosta¢ uwzgledniona w algorytmie.
445 Wplyw rozpigtosci przesta

Rozpatrzono wptyw rozpietosci przgsta przy zatozeniu statej podatnosci, rozumianej jako miara, ktora
okresla, jak tatwo konstrukcja ulega odksztalceniu pod wpltywem przytozonej sily. Matematycznie,

podatno$¢ jest odwrotnos$cia sztywno$ci i jest zdefiniowana jako stosunek odksztatcenia do sity.

6
I=%

gdzie:
= § —ugigcie belki w srodku rozpigtosci,

= P —zewnetrzna sila dziatajgca na konstrukcje.

Maksymalne ugiecie belki w srodku rozpigtosci wywotane obcigzeniem statycznym jest funkcjg, ktora
zalezy od np. wartoéci obcigzenia zewnetrznego, parametrow geometrycznych oraz materiatowych
przekroju, rozpietosci teoretycznej oraz schematu statycznego. Zaktadajac wiec, stala sile przy
zmieniajacej sie rozpietos$ci nalezatoby zwiekszaé sztywnos¢ w takim stopniu, aby uzyskiwane ugiecia

w kazdym kroku byty takie same.

Dobierajac parametry belki przyj¢to nastgpujace zatozenia:
e analizowana rozpieto$¢ miesci sie w zakresie 0 10 do 50 m,

e Obcigzenia zewnetrznego W postaci sity skupionej 0 wartosci 600 kN, w $srodku rozpigtosci

e dopuszczalna strzatka ugigcia wynosi Ugop = 6L0—t0.
Dobor przekroju w zalezno$ci od rozpigtosci okre§lono z wykorzystaniem algorytmu bazujacego na
podstawowym wzorze ( 4.35).

PL}

Uextr = 48E] (4.35)

Stosujac si¢ do poczynionych zatozen, mozna okresli¢ wymagany moment bezwtadnosci:
L PL3
600  48El,

600PL?
lrea = =3

Rozpatrzono wptyw rozpigtosci przesta obiektu mostowego, w zakresie granicznych wartosci od 10 do

50 m przy zalozonej dopuszczalnej strzalce ugigcia od obcigzenia referencyjnego, na odpowiedz
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dynamiczng konstrukcji. Procedura analizy miata charakter iteracyjny, w ktérym dla wybranych
wartos$ci rozpigtosci obiektu mostowego, dobierano parametry przekrojowe obiektu mostowego, a
nastgpnie sprawdzano odpowiedz konstrukcji na przejazd pojazdow. Zatozono predkos¢ przejazdu na
poziomie 25 m/s (90 km/h). Analizy przeprowadzono dla wszystkich modeli obliczeniowych pojazdéw
referencyjnych.

Z uwagi na fakt, ze wraz ze wzrostem rozpigtosci, rosnie rowniez dopuszczalna strzatka ugiecia
wprowadzono wiec wykres ugiecia przesta w stosunku do maksymalnego ugiecia dopuszczalnego dla

danej rozpietosci, czyli % Na ich podstawie opracowano mapy cieplne (rys. 4.39) dla pojazdu
op

dwuosiowego, przedstawiajace zaleznosé w $rodku rozpigtosci od czasu oraz rozpigtosci

Udop
teoretycznej belki wyrazonych odpowiednio jako € oraz L;.
Model Podstawowy

Model Rozszerzony Model Szczegdtowy

a 50 b 50 c 50
) 0.4 ) 0.4 ) 0.4
40 0.3 40 0.3 40 0.3
= 0.2 I = 0.2 I = 0.2 I
E 3 © %3 Ex T 0§ E C 3
iy s g s 4 2
01 3 01 = 01 3=
20 0.0 20 0.0 20 0.0
10 —0.1 10 —0.1 10 -0.1
0 1 0 1 2 0 2
e [-] €[] e [-]
----- Przekréj dla e=0.5[-] —— Przekrdj dla Ly = 15 [m] Przekrdj dla Ly = 45 [m]

Rys. 4.39 Mapy rozktadu ugieé przesta W srodku rozpigtosci w funkcji czasu i rozpigtosci teoretycznej dla
réznych modeli pojazdu 2-0siowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy; b) Model Rozszerzony;
¢) Model Szczegotowy

Na rys. 4.39 zauwazalny jest fakt, ze dla wybranego pojazdu 2-osiowego osiggnicty maksymalny
stosunek jest podobny dla szerokiego zakresu rozpigto$ci niezaleznie od rozpigto$ci — zwlaszcza dla

bardziej ztozonych modeli.

W celu poréwnania roéznic pomiedzy modelami na mapie cieplnej zaznaczono plaszczyzny dla
wybranych rozpigtosci teoretycznych L, oraz wybranej chwili czasowej €. Roznice pomigdzy modelami

dla pojazdu 2-osiowego dla wybranych wartosci przedstawiono na rys. 4.40.
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Przemieszczenia dla € = 0.5 [-]

a) 0.42
— 0.40
o
8
2
> 0.38
0.36
10 15 20 25 30 35 40 45 50
Le [m]
b) PrzemieszczeniadlaLy; = 15.0 m C) Przemieszczenia L = 45.0 m
0.4 0.4
§02 §02
) )
- -
=) =)
0.0
0.0
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
£[-] £ [-]
—— Model podstawowy  —— Model rozszerzony ~ —— Model szczegatowy

Rys. 4.40 Wybrane przekroje map dla réznych modeli pojazdu 2-0sioweqo. a) Przekrdj dla chwili czasowej
e= 0.5, b) Przekroj dla Ly=15.0 m; c) Przekroj dla L,=45.0 m
W celu oceny efektow wplywu rozpigtosci teoretycznej przyjeto wspotczynnik n(Ly), ktéry mozna
wyrazi¢ jako:

Umax (L¢)
Umax (Lex = 10m )

n(Ly) =

gdzie:
" U (L) — maksymalne warto$¢ ugiecia belki do ugiecia dopuszczalnego dla belki o wybranej
rozpigtosci teoretyczne;j,
" Upmax(Le = 10m) — wartos$¢ ugiecia belki do ugiecia dopuszczalnego dla belki 0 rozpigtosci
teoretycznej rownej 10 m.
Na rys. 4.41 przedstawiono zbiorcze wyniki n(L;) dla wybranych pojazdow z podziatem na liczbe osi

oraz model pojazdu.
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Pojazd 2-osiowy

Pojazd 3-osiowy

) 1.5 1.5
a b
1.4 ) 1.4
1.3 1.3
— 1.2 — 1.2
= = "ﬁ'
= 1.1 =11 v pa———
= =
1.0 F gl %A;?" 1.0 7 <_—/
0.9 { 0.9 j/
081 ¢ 0.81
10 20 30 40 10 20 30 40 50
Lt [m] Ly [m]
15 Pojazd 4-osiowy d) 15 Pojazd 5-osiowy
C
) 1.4 1.4 /‘,-—'
1.3 1.3 oS
al / L
— 1.2 EV — 12 r 4
211 /‘ ‘-*'.-._-l-—"—‘-—-. 311 //
(=3 (=3
1.0 / 1.0 /
0.9 / 0.9 .f
0.8 *.' . | . 0.8 ‘r . | . .
10 20 30 40 10 20 30 40 50
L: [m] Ly [m]
» Model podstawowy Model rozszerzony « Model szczegbtowy

Rys. 4.41 Zestawienie wspotczynnika n(L,) dla poréwnywanych modeli wybranych pojazdow referencyjnych,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy

W celu weryfikacji poprawnosci wykresow, na rys. 4.42 przedstawiono wykres ﬁ w postaci funkcji
op

czasu i rozpigtosci teoretycznej dla modelu szczegdtowego pojazdu 5-0siowego.

(=}

N
o
W

o
N

0.

[-] dop n/n

2 17 9
e B B % B B o

Rozpietosc teoretyczna [m]

10
15

Rys. 4.42 Wykres ML w funkcji czasu i rozpigtosci teoretycznej (przedstawienie z réznych perspektyw)
dop

Na podstawie przedstawionych wykresow mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:

e Zalezno$¢ wspotczynnika n(L;) od L; nie jest zalezno$cig liniows.
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e Maksymalne warto$ci wspotczynnika (L, ) sa indywidualne dla kazdego typu pojazdu — zalezg
od konfiguracji osi pojazdu.

e Najwigksza zmian¢ wspotczynnika zanotowano dla szczegétowego modelu pojazdu
5-osiowego.

o Rozpietos¢ konstrukcji jest parametrem wptywajacym na oddziatywania dynamiczne.

446 Wplyw sztywnosci zawieszenia pojazdu

Rozpatrzono wptyw sztywnosci zawieszenia pojazdu na odpowiedz dynamiczng konstrukcji poprzez
krokowa zmiane sztywno$ci zawieszenia. Przyjeto, ze parametry zawieszenia opisane w 4.3.5, sg
warto$ciami referencyjnymi oraz przyjeto te warto$ci jako poziom odniesienia. Zastosowano parametr
Kmod» Ktory opisuje stosunek sztywno$ci zawieszenia analizowanego W kroku obliczeniowej do
sztywnosci zawieszenia przyjetych jako warto$ci referencyjne. Dla przyjetych pojazdow wartosé
kmoa = 1.0.Nastepnie sprawdzono parametr k,,,,4 W zakresie < 0; 3.0 > z krokiem iteracyjnym 0.02.
Pozostate parametry analizy pozostaty niezmienne. Analizy przeprowadzono dla wszystkich modeli
obliczeniowych pojazdow referencyjnych. W celu zobrazowania wynikow dla pojazdu dwuosiowego

przedstawiono je w postaci mapy cieplnej rys. 4.43.

Model Podstawow Model Rozszerzon Model Szczegdtow
a)s.0 * 5 B)s.0 = 5 €) 3.0 ey 5
2.5 — 2.5 — 2.5 -
2.0 3 = 2.0 3 = 2.0 3 =
— L o £
LR u LN u LR u
315 2 F 3us 2§ 3s z2 g
E a & a & g
e 1 @ X 1 @ X 1 w
1.0 8 1.0 Er 1.0 E
0 o 0 o 0 ¢
0.5 = 0.5 = 0.5 =
-1 -1 -1
0.0 0.0 0.0
1 0 1 2 ] 1 2
£[-] e [-] e[-]
----- Przekroj dla € = 0.5 [-] —— Przekrodj dla kmeg =1 [-] Przekroj dla kpeq = 2.5 [-]

Rys. 4.43 Mapy cieplne ugieé przesta W srodku rozpigtosci w funkcji czasu i szeywnosci zawieszenia dla
réznych modeli pojazdu 2-0siowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy; b) Model Rozszerzony; ¢) Model
Szczegotowy
W celu poréwnania roéznic pomiedzy modelami na mapie cieplnej zaznaczono plaszczyzny dla
wybranych wspotczynnikow sztywno$ci zawieszenia oraz wybranej chwili czasowej. Roéznice

pomiedzy modelami dla pojazdu 2-osiowego dla wybranych warto$ci przedstawiono na rys. 4.44.
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Przekroj dla € = 0.5 [-]

N

&
Q
o

P
w
[s4]

4.56

Ugiecia przesta [mm] q

4.54

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Ikmoo‘ [-]

Przekrdj dla kmog = 2.5

N

Przekrdj dla Kpog = 0.5

N—r

~
~

o

Ugiecia przesta [mm] o
o ]

Ugiecia przesta [mm] ©
[N]

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0 1.2 1.4 16 00 02 04 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
£[-] e [-]

—— Model podstawowy ~ —— Model rozszerzony =~ —— Model szczegétowy
Rys. 4.44 Wybrane przekroje map dla réznych modeli pojazdu 2-0siowego:
a) Przekroj dla chwili czasowej €= 0.5; b) Przekroj dla k,,,q = 0.5, ¢) Przekroj dla k,,pq = 2.5
W celu oceny efektow wptywu sztywnosci zawieszenia przyjeto wspotczynnik 1(ky,0q), ktory mozna
wyrazi¢ jako:
Umax (kmod)
Umax (Kmoax = 1)

N(Kmoa) =

gdzie:
*  Upax(kmoq) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla wybranej wartosci sztywnosci
zawieszenia,
" Umax(Kmodx = 1) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla referencyjnej sztywnosci
zawieszenia.
Na rys. 4.45 przedstawiono zbiorcze wyniki n(kp,0q) dla wybranych pojazdow z podziatem na liczbg

osi oraz model pojazdu.
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Pojazd 2-osiowy Pojazd 3-osiowy

p
1.04 1.04 ~

QD
N
o
-

D D -
3 3 / / '
g g
¥ 102 % ¥ 102 / /
= \ = * /
c c
3 1.00 S~ 2 1.00 ‘&__/
o [N % :
g ‘\\ .| g 3\ E;
z m——— |
0.98 d 0.98
00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
kmod [’] kmod [’]
C) Pojazd 4-osiowy d) Pojazd 5-osiowy
_ 1.04 _ 1.04
o [] [N )
NN AR MY
g g
21021 % ¥ 1021
5 \ / 3 -.\
c =
= \ [ £ S
g 1.00 == V| g 1.00 —_————
2 T~ 2 . S
0.98 0.98 )
00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
kmad [‘] kmod [‘]
» Model podstawowy « Model rozszerzony « Model szczegotowy

Rys. 4.45 Zestawienie wspotczynnika 1(kpoq) dla poréownywanych modeli wybranych pojazdéw
referencyjnych, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-
osiowy

W celu weryfikacji poprawnosci wykresow, na rys. 4.46 przedstawiono ugigcia W postaci funkcji czasu

i Kmoa dla modelu szczegotowego pojazdu 4-0siowego.

b)

[ww] 21160

3

?s

°
s A

\ 2
e (‘\06 o
2s k_mod [-]

Z

2 v
- >
w © L

0.5
1

Rys. 4.46 Wykres ugigcia belki w funkcji czasu i k,,,q (przedstawienie z réznych perspektyw)

Na podstawie przedstawionych wykresow mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:
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e Warto$¢ wspotczynnika n(kp,0q) Nieznacznie wptywaja na odpowiedz dynamiczng konstrukcji
mostowej.

e Maksymalne warto$ci wspdtczynnika n(Kyoq) sa indywidualne dla kazdego typu pojazdu
i zalezg od konfiguracji osi pojazdu.

e Zalezno$¢ wspotezynnika 1(kpyoq) nie jest zalezno$cig liniowa.

4.4.7 Wplyw tlumienia zawieszenia pojazdu

Przeprowadzona analiza skupita si¢ na badaniu wplywu tlumienia zawieszenia pojazdéw na
przemieszczenie przesta W srodku rozpigtosci. Przyjeto parametr ¢,y,,q4, ktory wyraza si¢ jako:
c
Cmod = o
gdzie:
= ¢ — tlumienie belki,
" ¢y — thumienie krytyczne belki.
Nastepnie przeprowadzono symulacje dla parametréw c,,,q W zZakresie < 0;0.7 > z krokiem
iteracyjnym 0.025. Analizy przeprowadzono dla wszystkich modeli obliczeniowych pojazdoéw
referencyjnych. Na ich podstawie opracowano mapy cieplne (rys. 4.47) dla pojazdu dwuosiowego,

przedstawiajace zaleznos$¢ ugigcia przesta w srodku rozpietosci od czasu € 0raz warto$ci Cpoq-

Model Podstawow Model Rozszerzon Model Szczegdlow
a) y b) y C) g y

0.6 0.6 0.6
0.4 - 0.4 = 0.4
0.2 . 0.2 . 0.2
i -1 i 1 ! .
0.0 0.0 0.0
0 1 ) 1 2 0 1 2
e[-] e[-] e[-]

----- Przekrdj dla € = 0.5 [-] —— Przekrdj dla ey =0.05 [-] Przekroj dla cpog = 0.6 [-]

w
w
w

IS
=~

IS

w
w

w

N
N

Cmod [-]
¥

Cmod [-]

Cmod [-]

=
=

=

Ugigcia przesta [mm]
Ugiecia przesta [mm)]
Ugiecia przesta [mm)]

o
(=]
(=]

Rys. 4.47 Mapy rozktadu ugieé przesta W srodku rozpigtosci w funkcji czasu i #umienia zawieszenia dla
réznych modeli pojazdu 2-0siowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy; b) Model Rozszerzony;
¢) Model Szczegolowy
W celu poréwnania rdéznic pomigdzy modelami na mapie cieplnej zaznaczono plaszczyzny dla
wybranych wartosci ¢,,,q Oraz wybranej chwili czasowej. Réznice pomiedzy modelami dla pojazdu

2 - osiowego dla wybranych wartosci przedstawiono na rys. 4.48.
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a) Przekrdj dla € = 0.5 [-]

4.70
€
£ 4.65
£
@
N 4.60
o
.
& 4.55
o
=

4.50

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Referencyjny mnoznik sztywnosci zawieszenia Cpoq [-]
b) Przekréj dla ¢poq = 0.05 C) Przekréj dla ¢pog = 0.6
E E
Ea Ea
£ kL
(%] (4]
§ 2 §2
o o
@ (]
50 50
a a
z z
2 =]
0.0 02 04 06 08 10 12 14 16 0.0 02 04 06 08 1.0 12 14 16
€[] e [-]
—— Model podstawowy  —— Model rozszerzony —— Model szczegdtowy

Rys. 4.48 Wybrane przekroje map dla réznych modeli pojazdu 2-osiowego, odpowiednio. a) Przekrdj dla
chwili czasowej &= 0.5; b) Przekrdj dla cppq = 0.05; ¢) Przekrdj dla cpppq = 0.6

W celu oceny efektow wplywu tlumienia zawieszenia przyjeto wspotezynnik n(cpoq), ktory mozna

wyrazi¢ jako:

Umax (Cmod)
Umax (Cmodx = 0.2)

N(Cmoa) =

gdzie:

Na

" Upax(Cmoq) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla wybranej warto$ci dekrementu
tlumienia zawieszenia,
" Umax(Cmoax = 0.2) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla referencyjnej wartosci

tlumienia zawieszenia.

przedstawiono zbiorcze wyniki n(cn0q) dla wybranych pojazdéw z podziatem na liczbe osi oraz

model pojazdu.
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Rys. 4.49 Zestawienie wspotczynnika 1(Cppq) dla poréwnywanych modeli wybranych pojazdéw
referencyjnych, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy;
d) pojazd 5-osiowy

W celu weryfikacji poprawnosci wykresow, na rys. 4.50 przedstawiono ugigcia W postaci funkcji czasu

I Cmoa dla modelu szczegdtowego pojazdu 4-0siowego.

b)..

8

o

[\uw] apé!ﬁr\

Rys. 4.50 Wykres ugiecia belki w funkcji czasu i ¢,,,4 (przedstawienie z réznych perspektyw)
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Na podstawie przedstawionego wykresu mozna zweryfikowac pojawienie si¢ zalamania, ktore wynikajg
z charakteru przebiegu funkcji ugigcia. Na podstawie przedstawionych wykresow mozna wyciagnaé
nastgpujace wnioski:
e Warto$¢ wspolezynnika n(cy0q) zalezy od predko$ci przejazdu, liczby osi oraz przyjetego
modelu pojazdu.
e Maksymalne warto$ci wspotczynnika n(cpoq) sa indywidualne dla kazdego typu pojazdu.
Zaleza od konfiguracji naciskow oraz odlegtosci migdzy osiami.
o Warto$¢ cp,0q ma niewielki wptyw na warto$¢ n(cpod)-

e Zalezno$¢ wspotczynnika n(cpoq) nie jest zalezno$cig liniowa.

4.4.8 Wplyw nierbwnosci nawierzchni

Przeprowadzona analiza skupila si¢ na badaniu wplywu nieréwnoséci nawierzchni na odpowiedz
dynamiczng konstrukcji w $rodku rozpictosci przesta. Wygenerowano funkcje nierownos$ci
nawierzchni, ktore roznity si¢ warto$ciami amplitud poszczegdlnych sktadowych funkcji nierownosci.
Sprawdzano rézne wartosci klasy jakosci nawierzchni w zakresie od idealnie gtadkiej nawierzchni,
przez nawierzchnig¢ 0 bardzo dobrej jakosci klasy A do drogi klasy E. Nastepnie dla kazdego modelu
oraz kazdego pojazdu referencyjnego wykonano analize wptywu ugiecia przgsta w Srodku rozpietosci
od czasu oraz stopnia nierowno$ci nawierzchni. W celu zobrazowania wynikow dla pojazdu

dwuosiowego przedstawiono je w postaci mapy cieplnej rys. 4.51.

1e—gModel Podstawowy 1e—_gModel Rozszerzony 1e_sModel Szczegdtowy

a). - . b) c),
- - 3 - ’
= a =
=5 = = 5
Q 4 Q Q
] O 4 ]
kv = v =R =
= £ = g = 4 E
£ E E* E ¢g* €
=, = > = = =
B z B 2z § .2
2, - El 2
: e ¢ s %
> 2@ = 2@ = 2
£, 5 £ Z z kg
g > 7 > 7 >
c c c 1
] o ]
[ 1 = 1 [
£ &L &
L) [ L)
4 4 -4 0
0
0 0 0 0
0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 1.0

e[-] e[-] e[-]

----- £ = 0.65 Klasa A Klasa C —— Klasa D —— Klasa E

—— Bez nieréwnosci —— Klasa B

Rys. 4.51 Mapy rozktadu ugieé przesta W srodku rozpietosci w funkcji czasu i nieréwnosci drogi dla réznych
modeli pojazdu 2-osiowego, odpowiednio: a) Model Podstawowy; b) Model Rozszerzony;
¢) Model Szczegotowy
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W celu poréwnania réznic pomigdzy modelami na mapie cieplnej zaznaczono ptaszczyzny dla r6znych
profili klas drogi oraz przekréj dla wybranej chwili czasowej. Roznice pomigdzy modelami dla pojazdu
2-osiowego dla wybranych przekroi przedstawiono narys. 4.52.
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—— Model podstawowy —— Model rozszerzony —— Model szczegdtowy
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o
~—
5]
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~
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S
&=

)
]

Ugiecia przesta [mm]

o
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-2 -2
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
czas € [-] czas € [-]

—— Model podstawowy =~ —— Model rozszerzony = —— Model szczegdtowy

Klasa D Klasa E

(=]
~

10
10

Ugiecia przesta [mm] b

w
Ugiecia przesta [mm]
w

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
czas € [-] czas € [-]

—— Model podstawowy  —— Model rozszerzony —— Model szczegdtowy

Rys. 4.52 Wybrane przekroje map dla réznych modeli pojazdu 2-osiowego, odpowiednio:
a) Przekrdj dla chwili czasowej €= 0.65 b) Przekroj dla drogi bez nierownosci nawierzchni; c) Przekroj dla
drogi klasy A; d) Przekrdj dla drogi klasy B; e) Przekroj dla drogi klasy C, f) Przekrdj dla drogi klasy D;
9) Przekroj dla drogi klasy E
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Z uwagi na fakt, ze model podstawowy jest niewrazliwy na zmiany jako$Sci nawierzchni, przebieg
funkcji ugigcia przesta w czasie dla réznych wartosci nierowno$ci nawierzchni jest taki sam.
Zauwazalna jest wrazliwo$§¢ modelu rozszerzonego i szczegdlowego na wplyw nierdéwnosci

nawierzchni.

W celu oceny efektow wptywu nierdwnosci nawierzchni przyjeto wspotczynnik n(GD N, ), ktory mozna
wyrazi¢ jako:
Umax (GDNp)

GDN,) =
T]( 0) umaX(GDNO* = 0)

gdzie:
"  Unax(GDNy) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla klasy nierowno$ci nawierzchni
drogi,
" Unmax(GDNy, = 0) — maksymalne przemieszczenie pionowe dla konstrukcji bez nieréwnosci
nawierzchni.
Na rys. 4.53 przedstawiono zbiorcze wyniki n(GDNy) dla wybranych pojazdow z podziatem na liczbg

osi oraz model pojazdu.

Pojazd 2-osiow: Pojazd 3-osiow!
a) 110 ; . Y b) 1.10 ; ) y
1.081 1.08{{
T 1,061 — T 106f |
> i = i
E 1.04 i E 1.04 i
G ! G !
IS =
1.02 ' 1.02 )
| i“ i
1.00 {p= 1.00 {f=
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 4]
GDNg [-] le=7 GDNg [-] le=7
C) 1.10 Pojazd 4-osiowy d) 110~ Pojazd 5-osiowy
1.08 1 1.081|
1064 = 1.061| ¢
= i = i
& ! g !
Q L0471 Q 1041
= i = i
1.02 1|+ 1.021( W
1.00 {1 1.00 FM‘
0 1 2 3 a4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
GDNjg [-] le=7 GDNg [-] le=7
» Model podstawowy —— Droga bez nieréwnosci === Droga klasy B
Model rozszerzony = ----- Droga klasy A Droga klasy C

*  Model szczegotowy

Rys. 4.53 Zestawienie wspdtczynnika n(GD N,) dla poréwnywanych modeli wybranych pojazdéw
referencyjnych, odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; ¢) pojazd 4-osiowy;
d) pojazd 5-osiowy
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Na podstawie przedstawionych wykresow mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski.:
e Nierdwnosci nawierzchni wptywaja na wartos¢ wspotczynnika n(GDN,).
e Maksymalne wartosci wspotczynnika n(GDNy)sa indywidualne dla kazdego typu pojazdu
i zalezg od konfiguracji osi pojazdu.
e Zalezno$¢ wspotcezynnika n(GDN,) nie jest zaleznos$cig liniowa.
o W zakresie dla drogi o klasy A oraz B, wartosci przecigzenia dla pojazdow referencyjnych
wahaty sie w granicach do 3.5 %. Te klasy oznaczajg bardzo dobrg oraz dobrg jako$¢

nawierzchni.

4.4.9 Wptyw roznych profili nieréwno$ci nawierzchni

W podpunkcie 4.4.8 zatozono we wszystkich analizach analogiczng funkcjg¢ nierownosci nawierzchni
i zmieniano jedynie amplitud¢ poszczegdlnych sktadowych. W przypadku analizy w podpunkcie 4.4.9
sprawdzono wptyw losowosci przy generowaniu funkcji 0 tej samej klasie nierdbwnosci nawierzchni.
Wygenerowano 100 réznych profili nierownosci drogi klasy C z réznymi przesunigciami fazowymi
poszczegdlnych sktadowych. Wszelkie analizy wykonano dla modeli rozszerzonych oraz
szczegdtowych modeli pojazdow referencyjnych. Wszystkie pozostate parametry analizy pozostaty

niezmienne. Wyniki analiz przedstawiono na rys. 4.54.

6 Pojazd 2-osiowy b Pojazd 3-osiowy
a) )8 e 0P (e 60 ena 0 S e Sl Slae et R o e
,g 5l 4 B 0. W0a 00 sonr "‘5"'!'*-‘: 2 }J'-%q#' g omdae, .E [ T ™Y BT T i e T i ale s
E E
© ©
L g 26
- 2
=N 2
= 24
[+ [1+]
£2 £
@ 7
5, 22
= =
0 0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Iteracje [-] le2 Iteracje [-] le2
12 Pojazd 4-osiowy 12 Pojazd 5-osiowy
E) T o S A PN RSN AN (1) B ea wa r o kR el S TR LR 20,
£ 10 £ 10
E E
] ©
G 8 G 8
& o
= 51 =) 6
w ]
£ c
£ 4 £ 4
> >
2 2
g 2 g 2
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Iteracje [-] le2 Iteracje [-] le2
« Model rozszerzony Model szczegdlowy

Rys. 4.54 Wykresy maksymalnych ugieé przesta dla modeli wybranych pojazdow referencyjnych,
odpowiednio: a) pojazd 2-osiowy; b) pojazd 3-osiowy; c) pojazd 4-osiowy; d) pojazd 5-osiowy
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Uksztattowanie nierdwnosci przed i na obiekcie mostowym ma wplyw na odpowiedZz dynamiczng
konstrukcji. Pomimo zastosowania réznych funkcji nierdwnosci nawierzchni, uwzgledniajacych
odmienne fazy przesunigcia ich sktadowych, uzyskiwane wyniki sg do siebie zblizone, co pozwala
przyjaé, ze losowo wybrany pojedynczy profil w wystarczajaco doktadny sposéb odwzorowuje

rzeczywiste nierownosci drogi.
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4.5 Opis generatora populacji pojazdow
45.1 Wymagania oraz przepisy dotyczace podstawowych parametrow pojazdu.

Zgodnie z podrozdziatem 3.3 stworzono generator pojazdow, ktorego zadaniem bedzie tworzenie
danych wejsciowych dla symulatora.

W celu zasymulowania realnego ruchu pojazdéow po obiekcie mostowym, konieczne byto
wygenerowanie wielu réznych pojazdéw poruszajgcych sie z réznymi predko$ciami po obiekcie.
Pierwszym zalozeniem, jest przyjecie maksymalnej liczy osi rownej 5.

Na podstawie badan i analiz przeprowadzonych oraz przedstawionych w [122] przyj¢to do analizy

nastepujace i przedstawiono w tab. 4.14 sylwetki pojazdow.

Tab. 4.14 Przyjete typy oraz sylwetki pojazdow [122]

. Sylwetka .
Typy pojazdow e Symbol pojazdu
Pojazdy osobowe 2P
Pojazdy
) Dostawcze 2P
2-0siowe
Autobusy 2P
Pojazdy Dostawcze 3P
3-osiowe Autobusy 3P
Ciezarowki 4-osiowe 4P
Pojazdy Cigzarowki 2-0siowe + p42p
4-osiowe przyczepia 2-osiowa
Ciagnik siodtowy 2-0siowy 2C+2N
+ naczepa 2-osiowa
Ciagnik siodtowy 2-0siowy
+
_ + naczepa 3-osiowa 2C+3N
Pojazdy
5-osiowe )
Ciagnik siodtowy 3-0siowy 3C42N
+ naczepa 2-osiowa

Przyjeto ogoélne zatozenia dotyczace rozstawdéw oraz maksymalnych naciskow dla réznych typow
pojazdéw na podstawie Dyrektywy Unijnej 96/53/WE z dnia 25 lipca 1996 [12] oraz przedstawiono w

tab. 4.15 proponowane zakresy naciskOw na poszczegdlne osie.
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Tab. 4.15 Maksymalne naciski na poszczegdlne osie [12]

Maksymalne naciski na poszczegodlne osie [tony]
Typy pojazdow
0s 1 0§ 2 0§ 3 0§ 4 0§5 Masa
calkowita
Pojazdy osobowe 15 3 - - - 35
Poi
OJ&.IZdy Dostawcze 10 115 - - - 18
2-0siowe
Autobusy 10 115 - - - 18
Pojazdy Dostawcze 10 9 9 - - 25
3-osiowe Autobusy 10 9 9 - - 25
Cigzarowki 4-osiowe 9 9 9 9 - 32
rarowki 2-0Si N
. Clezarowki 2-0Slowy 10 115 10 10 . 36
Pojazdy przyczepa 2-0siowa
a-oslowe | . omik siodlowy 2-
osiowy + naczepa 2- 10 115 10 10 - 40
osiowa
Ciagnik siodtowy 2-
osiowy + naczepa 3 10 115 8 8 8 40
Pojazdy osiowa
5-08i0We | Ciggnik siodlowy 3-
osiowy + naczepa 2- 10 9 9 10 10 40
osiowa

Na podstawie danych z Gtéwnego Pomiaru Ruchu [5] oraz informacji przedstawionych w podrozdziale

1.1 przyjeto i przedstawiono w tab. 4.16 udziaty w ruchu poszczegdlnych typoéw pojazdow.

Tab. 4.16 Przyjety udzial procentowy poszczegdlnych typéw pojazdéw w ruchu drogowym [5]

Udziat
poszczegolnych
L typow pojazdow Przyjety SDRR
Typy pojazdow W ruchu
drogowym
[%] [poj./dobg]
Pojazdy Pojazdy osobowe 66 22440
2-0Siowe Dostawcze 6 2040
Autobusy 0.12 40.8
Pojazdy Dostawcze 4.9 1666
3-osiowe Autobusy 0.08 27.2
. Cigzarowki 4-osiowe 2 680
Pojazdy — - -
A-osiowe Cigzarowki 2-0siowe + przyczepa 2-osiowa 15 510
Ciagnik siodtowy 2-0siowy + naczepa 2-osiowa 35 1190
Pojazdy Ciagnik siodtowy 2-0siowy + naczepa 3-osiowa 15 5100
5-osiowe Ciagnik siodtowy 3-0siowy + naczepa 2-osiowa 0.9 306
Suma 100 34 000
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45.2 Algorytm generacyjny rozstawOw oraz naciskow na osie w pojazdach

Na podstawie pomiardw naciskow osi | mas pojazdow wykonywanych w pelnym zakresie
wystepowania na drodze nr 11 w miejscowosci Byczyna i zaprezentowanych w pracy [122], przyjeto
i przedstawiono w tab. 4.17 wartosci $rednie p naciskow na poszczegolne osie oraz odchylenia

standardowe o dla réznych sylwetek pojazdow.

Tab. 4.17 Wartos$ci naciskow na poszczeg6lne osie na podstawie pomiarow ruchu nad DK 11 w miejscowosci

Byczyna [122]
Sylwetka pojazdu
Parametry =5 3P 4p 2P + 2P
Numer | 0 ol g [ 2 31|23 |al1]|2]3 4
osi [-]

1 [kN] 334|412 | 50 61 41 44 45 47 39 | 446 | 641|374 36.9
o [kN] 108 | 19.6 | 142 | 21.7 | 17.3 | 30.5 | 21.1 | 25.8 | 17.2 | 11.2 | 20.9 | 15.3 14.7

Parametr Sylwetka pojazdu

Y 2C + 2N 3C + 2N .
Numer— o 3 a1 |23 als 1] 2]|3]|a]s
osi [-]

1 [kN] 471 | 475|326 | 329 | 54 69 46 48 49 54 | 719|512 |519|518

o [kN] 995169123 124|842 192|141 | 162|158 | 10.7 | 23.8 | 186 | 189 | 19.1

W pracy [122] sformulowano teze 0 wystepowaniu trzech typow krzywych opisujacych rozktady
naciskow osi pojazdow: krzywej typu normalnego, wyktadniczego oraz gamma:
Funkcja gestosci rozktadu normalnego jest opisana wzorem:

1 (P—p)?

e 202
V21 (4.36)

fP) =

g
gdzie:

= P - obcigzenie osi pojazdu,

= u-warto$c¢ $rednia,

* ¢?-wariancja.
Funkcja gestosci rozktadu wyktadniczego okreslona jest wzorem:

fP)=2e* dlaP >0 (437)

gdzie:

= P - obcigzenie osi pojazdu,

" u= % - warto$¢ $rednia,

2 1 L
- wariancja.

[} o =A—2

153 | 295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Funkcja gestosci rozktadu gamma jest opisana wzorem:

P
__1 -1,73
f(P)_r(a)ﬁaPa e BdlaP >0, (4.38)

gdzie:
= P - obcigzenie osi pojazdu,
» @ - parametr ksztattuy,
= [8 - parametr skali,
" u=a-f-warto$¢ $rednia,

» ¢2=q-[?-wariancgja.
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Na podstawie badan [122] przyjeto i przedstawiono na rys. 4.55 nastepujace funkcje rozktadu dla

poszczegdlnych sylwetek pojazdow.

Sylwetka pojazdu 2P

0.05 0.05 Sylwetka pojazdu 3P
a) — 0% 1-f wyk. b) —— 0$1-fn.
0.04 0s 2 - f. wyk. 0.04 0s2-fn.
—- —- —— 0$3-fn.
25 0.03 5
N 0
S S
(%] (%]
ar ar
Q Q
0.00 ‘ ‘ ] ‘ 0.00 ‘ . ] —
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Nacisk osi (P) [kN] Nacisk osi (P) [kN]
0.05 Sylwetka pojazdu 4P 0.05 Sylwetka pojazdu 2P+2P
C) —— 0&1-fn. d) —— 0é1-fn.
0.04 0s2-fn. 0.04 0s2-f n.
—_ — 0$3-fn. - —— 053 -f gam.
:E 0.03 —— 0$4-fn. E 0.03 —— 0$4-f gam.
2 2
8«0.02 - 8«0.02
0.01 0.01
0.00 ‘ ‘ — 0.00 ‘ R —
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Nacisk osi (P) [kN] Nacisk osi (P) [kN]

0.05 Sylwetka pojazdu 2C+2N 0.05 Sylwetka pojazdu 2C+3N
e) —— 0$1-fn. f) —— 0$1-fn.

0.04 03 2 - f. gam. 0.04 03 2 - f. gam.
- —— 038 3-f wyk. - —— 0s3-fn.

:E 0.03 —— 054 -f wyk. E 0.03 —— 0é4-fn.
% % 0$5-f n.
8«0.02 8«0.02
0.01 0.01
0.00 | | —— 0.00 | . ] : -
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Nacisk osi (P) [kN] Nacisk osi (P) [kN]

0.05 Sylwetka pojazdu 3C+2N
9) —— 0§1-fn,

0.04 0$ 2 - f. gam.
—_ — 0$3-fn.
50.03 — 0584 -f n.

o 0s5-f.n.
& 0.02
U]
0.01
0.00 . —_—
20 100 120

Nacisk osi (P) [kN]

Rys. 4.55 Przyjete funkcje gestosci prawdopodobienstwa wartosci naciskow osi dla sylwetek pojazdow,
odpowiednio: a) sylwetka 2P; b) sylwetka 3P; c) sylwetka 4P; d) sylwetka 2P+2P; e) sylwetka 2C+2N;
f) sylwetka 2C+3N; g) sylwetka 3C+2N
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Zaznaczy¢ trzeba, ze rozktady te opieraja si¢ na pomiarach dokonanych na drodze krajowej
W miejscowosci Byczyna. Obejmuja one stosunkowo krotki okres monitoringu i dlatego nie stanowig
peego obrazu struktury ruchu. Aby jednoznacznie okresli¢ konfiguracje osi pojazdu, konieczne jest

przyjecie ogdlnego modelu pojazdu, ktory zostat zaprezentowany na rys. 4.56.

; B Twlvjf \I. T Qs ;

Rys. 4.56 Model ogodlny pojazdu do 5 osi

W nawigzaniu do przyjetych oznaczen oraz dyrektywy unijnej [12] przyjeto oraz przedstawiono w tab.

4.18 maksymalne i oczekiwane wartosci rozstawow miedzy osiami.

Tab. 4.18 Przyjete zakresy rozstawow pomiedzy osiami

. Rozstawy pomigdzy osiami Maksymalny
Liczba -
osi Sylwetka pojazdu a1 [m] a, [m] as [m] as [m] rozstaw .
max o} max o} max o} max c skrajnych osi
2 2P 10 6 - - - - - - 12
3 3P 9 2 15 - - - - 12
4P 4 1.5 8 6 4 1.5 - - 12
4 2P+2P 7 6 4 3 7 6 - - 18.75
2C+2N 6 5 10 8 2 1.5 - - 16.5
5 2C+3N 6 5 9 7 2 1.5 2 15 16.5
3C+2N 6 4 2.5 2 8 6 2 15 16.5
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Przyjeto, ze rozstaw migdzy osiami jest opisany funkcja rozkladu normalnego. Przyjete rozklady

przedstawiono na rys. 4.57.

a) Sylwetka pojazdu 2P b) Sylwetka pojazdu 3P
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Rys. 4.57 Przyjete funkcje gestosci prawdopodobieristwa rozstawow osi dla sylwetek pojazdéw, odpowiednio:
a) sylwetka 2P; b) sylwetka 3P; c) sylwetka 4P; d) sylwetka 2P+2P; e) sylwetka 2C+2N;
f) sylwetka 2C+3N; g) sylwetka 3C+2N
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Uwzgledniajac wszystkie powyzsze zalozenia napisano algorytm do automatycznego generowania
modeli pojazdow 0 réznych parametrach rozkladu z uwzglednieniem ograniczen. Uwzgledniono
mozliwos¢ ,,wymuszenia przecigzania pojazdow”, ktére nalezy rozumie¢ jako recznie definiowany

procent populacji pojazdow przekraczajacy wartosci dopuszczalne;j.

Schemat dziatania programu przedstawiono na rys. 4.58. Program przyjmuje jako parametry wejsciowe
procentowy udzial pojazddéw przecigzonych oraz liczebnos¢ populacji. Nastgpnie uwzgledniajac

ograniczenia oraz zatozenia generuje stownik pojazdow.

START
Wejscie:
liczebnos¢ populacji;
procetowy udzial pojazdow przeciazonych

!

o . 2. Wezytaj sylwetki
KONIEC 1. Zdefiniuj pusty slownik Bl :
S 2 2 - : i > pojazdow oraz ich udzial
Wyjscie: slownik pojazdow pojazdow o
procentowy w ruchu
|
A7
Czy wygenerowano 8. Zapisz wygenerowany
Tak —— populacje wszystkich —~<————  populacje dla sylwetki
sylwetek pojazdow pojazdu

3. Dla kolejnej sylwetki
I Nie

pojazdu okresl rozmiar  [€
populacji Tak
[
v
4. Z uwzglednieniem dugos¢_stownika < , Sy procent pojazdow
Wattosci L;)fn‘ﬂowvch I roﬁniaipopuhcji —_— przeciazonych w populacji osiagnal S
d S 4 ) £ A . % )
N L e Tak zalozong wartos¢?
rozstawow osi przyjmij
rozstawy pomiedzy osiami Nie T
Tak l Nie ’
czy: 6. Zapisz pojazd do slownika
dhugos¢ pojazdu > dop. > pojazdéw do wybranego 7. Zwigksz naciski
dlugos¢ poj. typu pojazdow wszystkich pojazdéw
wybranej sylwetki o 1 %

1 Nie
S. Z zachowaniem
wybranego rozkladu
prawdopodobienstwa okresl
naciski na osie pojazdu

Rys. 4.58 Schemat blokowy Generatora Populacji Pojazdow

45.3 Weryfikacja wynikow generatora

W ponizszym podpunkcie przedstawiono wygenerowane populacje, ktore beda stuzy¢ do treningu oraz

testowania sieci. W kontekscie trenowania sztucznych sieci neuronowych wazne jest, aby testowac je
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na danych, odrgbnych i niezaleznych od danych uczacych, aby unikngé problemu nadmiernego

dopasowania si¢ do danych uczacych.

W tab. 4.19 przedstawiono przyjety ilosciowy udzial poszczegdlnych typow i sylwetek pojazdow
w ruchu drogowym dla populacji treningowej oraz testowe;j.

Tab. 4.19 Przyjety udziat poszczegolnych modeli pojazdow w wygenerowanych populacjach

Udziat Wygenerowana | Wygenerowana
poszczegdlnych populacja populacja
. . . Sylwetka Lo . .
Liczba osi Typ pojazdu . modeli pojazdow pojazdow pojazdow
BRleauy w populacji treningowych testowych
[%] [szt.] [szt.]
) Dostawcze 2P 17.6 8800 1760
Autobusy 2P 0.4 200 40
Dostawcze 3P 14.4 7200 1440
3 Autobusy 3P 0.2 100 20
Cigzarowki 4 osiowe 4p 59 3000 600
Cigzardwki 2 osiowe + | ) ) 4.4 2200 440
4 przyczepia 2 osiowa
Ciagnik siodiowy 2 osie |, o\ 10.3 5150 1030
+ naczepa 2 osiowa
Ciagnik siodiowy 2 osie |, 44.1 22050 4410
+ naczepa 3 osiowa
5 Ciagnik siodtowy 3
osiowy + naczepa 2 3C+2N 2.6 1300 260
osiowa
Suma 100 50000 10000

Rys. 4.59 przedstawia rozktad naciskow pojazdéw populacji 0 sylwetce 3P wygenerowany przy
zatozeniu funkcji rozktadu przedstawionych na rys. 4.55.

Rozktad naciskéw populacji pojazddéw o sylwetce 3P

os 1

= a) = b)
3 < 0.015
% 0.02 %
e S 0.010
B 0.01 v
38 '8 0.005
wn w
ar ar
O 0.00 - O 0.000
60 80 120 40 60 80
Nacisk [kN] Nacisk [kN]
C) 0% 3 d) nacisk catkowity
; ; :
= - 1250 kN
3 0.02 3 1 o
'g 'g 0.010 :0.105 Yo
= =~
S S
e
g 0-01 g 0.005
(=] Q
S S
w w
ar ar
O 0.00 O 0.000
60 80 100 120 100 200 300 400 500

Nacisk [kN]

Nacisk catkowity [kN]

I Histogram —— Funkcja rozktadu

Rys. 4.59 Rozkiad naciskéw na osie populacji pojazdéw o sylwetce 3P, odpowiednio: a) 1. os, b) 2. os, ¢) 3.
os, d) catkowity nacisk pojazdu
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Zauwazalny jest bardzo niski poziom pojazdow przecigzonych, ktorych masa calkowita przekracza
dopuszczalne wartosci. Dokonano wige modyfikacji naciskow populacji zgodnie z krokiem 7
przedstawionego algorytmu (rys. 4.58). Przy zatozeniu wystepowania 10 % pojazddéw przecigzonych
program wygenerowal nastepujaca populacje pojazdow (rys. 4.60).

Rozktad naciskéw populacji pojazdéw o sylwetce 3P

a) ‘ b) ‘
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I Histogram

Rys. 4.60 Rozkiad naciskow populacji pojazdow o sylwetce 3P z zatozonym 10% poziomem przecigzenia,
odpowiednio: a) 1. 0s; b) 2. os; ¢) 3. 0s; d) catkowity nacisk pojazdu
Zgodnie z rys. 4.57 oraz z tab. 4.18 przyj¢to odpowiednie wartosci graniczne odlegtosci migdzy osiami

i na tej podstawie wygenerowano wartosci rozstawow. Na rys. 4.61 przedstawiono rozstawy dla
populacji pojazdow o sylwetce 4P.

Rozktad rozstawéw osi populacji pojazdéw o sylwetce 4P

a,) _ Rozstaw al _ b) Rozstaw a2
= =
E 0.6 E 02
% s
E 0.4 E
< w01
30z 3
8 2
wv wv
[ g [
Q0.0 T T T 0 0.0
0 2 a4 6 8 10 0 4 6 10
Odlegtosc [m] Odlegtos¢ [m]
C) Rozstaw a3 d) Catkowity rozstaw osi
[N L ]
1
J 06 502 |
3 = |
& W |
g 04 g :
b o 0.1 !
802 3
8 8
wv wv
[ [
Q0.0 T T T G 0.0
0 2 4 [} 8 10 2 5} 8 10 12 14 16

Odlegtosc [m]

Catkowity rozstaw osi [m]

Il Histogram

Rys. 4.61 Rozkiad rozstawéw pomiedzy osiami populacji pojazdéw 0 sylwetce 4P, odpowiednio:
a) rozstaw a,; b) rozstaw a,; ¢) rozstaw as; d) catkowity rozstaw osi
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Ostatecznie stworzono wigc algorytm, ktéry generuje populacje pojazdéow 0 okre§lonej liczebnosci,
sylwetkach i rozktadach naciskéw. Program ten bedzie elementem skladowym systemu zgodnie

z przedstawionym w podrozdziale 3.3 opisem implementacji systemu.
4.6 Podsumowanie

W rozdziale 4 stworzono symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej, zgodnie z
schematem budowy systemu przedstawionym na rys. 4.1, ktory sktada si¢ z wirtualnego modelu mostu,
generatora populacji pojazdow oraz programu zarzadzajacego (Program zarzadzajacy, bedacy
kluczowym elementem informatycznym systemu, odpowiada za integracj¢ pozostatych komponentow
i zapewnienie ich poprawnej wspotpracy. Ze wzgledu na jego techniczny charakter oraz szczegotowe

aspekty implementacyjne, zostal on opisany w zatagczniku B.3, a nie w glownej czesci pracy).

W podrozdziale 4.2 i 4.3 opisano i zweryfikowano dziatanie wirtualnego modelu mostu oraz modeli
pojazdow. Na podstawie przeprowadzonej analizy w podpunkcie 4.3.6 oraz 4.3.7 stwierdzono zbiezno$¢
uzyskanych wynikéw dla r6znych modeli. Oceniono zlozono$¢ obliczeniowa jako funkcje czasu
niezbednego do uzyskania wyniku dla réznych modeli. W trakcie przeprowadzanych obliczen
wyznaczono usredniony czas potrzebny do wykonania jednej analizy dynamicznej. Wyniki

przedstawiono w tab. 4.20.

Tab. 4.20 Usredniony czas potrzebny do wykonania 1 analizy

Usredniony czas Mozliwosé Usredniony cza§ wyk9nan1a 1 analizy
. . . z wykorzystaniem wielowatkowego
Model wykonania 1 analizy analizy .
wielowatkowej programowania
[s] [s]
Podstawowy 0.04 Tak 0.0025
Rozszerzony 0.1 Tak 0.00625
Szczegdlowy 0.4 Tak 0.025
MES 6.20 Nie 6.20

Autorskie implementacje modeli napisane w j¢zyku programowania Python dziatajg znacznie szybciej
niz model MES stworzony przy uzyciu komercyjnego programu SOFiSTiK, w ktorym jest natozone
ograniczenie licencyjne umozliwiajace wykonanie tylko jednej analizy dynamicznej w tym samym
czasie. W stworzonym oprogramowaniu mozliwe jest wykonywanie operacji obliczeniowej na wielu

rdzeniach jednocze$nie.

Z uwagi na ztozono$¢ obliczeniows, do dalszej analizy nie uwzglednia si¢ modelu MES z uwagi na
znaczny czas obliczeniowy wymagany do analizy 1 przejazdu. Z uwagi na uproszczenia i brak
mozliwosci uwzgledniania parametrow zawieszenia, ktore wptywaja na wyniki odpowiedzi konstrukc;ji,

nie wykorzystuje si¢ w dalszej czesci pracy podstawowego modelu pojazdu.

Obliczenia wykonywano na domowym komputerze autora, wyposazonym w procesor Ryzen 3800X.
Szacunkowo symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej potrafit generowaé 140 tys.
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przejazdow na godzing modeli szczegdtowych oraz 500 tys. przejazdéw modeli rozszerzonych. Uznano,

ze na cele rozprawy ta wydajnos$¢ jest wystarczajaca.

W podrozdziale 4.4 dokonano analizy wptywu wybranych parametréw na wyniki symulacji i
szczegodtowe wnioski zostaty przedstawione w kazdym z podpunktow podrozdziatu. W

tab. 4.21 zestawiono analizowane parametry symulacji z podziatem na parametry dotyczace mostu oraz

pojazdu.
Tab. 4.21 Analizowane parametry symulatora odpowiedzi konstrukcji mostowe;j.
. i j s 1
Parametr Pojazd Obiekt | Czy pfi.ram.etr ' jest staty dla
mostowy | populacji pojazdow
Predko$¢ przejazdu ° Nie, pojazdy poruszaja si¢ z
. . 1 i kosciami. huj
Sztywno$¢ zawieszenia ° (.)sowyr.m prc;d. osc1a.m1 C.ec e
si¢ zmiennymi naciskami oraz
Tlumienie zawieszenia ° stanem zawieszenia.
Ttumienie konstrukcji ) Tak,  parametry  konstrukcji
. biekt t tat
Masa wiasna konstrukc;ji ) obiext Imostowego sa slale W
czasie. Ewentualne zmiany z
Rozpigtos$é konstrukcji ° uwagi na procesy degradacji
. . . zachodzg  tak  wolno, Ze
Nierowno$¢ nawierzchni ° postanowiono je pominaé.

Dodatkowo zaznaczono parametry zmienne i state, w kontekScie tworzonego systemu. Parametry
badanego obiektu, takie jak rozpigto$¢, masa wihasna, ttumienie konstrukcji nie ulegajg zmianom w
czasie. System, wigc bedzie musial automatycznie stworzy¢ za pomoca Sieci neuronowych ukryta
reprezentacje obiektu. Pojazdy poruszajace si¢ obiekcie mostowym, cechuja si¢ duza réznorodnoscia
parametrow przejazdu. System musi by¢ zdolny albo okresla¢ te parametry, np. predkos¢ przejazdu.

W tab. 4.22 przedstawiono zbiorcze zakresy wspotczynnika przecigzenia konstrukcji dla analizowanych
wplywdw parametrow pojazdu oraz obiektu mostowego na odpowiedz konstrukcji mostowej.

Przedstawiono maksymalng oraz minimalng warto§¢ wspotczynnika przeciazenia .
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Tab. 4.22 Zakresy zmian wartosci wspotczynnika przeciazenia dla analizowanych parametrow

2-0si0 3-0si0 4-0si0 5-0si0
Parametr Zakres wartosci | Model Wy Wy wy Wy
jednostka, <min, max> *)
fetresiel n(min) | n(max) | n(min) | n(max) | n@min) | n(mas) | n@min) | n(maq
o P 1.00 1.20 1.00 1.19 1.00 1.20 1.00 1.16
Predkosé
przejazdu v =< 0,30 > R 1.00 1.17 | 1.00 1.15 1.00 | 115 1.00 1.12
[m/s] s 100 | 118 | 100 | 117 | 100 | 117 | 100 | 1.14
s P 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Sztywnos¢ K _
zawieszenia mod " R 0.99 1.01 | 1.00 1.02 | 099 | 1.01 | 0.99 1.01
<0.5,2.5>
-] S 0.99 1.01 0.99 1.04 0.99 1.01 0.99 1.00
L P 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Thumienie _
zawieszenia Cmod = R 0.99 1.01 0.98 1.02 1.0 1.02 1.00 1.01
[ <0.0,0.75 >
S 0.99 1.01 1.0 1.02 0.99 1.01 0.97 1.02
L P 0.97 1.00 0.98 1.00 0.99 1.00 0.98 1.00
Thumienie B =<0,003
konstrukcji >_ e R 0.97 1.00 0.97 1.00 1.00 1.00 0.98 1.00
[l S 0.97 1.00 0.97 1.00 0.99 1.00 0.98 1.00
Masa P 1.0 1.22 1.0 1.25 1.0 1.29 1.0 1.19
wlasna my =
konstrukgji < 100,9980 > R 1.0 1.2 1.0 1.23 1.0 1.26 1.0 1.17
[kg/mb] S 0.99 1.2 0.99 1.24 0.99 1.27 1.0 1.18
L P 0.81 1.03 0.78 1.09 0.73 1.13 0.76 1.29
Rozpigtose
konstrukeji | L, =< 10,50 > R 0.82 1.04 0.8 1.14 0.75 1.25 0.75 1.41
m
[m] S 0.82 1.05 0.8 1.15 0.75 1.26 0.74 1.43
P 1.00 1.0 1.00 1.0 1.00 1.0 1.00 1.0
Nieréwnosé GDN, =
nawierzchni <0, klasa C R 0.99 1.0 1.00 1.03 0.99 1.0 1.00 1.01
[l nawierzehni> | g [ 160 | 105 | 100 | 107 | 100 | 104 | 100 | 102
*) Skroty oznaczen modeli: P — Model podstawowy; R — Model rozszerzony; S — Model szczegotowy.

Kluczowymi parametrami, majacymi wptyw na odpowiedz konstrukcji mostowe;j jest predkos¢ pojazdu,
masa wlasna, rozpi¢to$¢ oraz thumienie konstrukcji, a takze nierownosci nawierzchni.

Zmienne parametry pojazdu zostaty uwzglednione w Generatorze Populacji Pojazdow, ktéry tworzy
odpowiednio liczng i zgodng z przyjetymi zalozeniami populacje pojazdéw. Generator Populacji
Pojazdéw uwzglednia losowos¢ ruchu oraz stanu zawieszenia zgodnie z podpunktem 4.3.4. Dziatanie
generatora zostato opisane i zweryfikowane w podrozdziale 4.5. Generator umozliwia generowanie

dowolnie licznej populacji pojazdow.
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5 Implementacja systemu 1 analiza bledow okreslenia naciskow

5.1 Podstawowe zatozenia

W rozdziale 5 przedstawiono implementacj¢ oraz weryfikacj¢ analizowanych wariantéw Auto-

adaptacyjnych Systeméw ldentyfikacji Obcigzenia (AutoSIO). Rozpatrzono 3 warianty:

1.
2.

3.

AutoSIO_S: Quasi-statyczny wariant systemu, ktory zostal przedstawiony w podrozdziale 5.2.
AutoSIO_SD: Wariant systemu uwzgledniajacy podejscie statyczne i dynamiczne, ktory zostat
omoéwiony W podrozdziale 5.3.

AutoSIO_D: Dynamiczny wariant systemu, ktory zostat omowiony w podrozdziale 5.4.

Podstawowe zatozenia dla wszystkich wariantoéw systemu:

Stworzony system musi by¢ auto-adaptacyjny poprzez wykorzystanie uczenia
nienadzorowanego. Musi poprawia¢ swoja dokltadno$¢ dziatania, bez koniecznosci nadzoru
ludzkiego.

Sygnaly w formie dyskretnej analizowane przez sie¢ sg przeskalowane do pojedynczego
wektora o statej dtugosci k. Pierwsza warto$¢ sygnatu jest dla chwili czasowej, W ktorej
pierwsza o$ pojawia si¢ na obiekcie mostowym. Ostatnia warto$¢ sygnatu odnosi si¢ do chwili
czasowej, W ktorej ostatnia o§ zjezdza z obiektu. Krok czasowy miedzy poszczegdlnymi
wartosciami sygnatu jest staty.

Analizowana jest odpowiedz mostu jako pionowe przemieszczenie W $rodku rozpigtosci.
Generator populacji pojazddéw, ktory symuluje System Identyfikacji Pojazdu, dostarcza
informacje o predkosci przejazdu, liczbie osi, rozstawach osi oraz wspotrzednej lokalizacji osi
pojazdu w trakcie przejazdu.

Na obiekcie mostowym znajduje si¢ jeden pojazd, ktéry ma maksymalnie 5 osi.

Glownym celem systemu jest okreslenie catkowitego nacisku pojazdu, poniewaz to do niej
odnosza si¢ wszystkie rozporzadzenia oraz przepisy dot. ruchu pojazdow.

Celem dodatkowym jest okreslenie naciskéw statycznych na poszczegdlne osie oraz grupy osi.
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5.2 System AutoSIO_S odtwarzajacy quasi-statyczng odpowiedz obiektu mostowego
5.2.1  Struktura systemu

W opracowanym systemie AutoSIO S zastosowano podejScie Moses’a. Zadaniem sieci jest na
podstawie otrzymanych parametrow wejsciowych przewidzie¢ quasi-statyczng odpowiedz konstrukcji
obiektu mostowego na przejazd pojazdu. W przeciwienstwie do tradycyjnych podejs¢, wykorzystano
nienadzorowang sie¢ neuronows, ktorej zadaniem jest wypracowanie wiasnej logiki i ,,zrozumienia”
zagadnienia interakcji pojazd-most.

Schemat budowy i dziatania zostal zaprezentowany na rys. 5.1. Doktadny opis implementacji zostat

przedstawiony w podrozdziale C.3, zalacznika C.

Sygnat wejsciowy €<= — — — — — — — — — — — — — |
y |
Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) = Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) LEGENDA:
Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) Conv1iD(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) |
ConviD(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) ConviD(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) Parametry wejsciowe
MaxPooling1D(pool_size=2) MaxPooling1D(pool_size=2) . I
Sktadowe elementy sieci |
- - — « Conv1D - warstwy
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Rys. 5.1 Schemat blokowy systemu AutoSIO_S

Rozpatrywany system charakteryzuje si¢ liniowa budows, W ktorej informacja wejsciowa jest
przesytana przez warstwy sieci neuronowej w jednym kierunku, bez rozgatezien, az do warstwy

wyjsciowej oraz do okreslenia bledu odtworzenia funkc;ji.

Wariant AutoSIO_S wymaga nastepujacych parametrow wejsciowych:
1. Sygnal wejSciowy: Jest dyskretnym wektorem warto$ci mierzonej odpowiedzi konstrukcji
mostowej. Pierwsza warto$¢ opisuje odpowiedz konstrukcji mostowej w chwili pojawienia si¢
pierwszej osi na obiekcie mostowym, a ostatnia warto$¢, moment, kiedy ostatnia o$ zjezdza

Z obiektu. Zatozono staty krok czasowy miedzy poszczegdlnymi wartoSciami.
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2. Konfiguracja pojazdu: Wektor odlegto$ci migdzy osiami o statej dtugosci. Domyslnie
maksymalna liczba osi, ktoérg uwzgledniono to 5, dlatego wektor ma 4 parametry. Jesli
rozpatrywany pojazd posiada mniejszg niz maksymalna liczbg osi, to odpowiednie odleglosci
przyjmujg warto$c¢ 0.

3. Predkos¢ pojazdu: Warto$¢ predkosci przejazdu pojazdu w m/s. Zatozono stata wartos¢
predkosci przejazdu.

4. Funkcja wplywu: Funkcja wptywu mierzonej wielkosci odpowiedzi obiektu mostowego na
zmieniajgce si¢ polozenie pojazdu okreslonego w dziedzinie czasu. Tradycyjng linig wpltywu
wybranej wielkosci nazywamy wykres zalezno$ci wybranej wielkosci w dziedzinie
wspotrzednej okreslajacej potozenie uogolnionej sity jednostkowej. Funkcje wplywu mozna
uzyska¢ analitycznie z wykorzystaniem znajomos$ci mechaniki lub doswiadczalnie, poprzez
probne obcigzenie pojazdem o znanej masie oraz konfiguracji osi. Tak opisana funkcja wptywu
jest funkcja FW (x), gdzie x oznacza wspolrzedna przylozenia sity. W przypadku pojazdu, ktory
sktada si¢ z wielu osi dla kazdej osi mozemy stworzy¢ funkcje wptywu danej osi. Zaktadajac,
ze pojazd porusza si¢ ze stalg predkoscia, to funkcja wptywu i-tej osi bedzie wyraza¢ si¢ jako
FW;(x; = c(t — t;)), gdzie:

a. c: Predkos¢ przejazdu.

b. t: Zmienna czasu.

C. t;; Roznica czasu pomiedzy pojawieniem sie i-tej, a pierwszej osi na obiekcie
mostowym.

d. x;: Lokalizacja osi w czasie.

Funkcje Wplywu dla rzgdnych znajdujacych si¢ poza obiektem przyjmag warto$¢ 0.
Wykorzystano nastgpujace elementy sktadowe sieci:

1. ConvlD(kernel_size, filters, activation): Warstwa konwolucyjna 1D, ktéra analizuje lokalne
wzorce w danych sekwencyjnych, takich jak sygnaly czasowe. Ponizej przedstawiono opis
parametrow:

a. kernel_size: Rozmiar okna splotowego (liczba sgsiednich punktéw, ktore sg
analizowane jednoczesnie).

b. filters: Liczba filtrow uzywanych do przetwarzania danych, co okresla liczbe
wyodrebnionych cech.

c. activation: Funkcja aktywacji, np. ReLU (Rectified Linear Unit), stosowana w celu
wprowadzenia nieliniowosci do Sieci neuronoweyj.

2. MaxPooling1D(pool_size): Warstwa redukujaca wymiary danych, wybierajagca maksymalng
warto$¢ W zadanym oknie danych, co pozwala na redukcje liczby przetwarzanych danych

I zmniejszenie ryzyka przeuczenia. Ponizej przedstawiono opis parametrow:
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a. pool_size: Rozmiar okna, w ktorym nastgpuje probkowanie danych.

3. Dense(k, activation): Warstwa w pehni potaczona, gdzie kazdy neuron jest potaczony z kazdym
neuronem w poprzedniej warstwie. Przeksztalca wyodrgbnione cechy w bardziej zlozone
reprezentacje lub koncowe wyniki. Ponizej przedstawiono opis parametrow:

a. k: Liczba neuronow w warstwie.
b. activation: Funkcja aktywacji, np. ReLU lub linearna, w zaleznosci od potrzeb sieci.

4. Concatenate: Operacja taczenia cech wyodrebnionych z réznych Sciezek sieci, co umozliwia
wspolne przetwarzanie roznych zrodet informacji. Laczy wyniki z réznych warstw w jedng
sekwencj¢ cech, ktérg mozna dalej przetwarzac.

5. Funkcja Lambda: Niestandardowa funkcja uzywana do przeksztalcen na wyjéciu warstwy.
W tym przypadku funkcja przemnaza szacowang warto$¢ nacisku na wybrang oS, przez funkcjg

Wplywu wybranej 0Si.
Na schemacie (rys. 5.1) zostaty wyszczegolnione nastepujace bloki sieci neuronowe;j:

o  Wejsciem do bloku ConvlD (warstwy CNN) jest sygnat odpowiedzi konstrukcji mostowe;.
Zadaniem warstw CNN jest ekstrakcja cech poprzez wykorzystanie filtrow oraz funkcji splotu.
Analizowany sygnat jest wektorem, dlatego wykorzystano 1-wymiarowe warstwy splotowe.
Jako funkcje aktywacji zastosowano funkcje ReLU, a nastgpnie redukcje wymiarowosci
sygnatu. Elementem wyj$ciowym jest wektor cech sygnatu.

e Do uzyskanego wektora cech dodawane sg informacje 0 konfiguracji pojazdu oraz predkosci
przejazdu. Tak przygotowany wektor cech jest ze sobg taczony, a nastgpnie analizowany przez
warstwy geste sieci neuronowej. W najwezszym miejscu, sie¢ neuronowa posiada tylko 5
neurondéw, ktore odpowiadajg za wartosci naciskoéw poszczeg6lnych osi.

e  Warto$ci wyznaczone przez neurony sg mnozone przez Funkcje Wptywu dla odpowiednich osi
w funkcji lambda (dop. Funkcja lambda jest funkcjg anonimowq W jezyku Python, zdefiniowang
za pomocq stowa kluczowego lambda co oznacza, Ze nie musi mie¢ nazwy | moze byc
zdefiniowana tam, gdzie jest potrzebna. Funkcje te mogg przyjmowaé dowolng liczbe
argumentow, ale mogqg miec¢ tylko jedno wyrazenie, co oznacza, zZe nie mozna W nich miec¢
zlozonych operacji, jak petli czy wielu linii kodu.). Produkty sa nastepnie dodawane do siebie
i wynikiem jest sygnat wyjsciowy.

e System poréwnuje roéznice pomiedzy sygnalem wejsciowym, a sygnatem wyjsciowym poprzez
wyznaczenie bledu Sredniokwadratowego. Poniewaz sygnaty sa w formie dyskretnej, dla
kazdego punktu sygnatu mozna okresli¢ r6znice miedzy warto$cia oczekiwang (wejsciowa), a
otrzymang (wyjsciowa). Nastgpnie algorytm optymalizacyjny dazy do minimalizacji bledu

poprzez np. wsteczng propagacje.
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5.2.2  Proces treningu sieci

Trenowanie oraz testowanie systemu opartego o sieci neuronowe, odbywato si¢ na 2 niezaleznych
populacjach pojazdow wygenerowanych na podstawie algorytmu opisanego w podrozdziale 4.5.2.
Przyjeto populacje treningows oraz testowa zgodnie z tab. 4.19.

e Pierwsza grupe stanowily dane treningowe, na ktorych sie¢ neuronowa byta uczona odtwarzac
sygnaty i szacowa¢ naciski. Dodatkowo W trakcie uczenia dane treningowe mozna podzieli¢ na
dane treningowe oraz dane walidacyjne.

e Druga grupa, o wielkosci 20% grupy treningowej, stanowita zbior testowy, na ktorym
sprawdzano doktadno$¢ oszacowan systemu. Dane te nie byly wczesniej wykorzystane do

treningu sieci.

Dane treningowe
Dane uczace Dane walidacyjne
r-——=—7=- 1
Epoka 1 I } Paczka2 | Paczka3 |Paczka4 |Paczka5| = = « Paczkai Paczka 1
_______ 1 |— e —
Epoka 2 Paczka 1 I } Paczka 3| Paczka4 | Paczka5 = = - Paczkai Paczka 2
_______ 1 ’_ i
Epoka 3 Paczka1| | Paczka2 } } Paczka4 | < Paczkas = = ¢ Paczkai Paczka 3
_______ El ’— S ——
Epoka 4 Paczka 1 Paczka2 | Paczka3 } } Paczka5 | = = « Paczkai Paczka 4
_______ 1
r-——=—7=- 1
Epoka 5 Paczka 1 Paczka2 | Paczka3 |Paczka4 I } = = « Paczkai Paczka 5
= — e 1
. . . . . D . .
: . . . . . f==O==g a
Epoka j Paczka 1 Paczka 2 Paczka 3 Paczka4  Paczkab5 = = 4‘ } Paczka j
Dane testowe

Rys. 5.2 Podziat danych na dane treningowe (uczgce oraz walidacyjne) oraz testowe

Dane uczace | walidacyjne sg zbiorem danych treningowych i sa wykorzystywane do bezposredniego
uczenia sieci neuronowej, tj. do dostosowania jej parametrow W taki sposob, aby jak najlepiej
odwzorowaé zalezno$ci wystepujace W tych danych. Z kolei dane walidacyjne stuza do oceny
doktadno$ci dziatania sieci neuronowej W trakcie procesu trenowania i pozwalaja one na monitorowanie
i detekcje problemu przeuczenia. W kazdej epoce jest nowy podziat na dane walidacyjne oraz uczace.
Dane testowe to zbidr informacji, ktore nigdy nie byly wykorzystane w procesie uczenia. Stuza do
monitorowania ostatecznej efektywnosci dziatania sieci. R6znica migdzy tymi zestawami polega na ich
roli w procesie tworzenia sieci neuronowej systemu: dane treningowe ksztattuja potaczenia migdzy
poszczeg6lnymi neuronami w sieci, natomiast dane testowe pozwalaja ocenié, jak dobrze sie¢ bedzie
dziatata na nowych, niewidzianych wczesniej danych.

Na rys. 5.3 przedstawiono schemat blokowy cyklu treningowego sieci.
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Rys. 5.3 Schemat blokowy cyklu treningowego sieci

Celem analiz bylto nie tylko potwierdzenie doktadnosci oszacowan, ale takze zbadanie, w jaki sposob
rézne parametry pojazddéw, takie jak masa czy predko$¢, wptywaja na dokladnos¢ dziatania sieci
neuronowej. Z uwagi na znaczng liczbg przejazdow oraz rozmiar pamigci operacyjnej, ktory nalezy
zarezerwowac do analizy danych, jednorazowo do sieci neuronowej importowano 10 000 pojazdow,
symulowano ich przejazd, a nastepnie dzielono dane na mniejsze paczki danych zgodnie z rys. 5.2. Cykl
treningowy obejmowat 5 epok, po ktorych nastepowata ewaluacja sieci neuronowej poprzez testowanie
jej na danych, z ktérymi wcze$niej nie miata stycznos$ci, aby oceni¢ btad i doktadno$¢ oszacowania.
W trakcie ewaluacji dla danych testowych oceniano bledy oszacowan w stosunku do warto$ci
rzeczywistych. Poniewaz zbidr testowy byt staly dla kazdego cyklu, mozliwe byto Sledzenie zmian
doktadnos$ci dziatania sieci oraz obserwacja, jak btedy dla poszczegdlnych pojazdéw zmienialy sig

W czasie.

Krzywa uczenia to graficzna reprezentacja zmiany wartosci miary doktadnos$ci systemu, na przyktad
btedu odwzorowania, w zaleznosci od cykli badz epok trenowania. Prezentuje, jak sie¢ neuronowa uczy
si¢ rozwigzywania zadania W trakcie treningu, co pozwala na ocen¢ konwergencji Sieci oraz
identyfikacje potencjalnych problemow, takich jak przeuczenie lub niedouczenie.

Jako funkcje btedu opisujaca roznicge pomigdzy oczekiwanym efektem pracy sieci, a rzeczywista
warto$cia, przyjeto btad sredniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE), ktory jest popularna
funkcja stosowang W regresji. MSE mierzy S$redni kwadrat roéznic migdzy przewidywanymi, a

rzeczywistymi warto§ciami. Jest wyrazony wzorem:

1 n N2
wse =23 (1-7)
n i=1
gdzie:

» Y] - rzeczywiste wartosci,
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P

= Y, - to warto$ci przewidziane przez sie¢ neuronowa systemu,
* 1 - liczba probek.
Wykresy krzywych uczenia przedstawionych na rys. 5.4 prezentuja zmiang btedu $redniokwadratowego

w trakcie procesu trenowania sieci neuronowey.

Cykl uczenia [-]
a) 01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

=
o

MSE [mm?]
=]
n

0 20 40 60 80 100 120 140
Epoka uczenia [-]

Cykl uczenia [-]

b) 001 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
0.20 \
' \
fois|
i \
£ 010 \“/kf\/\"’\“‘\,,\_,_ﬂm/\*__,lf

N S e N e ———

0 20 40 60 80 100 120 140
Epoka uczenia [-]

Rys. 5.4 Wartosci krzywych uczenia w trakcie uczenia systemu AutoSIO S
a) Wykres przedstawia petny zakres wartosci MSE;,
b) Wykres przedstawia zakres 0.08-0.2 MSE

Pierwszy wykres obejmuje peten zakres 30 cykli uczenia (150 epok), pokazujac poczatkowy wysoki
poziom btedu, ktéry znaczaco spada w pierwszych fazach treningu. Nastepnie nastepuje dalsza

minimalizacja btgdu, by ostatecznie zatrzymat si¢ on na wzglednie statym poziomie.

Istotng obserwacja jest zbiezno$¢ krzywych biedu dla danych treningowych i walidacyjnych, co
$wiadczy 0 niewystapieniu przeuczenia (ang. overfitting) lub niedouczenia (ang. underfitting) systemu.
Dodatkowo, charakterystyczne dla procesu sg nieregularno$ci pojawiajace sie co 5 epok, manifestujace
si¢ przez skoki wartosci btedu. Zjawisko to wynika z wprowadzenia do sieci nowych danych co cykl,

czyli, co 5 epok.

Na rys. 5.5 przedstawiono efekty dziatania sieci neuronowej W trakcie uczenia sie. Wybrano pojazd
0 sylwetce 2C+3N (ciagnik siodlowy + naczepa) z populacji testowej, a nastgpnie W roznych fazach

treningu sprawdzano doktadno$¢ odtworzenia sygnatu wejsciowego.
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51 —— Sygnat rzeczywisty od 5 sit A
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N

1
0
-1
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
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Rys. 5.5 Poréwnanie sygnatu odtworzonego przez wariant systemu AutoSIO_S z sygnafem wejsciowym dla
roznych faz treningu

Dodatkowo dla analizowanego pojazdu poréwnano rzeczywiste naciski pojazdu podane w symulatorze
z efektami naciskow okreslonymi przez wariant systemu AutoSIO_S w réznych fazach treningu,
wlaczajac W to faze przed rozpoczeciem treningu. Wyniki przedstawiono w tab. 5.1.

Tab. 5.1 Okreslone wartosci naciskow statycznych na roznych etapach treningu systemu
Naciski statyczne [KN]

Etap treningu

N N, N3 N, Ng N; N; N;

2 5 5
i=1 i=3 i=1

54.82 54.26 48.57 47.96 53.87 109.07 150.40 259.47

Zamodelowana

wartos¢

Przed 0.30 -4.49 2.28 129 | -2642 | -419 | -2285 | -27.04
trenlnglem

1 cyki 51.78 | 5515 | 4242 | 6860 | 2669 | 10692 | 137.72 | 244.64

10 cykl 51.78 | 5824 | 3817 | 6020 | 49.16 | 11002 | 147.52 | 257.54

30 cykl 5236 | 58.72 | 3600 | 6477 | 4878 | 111.08 | 14955 | 260.63

Prezentowane wartos$ci stanowia wyniki dziatania poszczegolnych neuronéw zlokalizowanych na koncu
jadra dekodujacego sieci neuronowej i koresponduja z naciskami statycznymi generowanymi przez
poszczegdlne osie pojazdow. Wartosci przed treningiem przyjmuja wartosci losowe, poniewaz
wszystkie polaczenia W sieci zostaty zainicjowane z losowymi warto$ciami. System, oparty o sie¢
neuronowa, nauczyt si¢ odtwarza¢ sygnatl konstrukcji i poprawnie szacowac naciski na poszczegdlne
osie. Przy 10 cyklu treningowym osiagnieto optymalna doktadno$¢ dziatania. Dalszy proces trenowania
nie przynosi wzrostu doktadnosci dziatania. Zauwazalne jest doktadne okreslenie catkowitego nacisku
pojazdu oraz naciskéw grup osi. Wigkszymi roznicami cechujg si¢ natomiast okre§lone naciski na

poszczegodlne osie.
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5.2.3  Analiza btedu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu

W procesie ewaluacji sieci neuronowej, dokonywanej po kazdej zmianie zestawu danych treningowych,
weryfikowano na danych testowych doktadnos$¢ dziatania systemu w okreslaniu catkowitego nacisku
pojazdu. Sumowano naciski wyznaczone przez system dla pigciu osi | porownywano z catkowitym
naciskiem pojazdu z symulatora.
Dodatkowo, dla wynikéw uzyskanych dla populacji testowej analizowano parametry statystyczne takie
jak:
o Skosnos$é¢ (ang. skewness): Sko$no$¢ jest miarg asymetrii rozktadu danych wzgledem ich
sredniej. Rozktad symetryczny ma sko$no$¢ rowng 0, wartosci dodatnie wskazuja na ogon

rozktadu ciagnacy si¢ po prawej stronie sredniej, a wartoSci ujemne — po leweyj.

E[(X —p)?

Skosnose = X 1]
o

o Kurtoza (ang. kurtosis): Kurtoza opisuje "ostros¢" szczytu rozktadu i grubos¢ jego ogonow.
Rozktad normalny ma kurtoz¢ rowng 0. Wartosci dodatnie wskazujg na bardziej spiczasty

szczyt niz W rozktadzie normalnym, warto$ci ujemne na ptaski.

E[(X —w)*
Kurtoza=M—3
o

e QOdchylenie standardowe (ang. standard deviation): Odchylenie standardowe mierzy

rozproszenie danych wokot sredniej. Im wieksza warto$¢, tym wieksze rozproszenie danych.

1 N
o= Jﬁzizl(xi—mz

o Kwantyle i kwartyle to pojgcia statystyczne uzywane do opisywania rozktadu i dystrybucji
danych. Oba terminy odnosza si¢ do punktow podzialu w zestawie danych, ktore dziela ten
zestaw na rownoliczne grupy. Kwantyl okreslony przez g w zbiorze danych N jest wartoscia,
ponizej ktorej znajduje si¢ g procent obserwacji w zbiorze danych. Kwartyle sg specyficznym
przypadkiem kwantyli, ktore dziela uporzadkowany zestaw danych na cztery réwnoliczne

czgsci.
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Na rys. 5.6 przedstawiono rozktad wartosci btedu oszacowania catkowitego nacisku pojazdow dla catej

populacji testowej ostatniego cyklu treningu.

700 H ‘ |

Skosnoé¢: 3.79 ! mip :

600 Kurtoza: 67.74 I— \ I

STD: 1.71 | I |
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Rys. 5.6 Rozktad wartosci btedu 0szacowania catkowitego nacisku pojazdéw dla ostatniego cyklu treningu

systemu AutoSIO_S

Z histogramu rozktadu bledéw oszacowania catkowitego nacisku pojazdéw wynika, ze 95% bledow

mie$ci sie W przedziale od -2.41% do 3.32%. Mediana i s$rednia osiagnely podobne warto$ci

odpowiednio 0.60% oraz 0.62% co wskazuje na symetryczny rozktad btedow wokot $redniej wartosci.

Odchylenie standardowe na poziomie 1.71% od mediany réwniez podkresla koncentracje 50% wartosci

wokot $rednie;j.

Dodatkowo, analiza ewaluacyjna przeprowadzona dla kazdego cyklu umozliwia obserwacj¢ procesu

uczenia sie systemu i zmian w rozktadzie btedow. Na rys. 5.7 przedstawiono zmiany warto$ci miar

btedu w trakcie uczenia.
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Rys. 5.7 Zmiany wartosci miar bledu w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S

Poczatkowe cykle uczenia charakteryzowaly si¢ znacznie wigkszymi btedami, z wiekszym odchyleniem

standardowym. W miar¢ postgpu treningu, wartoSci odchylenia standardowego stawatly si¢ coraz
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mniejsze i bardziej skoncentrowane wokdt wartosci $redniej, co $§wiadezy 0 stopniowej poprawie

systemu i jej coraz lepszej adaptacji do zadania okreslenia naciskow

5.2.4  Analiza btedu oszacowania naciskow na poszczegdlne osie

Przeanalizowano statystyczny rozktad oszacowania naciskdw na poszczeg6lne osie pojazdow. Na rys.
5.8 przedstawiono rozktad oszacowan nacisku na pierwszg o$ dla ostatniego cyklu uczenia, ukazujac
kluczowe statystyki takie jak kwantyle (0,025 i 0,975), pierwszy i trzeci kwartyl, mediang, $rednig oraz

dodatkowe miary takie jak sko$no$¢, kurtoza i odchylenie standardowe (STD).
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Rys. 5.8 Rozktad bledéw oszacowania nacisku 1. osi dla systemu AutoSIO_S

Analiza ta wskazuje na zwickszong zmienno$¢ btedow, z wartoscig $rednig réwna -2.13%, co sugeruje,
ze system w usrednieniu dokonuje precyzyjnych oszacowan, jednak rozpigtosé btedow dla 95% probek,
mieszczaca si¢ w przedziale od -18.55% do 7.96%, jest znacznie wigksza niz w przypadku catkowitego

nacisku pojazdu. Rys. 5.9 ukazuje ewolucje kluczowych statystyk btedu w trakcie procesu nauczania.

L]
— L PR ] °
g [ o o g
L% 10 i L] o, e 6 0 0 L L 0 4 g 0 o 0 4 0 o O
mos
1]
gg 0 r " L 1 4] 0 L " " "~ 5 (] (1) > [ (L] 0» W» (] () L) o» o» 0 o»
w0 Y &
8a
=
T o —=10
=5
Ey L] L IS o 6 e o 9 0 o T LT TS .
0 [ a & © o o 9 O g
=20 o W
L ]
123456 7 8 91011121314151617 181920 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Cykle uczenia [-]
e mediana ¢ kwantyl 0.025 ¢ kwantyl 0.975 wartosc srednia

odchyleniem standardowym

Rys. 5.9 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania nacisku 1. osi w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S

Od 15 cyklu uczenia, wartosci te ustabilizowaly si¢ na pewnym statym poziomie. System osiggnat

pewien staly poziom doktadnosci.
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Na rys. 5.10 i rys. 5.11 przedstawiono rozktad bledéw oszacowania dla ostatniego cyklu oraz zmiany

wartos$ci miar btedu w trakcie uczenia dla 2. osi.
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Rys. 5.10 Rozktad bledéw oszacowania nacisku 2. osi w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S
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Rys. 5.11 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania 2. 0Si w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S

Analiza rozktadu btgdow oszacowania nacisku 2. 0si ukazuje znacznie szerszy zakres wahan, z grupa
95% probek mieszczacych si¢ w przedziale od -7.61% do 35.61%. Taka szeroka rozpigtos¢ btedow
wskazuje na duzg zmienno$é W oszacowaniach systemu dla tej konkretnej osi. Srednia warto$é btedu
wynosi okoto 6.02%, co $wiadczy 0 tendencji systemu do przeszacowania nacisku na drugg o$. Mediana,
osiagajaca poziom 2.53%, moze sugerowa¢ mniejsza sktonno$¢ do takiego przeszacowania, lecz nadal
podkresla istotng réznice pomigdzy oszacowaniami, a warto§ciami rzeczywistymi.

Proces nauczania sieci neuronowej systemu, obserwowany na wykresie zmian wartosci i miar btedow
w trakcie uczenia, charakteryzuje si¢ szybkim wzrostem doktadnosci w poczatkowych cyklach (od 0 do
6), co $wiadczy o0 efektywnej adaptacji systemu do danych treningowych w tej poczatkowej fazie. Od 6
do 30 cyklu, btad stabilizuje si¢, wskazujac na osiggnigcie przez system pewnego optymalnego poziomu,

gdzie dalsze uczenie nie przynosi znaczacej poprawy doktadnosci oszacowan.
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Analiza zmian miar btedow dla 3., 4. i 5. 0si w trakcie catego procesu uczenia zostata przedstawiona na
rys. 5.12, rys. 5.13, oraz rys. 5.14. Zrezygnowano z prezentacji rozktadu btedow dla ostatniego cyklu
dla wymienionych osi ze wzgledu na ich duze podobienstwo do rozktadéw zaobserwowanych dla
pierwszej (rys. 5.9) i drugiej osi (rys. 5.10).
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Rys. 5.12 Zmiany wartosci miar blgdu oszacowania dla 3. 0si w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S
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Rys. 5.14 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania dla 5. 0si w trakcie uczenia systemu AutoSIO_S
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Analiza zmian miar btedow oszacowania naciskOw na trzecig, czwarta i pigta o§ w cyklu uczenia
wykazuje podobienstwo do wynikow uzyskanych dla osi pierwszej i drugiej. Dla tych osi, poczatkowo
zauwazalny jest znaczny btad, ktory w ciggu pierwszych dziesigciu cykli szybko maleje, a nastgpnie
stabilizuje si¢ na pewnym, relatywnie stalym poziomie. Charakterystyczna cechg jest przewaga
ujemnych warto$ci $rednich btedéw dla trzeciej, czwartej i pigtej 0si, co wskazuje na tendencje do
niedoszacowania naciskow W przeciwienstwie do oszacowan dla osi drugiej, gdzie obserwowano
przeszacowanie. Ponadto, rozpigto$¢ przedziatu, w ktorym zawiera si¢ 95% probek jest znaczna, co
$wiadczy 0 szerokiej zmienno$ci W oszacowaniach naciskow na te osie. Tak duze rozbiezno$ci wskazuja
na wyrazne trudno$ci systemu W precyzyjnym oszacowaniu naciskOw na poszczegélne osie, co moze

by¢ uznane za aspekt wymagajacy dalszych usprawnien systemu.
5.2.5 Analiza wptywu predkosci na btad odtworzenia

Analiza zmian rozktadu bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w zalezno$ci od predkosci
jego ruchu zostata przedstawiona na wykresach, z podziatem na trzy zakresy predkosci: 0-10 m/s, 10—
20 m/s i 20-30 m/s, odpowiednio przedstawionych na rys. 5.15, rys. 5.16 i rys. 5.17. Dane treningowe
zostaly przefiltrowane w celu izolacji pojazdow poruszajacych si¢ w tych konkretnych przedziatach
predkosci, co umozliwito doktadniejszg analiz¢ wptywu predkosci na doktadno$¢ oszacowan Systemu.
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Rys. 5.15 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO _S przy uwzglednieniu pojazdéw 0 predkosci od 0 do 10 m/s
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Rys. 5.16 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO S przy uwzglednieniu pojazdow o predkosci od 10 do 20 m/s
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10 Zakres predkosci 20-30 [m/s]
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Rys. 5.17 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO_S przy uwzglednieniu pojazdow 0 predkosci od 20 do 30 m/s
Wyniki wykazaty, ze §redni btad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniego cyklu uczenia
jest zblizony w kazdym z badanych zakresow predkosci, co wskazuje na brak istotnych roznic
w doktadnosci systemu w zaleznosci od predkosci pojazdu. Takie wyniki sugeruja, ze zastosowany
system, wykorzystujacy sieci neuronowe, wykazuje odpornos¢ na zmiany predkosci, co potwierdza jego
skuteczno$¢ W okreslaniu naciskOw na poszczegdlne osie niezaleznie od predkosci poruszania sig

pojazdu.

5.2.6  Analiza wplywu masy pojazdu na btad odtworzenia

Analiza wplywu masy pojazdu na blad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu zostata
przeprowadzona poprzez podzial rozwigzan na zbiory w zaleznosci od symulowanej masy pojazdu.

Zgrupowane rozwigzania dla 4 zakresOw masy pojazdu:

e 0-10000 kg,

e 10000 kg — 20 000 kg,

e 20000 kg — 30000 kg,

e powyzej 30 000 kg.
Wykresy przedstawione na rys. 5.18, rys. 5.19, rys. 5.20, rys. 5.21, ilustrujg zmian¢ miar btgdu, w tym
mediany, wartosci $redniej, odchylenia standardowego oraz przedziatu niepewnosci obejmujacego 95%

warto$ci populacji, W zalezno$ci od masy pojazdu i cyklu uczenia systemu.
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Rys. 5.18 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO _S przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 0 do 10 000 kg
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Rys. 5.19 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO _S przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 10 000 do 20 000 kg
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Rys. 5.20 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO _S przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 20 000 do 30 000 kg
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Rys. 5.21 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO_S przy uwzglednieniu pojazdéw o masie catkowitej powyzej 30 000 kg
Obserwacje wykazaty, ze dla lekkich pojazdoéw (0-10 000 Kg) Sredni blad szacowania catkowitego
nacisku osiaga poziom okoto 1.09%, a przedziat btedu dla 95% populacji zawiera sie od -4.94% do
7.77%, co wskazuje na znaczng niepewnos$¢ oszacowan dla tej kategorii. W przypadku cigzszych
pojazdéw, szczegdlnie tych 0 masie powyzej 30 ton, charakterystycznych dla cigzaréwek poruszajgcych
si¢ po drogach, btad oszacowania staje si¢ znacznie mniejszy, a 95% wartos$ci bledow mieSci si¢
w wezszym przedziale od -0.92% do 2.22%, co s$wiadczy 0 wiekszej doktadnosci systemu

W 0szacowaniu catkowitego nacisku ciezszych pojazdow.

Takie wyniki sugeruja, ze system lepiej radzi sobie z oszacowaniem naciskow pojazdéw cigzkich, co
jest istotne z punktu widzenia ochrony infrastruktury drogowej przed uszkodzeniami spowodowanymi

przez nadmierne obcigzenia.
5.2.7  Analiza korelacji pomi¢edzy parametrami wejSciowymi

W podpunkcie podjgto probe analizy korelacji pomigdzy r6znymi parametrami pojazdow, a btedami
W oszacowaniu naciskOw na poszczegdlne osie oraz catkowitym naciskiem pojazdu. Rozpatrywano
zwiazki miedzy bledami, a takimi zmiennymi, jak predko$¢ pojazdu, catkowity nacisk oraz rozstawy
0si. Zastosowano tablice korelacji, gdzie dla kazdej osi pojazdu analizowano zaleznosci bitedu
oszacowania od predkosci, naciskow poszczegdlnych osi oraz rozstawdw miedzy nimi.

Analiza ta miata na celu zidentyfikowanie potencjalnych wzorcéw lub trendéw, ktére moga wplywac
na doktadno$¢ oszacowan systemu, opartego o sieci neuronowe. Poprzez badanie korelacji miedzy
btedami, a poszczegdlnymi parametrami pojazdu, mozliwa byta lepsza optymalizacja sieci neuronowej

pod katem precyzyjniejszego oszacowania naciskow.

Korelacje Pearsona [123], Spearmana [124] i Kendalla [125] to trzy popularne metody statystyczne
uzywane do oceny sity i kierunku zwigzku migdzy dwiema zmiennymi. Zastosowano korelacje
Spearmana, ktora jest nieparametryczng miara zalezno$ci statystycznej migdzy dwoma zmiennymi.

Opiera si¢ na rangach danych zamiast na ich rzeczywistych warto$ciach, co czyni ja odpowiednig do
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analizy zwigzkow miedzy zmiennymi, ktore nie spetniajg zatozen korelacji Pearsona, takich jak brak

normalno$ci rozkladéw czy zaleznoSci nieliniowe. Warto$¢ wspoétczynnika korelacji Spearmana,

oznaczana jako p, miesci si¢ W zakresie od -1 do 1, gdzie 1 oznacza doskonata korelacje¢ dodatnig, -1

doskonatg korelacj¢ ujemna, a 0 brak korelacji.

Rozpatrywano zalezno$¢ btedow i-tej osi ( B; ) od:

B, =

By Bs B,

Bs

By;; — blad w okresleniu catkowitego nacisku osi,
v — predkos¢,
B; — btad oszacowania nacisku i-tej osi,
N; — nacisk i-tej osi,
a; — rozstaw i miedzy osig i-tg, a osig i + 1.

a) 4 osie
o 0.3 0.1 ¥

Il.O

-0.5

SoR=h -0.2 05 01 04 0.2

SOR-RanNeN 0.1 0.3 -0.1 -0.4 0.1

-0.0
5--0.2 0.2 -0.2 -0.1 peemsiR:y 0.2 -0.2 04 0.0 -0.1 -0.1 -0.0

-0.5
02 04 04 01 02 03 0.1 I

1.0
-0.4 0.2 pWegenR:y 0.1 0.1 00 00 01 01 00 00 01 0.2 00 0.0 I
0.1 0.2 jMen 0.2 0.0 0.2 01 0.1 00 -0.0 -0.0 0.1 0.1 03 0.3 0.5
-0.2 -0.1 -0.2 pWag=iGE -0.3 -0.1 0.1 -0.0 0.1 -0.3 -0.2
-0.0
-0.1 0.3 0.1 -0.0 EeN-mwwem iy 0.1 01 02 -01 03 0.2 0.2 -0.0 -0.0
-03 -0.2 0.0 0.2 -0.3 vs'mWeN-0.1 -0.1 01 0.1 -0.0 -0.1 0.3 0.3 I_0'5

Bayy v Bll Blz BI3 Bs Bs J'\}]_ J'\;'z J'\;.3 ~4 Ns a az as da

Rys. 5.22 Wybrane korelacje Spearmana, odpowiednio dla pojazdéw: a) 4-0siowych; b) 5-osiowych

Analiza nie wykazata istotnej korelacji liniowej miedzy btedami oszacowania, a predkoscia pojazdu, co

potwierdza wcze$niejsze wnioski, ze predkos¢ nie wptywa znaczaco na doktadno$¢ oszacowan systemu.

Interesujace spostrzezenie dotyczy korelacji miedzy btedami oszacowania na poszczegélnych osiach

i globalnym naciskiem pojazdu. Mimo znaczacych btedow dla indywidualnych osi, ogdlna doktadnos¢

oszacowania calkowitego nacisku pojazdu utrzymuje si¢ na wysokim poziomie, co sugeruje

wystepowanie kompensacji btedow miedzy poszczegolnymi osiami.
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Analiza korelacji pomiedzy btgdami, a rozstawami osi wykazata, ze zmiany W rozstawach osi moga
wptywac na doktadno$¢ oszacowania naciskow na poszczegolne osie, pokazujac ztozonos¢ wzajemnych
zalezno$ci pomiedzy parametrami pojazdu, a reakcjami konstrukcji mostowej. Zauwazono, ze
zwickszenie odlegto$ci miedzy osiami moze poprawi¢ oszacowanie nacisku na niektore osie, podczas

gdy na inne wptywa negatywnie.

Podsumowujac, analiza korelacji w systemie 0 podejsciu quasi-statycznym ujawnia ztozone wzorce
zalezno$ci migdzy parametrami pojazdu, a bledami oszacowania naciskow. Chociaz sieci neuronowe sa
w stanie zidentyfikowac¢ i wykorzystac te wzorce do poprawy doktadnosci oszacowan, zrozumienie tych

zalezno$ci W petni wymaga dalszych badan.
5.2.8 Podsumowanie

Podsumowujgc wyniki analiz opracowanego systemu AutoSIO_S o podejéciu quasi-statycznym,
stwierdza sig, ze system oparty na sieciach neuronowych skutecznie radzi sobie z oceng catkowitego
nacisku pojazdu. Swiadczy o tym fakt, ze 95% bledow oszacowania miesci si¢ W przedziale od -2.41%
do 3.32%.

Wykazano odpornos¢ systemu na zmiany predkosci pojazdow, co jest istotng cecha dla aplikacji
monitorujacych ruch drogowy. Wariant systemu wykazuje tendencje do znacznego przeszacowywania
lub niedoszacowania naciskow na indywidualne osie, co skutkuje duza niepewnos$cig tych oszacowan.
Dotyczy to szczeg6lnie osi, znajdujacych sie W niewielkich odleglosciach od siebie. System poprawnie
okresla jednak naciski grup osi np. zestawu potrojnych kot w naczepie siodtowej. Szczeg6lnie
obiecujace wydaje si¢ zastosowanie Systemu W ocenie naciskow pojazdow ciezkich, gdzie bledy
oszacowan okazuja si¢ by¢ minimalne. To wskazuje na potencjal systemu w identyfikacji

i monitorowaniu pojazdow stanowiacych najwigksze obcigzenie dla drog i mostow.

Whioski z analiz potwierdzaja zasadno$¢ wykorzystania autodekoderow w ocenie naciskow pojazdow
na obiekty infrastruktury drogowej. System o podejsciu quasi-statycznym, mimo pewnych ograniczen,

prezentuje si¢ jako obiecujace narzedzie, ktére po dalszej optymalizacji moze znalez¢ zastosowanie.
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5.3 System AutoSIO_SD odtwarzajacy dynamiczng i quasi-statyczng odpowiedz

obiektu mostowego

5.3.1  Struktura systemu

Podstawowym zadaniem omawianego w podrozdziale 5.2 systemu AutoSIO_S jest okreslenie
catkowitego nacisku pojazdu i odtworzenie odpowiedzi konstrukcji jak dla quasi-statycznego przejazdu.
Doktadny opis implementacji zostat przedstawiony w zatgczniku C.3. W kolejnym wariancie systemu
zdecydowano si¢ na odtworzenie sygnatu zarowno jak dla przejazdu quasi-statycznego jak roéwniez
odtworzenie sygnatu zawierajacego efekty pochodzenia dynamicznego. Oczekuje sie, ze System
AutoSIO_SD z wykorzystaniem funkcji wptywu odtworzy quasi-statyczny sygnal odpowiedzi
konstrukcji obiektu mostowego. Dodatkowo system, oparty o sieci neuronowe, znajac tylko okreslone
przez siebie naciski pojazdéw oraz wybrane parametry przejazdu, niezaleznie od funkcji wplywu,
odtworzy sygnal odpowiedzi zuwzglednieniem dynamicznej natury zjawiska. Strukture sieci
przedstawiono na rys. 5.23. Sie¢ wymaga analogicznych parametrow wejsciowych jak ta

zaprezentowana w podrozdziale 5.2.

----------------- > Sygnat wejsciowy
v
Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) = > Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) LEGENDA:
Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)
Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) Parametry wejsciowe
MaxPooling1D(pool_size=2) MaxPooling1D(pool_size=2) .
Skladowe sieci
Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU) ConviD(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) iconviDiwarstwyEplofowe
= = - « ConviDTranspose - odwrotne
Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU) Conv1iD(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) warstwy splotowe
Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) + MaxPooling1D - wartwy
" Em— " P probkujace
MaxPooling1D(pool_size=2) MaxPooling1D(pool_size=2) « Dense - warstwa gesta
Conv1D(kernel_size=10, filters=16, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) HOMLR 6B
Conv1D(kernel_size=10, filters=16, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) Wartosci "a{“]ism"“'_ na
o0szczegolne osie
Conv1D(kernel_size=10, filters=16, activation= ReLU) Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU) 2 g
MaxPooling1D(pool_size=2) MaxPooling1D(pool_size=2) Ocena sieci
L

Potaczenie cech (Concatenate) €« Kpi';zgg;cgziﬂ‘:ﬁju __________ -

Dense(100,activation=ReLU)

Dense(100,activation=ReLU)
|

|
|
|
2 v v v v '
Dones Funkcja Done Funkcja Doy Funkcja Do Funkcja Done Funkcja | |
1,activation=linear) WPIIIWU 1,activation=linear) wph_/wu 1,activation=linear) wph_/wu 1,activation=linear) WPIIIWU 1,activation=linear) WPII.IWU [
osi1 osi 2 osi 3 osi4 osi 5 |
= <
~|_ I ~ | | ~ I ' I z :
=~ ~ -
-~ ~ N - |
Funkcja Lambda Funkcjatambda T~ o Funkcja Lambda ~ Funkcsz Lambda il - Funkcja Lambda |
T~ - S N I -
= = =~ A L -z |
S D S -~ |
S N -
=== Odtworzony sygnat nr 1 Potaczenie cech (Concatenate) « — — — — — — — — — — — |
|
h Odtworzony sygnal nr 2 Dense(250,activation=ReLU)
1 T Zmiana ksztattu z wektora na macierz
h cood (Reshape)
! \4
|
(Y . Conv1iDTranspose(filters=32, ConviDTranspose(filters=16,
Ocena doklad_nosc| kernel_size=5,strides=2,padding="same’, —>» kernel_size=5,strides=2,padding='same’,
_________ Wyzn:gzt;lci‘zsll;;h MSE activation= ReLU) activatioi= ReLU)
ConviDTranspose(filters=1, Conv1DTranspose(filters=8,
kernel_size=3,strides=2,padding="same’, «— kernel_size=5,strides=2,padding='same’,
activation= ReLU) activation= ReLU)

Rys. 5.23 Schemat blokowy systemu AutoSIO_SD
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Rozpatrywany system, wykorzystujacy sieci neuronowe, charakteryzuje si¢ liniowa oraz rozgalgziona

budowa, w ktorej informacja wejSciowa jest przesylana przez sie¢c W jednym kierunku az do warstw

wyjéciowych po ktérych nastepuje okre§lenie bledu odtworzenia funkcji. W systemie dodano nowe

elementy sktadowe sieci, ktore nie zostaly zastosowane w podpunkcie 5.2.1.

1.

ConvlDTranspose(filters, kernel_size, strides, padding, activation): Odwrotna warstwa
splotowa (dekonwolucyjna), ktorej zadaniem jest "rozszerzanie" danych w kierunku
przeciwnym do klasycznej warstwy Conv1D. Stosowana jest czgsto W generatywnych sieciach
neuronowych lub tam, gdzie potrzebujemy przywrdci¢ pierwotne wymiary danych po
operacjach takich jak probkowanie w dot (ang. downsampling). Ponizej przedstawiono opis
parametrow:
1. filters: Liczba filtrow, ktore okreslajg liczbe cech wyodrebnionych w danym kroku.
2. kernel_size: Rozmiar okna splotowego, czyli liczba sgsiednich punktéw
analizowanych jednocze$nie.
3. strides: Krok przesuniecia, czyli jak daleko przesuwa sie okno w danych wejsciowych
podczas splotu.
4. padding: Parametr zapewnienia, ze wyjscie ma taki sam rozmiar jak wejscie.
5. activation: Funkcja aktywacji, ktora wprowadza nieliniowo$¢ do sieci neuronowej,
zamieniajgc wszystkie warto$ci ujemne na zero.
Reshape: Jest to funkcja sluzgca do zmiany ksztattu tensora (np. wektora lub macierzy) bez
zmiany jego danych. Jest niezbedna, gdy wymagane jest przeksztatcenie danych do wymiarow
odpowiednich dla kolejnych warstw sieci, zwlaszcza przy przejsciach migdzy warstwami

splotowymi a w petni potaczonymi (Dense).

Schemat na rys. 5.23 przedstawia nastgpujacy proces dziatania systemu AutoSIO_SD:

Wejsciem do bloku ConvlD (warstwy CNN) jest sygnat odpowiedzi konstrukcji mostowe;.
Zadaniem warstw CNN jest ekstrakcja cech poprzez wykorzystanie odpowiednich filtréw.
Analizowany sygnat jest wektorem, dlatego wykorzystano 1-wymiarowe warstwy splotowe.
Jako funkcje aktywacji zastosowano funkcje ReLU, a nastepnie redukcje wymiarowosci
sygnatu.

Do uzyskanego wektora cech dodawane sg informacje 0 konfiguracji pojazdu oraz predkosci
przejazdu. Tak przygotowany wektor cech jest ze sobg taczony, a nastepnie analizowany przez
warstwy geste. W najwezszym miejscu, sie¢ neuronowa posiada tylko 5 neuronow, ktoére

odpowiadaja za wartosci sit poszczeg6lnych osi.
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o  Warto$ci wyznaczone przez neurony sa mnozone przez Funkcje Wptywu dla odpowiednich osi
w funkcji. Produkty sg nastepnie dodawane i efektem wyjsciowym jest teoretycznie sygnat
wejsciowy.

o Warstwy DeCNN (Conv1DTranspose) przeprowadzaja proces odwrotny do procesu ekstrakcji
cech. Na podstawie wektora informacji, sktadajacego si¢ z wektora naciskow oraz konfiguracji
pojazdu oraz naciskow odtwarzaja sygnat wejsciowy. Z uwagi na fakt, Zze nie ma wymuszenia
ksztattu w postaci funkcji statycznej, sygnat ten moze jak najdoktadniej odzwierciedla¢ sygnat
wejsciowy, zawierajacy zardwno statyczne jak i dynamiczne sktadowe.

e  System porownuje roznice pomiedzy sygnatem wejsciowym, a sygnatami wyjsciowymi i dgzac

do minimalizacji r6znic zmienia warto$ci potaczen migdzy neuronami.

5.3.2  Proces treningu sieci

Przeprowadzono analogiczny schemat treningu jak w podpunkcie 5.2.2 oraz wykorzystano te same dane
uczace oraz testowe. Wykresy krzywych uczenia przedstawionych na rys. 5.24 prezentujg zmianeg btedu

sredniokwadratowego w trakcie procesu trenowania systemu.

Cykl uczenia [-]
a) 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
15
E 10
E
0
g 5
0
0 20 40 60 80 100 120 140
Epoka uczenia [-]
b) Cykl uczenia [-]
o0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1.0
£ 08 N
3 SA
£ S
= 0.6 e
=04 e ]
0 20 40 60 80 100 120 140

Epoka uczenia [-]

Rys. 5.24 Wartosci krzywych uczenia W trakcie uczenia systemu AutoSIO_SD
a) Wykres przedstawia pelny zakres wartosci MSE;
b) Wykres przedstawia zakres 0.25-1.0 wartosci MSE

Dzigki zastosowanemu podejéciu, sie¢ neuronowa osiagneta wysoka doktadnos¢ w generalizacji
wynikow dla réznorodnych typdéw pojazdow, nie ograniczajac si¢ jedynie do waskiego zakresu danych

treningowych.

Analiza wykresow pozwala na szczegotowe zrozumienie efektywnosci procesu nauczania. Na rys. 5.25
przedstawiono poréwnanie sygnatu statycznego, generowanego przez System, z oryginalnym sygnatem

uzyskanym z symulatora, w r6znych fazach treningu. Dodatkowo, zaprezentowano odpowiedzi systemu
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przed treningiem, po pierwszym, a takze po 10 (50 epoka treningu) i 30 (150 epoka treningu) cyklu

treningowym.
51 —— sygnat rzeczywisty od 5 sit
—— Przed treningiem
4 Po 1 cyklu (5 epokach)
Po 10 cyklach (50 epokach)

3{ — Po 30 cyklach (150 epokach)

Przemieszczenia pionowe przesta [mm]

2
1
0
-1 : : : : : : : : :
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Sygnat [-]

Rys. 5.25 Poréwnanie odtworzonego sygnatu nr 1 przez wariant systemu AutoSIO_SD z sygnatem
wejsciowym dla roznych faz treningu
Na podstawie analizy odpowiedzi statycznej mozna zauwazy¢, ze System nauczyl si¢ efektywnie
eliminowa¢ efekty dynamiczne i doktadnie rekonstruowacé statyczny przebieg przejazdu na podstawie
dostarczonych danych wejsciowych, co pozwolito na precyzyjne oszacowanie wartosci sit i naciskow
generowanych przez pojazdy. Jest to szczego6lnie widoczne po ostatnim cyklu treningowym (150 epoka
treningu), gdzie doktadnos¢ systemu byta wysoka. Na rys. 5.26 przedstawiono analiz¢ uzyskanego

sygnatu dynamicznego, poréwnujac go Z oryginalnym sygnalem dla réznych etapow treningu.
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Rys. 5.26 Poréwnanie odtworzonego sygnatu nr 2 przez wariant systemu AutoSIO_SD z sygnatem
wejsciowym dla roznych faz treningu
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Odtworzona odpowiedz dynamiczna pokazuje, ze system zdotal z duzg doktadnoscig odtworzy¢
zachowanie konstrukcji, bazujac jedynie na ograniczonych danych wej$ciowych, takich jak szacunkowy
nacisk osi pojazdu i odlegtosci miedzy osiami.

Dodatkowo zostata przeprowadzona analiza dla losowo wybranego pojazdu o sylwetce 2C+3N (ciggnik
siodtowy + naczepa) 0 pigciu osiach, gdzie pordwnano rzeczywisty nacisk pojazdu w symulatorze
z efektami naciskéw okreslonymi przez system w roznych fazach treningu, wlaczajac w to fazg przed

rozpoczeciem treningu. Wyniki przedstawiono w tab. 5.2.

Tab. 5.2 Okreslone wartosci naciskow statycznych na roznych etapach treningu systemu

Naciski statyczne [kN]
Etap 2 5 5
treningu N, N, N3 N, Ns N; N; N;
i=1 i=3 i=1
Rzeczywista | o) 05 | 5426 | 4857 | 47.96 | 53.87 109.07 | 150.40 250.47
wartosc
Przed 030 | -449 | 228 | 1.29 -26.42 419 | -22.85 -27.04
trenlnglem
1 cykl 4801 | 5463 | 4266 | 7560 | 2588 | 10354 | 14414 247.68
10 cykI 5610 | 5250 | 4203 | 6466 | 4660 | 108.68 | 153.38 262.07
30 cyki 5407 | 5416 | 4091 | 6243 | 4697 | 10823 | 15031 25854

Prezentowane wartos$ci stanowig wyniki dziatania poszczegolnych neuronéw zlokalizowanych na koncu
jadra dekodujacego sieci neuronowej i pokrywaja sie z rzeczywistymi naciskami poszczegoélnych osi
pojazdéw. Wartosci przed treningiem przyjmujg wartosci losowe, poniewaz wszystkie polaczenia
W sieci zostaly zainicjowane Z losowymi warto$ciami. Zauwazalne jest bardzo dobre oszacowanie
catkowitego nacisku pojazdu oraz naciskow grup osi. Wiekszymi réznicami cechujg si¢ natomiast

0szacowane naciski na poszczegodlne osie.
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5.3.3  Analiza btedu okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Dokonano analogicznej ewaluacji btedu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu jak w podpunkcie

5.2.3 oraz zastosowano te same miary do jej oceny.

T T T T
! .1|_* | Skosnos¢: -1.07
300 I FE T Kurtoza: 6.84
1| - STD: 1.53
s 250 L ': _:— —— 0.025 kwantyl
S n : :_ —— 0.975 kwantyl
4@200 :: : B ——- 0.25 kwartyl
E 150 ' I —=—- 0.75 kwartyl
3 ! I ——- mediana
N n I
<100 : : srednia
o I
| I
50 i I
o I
0 b e HTT 1 I

-4 -2 0 2 4
Btad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu [%]

Rys. 5.27 Rozktad wartosci bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdéw dla ostatniego cyKlu treningu
systemu AutoSIO_SD
Z histogramu rozktadu wartosci bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu wynika, ze 95%
btedéw miesci si¢ w przedziale od -2.99% do 2.98%. Mediana i $rednia osiggnety podobne warto$ci
odpowiednio 0.40 % oraz 0.30% co wskazuje na symetryczny rozktad bledow wokot Sredniej wartosci.
Odchylenie standardowe na poziomie 1.53% od mediany réwniez podkresla koncentracje 50% wartosci

wokot $rednie;j.

10
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Cykle uczenia [-]

Wartosci miar btedu oszacowania [%]
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e mediana e kwantyl 0.025 e kwantyl 0.975 odchyleniem standardowym

Rys. 5.28 Zmiany wartosci miar bledu w trakcie uczenia systemu AutoSIO_SD

System, oparty 0 sieci neuronowe, osigga stabilizacj¢ po dziesigtym cyklu nauczania, co oznacza, ze
jego doktadno$¢ nie ulega dalszym zmianom. W rezultacie, dla réznorodnych zestawow danych

treningowych, system zapewnia stabilne rozwigzania.
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5.3.4  Analiza btedu naciskow na poszczegoélne osie

Dokonano analogicznej ewaluacji biedu oszacowania naciskow poszczegélnych osi pojazdu jak

w podpunkcie 5.2.4 oraz zastosowane te same miary do oceny.
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Rys. 5.29 Rozktad bledéw oszacowania nacisku 1. osi dla systemu AutoSIO_SD
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Rys. 5.30 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania naciskéw 1.0si w trakcie uczenia

Z rys. 5.29 mozemy odczyta¢ srednig warto$¢ bledu oszacowania nacisku pierwszej osi rowna -6.38%,
co sugeruje, ze system w usrednieniu dokonuje precyzyjnych oszacowan. Rozpigtos¢ bledow dla 95%
probek, mieszczaca si¢ w przedziale od -46.28% do 9.02%, jest wigksza niz w przypadku calkowitego

nacisku pojazdu.

Rys. 5.30 ukazuje ewolucje kluczowych statystyk btgdu oszacowania w trakcie procesu nauczania,
wskazujac na znaczace poczatkowe odchylenia, ktore stabilizujg si¢ po 15 cyklach nauczania. Od cyklu
15 do 30 utrzymujg si¢ na relatywnie stalym poziomie, co $wiadczy 0 stabilizacji sieci neuronowej
i osiggnigciu pewnego poziomu btedu.

Na rys. 5.31 oraz rys. 5.32 przedstawiono rozklad btedéw oszacowania oraz ewolucj¢ miar btgdu
w trakcie uczenia dla 2. osi.
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Rys. 5.32 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania nacisku 2. osi w trakcie uczenia

Analiza rozktadu btedow oszacowania nacisku na 2. 0§ ukazuje znacznie szerszy zakres wahan 95%
probek mieszczacy si¢ W przedziale od -12.38% do 71.00%. Srednia warto$¢ btedu wynosi okoto
13.16%, co swiadczy 0 tendencji systemu do przeszacowania nacisku drugiej osi, podczas gdy mediana,
osiagajaca poziom 4.07%, moze sugerowa¢ mniejsza sklonno$¢ do takiego przeszacowania, lecz nadal

podkresla istotng réznice pomigdzy oszacowaniami a warto§ciami rzeczywistymi.

Na podstawie analizy wykresu dotyczacego zmian W miarach btedu estymacji dla drugiej osi, obserwuje
si¢ analogiczng tendencjg, jak w przypadku pierwszej osi, gdzie do 15 cyklu nast¢puje zmiennos¢ btedu
oszacowania, a od 15 do 30 cyklu uczenia btad oszacowania stabilizuje si¢. Wykresy zmian w miarach
btedu estymacji dla trzeciej, czwartej i pigtej osi W trakcie catego procesu uczenia zostaty przedstawione
narys. 5.33, rys. 5.34 oraz rys. 5.35.
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Rys. 5.33 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania nacisku 3. osi w trakcie uczenia
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Rys. 5.34 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania nacisku 4. osi w trakcie uczenia
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kwantyl 0.025 * odchyleniem standardowym

kwantyl 0.975

Rys. 5.35 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania nacisku 5. osi w trakcie uczenia

Podobnie jak dla pierwszej i drugiej osi, W poczatkowej fazie procesu uczenia dla tych osi obserwuje

si¢ znaczacy blad, ktory szybko maleje W ciggu pierwszych 15 cyklach uczenia, a nastepnie osigga

relatywnie staty poziom stabilizacji. Dodatkowo, zauwazalna jest duza rozpigtos$¢ przedzialow ufnosci,

w ktorych zawiera si¢ 95% bledow oszacowan dla poszczegdlnych osi, co wskazuje na stosunkowo

wysoka niepewnos¢ estymacji dla tych pomiarow.
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5.3.5 Analiza wpltywu predkosci na btad odtworzenia

Dokonano analizy bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w zaleznosci od predkosci,
analogicznie jak w podpunkcie 5.2.5. Na rys. 5.36, rys. 5.37, rys. 5.38 przedstawiono zmiany wartosci
miar bledu oszacowania nacisku catkowitego pojazdu w trakcie uczenia dla réznych zakresow
predkosci.

10 Zakres predkosci 0-10 [m/s]

Wartosci miar
btedu oszacowania [%]
o

012 3 456 7 8 9101112131415161718192021 222324252627 2829
Cykle uczenia [-]

-10

wartosc érednia z

e mediana odchyleniem standardowym

kwantyl 0.025 o kwantyl 0.975

Rys. 5.36 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 predkosci od 0 do 10 m/s
10 Zakres predkosci 10-20 [m/s]

Wartosci miar
btedu oszacowania [%]
o

_10 ]
01 2 3 456 7 8 91011121314151617 1819 20 21 22 23 24 2526 27 28 29
Cykle uczenia [-]

wartosc srednia z

e mediana odchyleniem standardowym

kwantyl 0.025 + kwantyl 0.975

Rys. 5.37 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 predkosci od 10 do 20 m/s
10 Zakres predkosci 20-30 [m/s]

Wartosci miar
btedu oszacowania [%]

_10 1]
01 2 3 456 7 8 91011121314151617 181920 21 22 23 24 25 26 27 28 29
Cykle uczenia [-]

wartosc srednia z

e mediana e kwantyl 0.025 * kwantyl 0.975 odchyleniem standardowym

Rys. 5.38 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 predkosci od 20 do 30 m/s

Analiza wykazata, ze $rednie btedy w 0szacowaniu catkowitego nacisku pojazdu dla koncowego cyklu

uczenia sg pordownywalne W obregbie wszystkich analizowanych przedziatéw predkosci, co potwierdza
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brak znaczacych rdznic w precyzji systemu w zalezno$ci od predkosci pojazdu. Takie obserwacje
wskazujg na to, ze zaimplementowany system, oparty o sieci neuronowe, charakteryzuje si¢ stabilno$cig
w kontekscie réznych predkosci przejazdu, co potwierdza jego przydatnos¢ w precyzyjnym okre§laniu

naciskow.

5.3.6  Analiza wplywu masy pojazdu na btad odtworzenia

Dokonano analogicznej ewaluacji bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w zaleznos$ci od
masy catkowitej jak w podpunkcie 5.2.6 oraz zastosowane te same miary bigdu oszacowania
catkowitego nacisku pojazdu do oceny systemu.

Przedstawiono na wykresach od rys. 5.39 do rys. 5.42 zmiany warto$ci miar bledu oszacowania

catkowitego nacisku pojazdu dla przyjetych zakres6w masy pojazdow.
10

Wartosci miar
btedu oszacowania [%]
o

L ] L ] [ ]
° o *

-1o+t—4++ 1+ 1+ 1 1 | » [ 4  { I { + { + { {1+ 1+ 1 ||
1 2 3 45 6 7 8 91011121314151617 18192021 22 23 2425 26 27 28 29 30
Cykle uczenia [-]
¢ mediana « kwantyl 0.025 + kwantyl 0.975 wartosc srednia z

odchyleniem standardowym

Rys. 5.39 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu

AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 0 do 10 000 kg
10 v

L]
* L]

Wartosci miar
btedu oszacowania [%]
[=)

-10

123456 7 8 91011121314151617 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Cykle uczenia [-]

wartosc $rednia z
odchyleniem standardowym

e mediana kwantyl 0.025 s« kwantyl 0.975

Rys. 5.40 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu w trakcie uczenia systemu
AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 10 0000 do 20 000 kg
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Rys. 5.41 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu

AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdow 0 masie catkowitej od 20 0000 do 30 000 kg
10 [J

Wartosci miar
w

btedu oszacowania [%]
o

1
w
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1 23 456 7 8 91011121314151617181920 21 22 2324252627 2829 30
Cykle uczenia [-]
¢ mediana ¢ kwantyl 0.025 ¢ kwantyl 0.975 wartosc srednia z

odchyleniem standardowym

Rys. 5.42 Zmiany wartosci miar bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu W trakcie uczenia systemu
AutoSIO_SD przy uwzglednieniu pojazdéw 0 masie catkowitej powyzej 30 000 kg
Analiza wykazata, ze dla pojazdéw lekkich (do 10 000 kg) $redni btad oszacowania catkowitego nacisku
pojazdu moze wynosi¢ okoto 0.84%, przy czym 95% przedziat btedu dla tej populacji miesci si¢
w zakresie od -6.14% do 4.14%, co podkres$la stosunkowo znaczng niepewno$¢ oszacowan W tej

kategorii.

Dla cig¢zszych pojazdow, zwlaszcza tych 0 masie przekraczajacej 30 ton, typowej dla cigzarowek na
drogach, blad oszacowania jest znaczaco nizszy, a 95% wartosci btedow zawiera si¢ W bardziej
ograniczonym przedziale od -2.25% do 2.12%, co wskazuje na wyzsza precyzje Systemu w oszacowaniu

catkowitych naciskdéw cigzszych pojazdow.

Takie obserwacje sugeruja, ze System, oparty o sieci neuronowe, jest bardziej efektywny w estymacji
naciskow ciezkich pojazdéw, co ma kluczowe znaczenie dla ochrony infrastruktury drogowej przed

uszkodzeniami wynikajacymi z nadmiernych obciazen.
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5.3.7 Analiza korelacji pomi¢dzy parametrami wejsciowymi

Dokonano analogicznej ewaluacji korelacji pomig¢dzy parametrami jak w podpunkcie 5.2.7 oraz
zastosowane te same miary do oceny.
Rozpatrzono zaleznos$¢ btedow oszacowania nacisku i-tej osi ( B; ) od:

e By, — blad w okresleniu catkowitego nacisku pojazdu,

o v —predkosc,

e B, —btad oszacowania nacisku i-tej,

e N; —nacisk i-tej osi,

e q; —rozstaw i miedzy osig i -tg, a osig i + 1.
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Rys. 5.43 Wybrane korelacje Spearmana, odpowiednio dla pojazdéw: a) 4-0siowych; b) 5-osiowych

Analiza nie wykazata znaczacej korelacji liniowej miedzy btedami oszacowania, a predkoscia
pojazdéw, co potwierdza wczesniejsze obserwacje, iz predkos¢ nie ma istotnego wptywu na precyzje
oszacowan dokonywanych przez system. Pomimo istotnych btedéw na poszczegélnych osiach, ogdlna
doktadnos$¢ oszacowania catkowitego nacisku pojazdu pozostaje na wysokim poziomie, co wskazuje na

mozliwo$¢ kompensacji btedoéw 0szacowania miedzy osiami.

Dodatkowo, analiza zwigzku mi¢dzy btgdami, a rozstawem osi ujawnita, ze zmiany W rozstawie osi
moga mie¢ wplyw na dokltadnos$¢ oszacowan naciskow na poszczegdlne osie, co podkresla ztozonosé

interakcji migdzy parametrami pojazdu a odpowiedzig konstrukcji mostowej. Zostato zauwazone, ze
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zwickszenie rozstawu osi moze przyczyni¢ si¢ do poprawy oszacowania nacisku na niektore osie,

podczas gdy na inne moze mie¢ wptyw negatywny.

5.3.8 Podsumowanie

Podsumowujgc wyniki badan systemu AutoSIO_SD, mozna stwierdzi¢, ze zastosowana sie¢
neuronowa, opierajaca si¢ na architekturze autodekodera z wykorzystaniem splotowych sieci
neuronowych, efektywnie radzi sobie z zadaniem oceny catkowitych naciskow pojazdu. System
wykazal si¢ odpornoscig na zmiany predkosci pojazdow, co jest kluczowa cechg dla systemow

monitorowania ruchu drogowego.

Osiagnigto satysfakcjonujace wyniki w oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu, cO jest istotne
z punktu widzenia oceny obcigzenia infrastruktury drogowej. 95% bteddéw oszacowania calkowitego
nacisku pojazdu miesci si¢ w przedziale od -2.99% do 2.98%. System jednak wykazuje sktonnos¢ do
znacznych bledow w oszacowaniach naciskow na indywidualne osie, co prowadzi do relatywnie
wysokiej niepewnosci tych oszacowan. Niemniej jednak, system wykazuje zdolnos¢ do kompensacji
btedow migdzy osiami, co umozliwia uzyskanie wiarygodnych wynikéw dla catkowitego nacisku
pojazdow oraz grup osi. Tak samo jak w przypadku systemu opisywanego w podrozdziale 5.2 mozliwe
jest zastosowanie systemu do zadowalajaco precyzyjnej oceny naciskow pojazdow cigzkich. Minimalne
btedy oszacowan sugeruja potencjal systemu w identyfikacji i monitorowaniu pojazdow generujacych

najwicksze obcigzenie dla drog i mostow.

Prezentowany system mimo pewnych ograniczen, przedstawia si¢ jako obiecujace narzedzie, ktore po
dalszym udoskonaleniu moze znalez¢ szerokie zastosowanie W dziedzinie inzynierii drogowej

i mostowej.
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5.4 System AutoSIO_D odtwarzajacy dynamiczng odpowiedz obiektu mostowego

5.4.1  Struktura systemu

Przedstawione wyzej koncepcje systemu (AutoSIO_S oraz AutoSIO_SD), mimo r6znic w architekturze
i podejéciu - statycznym czy dynamicznym — wykorzystywaly wspélny element charakteryzujacy
konstrukcj¢ mostowa, a mianowicie funkcje wptywu. Jest to kluczowy element, poniewaz potrzebujemy
stosowa¢ pewng miarg reakcji naszej konstrukcji mostowej, aby moc skalowac sie¢ i na tej podstawie
wyznacza¢ odpowiednie warto$ci sit obcigzajagcych. W systemie AutoSIO_D podjeto probe
przedstawienia rozwigzania, W ktorym nie dysponujemy wiedza 0 konstrukcji mostowej. Znana jest
jedynie odpowiedz konstrukcji obiektu mostowego oraz wybrane parametry pojazdu, takie jak
odlegto$ci miedzy osiami, predkos¢ pojazdu i liczba osi na obiekcie. Na rys. 5.44 przedstawiono ogdlny
schemat blokowy systemu opartego o sieci neuronowe. Doktadny opis implementacji zostat

przedstawiony w zataczniku C.3.

Sygnat wejsciowy

Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=4, activation= ReLU)
MaxPooling1D(pool_size=2)

Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=8, activation= ReLU)
MaxPooling1D(pool_size=2)

ConviD(kernel_size=10, filters=16, activation= ReLU)
ConviD(kernel_size=10, filters=16, activation= ReLU)

MaxPooling1D(pool_size=2)
|

—» Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)
Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)
Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)

MaxPooling1D(pool_size=2)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)
MaxPooling1D(pool_size=2)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)

Conv1D(kernel_size=10, filters=32, activation= ReLU)
MaxPooling1D(pool_size=2)

Potaczenie cech (Concatenate)

Dense(100,activation=ReLU)
Dense(100,activation=ReLU)

Konfiguracja pojazdu

Predkos¢ przejazdu

[ LEGENDA:
¥ L7 v v L4
Dense Dense Dense Dense Dense Parametry wejsciowe
1,activation=linear)| (1,activation=linear) [(1,activation=li )| (1,activation=li )| (1,activation=linear)
Sktadowe sieci
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Ocena doktadnosci odtworzenia.
Wyznaczenie btedu MSE

A

\ 4

Polaczenie cech (Concatenate)

Dense(250,activation=ReLU)
' Zmiana ksztattu z wektora na macierz

Conv1DTranspose(filters=32,
kernel_size=5,strides=2,padding='same’', —» kernel_size=5,strides=2,padding="same’,
activation= ReLU)

Conv1DTranspose(filters=1,

| |
¥

]

Produkty sieci

Wartosci naciskow na
poszczegoblne osie

Ocena sieci

(Reshape)

Conv1DTranspose(filters=16,

activation= ReLU)

¥

Conv1DTranspose(filters=8,

Odtworzony sygnat

«— kernel_size=3,strides=2,padding='same’, «— kernel_size=5,strides=2,padding="same’,
activation= ReLU) activation= ReLU)

Rys.

5.44 Schemat blokowy systemu AutoSIO_D
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Prezentowana sie¢ bazuje na autodekoderze wykorzystujacym warstwy splotowe, gdzie sygnat
odpowiedzi konstrukcji mostowej oraz dodatkowe parametry pojazdu, takie jak odlegto$ci miedzy
osiami i predkos¢, stanowig dane wejsciowe. System, korzystajac z warstw splotowych, dokonuje
ekstrakcji niezbgdnych cech, ktére nastgpnie sg przekazywane do jadra logicznego. Zadaniem tego jadra

jest okreslenie pigciu sit nacisku osi i odtworzenie z nich kluczowych elementoéw sygnatu wejsciowego.

Teoretycznie system bedzie zobowigzany do ekstrakcji cech, co oznacza stworzenie pewnej logiki
W jadrze autodekodera, tworzac ukryta reprezentacje zjawiska. Na podstawie tej ukrytej reprezentacji
nastgpi odtworzenie sygnalu. Przyjmujac specjalng architekture, poprzez ograniczenie warstw
wyjéciowych w jadrze autodekodera, zaktada si¢, ze system powinien by¢ w stanie oszacowa¢ catkowity

nacisk pojazdu. Kazdy neuron wyj$ciowy (fioletowy kwadracik) odpowiada za nacisk i-tej 0si.

5.4.2  Proces treningu sieci

Przeprowadzono analogiczny schemat treningu jak w podpunkcie 5.2.2 oraz wykorzystano te same dane
uczgce oraz testowe. Wykresy Krzywych uczenia przedstawionych na rys. 5.45 prezentujg zmiane btedu

sredniokwadratowego w trakcie procesu trenowania sieci neuronowej.

Cykl uczenia [-]
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Epoka uczenia [-]
Rys. 5.45 Wartosci krzywych uczenia w trakcie uczenia systemu AutoSIO_D
a) Wykres przedstawia pelny zakres wartosci MSE;
b) Wykres przedstawia zakres 0.05-0.15 wartosci MSE

Analiza wykresow pokazuje, ze blad wartosci funkcji kosztu szybko spadt do warto$ci stacjonarnych

i utrzymywat si¢ na stabilnym poziomie, co wskazuje na to, ze sie¢ nie ulegla przetrenowaniu.

Na rys. 5.46 przedstawiono efekty dzialania sieci neuronowej W trakcie uczenia si¢. Wybrano pojazd
0 sylwetce 2C+3N (ciggnik siodtowy + naczepa) z populacji testowej, a nastgpnie W réznych fazach

treningu sprawdzano doktadno$¢ odtworzenia sygnatu wejsciowego.
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Przemieszczenia pionowe przesta [mm]

—— Sygnat rzeczywisty od 5 sit
—— Przed treningiem
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—— Po 150 epokach
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Sygnat [-]

Rys. 5.46 Porownanie odtworzonego sygnatu przez wariant systemu AutoSIO D z sygnalem wejsciowym dla

roznych faz treningu

Prezentacja sygnatoéw z symulatora dla pojazdéw oraz odtworzonych sygnatéw przez system wskazuje

na skuteczno$¢ programu W tworzeniu logicznej struktury. W tab. 5.3 przedstawiono wybrane warto$ci

naciskoéw statycznych okreslone przez sie¢ na roéznych etapach treningu, jak roéwniez zasymulowane

wartosci, ktora oddziatywaty na konstrukcje mostowa w symulatorze konstrukcji mostowe;j.

Tab. 5.3 Okreslone wartosci naciskow statycznych na roznych etapach treningu systemu

Naciski statyczne [KN]
Etap 2 5 5
treningu N, N, N, N, Ng N; N; N;
i=1 i=3 i=1
Rzeczywista | o) a1 | 5425 | 4856 | 47.95 | 5387 | 109.06 | 15038 | 259.44
wartosc
Przed 029 | -449 | 228 | 129 | -2642 | -420 | -2285 | -27.05
trenlnglem
1 cykl 112590 | 113530 | 60858 | 57595 | 520.78 | 226120 | 1705.3L | 3966.51
10 cykl 78179 | 776.90 | 40958 | 46416 | 18243 | 1558.60 | 1056.17 | 2614.86
30cykl | 477.65 | 51550 | 32356 | 34691 | 2551 | 993.15 | 69508 | 1689.13

Wartosci oszacowanych naciskow osi sg liczbami odbiegajacymi od oczekiwanego wyniku. Narys. 5.47

zaprezentowano btad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla populacji testowe;.
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Rys. 5.47 Blgd oszacowania catkowitego nacisku pojazdu przez system AutoSIO_D dla populacji testowej

Analiza blgdow oszacowania catkowitego nacisku pojazdu na podstawie warto$ci neurondw,
teoretycznie odpowiedzialnych za okreSlenie naciskow 0si, wykazuje, ze btad oszacowania catkowitego

nacisku pojazdu przedziale do okoto 800%. Wartosci bledu wykazuja charakter losowy.

Mozna wyciagnaé wniosek, ze wartosci w jadrze dekodera niekoniecznie odpowiadajg naciskom osi.
Sie¢ nauczyta si¢ odtwarza¢ sygnal wejSciowy, jednak cechy wyszczegolnione W jadrze nie sa

szukanymi warto$ciami.

5.4.3 Podsumowanie

Przedstawiona w podrozdziale 5.4 préoba identyfikacji obcigzen przy uzyciu systemu AutoSIO D
stanowi przyktad problemu odwrotnego, gdzie na podstawie obserwowanego efektu staramy sie
zidentyfikowa¢ przyczyny i logike, ktora mogta do niego doprowadzi¢. W tym kontekscie, majac dany
sygnatl, prébujemy odtworzy¢ proces, ktory go wygenerowal. Jednakze, istnieje nieskonczenie wiele
metod i $ciezek, ktore moga prowadzi¢ do uzyskania identycznego sygnatu, co sprawia, ze rzeczywista

uzyteczno$¢ wartosci uzyskanych w jadrze i reprezentacji ukrytej jest niepewna.

Problem ten wynika z proby rozwigzania zagadnienia, ktére W pewnym sensie moze wydawac si¢
niemozliwe do rozwigzania bez wprowadzenia dodatkowych parametrow fizycznych, statych czy miar,
ktore pozwola sieci nawigza¢ do rzeczywistych naciskow. Konieczne jest wprowadzenie dodatkowych
elementéw, takich jak funkcja wplywu, co stworzytoby skale umozliwiajaca skorelowanie wartosci
sygnatu z mierzalnymi wielko$ciami rzeczywistymi. To podkresla znaczenie wprowadzenia okreslonej
architektury i parametréow do sieci, aby na koncu uzyska¢ doktadne wartosci, co jest kluczowe dla

wiarygodnosci i praktycznej uzytecznosci systemu.
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5.5 Podsumowanie i ogolna ocena opracowanych systemow

Ocena efektywnosci dziatania systemu jest zagadnieniem bardzo ztozonym. Istnieje kilka aspektow,
ktore mozna uwzglednié przy ocenie i pordwnywaniu systemow opartych o sieci neuronowe:

o rozklad bledow,

e interpretowalnos¢ dzialania systemu

e uogolnianie i zbieznos¢,

o zlozonos¢ systemu.
W tab. 5.4 przedstawiono zestawienie wybranych miar oceny doktadno$ci dziatania systemow
AutoSIO_S, AutoSIO_SD oraz AutoSIO_D — opracowanych w ramach niniejszej rozprawy. Doktadne
analizy, uwzgledniajace ksztalt rozktadu btedu, historie¢ jego zmian oraz dodatkowe parametry oceny

zostaly opisane w odpowiednich podpunktach.

Tab. 5.4 Zestawienie wybranych miar oceny doktadnosci dziatania wariantow systemu.

Wariant systemu
Parametry
AutoSIN_S AutoSIN_SD AutoSIN_D
(patrz 5.2.)) (patrz 5.3.)) (patrz 5.4.))
Bt ia catkowi isku [ 9
ad oszacowania catkowitego nacisku [ % ] < -241,332 > <-299,298> | < 500,700 >
(patrz _._.3)
: - —

Btad oszacowania nacisku na osie [ % | < —18.55,7.96 > < —46.28,9.02 > i

(patrz _._.4)
Blgd oszacowania <0,10> (m/s) < —2.93,2.75 > < -3.57,1.88 > -

catkowitego nacisku dla |~y o ) <—2.50,2.79 > < —2.64,2.57
zakresu predkosé [%)] ’ (m/s e 0%, 257> )
(patrz _._.5) < 20,30 > (m/s) < —1.74,4.05 > < —2.93,343 > -
<0,10>(t) < —4.94,7.77 > < —6.14,4.14 > -
Btad oszacowania
calkowitego nacisku dla <10,20> (t) < -2.80,3.60 > < -3.25,3.02 > -
zakresu masy pojazdow [%] | < 20,30 > (¢) < —1.56,2.60 > < -1.89,2.82 > -
(patrz _._.6)

< 30,40 > (t) <-=0.91,2.22 > < —=2.25,2.11 > -

Na podstawie przeprowadzonych analiz, mozna stwierdzi¢, ze zar6wno proponowany system z
wykorzystaniem podej$cia quasi-statycznego oraz system wykorzystujacy podejscie mieszane
poprawnie okres$laja naciski catkowite pojazdu, dobrze radza sobie z wyznaczaniem naciskow na grupy
osi, jednak maja problem z okresleniem naciskoOw na poszczeg6lne osie w grupie. Pamigta¢ nalezy, ze
sieci bazuja na globalnej odpowiedzi konstrukcji mostowej. System wykorzystujacy tylko globalna
odpowiedz konstrukcji mostowej, co prawda potrafi odtworzy¢ sygnal, jednak brak parametru
fizycznego wigzacego go z konstrukcja mostowa, sprawia, ze wygenerowane parametry nie reprezentuja
naciskow na poszczegdlne osie. Zardwno system quasi-statycznej jak i1 system mieszany sa

interpretowalne. Jestesmy w stanie doktadnie opisa¢ i zrozumie¢ poszczegdlne zadania poszczegolnych
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elementow sktadowych sieci w systemie. Systemy dobrze radzg sobie z nowymi danymi, co zostato

sprawdzone na podstawie populacji testowej, ktora nie brata udziatu w treningu.

Sieci neuronowe 0siagajg zbieznos¢ juz dla populacji 50 tys. pojazdow. Zaréwno System w wariancie
guasi-statycznym, jak i mieszanym, charakteryzujg si¢ podobnymi czasami trenowania, inferencji oraz
zasobnosci obliczeniowe;j.

Sieci neuronowe w opracowanych na potrzeby niniejszej rozprawy systemach majg odpowiednio 119
777 parametrow oraz 126 128. W poréwnaniu do popularnego ChatGPT 4.0, ktory posiada wg
szacunkow okoto 100 bilionow parametréw, sa to niewielkie sieci, do ktorych treningu mozna
wykorzysta¢ biurowy komputer stacjonarny wyposazony W komercyjng karte graficzna.

Do dalszej analizy wybrano system oparty na podej$ciu mieszanym. Rozwigzanie takie dostarcza ham
nie tylko przewidywang odpowiedz statyczng konstrukcji, ale takze odpowiedZ dynamiczna, majac przy

tym tylko niewiele zwigkszong ztozonos¢ obliczeniows.
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6 Analiza stabilnosci systemu AutoSIO_SD

6.1 Podstawowe zatozenia i cele rozdziatu

W rozdziale 5 przedstawiono wyniki dziatania rozpatrywanych systemoéw przy wykorzystaniu
wygenerowanej populacji pojazdow poruszajacych si¢ po obiekcie mostowym. Sprawdzono mechanizm
zdolnosci do samodoskonalenia (auto-adaptacji) si¢ opisanych systemow. Okre§lono btedy oszacowania
naciskéw pojazdow na podstawie wygenerowanej populacji testowej. Sprawdzono wptyw wybranych
parametrow na doktadnos¢ dziatania sieci.
Celem tego rozdziatu jest okreslenie i zbadanie warunkow brzegowych dziatania systemu AutoSIO_SD,
opisanego w podrozdziale 5.3, a takze ocena jego niezawodnoS$ci i odpornosci na zmienne warunki
w realnym srodowisku.
W kontekscie fizycznych aspektow konstrukcji mostowych, rozpatrzono wptyw nastepujacych
parametrow konstrukeji:

e rozpigtos¢ konstrukeji,

e masa wlasna konstruke;ji,

e nierownos$¢ nawierzchni.

Ogdlny schemat analizy wptywu parametrow konstrukcji na dziatanie sieci przedstawiono na rys. 6.1.

W rozdziale analizowano takze stabilno$¢ systemu oraz odpornosci na btedy pomiarowe, biorgc pod
uwage czynniki takie jak:

e szum pomiarowy odpowiedzi konstrukcji mostowej,

e niepewnos$ci pomiarowe przy identyfikacji pojazdow,

e wplyw liczby danych uczacych na doktadno$é systemu,

o  wplyw doktadnosci okreslenia funkcji wptywu osi pojazdu.
Na rys. 6.2 przedstawiono schemat blokowy analizy wptywu niepewnos$ci pomiarowych na doktadno$é
sieci.
Nalezy wyrazne zaznaczy¢, ze testowanie systemu odbywa si¢ poprzez wykorzystanie metody atrap,
czyli obiektow, ktore symulujg zachowanie si¢ komponentow systemu i pozwalaja na petng kontroleg.
W przypadku pracy, mowa jest 0 symulatorze dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej, ktory
zawiera W sobie generator populacji pojazdéw oraz wirtualny model mostu (patrz podrozdziat 3.3 oraz
rys. 3.14). Dzieki takiemu podej$ciu dysponujemy pelng kontrola nad parametrami analiz i mozemy

porowna¢ wartosci oszacowane przez system, do wartosci zasymulowanych.
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Rys. 6.1 Schemat blokowy weryfikacji wplywu parametrow konstrukcji oraz pojazdow na doktadnosé systemu

Zgodnie ze schematem przyjmowano iteracyjnie kolejne warto$ci parametréw symulacji do analizy. Dla
kazdej warto$ci generowano populacje pojazdow oraz przeprowadzano symulacje odpowiedzi
konstrukcji. Nastepnie na otrzymanych danych trenowano sie¢ neuronowg i zapisywano historie

efektow uczenia. Po przeanalizowaniu pelnego zakresu parametréw, dokonywano analizy otrzymanych

wynikow.
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parametréow belki okreslenie kroku analizy

caly zakres
parametrow ?

Trening oraz test dokladnosci sieci neuronowej dla wybranej populacji danych Przyjecie kolejnego
poziomu niepewnosci
Historia dokladnosci
dzialania Cz:v sieélneutim.mwa 1A
oslagneia zalozona | Inicjalizacja nowej
oo TAK
‘ T doktadnosc 2
Ewaluacja NIE Pseudo-losowy wybor
dokladnosci I—) 10 tys. pojazdow i
dzialania sieci s
Przeanalizuj
‘ T . P . . dokladnosci roznych
Modyfikacja wynikow symulacji Symulacja KONIEC . :
. = q q = sieci neuronowych dla
Trening - S epok < poprzez wprowadzenie < przejazdow .
. n -~ Iy zZmiennego parametru
‘ zaloZonych niepewnosci pojazdow

Rys. 6.2 Schemat blokowy weryfikacji wplywu niepewnosci pomiarowych na doktadnosé systemu

W odroznieniu od procedury przedstawionej na rys. 6.1, zgodnie ze schematem na rys. 6.2, tworzona
jest jedna populacja pojazdow Nastepnie definiowane sg warunki brzegowe analizy parametru oraz krok
analizy. Gtowna petla zapewnia, ze analiza zostanie przeprowadzona dla catego zakresu parametrow.
Dla analizowanego parametru inicjalizowana jest nowa sie¢ neuronowa, ktora nastepnie jest trenowana
w cyklach po 5 epok. Warto zaznaczy¢, ze komputery nie generujg rzeczywistych liczb losowych,
poniewaz proces ten opiera si¢ na deterministycznym algorytmie, takim jak Mersenne Twister
(stosowanym m.in. w Pythonie). Mozliwe jest jednak zablokowanie stanu poczatkowego generatora

liczb losowych (domysInie wykorzystywany jest czas systemowy, czyli liczba sekund od poczatku 1970
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roku, bedaca parametrem zmiennym i niepowtarzalnym). Dzigki temu mozna uzyska¢ powtarzalne
sekwencje liczb losowych. Oznacza to, ze w procesie treningu, niezaleznie od liczby iteracji, dane
wejsciowe moga by¢ podawane w tej samej kolejnosci, co pozwala wyeliminowac¢ wptyw losowosci na

eksperyment i oceni¢ wytacznie wptyw analizowanego parametru.

6.2 Analiza wptywu rozpigtosci teoretycznej obiektu mostowego
6.2.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.2 sprawdzono wplyw rozpigtosci konstrukcji mostowej na doktadnos¢ dziatania
systemu. W ramach analizy przyjeto wartosci graniczne rozpigtosci konstrukcji mostowych
w przedziale od 1 metra do 25 metréw. Proces obliczeniowy zostal przeprowadzony metodg iteracyjna,
co umozliwito sprawdzenie doktadnosci sieci neuronowej po zastosowaniu jednolitego cyklu uczenia
sie. Efektywnos$¢ oraz dokladnos$¢ sieci oceniano pod katem zdolnosci do okreslenia catkowitego
nacisku pojazdu. Zatozono, ze model konstrukcji przeset bedzie belkg jednoprzestowa, swobodnie
podparta. Przyjeto analogiczne zatozenie jak w podpunkcie 4.4.5, czyli zatozono wartosci dopuszczalne
ugiecia od pojazdu referencyjnego K, dla ktérego wraz ze wzrostem rozpigtosci, ugigcia dopuszczalne
zwigkszaja si¢ liniowo. Na tej podstawie dobierano parametr sztywnos$ci konstrukcji, aby stosunek

przemieszczenia do przemieszczenia dopuszczalnego byt zawsze ten sam niezaleznie od rozpigtosci.
6.2.2 Wybrane efekty dzialania sieci

Na rys. 6.3 zilustrowano dziatanie systemu dla losowo wybranego przejazdu pojazdu pigcioosiowego.
Przedstawiono odpowiedzi symulacji konstrukcji mostowej dla réznych rozpietosci oraz warto$ci

odtworzone przez system. Wybrano 4 rozpigtosci teoretyczne tj. 1,5,10 i 25 metrow.

— Rozpietosc teoretyczna 1 m — Rozpietosc teoretyczna 5 m
£ 0.20 E
£70a) )
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'c 'c
§ 0.10 g
N N 0.5
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g g
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= 0.0 0.2 0.4 06 0.3 10 0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
- Rozpietos¢ teoretyczna 10 m — Rozpietos¢ teoretyczna 25 m
g3 E 10.0
E |©) £ d)
© o 7.5
e 2 =
& 1
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Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
—— Odpowiedz mostu Odtworzony sygnat nr 1 —— Odtworzony sygnat nr 2

Rys. 6.3 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu o réznych rozpigtosciach teoretycznych,
odpowiednio: a) 1 m; b) 5m; ¢) 10 m; d) 25 m
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Zauwazany jest fakt, ze im dluzszy obiekt, tym mniejsza mozliwo$¢ odseparowania poszczeg6lnych osi,
lub grup osi z sygnatu odpowiedzi konstrukcji. Obiekt staje si¢ stosunkowo dtugi w poréwnaniu do
dhugosci pojazdu. Opracowany system dobrze radzi sobie z odtworzeniem sygnatu wejsciowego.

W tab. 6.1 przedstawiono zamodelowane warto$ci naciskow pojazdu, natomiast w tab. 6.2
przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczeg6lne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem réznych rozpigtosci konstrukcji mostowej. W tab. 6.3 przedstawiono btedy
okreslenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.

Tab. 6.1 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5
Nyl oM | N | N | N | DN,

5
i=1 i=3 =1

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

N

4

Tab. 6.2 Warto$ci naciskow okreslonych przez system dla roznych rozpietosci teoretycznych konstrukcji

o Naciski statyczne [kN]
Rozpietose
teoretyczna 2 > >
[m] N, N, N3 N, Ny ZNL' N; N;
i=1 i=3 i=1
1 51.59 73.11 48.09 35.96 39.84 124.69 123.89 248.58
5 52.67 65.95 41.33 41.56 42.21 118.63 125.11 243.73
10 55.55 60.18 38.62 51.37 34.79 115.73 124.78 240.51
25 56.95 61.97 28.98 71.15 24.14 118.91 124.27 243.18
Tab. 6.3 Btad okreslenia naciskow statycznych dla losowo wybranego pojazdu
o Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
Rozpigtosc
teoretyczna 2 > >
[m] N, N, N3 N, Ns N; N; N;
i=1 i=3 i=1
1 -5.94 13.76 9.26 -16.57 4.09 4.69 -1.20 1.67
5 -3.96 2.63 -6.10 -3.59 10.30 -0.41 -0.23 -0.32
10 1.28 -6.35 -12.27 19.15 -9.09 -2.84 -0.49 -1.64
25 3.83 -3.57 -34.16 65.05 -36.93 -0.16 -0.90 -0.54

Analizujac wyniki uzyskane przez system, mozna zaobserwowacé, ze niezaleznie 0d rozpigtosci obiektu
mostowego, sie¢ byta zdolna do precyzyjnego wyznaczania catkowitego nacisku pojazdu oraz naciskow

poszczegdlnych grup osi.
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6.2.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

W ponizszym podpunkcie dokonano syntetycznej analizy wynikéw uzyskanych dla 25 niezaleznych
sieci neuronowych, z ktorych kazda zostata skonfigurowana dla specyficznej rozpigtosci konstrukcji
mostowej. Badanie skupiato si¢ na charakterystyce rozkladu biedu w kontekscie ostatniego cyklu
uczenia, wykorzystujac do tego celu testowa populacje danych, ktora nie byta wczesniej eksponowana
na dziatanie sieci, a zatem nie uczestniczyla W procesie jej uczenia. Populacja ta stuzyta wytacznie do

oceny precyzji predykcyjnej wariantow sieci. Na rys. 6.4 przedstawiono rozktad btedu dla ostatniego
cyklu uczenia systemu.
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Rys. 6.4 Rozktad bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniego cyklu uczenia systemu, dla
roznych rozpigtosci teoretycznych
Analiza danych przedstawionych na wykresie wskazuje, ze zwigkszajaca si¢ rozpi¢tos¢ konstrukcyjna
obiektu mostowego koreluje z poprawa doktadnosci oszacowan catkowitego nacisku pojazdow.
Whnioskowa¢ mozna, ze wigksze rozpietosci umozliwiaja precyzyjniejsze okre$lanie catkowitego
nacisku pojazdu. Im dluzszy jest most, tym dtuzej pojazd oddziatywatl na niego i tym wigkszg liczbe
informacji opisujacych te zaleznos$¢ jestesmy W stanie przekaza¢ do sieci. Ponadto, obserwuje sie¢, ze
przy rozpigtosciach przekraczajacych 10 metréw doktadno$¢ sieci neuronowych ulega stabilizacji,

osiagajac zaktadany poziom precyzji w granicach od -5% do +5%.
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6.3 Analiza wplywu masy obiektu mostowego

6.3.1 Informacje ogolne

W podrozdziale 6.3 sprawdzono wptyw masy wiasnej konstrukcji belki na doktadno$¢ dziatania

proponowanego systemu. W ramach analizy przyjeto graniczne warto$ci masy wiasnej w zakresie od
545 % do 20200 %. Zastosowano nieregularny krok iteracyjny, gdzie kazdy kolejna masa jest 0 x%
wigksza od poprzedniej, przy zatozeniu, ze x% zwigksza si¢ liniowo od 3.5% do 20 % dla ostatniej
iteracji. Parametry takie jak sztywno$¢ belki, dekrement ttumienia, rozpictos¢ pozostaty takie same.
Zwickszano wigc wptyw bezwladnos$ci belki na dziatanie systemu. Efektywno$¢ oraz doktadno$¢ sieci

oceniano pod katem zdolnosci do okreslenia catkowitego nacisku pojazdu.

6.3.2 Wybrane efekty dziatania sieci

Na rys. 6.5 zilustrowano dziatanie systemu dla wybranego przejazdu pojazdu pigcioosiowego.
Przedstawiono zasymulowane odpowiedzi konstrukcji mostowej dla réznych mas wilasnych oraz

warto$ci odtworzone przez opracowany System. Wybrano 4 warto$ci masy whasnej belki.

—_ Masa wtasna 550 kg/mb —_ Masa wtasna 700 kg/mb
£ 3 E3
£ a) D)
(]
22 g >
a a
N N
X X
g1 a1
£ £
7] 7]
Yo Eo
o o
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
— Masa wtasna 3600 kg/mb — Masa wiasna 20 200 kg/mb
£3 £
E70) E5[d)
.z .z
g’ g 2
N N
X X
o1 gt
g £o
Mo N
o o
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
—— OdpowiedZ mostu Odtworzony sygnat nr 1 —— Odtworzony sygnat nr 2

Rys. 6.5 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu o réznych wartosciach masy wlasnej,
odpowiednio: a) 550 kg/mb; b) 700 kg/mb; c) 3600 kg/mb; d) 20 200 kg/mb

W tab. 6.4 przedstawiono zamodelowane wartosci naciskow pojazdu, natomiast w tab. 6.5
przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczegolne osie oraz
grupy 0si z uwzglednieniem roéznych rozpietosci konstrukcji mostowej. W tab. 6.6 przedstawiono btedy

okres$lenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.
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Tab. 6.4 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

N,

Ny

N,

N

5

S

i=3

N.

4

5
=1

54.84

64.27

44.02

43.11

38.27

125.40

244.50

Tab. 6.5 Wartosci naciskow okreslonych przez system dla roznych warto$ci masy wiasnej belki

Warto§é Naciski statyczne [kN]
parametru 2 5 5
[k_g] N; N, N, N, Ng Z N; N; N;
mb i=1 i=3 i=1
550 56.51 62.61 37.35 50.54 36.97 119.11 124.87 243.98
700 56.14 61.72 39.06 50.21 35.32 117.86 124.60 242.46
3600 56.23 63.24 34.59 57.91 33.79 119.48 126.29 245.76
20200 54.50 60.35 24.27 82.60 31.70 114.84 138.58 253.42
Tab. 6.6 Btad okreslenia naciskow statycznych dla losowo wybranego pojazdu
Wartosé Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
parametru 2 5 5
[%] N, N, N, N, Ns ’ N; Z N; Z N;
i=1 i=3 i=1
550 3.03 -2.58 -15.13 17.25 -3.40 0.00 -0.42 -0.21
700 2.37 -3.96 -11.26 16.49 -7.70 -1.05 -0.64 -0.84
3600 2.53 -1.59 -21.41 34.34 -11.72 0.31 0.71 0.51
20200 -0.63 -6.10 -44.86 91.62 -17.16 -3.58 10.51 3.65

Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze sie¢ byta zdolna do precyzyjnego wyznaczania catkowitego nacisku
pojazdu oraz naciskow poszczegdlnych grup osi. Jednak, aby wyciagna¢ ogdlne wnioski, nalezy

przeanalizowa¢ zachowanie sieci dla catej populacji pojazdow testowych.
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6.3.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.6 przedstawiono rozktad btedu przy oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu w ostatnim

cyklu uczenia systemu w zaleznosci od masy wtasnej belki.
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Rys. 6.6 Wykres bledoéw oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki uczenia systemu
W zaleznosci od masy wlasnej
Analiza wynikow pozwala nam okresli¢, ze im wigksza bezwladnos¢ konstrukcji mostowej, tym
wieksze niedoktadnosci oszacowania catkowitego nacisku pojazdu. Wynika to z wiekszej bezwtadnoS$ci

uktadu i spowodowanej tym op6znionej reakcji konstrukcji mostowej na przejazd pojazdu.
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6.4 Analiza wptywu nierdwnos$ci nawierzchni

6.4.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.4 sprawdzono wptyw nierdwnosci nawierzchni na doktadnos$¢ dziatania systemu.

W ramach analizy przyjeto profil drogi idealnej (bez nierownosci) oraz profile klasy od A do E.
Nieré6wnosci nawierzchni modelowano zgodnie z podpunktem 4.2.1.

Proces obliczeniowy zostat przeprowadzony metoda iteracyjng, co umozliwito sprawdzenie doktadnos$ci
sieci neuronowej po zastosowaniu jednolitego cyklu uczenia sig.

Efektywno$¢ oraz doktadnos¢ sieci oceniano pod katem zdolno$ci do okreslenia catkowitego nacisku

pojazdu.
6.4.2 Wybrane efekty dziatania sieci

Na rys. 6.7 zilustrowano dziatanie systemu dla przejazdu wybranego pojazdu pigcioosiowego.
Przedstawiono zamodelowane odpowiedzi konstrukcji mostowej dla r6znych rozpieto$ci oraz wartosci

odtworzone przez opracowany system. Wybrano 6 klas jakosci drogi.

- Klasa 0 - Klasa A
£ £
£ 10.0 a) £ 10.0 b)
2 715 2 75
[ [
N N
Y 5.0 Y 50
o o
‘e 2.5 ‘e 2.5
8 8
& 00 & 00
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
- Klasa B - Klasa C
£ £
£ 10.0 C) £ 10.0 d)
2 75 2 75
N N
5 5.0 5 5.0
‘e 2.5 ‘e 2.5
[ [
2 00 s oo
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
- Klasa D - Klasa E
£ £
£ 100 @) €100 f)
£ 75 £ 75
[ [
~N ~N
g 5.0 & 5.0
o o
£ 23 £ 25
g g
= 00 = 00
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
—— OdpowiedZ mostu Odtworzony sygnat 1 —— Odtworzony sygnat 2

Rys. 6.7 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu dla réznych klas nieréwnosci
nawierzchni, odpowiednio: a) klasa 0; b) klasa A; c) klasa B; d) klasa C; e) klasa D; f) klasa E
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W tab. 6.7 przedstawiono zamodelowane warto$ci naciskow pojazdu, natomiast w
tab. 6.8 przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczegdlne
osie oraz grupy osi z uwzglednieniem réznych klas nierdwnosci nawierzchni. W tab. 6.9 przedstawiono

btedy okreslenia naciskéw w stosunku do zamodelowanego pojazdu.

Tab. 6.7 Zamodelowane wartosci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5
Neo| N | N | N | N | DN | YN,

5
i=1 i=3 =1

59.35 70.30 50.06 49.42 42.75 129.65 142.23 271.87

N:

4

Tab. 6.8 Zasymulowane naciski osi wybranego pojazdu oraz wartosci naciskow okreslonych przez sie¢
neuronowg dla réznych klas nierdwnosci nawierzchni

Naciski statyczne [kN]
Klasy
.y L. 2 5 5
nieréwnosci
nawierzchni [-] Ny N, N3 N, Ny Z N; N; N;
i=1 i=3 i=1
0 58.05 67.34 44.89 74.00 25.80 125.39 144.69 270.09
A 58.85 67.16 44.08 70.42 30.52 126.01 145.02 271.03
B 59.84 69.52 38.62 76.78 27.91 129.36 143.31 272.67
C 60.43 69.82 40.85 74.99 27.54 130.25 143.38 273.63
D 59.48 69.38 45.70 68.74 28.71 128.86 143.14 272.00
E 60.02 72.17 46.36 70.79 26.21 132.19 143.36 275.55
Tab. 6.9 Blad okreslenia naciskow dla losowo wybranego pojazdu
Klasy Blad okreslenia naciskow [%]
nier6wnosci 2 5 5
nawierzchni N, N, N, N, Ny Z N, N, Z N,

[-] i=1 i=3 i=1

0 -2.19 -4.20 -10.32 49.74 -39.64 -3.28 1.73 -0.66

A -0.85 -4.46 -11.93 42.49 -28.61 -2.81 1.97 -0.31

B 0.83 -1.11 -22.84 55.36 -34.73 -0.22 0.76 0.29

C 1.82 -0.68 -18.40 51.73 -35.57 0.47 0.81 0.65

D 0.22 -1.30 -8.71 39.08 -32.85 -0.61 0.64 0.05

E 1.13 2.67 -7.38 43.24 -38.69 1.96 0.80 1.35

Analizujac wyniki uzyskane przez sie¢, mozna zaobserwowac, ze sie¢ byta zdolna do precyzyjnego
wyznaczania catkowitego nacisku pojazdu oraz nacisku grup osi. Jednak, aby wyciagna¢ ogodlne

whnioski, nalezy przeanalizowa¢ zachowanie sieci dla catej populacji pojazdow testowych.
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6.4.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.8 przedstawiono rozktad btedu przy oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu w ostatnim

cyklu uczenia sieci neuronowej, biorgc pod uwagge stopien nierdwnosci nawierzchni.

10 L]

8

Btad oszacowania [%)]

-2 'y hd . o

o < © 0 o W
Klasy nawierzchni [-]

wartos¢ srednia z

e mediana ¢ kwantyl 0.025 * kwantyl 0.975 odchyleniem standardowym

Rys. 6.8 Rozktad bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniego cyklu uczenia systemu, dla
roznych klas nierownosci nawierzchni
Analiza wynikéw pozwala nam stwierdzi¢, ze im wigksze nierdwnosci nawierzchni, tym gorsze
oszacowania catkowitego nacisku pojazdu. Wartosci dla kategorii nawierzchni od 0 do C mieszczg sie
w przedziale bledu od -2% do 4 %. Mozna zatozy¢, ze proponowany system bedzie montowany na

drogach charakteryzujacych si¢ bardzo dobrg lub dobrg jako$cig nawierzchni drogowe;j.
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6.5 Analiza wptywu liczby danych uczacych
6.5.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.5 zbadano wplyw liczby danych uczacych na doktadno$¢ dziatania systemu. Celem
bylo ustalenie, ile danych nalezy dostarczy¢, aby sie¢ neuronowa, bedaca elementem sktadowym
systemu, osiagneta stabilng doktadno$¢ w szacowaniu naciskow.
W ramach eksperymentu okre§lono nastgpujaca procedure:
1. Przyjmij populacj¢ testowa, na ktorej bedzie ewaluowana siec.
2. Zainicjuj nowg sie¢ neuronowa oraz zwieksz liczbe danych uczacych, na ktérych moze uczy¢
si¢ sieC.
3. Po okreslonej liczbie iteracji cykli treningowych okre$l efektywno$¢ dziatania sieci oraz zapisz
wynik.
4. Wro¢ do kroku 2.

Analize¢ przeprowadzono W zakresie od 1 tys. danych uczacych, az do 203 tys. danych uczacych.

6.5.2 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.9 oraz rys. 6.10 przedstawiono rozktad btedu przy okreslaniu catkowitego nacisku pojazdu dla
ostatniego cyklu uczenia w zaleznosci od liczby danych uczgcych. Dane te nie odnosza sie do

pojedynczego pojazdu, ale do rozktadu btgdow wsérod testowej populacji.
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Rys. 6.9 Wykres bledéw oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki uczenia sieci
neuronowej W zaleznosci od rozmiaru danych uczqcych
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Rys. 6.10 Wykres bltedow oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki uczenia sieci
neuronowej w zaleznosci od rozmiaru danych uczqcych

Na podstawie wykresow mozna stwierdzi¢, ze analizowana sie¢ neuronowa osiggnela stabilng
doktadnos¢ juz przy 30 tys. danych uczacych. Zwigkszanie danych ponad ten poziom nie przynosito
wymiernych korzysci w doktadnosci dziatania sieci.

Nalezy pamigtac, ze podana liczba danych uczacych nie jest warto$cig uniwersalng dla wszystkich
systeméw opartych na sieciach neuronowych. Dla kazdego przypadku, nalezy wykona¢ indywidualng

analize stabilnosci.
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6.6 Analiza wpltywu szumu pomiarowego W odpowiedzi konstrukcji
6.6.1 Informacje ogolne

W podrozdziale 6.6 sprawdzono, czy szum pomiarowy sygnatu odpowiedzi konstrukcji mostowej ma
znaczacy wptyw na doktadno$¢ dziatania systemu identyfikacji obcigzen.

Szum pomiarowy zostal zdefiniowany jako zbior niepewnosci pomiarowych wynikajacych z dziatania
czujnikdow oraz dodatkowych czynnikdéw zewnetrznych, ktore mogg negatywnie wpltywaé na precyzje

uzyskanych danych.

Szum wygenerowano na podstawie rozktadu normalnego 0 $redniej rownej 0, co oznacza, ze nie
wprowadza on systematycznego przesuniecia sygnatu, a jedynie losowe odchylenia wokot teoretyczne;j
wartosci. Warto§¢ odchylenia standardowego dla szumu zalezy od zdefiniowanego poziomu
niepewnos$ci pomiarowej i jest proporcjonalna do sygnatu. Doktadniej, dla kazdego sygnatu szum
wygenerowano za pomocg funkcji normalnej N (0, o), gdzie odchylenie standardowe ¢ byto réwne:

|niepewnos$¢ pomiarowa X sygnat|
- 2

Przyjeto, ze 95% pomierzonych warto$ci miesci si¢ W zakresie niepewnosci pomiarowej, co odpowiada

dwom odchyleniom standardowym rozktadu normalnego.

Analizg przeprowadzono dla réznych poziomoéw niepewnosci, od 0% (brak szumu, idealne warunki
pomiarowe) do +/-50% niepewnosci pomiarowej, przy zatozeniu kroku iteracyjnego wynoszacego
2.5%. W kazdym scenariuszu szum dodawano bezposrednio do zasymulowanego sygnatu odpowiedzi
obiektu mostowego.

Na rys. 6.11 przedstawiono sygnal odpowiedzi konstrukcji mostowej przy réznych poziomach

niepewnosci pomiarowej dla wybranego pojazdu 5 osiowego.
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Rys. 6.11 Sygnat odpowiedzi konstrukcji mostowej z réznymi poziomami niepewnosci pomiarowej

Gléwnym kryterium oceny wptywu szumu pomiarowego na doktadno$¢ dzialania sieci byta precyzja

w estymacji catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki uczenia, z uwzglednieniem roznych
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poziomoéw zaktdcen. Skoncentrowano si¢ gldwnie na catkowitym nacisku pojazdu jako kluczowym

wskazniku doktadnoSci.

6.6.2 Wybrane efekty dziatania sieci

Na rys. 6.12 zilustrowano dziatanie systemu opartego 0 sieci neuronowe dla przejazdu wybranego
pojazdu pigcioosiowego. Demonstruje on efektywnos$¢ sieci w roznych warunkach, uwzgledniajac szum
na poziomie 0%, 10%, 25% oraz 50%. Wykres zawiera czysty sygnal, ktory przedstawia zamodelowana
odpowiedz konstrukcji bez wprowadzenia jakichkolwiek niepewno$ci pomiarowych, stuzac tym samym
jako punkt odniesienia. Dodatkowo, dla kazdego poziomu szumu, przedstawiono réwniez sygnat
obarczony przyjetymi niepewno$ciami pomiarowymi. Odtworzone sygnaly zostaly réwniez
uwzglednione i zaprezentowane na rys. 6.12 dla wybranych pozioméw niepewnosci pomiarowych, co

pozwolito na ocene zdolnosci systemu identyfikacji obcigzen do adaptacji i korekcji w obliczu zaktocen.
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Rys. 6.12 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu przy réznych poziomach niepewnosci
pomiarowej sygnatu odpowiedzi, odpowiednio: a) 0%; b) 10%; c) 25%; d) 50%

Na podstawie analizy przejazdu wybranego pojazdu 5 osiowego przy réznych poziomach szumu
pomiarowego, obserwujemy, ze sie¢ neuronowa efektywnie identyfikowata i odtwarzata zar6wno
sygnat statyczny, jak i dynamiczny. Co istotne, odtworzone sygnaty nie wykazywaty cech zaszumienia,
sugerujac, ze sie¢ nie tylko odtworzyta sygnaty, ale rowniez efektywnie je odfiltrowata z niepewno$ci
pomiarowych. Innymi stowy, odtworzone sygnaty nie byly prostym klonem pierwotnych sygnalow
zaszumionych, lecz przypominaty sygnaty pozbawione dodatkowych niepewno$ci. Wskazuje to na
zdolnos$¢ sieci do wyodrebnienia istotnych informacji z zaszumionych danych, co jest kluczowe dla

doktadnej rekonstrukcji odpowiedzi konstrukcji mostowe;.
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Zdolno$¢ systemu do odszumiania danych jest efektem zastosowania autodekoderdéw, ktore poprzez
swoja strukture i mechanizm dziatania, sa w stanie wydoby¢ istotne cechy z zaszumionych danych,
jednoczesnie eliminujgc zaktocenia, co czyni je niezwykle uzytecznymi w aplikacjach wymagajacych
precyzyjnego odtwarzania i analizy sygnatow.

W tab. 6.10 przedstawiono zamodelowane wartosci naciskOw pojazdu, natomiast w tab. 6.11
przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczeg6lne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem roéznych pozioméw niepewnosci pomiarowej sygnalu odpowiedzi
konstrukcji. W tab. 6.12 przedstawiono btedy okre$lenia naciskéw w stosunku do zamodelowanego
pojazdu.

Tab. 6.10 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5 5
Nyl oM | N | N | N | DN YN D,

i=1 i=3 i=1

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

Tab. 6.11 Wartosci naciskow okreslonych przez system z réznymi poziomami niepewnosci pomiarowej sygnatu

odpowiedzi
Naciski statyczne [kN]
Poziom 2 5 5
szumu [%] N, N, N, N, Ng Z N, Z N, N,
i=1 i=3 i=1
0 55.73 61.91 39.98 49.73 36.48 117.63 126.20 243.83
10 55.92 62.26 39.07 48.53 36.13 118.18 123.74 241.91
25 56.51 63.45 38.98 49.03 36.13 119.97 124.14 244.10
50 57.20 63.34 38.96 49.24 37.41 120.55 125.61 246.16
Tab. 6.12 Btad okre$lenia naciskoéw statycznych dla losowo wybranego pojazdu
Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
Poziom 2 5 5
szumu [%] |, N, Ny N, Ny Z N, Z N, Z N;
i=1 i=3 i=1
0 1.61 -3.67 -9.16 15.37 -4.67 -1.24 0.64 -0.27
10 1.95 -3.12 -11.24 12.59 -5.59 -0.78 -1.32 -1.06
25 3.04 -1.26 -11.45 13.73 -5.59 0.72 -1.00 -0.16
50 4.30 -1.44 -11.49 14.23 -2.25 1.21 0.17 0.68

Analizujac wyniki uzyskane przez system, mozna zaobserwowaé, ze niezaleznie od poziomu Szumu,
byt on zdolny nie tylko do efektywnego oczyszczania danych, ale rowniez do precyzyjnego wyznaczania

catkowitego nacisku pojazdu oraz naciskow poszczegélnych grup osi.
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To wskazuje, ze mimo pewnych ograniczen, System zachowuje uzyteczno$¢ w praktycznych

zastosowaniach, gdzie pewien poziom niepewno$ci pomiarowej jest nieunikniony.

6.6.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.13 przedstawiono rozktad btedu przy okreslaniu catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniego
cyklu uczenia, uwzgledniajgc réozne poziomy niepewnosci pomiarowej. Dane te nie odnoszg si¢ do

pojedynczego pojazdu, ale do rozktadu btgdow wsrod testowej populacji.
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Rys. 6.13 Wykres bledow oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki uczenia sieci
neuronowe W zaleznosci od wartosci niepewnosci pomiarowej sygnatu odpowiedzi konstrukcji mostowej

Analiza wynikow pozwala stwierdzi¢, ze sie¢ neuronowa zachowata stabilng doktadno$¢ w estymaciji
calkowitego nacisku pojazdu dla calej populacji, szczegdlnie dla poziomdéw szumu ponizej 35%.
Jednakze, zauwazalne jest rozszerzenie wartosci odpowiednich kwantyli, reprezentujacych 95%-owy
przedzial ufnosci, co sugeruje wzrost btedu przy wyzszych poziomach szumu.

Mimo ze istnieje ryzyko, iz sie¢ neuronowa moze straci¢ zdolno$¢ do efektywnego odszumiania
i wyodrebniania kluczowych cech przy bardzo wysokich poziomach szumu, wyniki wskazujg na jej
skuteczno$¢ az do poziomu okoto 30%. Jest to poziom zadowalajacy, biorac pod uwage, ze wigkszos¢
systemow pomiarowych operuje z mniejszg niepewnoscig pomiarowa.

Oznacza to, ze W typowych warunkach pomiarowych sie¢ neuronowa wykazuje efektywnos¢ i jest

w stanie prawidlowo funkcjonowaé, co potwierdza jej przydatnos¢ w realnych zastosowaniach.
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6.7 Analiza wplywu niepewnosci okreslenia predkosci pojazdu

6.7.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.7 zbadano wptyw niepewnosci pomiaru predko$ci pojazdu na doktadno$¢ dziatania
sieci neuronowej w okreslaniu naciskow osi oraz catkowitego nacisku pojazdu. Celem byto ustalenie

czy btad w pomiarze predkosci jest czynnikiem istotnie wptywajacym na wyniki systemu.

Analiza objela rozne scenariusze niepewnosci pomiaru, obejmujace zakres od 0% (idealna doktadnos¢
pomiaru predkosci) do 50% niepewnos$ci pomiarowej. Przyjeto normalny rozktad btedow pomiarowych,
z zatozeniem, ze zmierzona warto$¢ Z prawdopodobienstwem 95% miesci sie w zakresie plus/minus od
warto$ci rzeczywistej. W praktyce oznacza to, ze bledy w pomiarze predkosci sg modelowane za
pomocg funkcji rozktadu normalnego N(0,0), gdzie odchylenie standardowe o =zalezy od
zdefiniowanego poziomu niepewno$ci pomiarowej. Wartos¢ szumu dodawana do predkosci jest
proporcjonalna do oryginalnej warto$ci predkosci pojazdu i obliczana wedlug wzoru:

predkosé rzeczywista

2

Szum jest iteracyjnie dodawany do pomiaru predkos$ci, zwiekszajac poziom szumu 0 krok 2.5%, aby

szum = random.normal(0, niepewnos¢ X

zbada¢é, jak rdzne poziomy niepewnosci pomiarowej wptywajg na doktadnosé systemu identyfikacji
obcigzen.
6.7.2 Wybrane efekty dzialania sieci

Na wykresie rys. 6.14 ukazano wyniki dzialania sieci neuronowej dla pojazdu piecioosiowego,
poruszajacego sie ze statg predkosciag po konstrukcji mostowej, przy réoznych poziomach niepewnosci
pomiarowych predkosci, czyli przy poziomie: 0%, 10%, 25% oraz 50%.
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Rys. 6.14 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu przy réznych poziomach niepewnosci
okreslenia predkosci pojazdu, odpowiednio: a) 0%; b) 10%; c) 25%; d) 50%
W tab. 6.13 przedstawiono zamodelowane warto$ci naciskow pojazdu, natomiast w tab. 6.14

przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczegdlne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem réznych pozioméw niepewnosci pomiarowej predkosci pojazdu. W tab.
6.15 przedstawiono btedy okreslenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.

Tab. 6.13 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5
Nyl oM | N | N | N | DN D,

5
i=1 i=3 i=1

N

4

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

Tab. 6.14 Wartos$ci naciskow okreslonych przez system dla z r6znymi poziomami niepewnos$ci pomiarowej

predkosci pojazdu
Poziom Naciski statyczne [kN]
niepewnosci 2 5 5
pomiarowej N, N, N, N, Ny Z N, N, N,
predkosci [%] = = =
0 55.96 63.92 38.82 50.93 33.88 119.88 123.63 243.51
10 56.23 59.76 39.55 50.68 35.68 115.99 125.91 241.89
25 56.72 62.64 39.61 50.10 34.61 119.36 124.32 243.68
50 56.44 61.84 39.83 48.40 36.64 118.28 124.88 243.16

Tab. 6.15 Btad okre$lenia naciskoéw statycznych dla losowo wybranego pojazdu

Poziom Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
niepewnosci 2 5 5
pomiarowe;j N, N, N, N, Ny Z N, N, Z N,
predkosci [%] i=1 i=3 i=1

0 2.03 -0.54 -11.81 18.14 -11.46 0.64 -1.41 -0.41
10 2.53 -7.02 -10.14 17.57 -6.78 -2.62 0.41 -1.07
25 3.42 -2.52 -10.01 16.23 -9.58 0.21 -0.86 -0.34
50 2.92 -3.78 -9.50 12.28 -4.25 -0.70 -0.41 -0.55

Wyniki te wskazuja, ze system byl zdolny do precyzyjnego okreslenia wartosci dla pojazdu, niezaleznie

od btedu pomiaru predkosci.
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6.7.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.15 przedstawiono rozktad btedu przy oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu w ostatnim

cyklu uczenia sieci neuronowej, biorac pod uwage rozne poziomy doktadnosci w pomiarze predkosci

pojazdu.
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Rys. 6.15 Wykres bledow oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniej epoki systemu w zaleznosci
od niepewnosci pomiarowej predkosci pojazdu

Z przeprowadzonej analizy wynika, ze doktadnos¢ systemu w okreslaniu catkowitego nacisku pojazdu
pozostawata stabilna, niezaleznie od poziomu niepewnosci pomiaru predkosci. Ten fakt sugeruje, ze
sie¢ neuronowa jest odporna na potencjalne btedy w okresleniu predkosci przejazdu pojazdu.

W obliczu zmiennej doktadnosci pomiaru predkosci, obserwowana stabilnosé sieci wskazuje na to, ze
zastosowany system ma zdolno$¢ do ekstrakcji kluczowych cech z dostarczanych danych, ktore sa
istotne dla doktadnego modelowania. Zmiana jednego parametru, takiego jak predkos¢, moze wptynac
na wyniki, lecz nie stanowi kluczowego aspektu, ktory moglby zasadniczo zakloci¢ doktadnosc

i skuteczno$¢ dziatania sieci neuronowej W kontekscie okreslania catkowitego nacisku pojazdu.
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6.8 Analiza wptywu niepewnosci okreslenia konfiguracji osi pojazdu

6.8.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.8 podjeto probe oceny wptywu niepewnosci pomiaru konfiguracji osi pojazdu na
efektywnos$¢ systemu w precyzyjnym okreslaniu naciskow osi oraz calkowitego nacisku pojazdu.
Analizowany jest btad w pomiarze odlegto$ci miedzy osiami pojazdu, co bezposrednio przektada si¢ na
potencjalne btedy w okresleniu pozycji podtuznej osi W czasie.
System identyfikacji pojazdéw, ktory okre$la liczbe osi iodleglosci miedzy nimi, wykorzystuje
roznorodne technologie i kazda z nich charakteryzuje si¢ okreslong doktadno$cia. W zwiazku z tym,
zatozono, ze kazdy pomiar odleglos$ci migdzy osiami —na przyktad od osi pierwszej do drugiej — moze
by¢ obarczony pewnym bigdem wynikajacym z niepewnosci inherentnych dla danego systemu
pomiarowego.
Przyjeto, ze btad pomiaru odlegto$ci miedzy osiami ma rozktad normalny, z zakresem niepewnosci,
w ktorym 95% pomiaréw znajduje si¢ W przedziale plus/minus od wartosci rzeczywistej. Innymi stowy,
btedy te sg modelowane na podstawie rozktadu normalnego N (0, o), gdzie odchylenie standardowe o
zalezy od zdefiniowanego poziomu niepewnosci pomiarowej.
Warto$¢ szumu pomiarowego dodawana do odleglosci migdzy osiami zmienia si¢ proporcjonalnie do
pierwotnych wartosci i jest opisana pseudo-kodem:
a; = random.uniform(1 — Aszum, 1 + Aszum) X a;

gdzie:

o As,um — to okreSlony poziom niepewnosci dla odleglo$ci migdzy osiami,

e q; - to odlegtos¢ migdzy kolejnymi osiami pojazdu.
Analize przeprowadzono dla réznych scenariuszy, z zakresem szumu pomiarowego od 0% (idealne
warunki pomiarowe) do 50% niepewnosci, przy zatozeniu kroku iteracyjnego wynoszacego 2,5%. Dla
kazdego scenariusza, z kazdym krokiem iteracji, zmieniano poziom niepewnosci W celu zbadania, jak
rozne poziomy btedu pomiarowego wplywaja na wydajnos¢ systemu w zadaniu oszacowania naciskow

osi i catkowitego nacisku pojazdu.

Na rys. 6.16 przedstawiono pordwnanie pomiedzy Funkcjami Wptywu dla osi przy prawidlowym oraz

obarczonym niepewnoscia pomiarowa okresleniu konfiguracji osi pojazdu.
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Rys. 6.16 Zamodelowane oraz obarczone blgdem okreslenia konfiguracji osi funkcje wpfywu, odpowiednio:
a) 0%; b) 10%,; c) 25%; d) 50%

Efektem tych niepewnosci jest fakt, ze sie¢ neuronowa ma btedng wiedze co do lokalizacji osi na

obiekcie w czasie przejazdu.
6.8.2 Wybrane efekty dzialania sieci

Na rys. 6.17 ukazano wyniki dziatania systemu dla pojazdu pigcioosiowego, poruszajacego si¢ ze stata
predkoscig po konstrukcji mostowej, przy réznych poziomach niedoktadnosci okreSlenia odlegltosci
miedzy osiami, czyli przy btedach: 0%, 10%, 25% oraz 50%.

Niepewnosc 0 % Niepewnos¢ 10 %

‘=3 =3
£ £
£ D)
Z2 £2
7] 7]
N N
o o
N N
gl gl
£ £
7] 7]
N 4 3 N
a0 a0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]

— Niepewnosc 25 % — Niepewnos¢ 50 %

3 3
£ £
E E
1] 1]
£ 2 c 2
[ [
N N
o o
N N
81 81
£ £
a a
N . N \
a0 a0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
—— OdpowiedZ mostu ~ —— Odtworzony sygnat nr 1 —— Odtworzony sygnat nr 2

Rys. 6.17 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu przy réznych poziomach niepewnosci
okreslenia konfiguracji pojazdu, odpowiednio: a) 0%; b) 10%; c) 25%; d) 50%
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Analiza wykreséw ujawnia, ze wydajnos¢ sieci zaczyna obniza¢ si¢ wraz ze wzrostem niepewnosci
okreslenia konfiguracji osi. Szczegoélnie przy wyzszych poziomach niepewnosci, pojawiajg sig
przesunigcia W odtworzonym sygnale statycznym oraz rozbiezno$ci miedzy estymowanymi, a

zasymulowanymi warto$ciami.

Te przesuniecia i rozbieznosci wskazuja na to, ze precyzyjne okreslenie lokalizacji podtuznej osi w
czasie jest kluczowe dla opracowanego systemu identyfikacji obcigzen.

W tab. 6.16 przedstawiono zamodelowane wartosci naciskOw pojazdu, natomiast w tab. 6.17
przedstawiono oszacowane przez system catkowity nacisk pojazdu, naciski na poszczegolne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem réznych poziomow niepewnosci okre$lenia konfiguracji pojazdu. W tab.

6.18 przedstawiono btedy okreslenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.

Tab. 6.16 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5 5
Ny N | N | N | N | YN DN | DN,

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

Tab. 6.17 Wartosci naciskow okreslonych przez sie¢ neuronowsg, Z réznymi poziomami niepewnosci okreslenia
konfiguracji pojazdu

. Naciski statyczne [KN]
Poziom
q 2 o 2 5 5
niepewnosci
(%] NN | N | N, Neo | DN | DN N,
i=1 i=3 i=1
0 56.53 62.13 39.74 48.32 36.63 118.66 124.69 243.35
10 54.93 59.57 41.29 48.62 34.46 114.49 124.37 238.86
25 58.13 64.90 50.39 51.82 27.23 123.03 129.44 252.47
50 68.67 37.49 3.66 25.07 77.24 106.17 105.96 212.13
Tab. 6.18 Btad okre$lenia naciskéw statycznych dla wybranego pojazdu
oo Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
Q S 2 5 5
niepewnosci
%] Neo| N | N | N | N N DN | DN
i=1 i=3 i=1
0 3.07 -3.32 -9.71 12.08 -4.28 -0.38 -0.56 -0.47
10 0.15 -7.31 -6.19 12.77 -9.96 -3.88 -0.82 -2.31
25 5.99 0.99 14.48 20.20 -28.84 3.29 3.22 3.26
50 25.22 -41.66 -91.69 -41.85 101.81 -10.87 -15.50 -13.24

Odnotowane odchytki migdzy warto§ciami estymowanymi przez sie¢ a danymi z symulatora wydaja si¢

mie¢ charakter losowy. Warto zauwazy¢, ze W niektorych przypadkach, jak przy nacisku trzeciej osi dla
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niepewnosci pomiarowej 50%, doszto do znacznego niedoszacowania — 0Szacowanie systemu wynosito
3.66 kN, przy modelowanym nacisku 44.02 kN. Z kolei nacisk ostatniej osi zostat przeszacowany przez
system az dwukrotnie.

Te roznice pokazuja, ze niepewnosci pomiarowe, szczegolnie te zwigzane z konfiguracjg osi, moga

znaczgco wptynaé na doktadnosc sieci neuronowej w okresleniu kluczowych parametrow pojazdu.

6.8.3 Doktadno$c¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.18 przedstawiono rozktad btedu przy oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu w ostatnim

cyklu uczenia sieci neuronowej, biorgc pod uwage rdzne poziomy niepewnosci W pomiarze konfiguracji

pojazdu.
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Rys. 6.18 Wykres bledow oszacowania masy catkowitej pojazdu dla ostatniej epoki uczenia sieci neuronowe
W zaleznosci od wartosci niepewnosci okreslenia konfiguracji osi dla populacji pojazdow

Analiza rozkladu btedu przy oszacowaniu catkowitego nacisku pojazdu przez sie¢ neuronows,
uwzgledniajaca rdzne poziomy niepewnosci pomiaru konfiguracji osi pojazdu, pokazuje istotny zwigzek
migdzy doktadnos$cig okreslenia odlegtosci migdzy osiami, a skutecznos$cig sieci. Z wykresu wynika, ze
btad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu maleje w miar¢ wzrostu doktadnosci pomiarowe;j
konfiguracji osi.

Tym samym, systemy okreslajace te parametry musza dostarcza¢ dane Z wysoka precyzja, aby sie¢

mogta efektywnie szacowac catkowity nacisk pojazdu.
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6.9 Analiza wptywu szumu pomiarowego przy okreslaniu funkcji wptywu
6.9.1 Informacje ogolne

W podrozdziale 6.9 zbadano, jak szum pomiarowy funkcji wptywu oddziatuje na dziatanie systemu przy
okres$laniu naciskow osi oraz catkowity nacisk pojazdu. Funkcje wplywu, bedace kluczowym
elementem przy analizie oddziatywania pojazdow na konstrukcje mostowa, zazwyczaj sa wyznaczane
na podstawie probnych obcigzen obiektu mostowego. Aby zbada¢ wpltyw tych niepewnosci na system,
rozwazono rozne scenariusze Z poziomami szumu pomiarowego od 0% (idealna doktadnos¢) do 50%.
Analiza zostala przeprowadzona iteracyjnie, zwigkszajac poziom szumu W krokach co 2.5%, co
pozwolito ocenié, jak rozne poziomy niepewnosci wplywaja na skutecznos$¢ dziatania systemu
identyfikacji obcigzen. Zatozono, ze niepewnos$ci te majg rozktad normalny, gdzie $rednia wartos¢
szumu wynosi 0, a odchylenie standardowe jest proporcjonalne do wartosci funkcji wptywu co 0znacza,
ze szum jest generowany Z rozktadu normalnego N (0, o) jest rowne potowie warto$ci funkcji wptywu
pomnozonej przez wspdtczynnik niepewnosci. Poziom szumu dostosowuje si¢ do wartosci funkcji
wplywu — wigksze warto$ci funkcji wpltywu powodujg wieksze odchylenia szumu. Mechanizm
narzucania szumu mozna zapisa¢ pseudokodem:

|poziom szumu X funkcja wptywul|
2

Dodawanie szumu miato na celu symulacje niepewnosci pomiarowych, gdzie funkcja wpltywu

szum = random.normal (0,

z szumem odpowiada sytuacji, w ktorej 95% wartosci funkcji miesci si¢ W zakresie wyznaczonym przez
poziom niepewnosci. Szum jest proporcjonalny do wartosci funkcji, co odzwierciedla warunki
pomiarowe, W ktorych wigksze warto$ci sg bardziej podatne na wplyw niepewno$ci. Na rys. 6.19
przedstawiono funkcje wptywu z nalozonym szumem wynikajacym z r6znych poziomoéw niepewnosci
pomiarowej czujnika okreslajagcego funkcje wplywu.

Niepewnosci pomiarowe 0 % Niepewnosci pomiarowe 10 %

1.5 1.5
= a) =
210 21
J o
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= 0.0 =

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-] Wzgledne potozenie pojazdu na przesle: € [-]
—— Funkcje Wplywu Funkcje Wplywu z uwzglednieniem szumu

Rys. 6.19 Zasymulowane oraz obarczone niepewnoscig pomiarowq funkcje wptywu, odpowiednio:
a) 0%; b) 10 %; c) 25 %; d) 50%
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6.9.2 Wybrane efekty dziatania sieci

Na rys. 6.20 ukazano wyniki dzialania sieci neuronowej dla pojazdu pigcioosiowego, poruszajacego si¢
ze statg predkoscig po konstrukcji mostowej, przy roznych poziomach doktadnosci w okres§leniu funkcji
wptywu, czyli przy niepewnosciach: 0%, 10%, 25% oraz 50%.
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Rys. 6.20 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu przy réznych poziomach szumu
natozonej na funkcje wplywu, odpowiednio: a) 0%; b) 10%; c) 25%; d) 50%

Na analizowanych wykresach przedstawiono, jak sie¢ neuronowa radzi sobie z odtwarzaniem sygnatow
dynamicznych i statycznych przy réznych poziomach niedoskonato$ci okreslenia funkcji wptywu. Sie¢
neuronowa wykazuje dos¢ dobrg zdolno$¢ do odtwarzania sygnatu dynamicznego, jednak napotyka
trudnos$ci przy precyzyjnym okresleniu sygnalu statycznego. Wynika to z tego, ze sygnat statyczny
W duzej mierze opiera si¢ na funkcji wplywu, ktora definiuje jak dana wielko$¢ statyczna, np. nacisk,
wplywa na analizowany przekrdj obiektu mostowego w zaleznosci od lokalizacji sity wymuszajacej —
W tym przypadku, pozycji pojazdu testowego na moscie.

Btedy w okresleniu funkcji wptywu, szczeg6lnie te wynikajace z duzych niepewnosci pomiarowych,
moga prowadzi¢ do probleméw z odtworzeniem doktadnego sygnatu quasi-statycznego przez system.
Niemniej jednak, zachowanie ogdlnej formy i ksztattu odtworzonych sygnatow sugeruje, ze mimo
zaszumienia funkcji wplywu bledami pomiarowymi, System moze by¢ zdolny do poprawnego
odtworzenia niektérych kluczowych wartosci, takich jak naciski wywierane przez poszczegdlne
elementy pojazdu.

W tab. 6.19 przedstawiono zamodelowane warto$ci naciskow pojazdu, natomiast w tab. 6.20
przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczegolne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem rdéznych poziomoéw niepewnosci szumu funkcji wptywu. W tab. 6.21

przedstawiono btedy okreslenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.
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Tab. 6.19 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5
A A A A Y Y

5
i=1 i=3 i=1

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

N:

4

Tab. 6.20 Zasymulowane naciski statyczne osi losowo wybranego pojazdu oraz wartosci naciskéw okreslonych
przez sie¢ neuronows, z réznymi poziomami szumu dla funkcji wptywu

Naciski statyczne [kN]
Poziom szumu 2 5 5
[%] N, N, Ny N, Ny Z N; N, N;
i=1 i=3 i=1
0 56.68 63.22 39.12 50.02 35.17 119.90 124.31 244.21
10 57.23 62.99 39.97 48.91 35.30 120.22 124.17 244.39
25 56.43 59.82 38.78 50.26 34.43 116.25 123.47 239.72
50 54.45 58.87 37.67 49.87 34.64 113.32 122.18 235.50
Tab. 6.21 Btad okre$lenia naciskoéw statycznych dla losowo wybranego pojazdu
Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
Poziom 2 5 5
O A A A A ) NN,
i=1 i=3 i=1
0 3.35 -1.63 -11.12 16.04 -8.12 0.67 -0.87 -0.12
10 4.35 -1.99 -9.20 13.45 -1.77 0.93 -0.98 -0.05
25 2.89 -6.92 -11.89 16.58 -10.03 -2.40 -1.54 -1.96
50 -0.73 -8.39 -14.42 15.68 -9.48 -4.86 -2.56 -3.68

Z analizy tabeli wynika, ze W miar¢ wzrostu niepewno$ci W okresleniu funkcji wpltywu, wartos$ci
estymowane przez sie¢ neuronowa wykazuja tendencje do niedoszacowania, czyli do okreslania

naciskow nizszych niz zasymulowane.
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6.9.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.21 zaprezentowano rozktad btedu przy estymacji catkowitego nacisku pojazdu przez sie¢
neuronowg W ostatnim cyklu uczenia dla populacji testowej, uwzgledniajac rézne poziomy doktadnosci

w okresleniu funkcji wptywu.
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L] L] »
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n
~
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32.5
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37.51
40.0
42.5
45.0
47.5
50.0

~

wartosc srednia z

¢ mediana e kwantyl 0.025 « kwantyl 0.975 odchyleniem standardowym

Rys. 6.21 Rozklad biedu dla ostatniego cyklu uczenia W zaleznosci od przyjetego poziomu SZUMU przy
okreslaniu funkcji wphwu

Z wykresu mozna wnioskowac¢, ze im wigksza jest niepewno$¢ okreslenia funkcji wptywu, tym wyniki
staja si¢ bardziej niepewne. Co interesujgce, mimo ze ogdlny rozktad bledu pozostaje na zblizonym
poziomie, obserwuje si¢ tendencje do przesuwania sie $redniej i mediany rozktadu w stron¢ ujemnych
wartosci btedu, co sugeruje, ze system ma tendencje do niedoszacowania catkowitego nacisku pojazdu.
Z tej analizy wynika kluczowe znaczenie funkcji wplywu dla doktadno$ci estymaciji catkowitego
nacisku pojazdu przez sie¢ neuronowa. W zwiazku z tym, gdy funkcja wptywu jest okreslana metoda
doswiadczalng, na przyktad poprzez prdbne obcigzenia, istotne jest, aby uzyskana funkcja byta jak

najbardziej precyzyjna i pozbawiona zaktocen pomiarowych.
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6.10 Analiza wptywu btedu okreslenia funkcji wptywu
6.10.1 Informacje og6lne

W podrozdziale 6.10 zbadano wptyw przeskalowania funkcji wptywu na efektywno$¢ dziatania systemu
oraz na doktadnos$¢ estymacji catkowitego nacisku pojazdu. Zatozono mozliwos$¢ btednego okreslenia
funkcji wptywu dla danego obiektu mostowego i zbadano konsekwencje jej modyfikacji. Kazda wartos$¢
funkcji wptywu skalowano w zakresie od 50% do 150% jej rzeczywistej wartosci, tj. analizowano
przypadki, w ktorych funkcja wptywu byla mnozona przez wspotczynniki 0.5 oraz 1.5 wzgledem
wartosci odniesienia.

Analizg przeprowadzono W sposob iteracyjny, sprawdzajac wartosci funkcji wptywu w podanym
zakresie, z zastosowaniem kroku iteracyjnego wynoszacego 5%. Przeskalowanie funkcji wpltywu
zostato wprowadzone poprzez przemnozenie jej rzgdnych przez wspdtczynnik skali, ktory odpowiadat

procentowemu przeszacowaniu lub niedoszacowaniu funkcji wplywu.

Skalowanie funkcji wptywu zostato zaimplementowane w pseudokodzie w nast¢pujacy sposob:
Przeskalowana funkcja wptywu = Funkcja wptywu * skala

Kazda iteracja zwickszata lub zmniejszata skale funkcji wptywu w celu analizy, jak takie bledy
wplywajg na doktadno$¢ estymacji calkowitego nacisku pojazdu inaciskow osi. Na rys. 6.22
zaprezentowano funkcje wpltywu dla poszczegdlnych kot pigcioosiowego pojazdu, przyjmujac
zalozenie 0 przeszacowaniu tych funkcji 0 10%, 25% i 50%. Ta wizualizacja pokazuje, jak zmienia si¢
posta¢ funkcji wplywu w zalezno$ci od stopnia przeszacowania, co ma kluczowe znaczenie dla
zrozumienia, jak btedne okreslenie funkcji wplywu moze wptywaé na analize naciskow wywieranych

przez pojazd na konstrukcje mostowa.
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Rys. 6.22 Poziom odniesienia funkcji wplywu oraz wybrane wartosci przeskalowania funkcji wpdywu,
odpowiednio: a) 100%; b) 110 %; c) 125 %; d) 150 %
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6.10.2 Wybrane efekty dziatania sieci

Na rys. 6.23 przedstawiono efekty dziatania sieci neuronowej dla wybranego pojazdu pigcioosiowego
przy roéznych zatozeniach dotyczacych funkcji wptywu: przy jej bazowej wartosci (100%, bez btedu), a
takze przy przeszacowaniu 0 10% (110%), 25% (125%) oraz 50% (150%).
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Rys. 6.23 Zasymulowane i odtworzone przez system odpowiedzi mostu dla réznych wartosci skali funkcji
wphywu, odpowiednio: a) 100%; b) 110%; c) 125 %; d) 150 %
Z analizy wynika, ze sie¢ neuronowa skutecznie odtworzyta sygnat statyczny i dynamiczny, wiernie
odwzorowujac rzeczywista odpowiedz obiektu mostowego, bez widocznych btedow wstepnych czy

niescistosci.
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W tab. 6.22 przedstawiono zamodelowane wartosci naciskOw pojazdu, natomiast w tab. 6.23
przedstawiono oszacowane przez system catkowite naciski pojazdu, naciski na poszczegdlne osie oraz
grupy osi z uwzglednieniem réznych pozioméw wartosci skali funkcji wptywu. W tab. 6.24

przedstawiono btgdy okreslenia naciskow w stosunku do zamodelowanego pojazdu.

Tab. 6.22 Zamodelowane warto$ci naciskow losowo wybranego pojazdu referencyjnego

Zamodelowane wartos$ci naciskow pojazdu referencyjnego [kN]

2 5 5
Ny | N | N | N | N | DN YN YN,

i=1 i=3 i=1

54.84 64.27 44.02 43.11 38.27 119.11 125.40 244.50

Tab. 6.23 Zasymulowane naciski statyczne osi losowo wybranego pojazdu oraz warto$ci naciskéw okreslonych
przez system, z réznymi warto$ciami skali funkcji wptywu

Naciski statyczne [kN]
Wartos¢ 2 5 5
skali [%] N, N, N, N, Ng Z N Z N, N,
i=1 i=3 =
100 % 57.26 61.47 40.07 48.73 36.62 118.73 125.43 244.16
110 % 48.23 55.50 34.18 47.71 31.03 103.72 112.92 216.65
125 % 45.54 49.29 31.70 42.28 27.99 94.83 101.98 196.80
150 % 37.56 39.90 25.81 33.78 22.67 77.46 82.26 159.72
Tab. 6.24 Btad okre$lenia naciskoéw statycznych dla losowo wybranego pojazdu
Btad okreslenia naciskow statycznych [%]
Wartosé 2 5 5
skali [%] N, N, N, N, Ny Z N Z N, Z N,
i=1 i=3 i=1
100 441 -4.35 -8.96 13.05 -4.31 -0.32 0.03 -0.14
110 -12.07 | -13.64 | -22.34 10.68 -18.92 -12.92 -9.95 -11.39
125 -16.96 | -23.30 | -27.98 -1.91 -26.86 -20.38 -18.68 -19.51
150 -31.52 | -3791 | -41.36 | -21.63 -40.77 -34.97 -34.40 -34.68

W miare wzrostu przeszacowania funkcji wptywu, okreslone naciski wykazuja tendencje do liniowego
spadku. Funkcja wptywu stanowi jedyna metryke dostarczajaca informacje 0 obiekcie niezb¢dng do
szacowania naciskow wywieranych przez pojazd. Nie mozna oczekiwaé, ze sie¢ neuronowa, nie
dysponujac wiedzg 0 fizycznych parametrach rzeczywistego obiektu mostowego, bedzie w stanie
okresli¢ precyzyjnie catkowity nacisk pojazdu i naciski na grupy osi i osie bez wtasciwie okreslone;j
funkcji wptywu. Stad przeszacowanie funkcji wptywu wzgledem jej rzeczywistej warto$ci nieuchronnie

prowadzi do pojawienia si¢ bledow w estymaciji.
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6.10.3 Doktadno$¢ okreslenia catkowitego nacisku pojazdu

Na rys. 6.24 zaprezentowano rozktad btgdu estymacji catkowitego nacisku pojazdu w ostatnim cyklu
uczenia sieci neuronowej na populacji testowej. Analiza ta koncentruje si¢ na wptywie réznych wartosci

funkcji wplywu, wyrazonej jako procent rzeczywistej wartosci funkcji wplywu, na doktadno$¢ sieci.
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Rys. 6.24 Rozklad bledu oszacowania catkowitego nacisku pojazdu dla ostatniego cyklu uczenia w zaleznosci
od stosunku zadanej funkcji wphywu do rzeczywistej funkcji wphwu
Kiedy funkcja wptywu zostaje zredukowana do 50% swojej rzeczywistej wartosci, obserwujemy, ze
btad w okresleniu catkowitego nacisku pojazdu osigga 100%. Jest to rezultat spodziewany, poniewaz
przy zanizonej wartosci funkcji wptywu, wymagana sita musi by¢ dwukrotnie wigksza, aby wywotaé
identyczng reakcje konstrukcji, co przy rzeczywistej wartosci funkcji wplywu. Wynika to
Z bezposredniej zalezno$ci miedzy sita dzialajaca na konstrukcje, a jej odpowiedzia. Dalsza analiza
btedow okreslenia catkowitego nacisku pojazdu wskazuje na istnienie zalezno$ci odwrotnej, wyrazonej

jako funkcja (1%0), gdzie x reprezentuje procentowg wartos¢ wprowadzonej funkcji wptywu.

Najwazniejszym wnioskiem jest to, ze doktadne okreslenie funkcji wptywu ma kluczowe znaczenie dla

precyzji estymacji catkowitego nacisku pojazdow przejezdzajacych przez obiekt mostowy.
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6.11 Podsumowanie

W rozdziale 6 przeprowadzono analize wptywu poszczegdlnych czynnikoéw na doktadno$¢ dziatania

systemu AutoSIN_SD. Na podstawie przeprowadzonych badan oraz analiz, wyciagnigto szereg

wnioskow dotyczacych wplywu kluczowych czynnikow na dziatanie systemu w procesie identyfikacji

obcigzen konstrukcji mostowych. Wszelkie sprawdzenia wykonywano dla licznej populacji testowej

(10 tysigey) ktora nie brata udziatu w procesie uczenia si¢ systemu.

Ponizej przedstawiono najwazniejsze obserwacje i rekomendacje wynikajace z tych badan:

Na podstawie analizy wptywu rozpigtosci teoretycznej obiektu na doktadnos¢ dziatania systemu
(patrz podrozdziat 6.2) okre$lono, ze najwigkszy btad oszacowania nacisku catkowitego
pojazdu wystepuje dla krétkich obiektow mostowych (ponizej 8 m). W zakresie do 12 m
rozpigtosci teoretycznej, zauwazono wyrazng zaleznos¢, ze im wigksza rozpigto$¢ przesta tym
dhuzsza interakcja pojazd-most, co skutkuje wiekszg liczbg informacji dla systemu. Dla
konstrukcji o rozpigtosci 1 m, warto$¢ bledu dla 95 % oszacowan miesci si¢ w przedziale od
- 12.5 do 14 %, gdzie dla wartosci 12 m i powyzej jest juz to przedziat ok. -3 do 3 %. Wyraznie
wida¢ rowniez, ze przy rozpigtoSci przekraczajacej 12 m nie odnotowuje si¢ wzrostu
doktadnosci dziatania systemu.

Na podstawie analizy wptywu masy wilasnej obiektu (patrz podrozdziat 6.3), zauwazono, ze
duza masa wlasna obiektu mostowego wptywa negatywnie na doktadnos¢ dziatania systemu,
poprzez zwigkszenie bezwladnosci uktadu. Konstrukcje mostowe o duzej sztywnosci w
stosunku do masy wykazujg wigkszg efektywno$¢ w identyfikacji obcigzen uzytkowych.
Dziewiecdziesiat pie¢ procent warto$ci btedu 0szacowania catkowitych naciskow pojazdow dla

populacji testowych zawierato si¢ w przedziale -2.5 do 2.5 % dla masy wiasnej ponizej

t

3.11 ;r;y. Dla masy wtasnej na poziomie 20 :Z—: dziewigcdziesiat pie¢ procent wartosci btedu

oszacowania catkowitego nacisku znajdowato si¢ w przedziale od -5 do 17.5 %.

W podrozdziale 6.4 sprawdzono wptyw nieréwno$ci nawierzchni na doktadno$¢ dziatania
systemu. Znaczne nierbwnosci nawierzchni maja niekorzystny wptyw na doktadnos¢ dziatania
systemu. Ich wptyw w przypadku nawierzchni o bardzo dobrej i dobrej jakos$ci jest jednak
stosunkowo niewielki, a 95% wartosci btedu oszacowania catkowitego nacisku miesci si¢ w
przedziale od -2% do 4%.

W podrozdziale 6.5 przeanalizowano wptyw liczby danych uczacych, a najwazniejszy wniosek
wynikajacy z analiz brzmi: im wigcej danych uczacych tym lepsza doktadnos$¢ dziatania
opracowanego systemu wykorzystujacego sieci neuronowe. W przypadku systemu opartego na
uproszczonym modelu konstrukcji mostowej, w ktorym most zostal przedstawiony jako belka
swobodnie podparta, wystarczyto 30 tys. przejazdow, aby sie¢ uzyskata stabilne rozwiazanie.
Dla kazdego systemu liczba wymaganych danych bedzie jednak indywidualna i zalezna od

ztozonos$ci analizowanego modelu. Drugi istotny wniosek to fakt, ze powyzej okoto 30 tys.
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danych nowe probki nie wptywaja na dalsze zwigkszenie skutecznosci dziatania sieci — system
osigga wowczas swojg optymalng doktadnos¢.

o W podrozdziale 6.6 analizowano wptyw szumu pomiarowego i wykazano, ze system jest mato
wrazliwy na efekty typowego szumu pomiarowego sygnatu odpowiedzi konstrukcji
wynikajagcego z czynnikdw zewngtrznych. Jest to wynikiem naturalnej zdolnosci
autodekoderéw do filtrowania i odszumiania danych. W analizach sprawdzono rézne poziomy
szumu, ktére znaczaco przekraczajg poziom zaktocen w stosowanych systemach pomiarowych.
Rozktad btedow oszacowania catkowitego nacisku na osie pojazdu jest stabilny dla réznych
poziomdw niedoskonatosci sygnatu, a 95 % warto$ci btedu oszacowania mieSci si¢ w przedziale
-3.5 % do 3 %.

e W podrozdziale 6.7 przeanalizowano wptyw niepewnosci okres§lenia predkosci na doktadnosc¢
systemu. System oparty na sieciach neuronowych wykazuje wysoka stabilnos¢ w okreslaniu
catkowitego nacisku pojazdu, nawet w warunkach zwigkszonej niepewnos$ci pomiarowe;j
predkosci. Fakt, ze system jest odporny na potencjalne btedy w pomiarze predkosci, wskazuje
na skuteczno$¢ ekstrakcji kluczowych cech z danych, co ma znaczenie dla doktadnosci i
niezawodno$ci jego dziatania.

o W podrozdziale 6.8 wykazano, ze proponowany system identyfikacji obcigzen jest wrazliwy na
informacje o konfiguracji osi pojazdu. Wraz ze wzrostem niepewnoS$ci oszacowania odlegtosci
miedzy osiami pojazdu, zwigksza si¢ btad oszacowania catkowitego nacisku pojazdu. Dla
idealnie oszacowanej konfiguracji, 95% wartos$ci btedu oszacowania miesci si¢ w przedziale -3
do 3 %. Wraz ze wzrostem poziomu btedu okreslenia konfiguracji, rosng rowniez bledy
oszacowania catkowitego nacisku pojazdu. Wazne jest, aby system identyfikacji pojazdow,
ktorego zadaniem jest okreslenie liczby osi oraz lokalizacji osi na mos$cie w czasie przejazdu,
cechowat sie duza doktadnosciag. W tym celu mozna zastosowac na przyktad kamery wizyjne o
wysokiej rozdzielczo$ci lub nowoczesne radary.

e Waznym czynnikiem jest rdwniez poprawna kalibracja funkcji wptywu dla systemu.
Analizowano zaré6wno btad przeskalowania funkcji wplywu (zanizenie lub zawyzenie
wartos$ci), jak 1 btad wynikajacy z szumu oraz niedoskonatosci pomiarowych. Przy niewielkich
poziomach szumu (do 10%) rozktad blgdéw oszacowania catkowitego nacisku pojazdu
pozostaje stabilny, a 95% btedéw miesci si¢ w przedziale od -3% do 3%. Powyzej tego poziomu
obserwuje si¢ spadek doktadno$ci oszacowania. Na podstawie wynikow przeprowadzonych
analiz mozna przyjac, ze w rzeczywistych warunkach btad pomiarowy czujnikow okreslajacych
funkcje¢ wplywu nie przekroczy 10%.

e Analizy wskazuja rowniez, ze o ile system jest odporny na niewielki szum w funkcji wptywu,
o tyle jej przeskalowanie ma kluczowe znaczenie. Funkcja wptywu jest jedynym elementem
wiazacym rzeczywistg konstrukcje z logika tworzong przez sie¢ neuronowsg systemu, dlatego

powinna by¢ okreslona z jak najwigksza precyzja.
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7 Podsumowanie, wnioski i kierunki dalszych badan

7.1 Podsumowanie i wnioski

W rozprawie stworzono system AutoSIN_SD pozwalajacy na identyfikacje obciazen eksploatacyjnych
mostow poprzez okre§lanie catkowitego nacisku pojazdu na podstawie dynamicznej odpowiedzi
konstrukcji mostowej z wykorzystaniem uczenia maszynowego, realizujac w ten sposob cel gtowny. W
trakcie przeprowadzonych prac naukowo-badawczych przygotowano takze wariantowe opracowania w
postaci systemow AutoSIO S (rozdziat 5.2), AutoSIO_SD (rozdziat 5.3), AutoSIO D (rozdziat 5.4),
ktore wykorzystano w analizach porownawczych.

W pracy zrealizowano rowniez cele dodatkowe poprzez stworzenie i przedstawienie architektury
systemu identyfikacji obcigzen eksploatacyjnych oraz opracowanie metodyki implementacji i
weryfikacji. Nastepnie zaimplementowano omawiang koncepcje systemu, opracowano metode
weryfikacji poprawno$ci jego dziatania oraz przeprowadzono analizy stabilnosci i niezawodnosci.
Przeprowadzone analizy w trakcie pracy nad auto-adaptacyjnym systemem identyfikacji obcigzen
obiektow mostowych pojazdami z wykorzystaniem uczenia maszynowego pozwalajg na sformutowanie

nastepujacych wnioskow:

1. Zaproponowana w podrozdziale 3.2 koncepcja budowy i dzialania systemu, a takze
przedstawiona w podrozdziale 3.3 metoda implementacji oraz walidacji, okazaty sie skuteczne
1 umozliwity przeprowadzenie analiz btedu oszacowania catkowitych naciskéw pojazdow oraz
wplywu parametrow konstrukcji i przejazdéw na ten biad.

2. Stworzony system jest auto-adaptacyjny, czyli poprawia swoja doktadnos¢ w trakcie dziatania,
co eliminuje konieczno$¢ ingerencji cztowieka W proces uczenia systemu. Uzyskano to za
pomocg zastosowania techniki uczenia nienadzorowanego sieci neuronowej. Zdolno$¢ do
poprawy dziatania zostata przedstawiona w podpunktach m.in. 5.2.2, 5.2.3, 5.3.2, 5.3.3, gdzie
zaprezentowano oszacowania catkowitego nacisku pojazdu oraz btad oszacowania catkowitych
naciskow pojazdow populacji testowej na roznych etapach dziatania systemu.

3. System identyfikacji obcigzen poprawnie okresla catkowite naciski pojazdu. Biedy
oszacowania catkowitego nacisku pojazdéw zaréwno dla wariantéw systemu przedstawionych
w podrozdziale 5.2 oraz 5.3 mieszczg si¢ akceptowanych granicach. W podpunktach 5.2.3,5.3.3
sprawdzono zmiany rozkladu btedu oszacowania catkowitego nacisku w trakcie uczenia i
wykazano, ze sie¢ po odpowiednim czasie uczenia si¢, osigga stabilizacj¢, a 95 % bledow
oszacowania miesci si¢ W zakresie -3 do 3% od wartosci oczekiwane;j.

4. W systemie sprawdzono rowniez naciski na poszczeg6lne 0sie pojazdow. System ma trudnosci
z dokladnym oszacowaniem naciskow na poszczegélne osie, zwlaszcza przy niewielkich

odlegtosciach migdzy nimi. System ma tendencj¢ do niedoszacowania i-tej 0Si grupy 0si oraz
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10.

przeszacowania j-tej osi grupy. Zostalo to pokazane m. in. w podpunkcie 5.2.7, gdzie dla
korelacji parametrow pojazdu 4-osiowego dla btedu oszacowania nacisku 1 i 2. osi od rozstawu
pomigdzy osiami wida¢ odpowiednio korelacje 0.7 1 -0.7.

System wykorzystujacy modele uczenia maszynowego charakteryzuje si¢ stosunkowo niska
ztozono$cig obliczeniowg, co umozliwia jego trenowanie i obstuge na komputerach o
przecietnej specyfikacji, zwigkszajac mozliwosci implementacji w warunkach rzeczywistych.
Nie jest potrzebne budowanie super-komputera, aby na nim budowaé i trenowaé sieci
neuronowe, chociaz wskazane jest, aby wyposazony byt w karte graficzng. Uczenie sieci
neuronowych opiera si¢ na operacjach na tensorach i tablicach wielowymiarowych, a karty
graficzne, ktore przeliczaja wartosci pikseli ekranow komputerowych (tablice punktow np.
3840x2160 pikseli — 60 klatek na sekunde) sa dedykowane do tego typu operacji.

Architektura systemu jest interpretowalna, co oznacza, ze wszystkie poszczegdlne zadania sieci
sg znane i opisane. O ile sie¢ neuronowa jest ,,czarng skrzynkg” i nie mamy bezposrednio
kontroli nad uczeniem si¢, o tyle tworzac odpowiednig strukture calego systemu, parametry
wejsciowe oraz wejsciowe, funkcje optymalizacyjne oraz funkcje aktywacji mozemy
zapanowaé na jeg0 dziataniem. Przyklad stanowig warianty Systemu przedstawione w
podrozdziatach 5.2 oraz 5.3, ktore poprawnie szacujg naciski.

Przeprowadzone analizy wykazaly, ze system wykazuje duzg stabilno$¢ i odporno$¢ na szum
pomiarowy, dzigki zastosowaniu autodekoderéw odszumiajagcych dane i wyodrebniajacych
kluczowe cechy. Doktadne wyniki zostaly przedstawione w podrozdziale 6.6. Biedy
oszacowania dla szerokiego spektrum poziomu szumu, byty na statym poziomie.

System identyfikacji obcigzen jest podatny na bledy okreslenia parametréw pojazdu takich jak
np. konfiguracja osi. System wymaga precyzyjnego systemu identyfikacji pojazdow, ktory
okresli sylwetke pojazdu, jego lokalizacje oraz predkos¢ — mozna to uzyskaé przez
zastosowanie np. systemow wizyjnych.

Przy implementacji systemu, nalezy z jak najwieksza doktadnoscia okresli¢ funkcj¢ wptywu dla
mierzonej odpowiedzi konstrukcji mostowej. System wykorzystujacy sieci neuronowe, nawet
najbardziej ztozony, nie jest w stanie samodzielnie jednoznacznie okresli¢ catkowitego nacisku
pojazdu bez uwzglednienia fizycznych parametréw konstrukcji. Zostato to wyraznie pokazane
zardbwno w podrozdziale 5.4, gdzie przedstawiono wariant systemu, ktory bazuje tylko na
odpowiedzi konstrukcji mostowej, bez znajomosci funkcji wplywu oraz w podrozdziale 6.10,
gdzie celowo przeskalowywano funkcje wptywu.

Funkcje wplywu mozna uzyska¢ na podstawie teoretycznych rozwazan badz tez obcigzen
probnych. Uzyskana metoda do§wiadczalng funkcja wptywu najdoktadniej opisuje zachowanie
konstrukcji, poniewaz uzyskiwana jest rzeczywista odpowiedz obiektu na sity wymuszajace od

pojazdu kalibracyjnego.
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11.

12.

13.

Opracowane rozwigzanie Wykazuje niewielkg wrazliwos$¢ na predkos¢ przejazdu pojazdu. Jest
to szczegodlnie przydatna cecha, ktora bedzie umozliwia¢ monitorowanie obcigzen na obiektach
mostowych w ciaggu drog, bez wymuszania ograniczenia predkosci. Zostato to przedstawione w
podrozdziatach 5.2.5 oraz 5.3.5, gdzie dla r6éznych zakreséw predkosci, rozktad btedu
oszacowania miescit si¢ w przedziale -4% do 4%.

W trakcie analiz zauwazono takze, ze im wicksza jest masa pojazdu, tym doktadniejsze
otrzymujemy oszacowania catkowitego nacisku pojazdu. Wynika to z faktu, ze ciezsze pojazdy
generuja wyrazniejszg odpowiedz konstrukcji mostowej. Jest to przydatna cecha, przy
rozwigzaniu problemu monitorowania przecigzonych pojazdow.

Sprawdzono réwniez, ze nawierzchnia drogowa na obiekcie mostowym powinna
charakteryzowaé¢ si¢ dobrym poziomem jako$ci. Nierdwnosci drogowe wprowadzaja
dodatkowe przemieszczenia pionowe pojazdéw co sprawia, ze odpowiedz konstrukcji zawiera
wigcej szumu pochodzenia dynamicznego. Sie¢ poprawnie wyznacza naciski dla nieréwnosci

nawierzchni do klasy C, ale dla klasy D i nizszych doktadno$¢ dziatania systemu spada.

W pracy zawarto tez w zalacznikach implementacje stworzonych na potrzeby systemu programow

komputerowych. Podzielono je na 3 tematyczne zatgczniki:

Zatgcznik A: Przedstawia implementacje 2 autodekoderow (A.1l oraz A.2). Implementacje
powstaly na potrzeby podrozdzialu 3.1, w ktérym oprdcz ogdlnego przedstawienia uczenia
maszynowego, przedstawiono réwniez mechanizm dzialania sieci na podstawie obrazoéw
uzyskanych z napisanych programéw.
Zatgcznik B: Przedstawia Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji, zgodnie z opisem z
podrozdziatu 3.3 Metodyka implementacji systemu identyfikacji obciazen. Zatacznik zawiera
trzy podprogramy:

o Generator populacji pojazdow,

o Wirtualny model mostu,

o Program zarzadzajacy.
Zalacznik C: Przedstawia system AutoSIO, ktory jest modelem sieci neuronowej okreslajace;j

catkowite naciski pojazdu oraz program przygotowujacy dane wejsciowe do systemu.
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7.2 Proponowane kierunki dalszych badan

Przeprowadzone rozpoznanie literatury i wlasne analizy poczynione na potrzeby niniejszej

rozprawy doktorskiej pozwolity zidentyfikowa¢ nastepujace kierunki dalszych badan:

1. W pracy przyjeto uproszczony model mostu jako belki swobodnie podpartej, po ktorej porusza
si¢ pojazd zamodelowany jako zbior sit i punktow masowych. W dalszych badaniach warto
rozwazy¢ model wielodzwigarowy z wieloma czujnikami mierzagcymi dynamiczng odpowiedz
konstrukcji na obciazenie pojazdem, co pozwoli uwzgledni¢ zaréwno lokalizacj¢ podtuzna, jak
i poprzeczng pojazdu.

2. W analizie rozpatrywano state i niezmienne parametry konstrukcji mostowej w czasie. W
przysztosci warto zbada¢ wptyw uszkodzen i degradacji konstrukcji na skutecznos¢ systemu, w
tym zastosowanie systemu do identyfikacji takich zmian na podstawie dynamicznej odpowiedzi
konstrukcji na obcigzenia pojazdami.

3. W pracy zalozono, ze testowanie proponowanego pomyshu odbedzie sie w warunkach
izolowanych i kontrolowanych poprzez stworzenie symulatora odpowiedzi konstrukcji
mostowej. W dalszych badaniach warto przeprowadzi¢ pilotazowe wdrozenie na rzeczywistym
obiekcie mostowym, aby potwierdzi¢ skutecznos$¢ systemu.

4. W analizie rozpatrywano pojedynczy pojazd poruszajagcy si¢ po obiekcie mostowym
usytuowany w ciagu jednej jezdni autostrady lub drogi ekspresowej. W przysztosci mozna
uwzglednié¢ ruch w obu kierunkach i zbada¢ skutecznos¢ systemu w takich warunkach.

5. System zaprojektowano do identyfikacji obciazen eksploatacyjnych. Warto sprawdzi¢, czy
podobne rozwigzanie moze by¢ uzyteczne w prognozowaniu no$nosci zmeczeniowej mostow

w ramach monitoringu dtugoterminowego.
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STRESZCZENIE

Praca dotyczy opracowania systemu identyfikacji obcigzen eksploatacyjnych mostow, umozliwiajacego
okreslenie masy pojazdu na podstawie dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej z
wykorzystaniem metod uczenia maszynowego. Motywacjg do pracy nad systemem jest dynamiczny
wzrost ruchu oraz rosnaca liczba pojazdow przecigzonych na drogach.

Celem pracy jest opracowanie koncepcji auto-adaptacyjnego kompleksowego systemu identyfikacji
obcigzen mostowych oraz metodyki jego implementacji, weryfikacji i oceny stabilnos$ci.

W pracy omowiono motywacje, cele badawcze oraz przedstawiono przeglad tresci pracy.
Przeprowadzono analizg literatury obejmujaca systemy identyfikacji obcigzen eksploatacyjnych,
metody detekcji pojazdoéw oraz techniki pomiarowe, W tym sensoryczny monitoring mostow. Dokonano
klasyfikacji istniejacych rozwigzan identyfikacji obcigzen oraz dokonano ich oceny pod katem
uzytecznosci.

W odpowiedzi na istniejgce wyzwania przedstawiono technologie, takie jak sieci neuronowe i
autodekodery, a nastepnie przedstawiono koncepcje architektury systemu identyfikacji obcigzen
opartego na uczeniu maszynowym. Oprocz ogdlnej koncepcji systemu identyfikacji obcigzen
przedstawiono takze proponowang metode implementacji i walidacji systemu w oparciu o symulator
odpowiedzi obiektu mostowego.

W pracy przedstawiono opracowany symulator dynamicznej odpowiedzi obiektu mostowego na
obcigzenia pojazdami, dokonano jego walidacji oraz przeanalizowano wplyw réznych parametrow na
wyniki.

Przedstawiono warianty auto-adaptacyjnych systemoéw identyfikacji obcigzen oraz oceniono ich
dziatanie przy uzyciu symulatora, wybierajac najlepszy wariant.

Ostatecznie na wybranym systemie przetestowano stabilno$¢ systemu, uwzglgdniajac wplyw takich
parametrow, jak rozpieto$¢ obiektu mostowego, szum pomiarowy oraz niepewno$¢ parametrow
pojazdu. W podsumowaniu przedstawiono gtéwne wnioski z badan oraz kierunki dalszych badan.
Efektem pracy jest koncepcja systemu umozliwiajacego monitorowanie i aktualizacje obcigzen mostow,
zarzadzanie ruchem, dostosowanie wymagan infrastrukturalnych oraz monitorowanie procesow

zmeczeniowych, co przyczynia si¢ do zwiekszenia trwalo$ci i bezpieczenstwa mostow.
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ABSTRACT

The work concerns the development of a system for the identification of operational loads of bridges,
enabling the determination of vehicle weight based on the dynamic response of the bridge structure
using machine learning methods. The motivation to work on the system is the dynamic increase in traffic
and the growing number of vehicles overloaded on the roads.

The aim of the study is to develop the concept of an auto-adaptive comprehensive system for the
identification of bridge loads and the methodology of its implementation, verification, and stability
assessment.

The paper discusses motivation, research objectives and presents an overview of the content of the work.
A literature analysis was conducted, including systems for identifying operating loads, vehicle detection
methods and measurement techniques, including sensory monitoring of bridges. Existing load
identification solutions were classified and evaluated in terms of usability.

In response to the existing challenges, technologies such as neural networks and autodecoders were
presented, followed by the concept of a machine learning-based workload identification system
architecture. In addition to the general concept of the load identification system, the proposed method
of implementation and validation of the system based on the response simulator of the bridge object was
also presented.

The paper presents the developed simulator of the dynamic response of a bridge structure to vehicle
loads, its validation and analysis of the impact of various parameters on the results.

Variants of auto-adaptive load identification systems are presented, and their operation is evaluated
using a simulator, choosing the best variant.

Finally, the stability of the system was evaluated on the selected system, considering the impact of
parameters such as the span of the bridge structure, measurement noise and the uncertainty of the
vehicle's parameters. The summary presents the main conclusions of the research and the directions of
further research.

The result of the work is the concept of a system that enables monitoring and updating of bridge loads,
traffic management, adjustment of infrastructure requirements and monitoring of fatigue processes,

which contributes to increasing the durability and safety of bridges.
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Zataczniki

Zalacznik A: Autodekodery — implementacja

A.1 Autodekoder stosowy

A.1.1 Opis zadania

W zalaczniku przedstawiono przyktad implementacji autodekodera stosowego, ktorego zadaniem jest
na podstawie zbioru obrazéw odrgcznego pisma nauczyé si¢ klasyfikowaé liczbe, by nastgpnie
rekonstruowac obraz wejsciowy. W celu prezentacji mechanizmow dzialania sieci postuzono si¢ baza
danych MNIST [126] (ang. Modified National Institute of Standards and Technology database,
MNIST), ktora jest obszerng bazg danych recznie pisanych cyfr i jest powszechnie wykorzystywana do
trenowania réznych systemow przetwarzania obrazéw. Baza danych MNIST zawiera 60 000 obrazow
przeznaczonych do trenowania oraz 10 000 obrazéw uzywanych do testowania. Na rys. a.l

przedstawiono przyktadowe obrazy zeskanowanych, odrecznie napisanych liczb.
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Rys. A.1 Przykiadowe wartosci obrazéw z bazy danych MNIST

Implementacja autodekodera stosowanego, przedstawionego na rys. a.2 obejmuje dwa glowne
komponenty: koder i dekoder. Kodowanie rozpoczyna si¢ od transformacji danych wejsciowych, takich
jak obrazy monochromatyczne o wymiarach 28x28 pikseli, do wektora 784-elementowego. Nastepnie,
te wektory przechodza przez warstwy 0 malejacej liczbie jednostek, co umozliwia ekstrakcje
i kompresje kluczowych cech. Dekoder dokonuje transformacji kodowan przez warstwy 0 rosngcej
liczbie jednostek, co prowadzi do rekonstrukcji oryginalnych obrazow.

Na rys. a.2 przedstawiono wybrane obrazy wejsciowe, aktywacje poszczegdlnych neuronow w koderze

oraz dekoderze oraz odtworzony obraz wej$ciowy.
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Obraz pierwotny 28x28 pikseli w postaci
wektora o dtugosci 784

|
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Rys. A.2 Autodekoder stosowy

A.1.2 Efekty dziatania

Na rys. a.3 przedstawiono produkty dziatania dla wytrenowanej sieci neuronowej. Zaprezentowano

aktywacje poszczegdlnych neuronéw W poszczegdlnych warstwach.
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Rys. A.3 Przykiady dziatania autodekodera dla 5 wybranych liczb. W kolumnach sq zaprezentowane

poszczegolne wartosci W warstwach, odpowiednio: warstwa wejsciowa, 1 warstwa ukryta, 2 warstwa ukryta,
3 warstwa ukryta, warstwa wyjsciowa — rekonstrukcja
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Zauwazalny jest fakt, Ze sie¢ jest W stanie zredukowac wartosci 0 reprezentowanej liczbie do zaledwie
25 wartosci, a nastepnie odtworzy¢ obraz z zachowaniem cech szczego6lnych jak np. charakter pisma,

niedoskonatosci nacisku dtugopisu na kartke.

A.2 Odszumiajacy autodekoder stosowy
A.2.1 Opis zadania

W zalaczniku przedstawiono przyktad implementacji autodekodera stosowego, ktorego zadaniem jest
na podstawie zbioru obrazéw odrgcznego pisma nauczy¢ si¢ klasyfikowaé liczbg, wydobywac
informacje charakterystyczne, a nastgpnie rekonstruowac obraz wejsciowy. Wykorzystano baze danych
Z podrozdziatu A.1l. Baz¢ MNIST zmodyfikowano poprzez celowe dodanie szumu gaussowskiego.
Implementacja autodekodera stosowanego, przedstawionego na rys. a4 obejmuje dwa glowne
komponenty: koder i dekoder. Kodowanie rozpoczyna si¢ od transformacji danych wej$ciowych, takich
jak obrazy monochromatyczne o wymiarach 28x28 pikseli, do wektora 784-elementowego. Nastepnie,
te wektory przechodza przez warstwy O malejacej liczbie jednostek, co umozliwia ekstrakcje
i kompresje kluczowych cech. Dodatkowo dodano warstwe Dropout, ktora redukuje liczbe potgczen
pomiedzy neuronami, poprzez wytaczenie najstabszych potaczen.

Dekoder dokonuje transformacji kodowan przez warstwy 0 rosngcej liczbie jednostek, co prowadzi do

rekonstrukcji oryginalnych obrazow.
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v
> Warstwa wejSciowa | 784 neuronow
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Rys. A.4 Autokoder stosowy odszumiajgcy
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A.2.2 Efekty dzialania

Na rys. a.5 przedstawiono produkty dziatania dla wytrenowanej sieci neuronowe;.

Obrazy zaszumione

Obrazy odszumione

A EEN

Rys. A.5 Przyklady obrazow wejsciowych oraz wyjsciowych dla wytrenowanej sieci autodekodera
odszumiajgcego

Zauwazalny jest fakt, ze sie¢ jest W stanie zinterpretowaé z silnie zaszumionego obrazu wyciggnacé

najwazniejsze cechy oraz oczysci¢ obraz.
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Zatacznik B: Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej

B.1 Zalozenia

Symulator dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej jest programem, ktory stuzy do
rozwigzywania i modelowania przejazdu pojazdu po belce zgodnie z zatozeniami przyjetymi w
podrozdziale 4.2. Stworzono 3 modele pojazdéw i dla kazdego z nich napisano program rozwigzujacy
zagadnienie. W ramach tego zalacznika ograniczono si¢ do prezentacji symulatora dla modelu
szczegbdtowego, poniewaz jest najbardziej rozbudowany.

Program zostal napisany W srodowisku Python 3.X. Symulator sktada si¢ z kilku podprogramow, ktore
ze sobg wspotpracuja. Wyszczego6lni¢ mozna nastgpujace podprogramy:

1. Generator populacji pojazdéw: Zadaniem programu jest przygotowanie populacji pojazdow
poruszajacych si¢ po analizowanej konstrukcji mostowej. Parametry obiektu mostowego sg
dobierane z gory, natomiast pojazdy sg generowane losowo z zachowaniem jednak pewnych
regut i korelacji migdzy danymi.

2. Program zarzadzajacy: Program sterujacy procesem symulowania tysiecy przejazdow.
Program napisany z mys$la 0 pracy wielowatkowej. Jego zadaniem jest rozdzielanie
pojedynczych przejazdow i przypisywanie do odpowiednich watkéw wykonawczych oraz
zebranie i scalenie otrzymanych wynikow.

3. Wirtualny model mostu: Program obliczeniowy. Na podstawie dostarczonych informacji
opisujgcych parametry modelu konstrukcji mostowej oraz parametry przejazdu, oblicza

odpowiedz konstrukcji.
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B.2 Program — Generator populacji pojazdow

B.2.1 Struktura programu

Zadaniem programu jest generowanie populacji pojazdow. wpracy wykorzystywano wiele
niezaleznych populacji pojazdow oraz wynikéw symulacji odpowiedzi konstrukcji. Kazda populacja
pojazdow oraz seria analiz wymagata indywidualnego oprogramowana, mimo to w kazdej wersji
Generator zawierat kluczowe podprogramy takie jak:

e generator stownikow,

e generator populacji,

e generator serii.
Zadaniem generatora stownikow, jest generowanie na podstawie odgérnie narzuconych ograniczen oraz
jawnie zadeklarowanych funkcji rozktadu prawdopodobienstwa, stworzenie okreslonej populacji
pojazdow. Program ten zostat opisany w podpunkcie 4.5.2 i stanowi on podstawe catego programu.

Parametry wejsciowe:

sylwetki pojazdow,

o liczebnos$¢ populacji,

e udzial procentowy sylwetek pojazdéw w ruchu,

e udzial pojazdow przecigzonych w ruchu,

e Ograniczenia rozstawOw o0si,

o rozktady funkcji gestosci dla poszczegdlnych osi sylwetek pojazdow.
Parametry wyjs$ciowe:

e stownik pojazddéw zawierajacych:
o konfiguracj¢ osi,

o Masy statyczne przypadajace na poszczegdlne osie.

Zadaniem generatora populacji jest podczytanie wygenerowanych sylwetek pojazdow oraz parametréw
konstrukcji mostowej, wylosowanie predkosci ruchu oraz stworzenie nowego stownika, zawierajacego
juz wszystkie parametry wejsciowe, niezbedne do obliczenia dynamicznej odpowiedzi konstrukcji.
Program na podstawie danych wejsciowych od uzytkownika, przygotowuje dane dla wybranego
modelu.
Parametry wejsciowe:

e |okalizacja stownika pojazdow,

e typ modelu obliczeniowego (podstawowy, rozszerzony, szczegotowy),

e parametry obiektu mostowego,

e docelowa $ciezka zapisu wygenerowanych danych.
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Parametry wyjsciowe:
e Stownik parametrow symulacji:
o konfiguracja osi,
o naciski statyczne na o$,
o masy resorowane i nieresorowane,
o charakterystyka zawieszenia pojazdu,
o predko$¢ ruchu,

o parametry konstrukcji mostowej.

Zadaniem generatora serii jest generowanie wielu niezaleznych populacji 0 okreslonej liczebnosci.
Szczegblnie w trakcie analizy stabilno$ci proponowanego rozwigzania konieczne bylo sprawdzenie
wpltywu czynnikéw na doktadno$¢ systemu. ztego wzgledu generowano niezalezne populacje
dynamicznej odpowiedzi konstrukcji.
Parametry wejsciowe:

e warto$ci brzegowe zmieniajgcego sie parametru (np. rozpieto$¢ obiektu mostowego),

e $ciezki docelowe zapisu danych.
Parametry wyjsciowe:

e wiele niezaleznych populacji danych wejSciowych.

Najwazniejszy W kontekScie omawianej pracy jest generator stownikdw, poniewaz wygenerowane
naciski oraz rozstawy osi sg kluczowe w systemie identyfikacji obcigzen. Dodatkowe programy sa
swego rodzaju dopetieniem, ktoére umozliwiajg sprawne przygotowywanie danych wejsciowych do

symulatora. w B.2.2 opisano wigc metody kluczowe wykorzystywane W Generatorze Stownikow.
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B.2.2 Opis metod

B.2.2.1 Metoda inicjujgca: __init__(xparams)

Metoda inicjalizujaca jest konstruktorem klasy Generator_slownikow, ktory przygotowuje obiekt do

pracy z danymi wejsciowymi dotyczgcymi rozstawow i naciskow osi pojazdow.

Parametry wejsciowe:

filel: $ciezka do pliku Excel zawierajacego graniczne rozstawy osi.

file2: $ciezka do pliku Excel zawierajacego graniczne naciski osi.

Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych warto$ci, ale inicjalizuje atrybuty instancji klasy

Poszczegolne kroki:

1.

Inicjalizacja atrybutéw instancji: Przypisanie wartoSci przekazanych parametréw filel
i file2 do atrybutbw graniczne_rozstawy_osi igraniczne_naciski_osi.
Inicjalizacja  atrybutow katalog_pojazdow inaciski_graniczne jako None,

przygotowujac je do pdzniejszego wypetnienia danymi.
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B.2.2.2 Metoda: Podczytaj_rozstawy_graniczne(*params)

Metoda zostata zaprojektowana do odczytu danych 0 rozstawach granicznych osi pojazdéw z pliku

Excel i zapisania ich w stowniku katalog_pojazdow.

Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych wartosci, ale aktualizuje atrybut katalog_pojazdow

instancji klasy.

Poszczegolne kroki:

1.

2
3
4,
5]

Odczytanie danych z pliku Excel.

Stworzenie pustego stownika katalog_pojazdow.

Wyciagnigcie kategorii pojazdu z odpowiednich komorek arkusza Excel.

Wyciagnigcie liczby osi dla kazdego typu pojazdu.

Ustalenie wartos$ci rozstawow osi (maksymalne, $rednie i minimalne), upewniajac sig, ze nie
sa NaN (ang. Not a Number).

Dodanie wartos$ci do stownika katalog_pojazdow, uzywajac kategorii pojazdu jako klucza.
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B.2.2.3 Metoda: Rozklad_normalny (*params)

Metoda generuje rozktady normalne dla rozstawow osi pojazdu na podstawie jego typu.
Parametry wejsciowe:

e typ_pojazdu: typ pojazdu, dla ktoérego majg by¢ wygenerowane rozktady.
Produkty wyjsciowe:

e dict: Stownik zawierajacy rozklady normalne dla rozstawow osi. Klucze w stowniku
reprezentujg kolejne osie (np. al, a2), a wartosci to obiekty rozktadow normalnych z biblioteki
scipy.stats().

Poszczegolne kroki:

1. Sprawdzenie obecnosci typu pojazdu w stowniku katalog_pojazdow.

2. Pobranie odpowiednich parametréw dla danego typu pojazdu z katalog_pojazdow.

3. Utworzenie pustego stownika rozklady_ prawdopodobienstwa do przechowywania rozktadéw
normalnych.

4. Wyznaczenie rozkladow normalnych: dla kazdej osi wyznaczenie parametréw rozkladu
normalnego (Srednia, odchylenie standardowe) na podstawie warto$ci maksymalnych, srednich
i minimalnych oraz dodanie obliczonych rozktadow do stownika

rozklady_prawdopodobienstwa.

B.2.2.4 Metoda: Wegeneruj_populacje_rozkladu_osi(*params)

Metoda generuje populacje rozstawow osi dla danego typu pojazdu.
Parametry wejSciowe:
e typ_pojazdu : typ pojazdu, dla ktdrego maja by¢ wygenerowane rozstawy.
e Tliczba_pojazdow : liczba pojazdéw do wygenerowania.
Produkty wyjsciowe:
e Tlist : Lista stownikow reprezentujacych wygenerowane pojazdy. Kazdy stownik zawiera typ
pojazdu oraz rozstawy osi.
Poszczegolne kroki:
1. Generowanie rozktadow normalnych: wywotanie funkcji generate_normal_distributions(),
aby uzyskac rozklady normalne dla danego typu pojazdu.
2. Inicjalizacja listy populacji: stworzenie pustej listy lista_populacji do przechowywania
wygenerowanych pojazdow.
3. Generowanie pojazdow: losowanie rozstawow osi dla kazdego pojazdu zgodnie z wczesniej
wygenerowanymi rozkladami normalnymi, sprawdzanie poprawnosci wygenerowanych
rozstawéw (czy mieszcza si¢ W granicach okreslonych w katalog_pojazdow), dodanie

poprawnych pojazdow do listy lista_populacji.
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B.2.2.5 Metoda: Podczytaj_naciski_graniczne(*params)

Metoda odczytuje dane o naciskach granicznych osi zpliku Excel izapisuje je w stowniku
naciski_graniczne.
Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych wartosci, ale aktualizuje atrybut naciski_graniczne
instancji klasy.
Poszczegolne kroki:

1. Odczytanie pliku Excel zawierajagcego dane 0 naciskach granicznych osi.

2. Stworzenie pustego stownika naciski_graniczne, ktory bedzie przechowywat odczytane dane.

3. Odczytanie danych z arkuszy i zapisanie ich w stowniku naciski_graniczne.

B.2.2.6 Metoda: Wyznacz_funkcje_gestosci (*params)

Metoda wyznacza funkcje gestosci rozktadu dla naciskow osi na podstawie danych z arkusza Excel.

Parametry wejsciowe:

e nazwa_arkusza: nazwa arkusza w pliku Excel zawierajagcego dane naciskow osi.
Produkty wyjsciowe:

e x_wartosci: wartosci x dla funkcji gestosci.

e wartosci_rozkladu_dla_os1: lista wartosci funkcji gestosci dla kazdej osi.
Poszczegolne kroki:

1. Pobranie $rednich naciskéw i odchylen standardowych dla kazdej osi z arkusza Excel oraz
pobranie typu rozktadu dla kazdej osi (0 - rozktad normalny, 1 - rozktad wyktadniczy, 2 -
rozktad gamma).

2. Stworzenie pustej listy wartosci_rozkladu_dla_osi, ktora bedzie przechowywata wartosci
funkcji gestosci dla kazdej osi, oraz okreslenie minimalnej i maksymalnej wartosci x na
podstawie srednich naciskow i odchylen standardowych.

3. Obliczenie wartosci funkcji gestosci rozktadu dla kazdej osi na podstawie odpowiedniego typu
rozktadu (normalny, wyktadniczy, gamma) oraz zwrdcenie wartosci x i listy wartosci funkcji

gestosci dla kazdej osi.
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B.2.2.7 Metoda: Wygeneruj_populacje_naciskow_osi(*params)

Metoda generuje populacj¢ naciskow osi dla danego typu pojazdu na podstawie wyznaczonych funkcji
gestosci rozktadu.
Parametry wejsciowe:
e typ_pojazdu : typ pojazdu, dla ktéorego majg by¢ wygenerowane naciski.
e Tliczba_pojazdow : liczba pojazdéw do wygenerowania.
Produkty wyjsciowe:
e populacja: lista stownikow reprezentujacych wygenerowane pojazdy z naciskami osi. Kazdy
stownik zawiera typ pojazdu oraz naciski na poszczegolne osie.
Poszczegolne kroki:
1. Obliczenie funkcji gestosci rozktadu poprzez wywotanie funkcji wyznacz_funkcje_gestosci(),
aby uzyska¢ funkcje gestosci rozktadu dla danego typu pojazdu.
2. Stworzenie pustej listy populacja, ktora bedzie przechowywata wygenerowane pojazdy.
3. Generowanie pojazdow poprzez losowanie naciskoOw osi zgodnie z wczesniej wyznaczonymi
funkcjami gestosci rozktadu, normalizacje rozktadow naciskow oraz dodanie wygenerowanych
naciskow osi do stownika pojazdu.

4. Dodanie poprawnych pojazdéw z wygenerowanymi naciskami osi do listy populacja.
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B.3 Program zarzadzajacy — Worker

B.3.1 Struktura programu

Program Worker jest klasg, ktéra stuzy do zarzadzania wieloma obiektami klasy PhysicsSolver
wykonujacymi rownolegte, niezalezne obliczenia. Gtéwnym celem klasy Worker jest przydzielanie
cze$ci populacji do poszczegdlnych proceséw, a nastgpnie agregacja wynikéw do jednego pliku
wyjsciowego.
Klasa Worker zawiera nastepujace metody:

e konstruktor __init__(),

e metoda: wykonaj_analizy(),

e metoda: wykonaj_obliczenia(),

o metoda pomocnicza: podczytaj_solver_ze_sciezki(),

e metoda pomocnicza: set_solver_path(),

e setter i getter dla atrybutu sciezka_solvera,
Dodatkowo w strukturze programu znajduja si¢ metody pomocnicze:

e podczytaj_parametry_mostu(),

e uruchom_model(),

Schemat dziatania programu Worker zostat zaprezentowany na schemacie blokowym rys. b.1.

Uzytkownik I Klasa: Worker |
1. Przyjmij ciezke Konstruktor
odpowiedniego solver'a S §
- Przechowuje zmienne: > Wykonawca ( i = liczba watkéw logicznych )
towniki poiazdd
2.0kres éciezke zrodlows SRR 81
zawi iki $ciezka_solvera
populacji pojazdow czasy_rozwigzan ‘
3. Okresl Sciezke docelowa, rozwigzania
gdzie majg by¢ zapisane q A K ok
wyniki | Funkcje: | A A N CN
Inicjalizuje i przygotowuje program do dziatania | o P N A N 4 2
4. Zainicjuj klase Worker. Stanowi jednostke pamigci, ktéra przechowuje Wykonawca 1 | Wykonawca 2 | Wykonawca 3 Wykonawca {i}
warto$ci poszczegolnych zmiennych
5. Wywolaj metode
wykonaj_obliczenia Ry Nokonawes
niezaleznie
BAZA DANYCH metoda: wykonaj_analizy metoda: wykonaj_obliczenia
|_ DYSKTWARDY . et
—_— Wejscie: Wejscie:
S scfezka_slownikéw_zrodlowych paczka_obliczeniowa
POJAZDOW I SC'eZka—Zap'5‘f~WY"'k°W sciezka_solvera PhysicsSolver
Stowatid czlon_pomocniczy_nazwy Wyjscie:
populacji | | Wyjscie: brak
Ppojazdéw paczki_obliczeniowe | Funkcje:
WYNIKESYMULACJE | Funkcje: 1. Podczytuje przydzielone mu dane do obliczen
1. Podczytuije liste stownikoéw w $ciezce stownikéw Zrodiowych | 2. Inicjalizuje PhysicsSolvera
T 2. Tworzy okreslona liczbe Wykonawcéw (Max_workers=16) = 3. W petli wykonuje obliczenia wywotujac solver.execute code()
3. Kazdemy Wykonawcy przydziela cze$¢ danych z listy stownikéw 4. Agreguje dane do bazy danych w postaci pliku pickle.
w."i‘iki 4, Kazdy Wykonawca wywoluje metode wykonaj_obliczenia | 5. Zapisuje baze danych w okrleé\one) $ciezce na dysku

Rys. B.1 Schemat blokowy dziatania programu Worker

Uzytkownik okresla model obliczeniowy, ktory zostanie do wykonania analiz oraz $ciezki, gdzie
zapisane sa wyniki wygenerowane przez Generator Populacji Pojazdow. Nastepnie inicjalizuje klase
Worker, ktora podczytuje liste¢ stownikéw pojazdow do przeanalizowania, nastgpnie inicjuje

Wykonawcow i przekazuje im pewien fragment stownikéw do przeanalizowania. Kazdy Wykonawca,

2621295



Zataczniki

tworzy swoja niezalezng instancj¢ klasy PhysicsSolver i nastepnie iteracyjnie wykonuje symulacje dla
kazdego pojazdu, ze swojej czesci stownika. Wyniki sg agregowane i zapisywane w bazie danych na
dysku twardym

W ponizszych podrozdziatach opisano dokladniej dziatanie metod gtownych programu tj. metoda

wykonaj_analizy () oraz metoda wykonaj_obliczenia().
B.3.2 Opis metod
B.3.2.1 Metoda: wykonaj_analizy(*params)

Metoda zostala zaprojektowana do wykonywania analiz symulacyjnych na podstawie dostarczonych
plikow zrodtowych. Metoda ta automatyzuje proces przetwarzania danych symulacyjnych i rozdziela
zadania na wielowatkowy system, co umozliwia efektywne wykorzystanie zasobow procesora
i przyspieszenie obliczen.
Metoda przyjmuje nastgpujace parametry:

o sciezka_slownikow_zrodlowych: $ciezka do folderu z plikami zrodtowymi zawierajacymi

dane do analizy.
e sciezka_zapisu_wynikow: Sciezka do folderu, w ktorym beda zapisywane wyniki analiz.
e czlon_pomocniczy_nazwy: pomocniczy czton nazwy plikow, ktory umozliwia identyfikacje

plikow przeznaczonych do analizy.

Poszczegolne kroki:

1. Stworzenie listy stownikdéw poprzez sprawdzenie S$ciezki slownikoéw zZrodlowych, gdzie
znajduja si¢ wygenerowane stowniki populacji pojazdéw, oraz utworzenie listy plikow do
przeanalizowania.

2. Generowanie $ciezek docelowych dla kazdego stownika pojazdéw, pod ktorymi zostang
zapisane wyniki obliczen.

3. Rozdzielenie pracy przez stworzenie niezaleznych procesow, z przypisaniem do kazdego
wykonawcy slownika do przeanalizowania. Po wykonaniu zadania przez wykonawce zostaje
mu przyporzadkowana nowa paczka, az do przeanalizowania wszystkich plikoéw z folderu

zrodlowego.
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B.3.2.2 Metoda: wykonaj_obliczenia(*params)

Metoda zostata zaprojektowana do wykonywania analiz symulacyjnych na podstawie dostarczonych
plikow zrodtowych. Metoda ta automatyzuje proces przetwarzania danych symulacyjnych i rozdziela
zadania na wielowatkowy system, co umozliwia efektywne wykorzystanie zasobow procesora
| przyspieszenie obliczen.
Metoda przyjmuje nastgpujace parametry:

e dane_do_analizy: $ciezka do stownika pojazdow.

o solver_path: Sciezka dostepu do solvera, rozwigzujacego zagadnienie.

Poszczegolne kroki:
1. Podczytanie danych ze stownika pojazdow.
2. Inicjacja obiektu klasy PhysicsSolver.
3. [Iteracyjne wykonywanie symulacji przez wywotanie W petli metody execute_code z obiektu
PhysicsSolver, przekazujac kolejno kazdy pojazd do symulacji i otrzymujac wyniki.
4. Agregacja rozwigzan do pliku zapisywanego w bazie danych na dysku twardym w $ciezce

docelowej.
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B.4 Wirtualny model mostu — PhysicsSolver

B.4.1 Struktura programu

PhysicsSolver jest wg. programowania obiektowego abstrakcyijng klasg, ktora do poprawnego dziatania
wymaga inicjalizacji obiektu, czyli deklaracji zmiennych oraz zarezerwowanie pamieci operacyjne;.
Programowanie obiektowe, pozwala tworzy¢ wiele niezaleznych obiektow, co jest niezwykle przydatne
przy programowaniu wielowagtkowym.
Celem symulatora dynamicznej odpowiedzi obiektu mostowego jest generowanie jak najwigkszej liczby
danych. Omawiany program pozwala na stworzenie wielu niezaleznych obiektow wykonawczych
i przypisanie ich do poszczegdlnych watkow procesora wielordzeniowego. Kazdy obiekt posiada te
same funkcje i te same zmienne. Zaktadajac, ze program jest uruchamiany na procesorze 16 watkowym,
a symulacje sg od siebie niezalezne, moga by¢ one wykonywane jednoczesnie.
Kazdy z program6éw wykonawczych przyjmuje nastepujace parametry wejsciowe:

e sztywnosc¢ belki,

e tlumienie belki,

e masa wiasna belki,

e rozpigto$¢ teoretyczna,

e liczba osi,

e odleglosci miedzy osiami,

e Sztywnos$¢ zawieszenia,

e tlumienie zawieszenia,

e predkos¢ ruchu,

e niero6wnos¢ nawierzchni,
Wynikiem obliczen jest:

e wektor czasu,

o lista wektoroOw rozwigzan tj. przemieszczen oraz predkosci przemieszczen belki oraz punktow

masowych pojazdu.

PhysicsSolver zawiera nastgpujace metody:

e konstruktor __init__(),

e metoda: przygotuj_rownania_symboliczne(),

e metoda: przygotuj_sie_do_rozwiazan_numerycznych(),

e metoda: genetuj_nierownosci_drogi(),

e metoda: okresl_przedzialy_czasowe_wystepowania_osi_na_moscie(),

e metoda: generuj_numeryczne_rownania(),

e metoda: rozwiaz_uklad_rownan(),

e metoda: execute_code(),
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W pierwszej kolejnosci uzytkownik albo program nadrzedny musi zainicjowa¢ obiekt. Odbywa si¢ to
poprzez wywotanie konstruktora, ktory rezerwuje miejsce W pamigci operacyjnej na zmienne oraz
przeprowadza metody przygotowawcze. Inicjacja ma miejsce tylko raz, a jej schemat zostat

przedstawiony narys. b.2.

Klasa: PhysicsSolver - inicjalizacja

metoda: przygotuj_rownania_symboliczne
—> Wejscie:
Przyktadowe parametry symulacji takie jak parametry
mostu, konfiguracja pojazdu oraz przejazdu.

Wyjscie:
L, S iy Uklad rownan symbolicznych
Funkcje:
Tworzy szablon rownan symbolicznych

metoda: przygotuj_sie_do_rozwiazan_numerycznych
—>» Wejscie:
Przyktadowe parametry symulacji takie jak parametry

Konstruktor

Przechowuje zmienne:

rownania w formie symbolicznej € mostu, konfiguracja pojazdu oraz przejazdu.
rownania w formie numerycznej < - - = Wyjscie:
funkcje nierownosci nawierzchni <& Uklad rownan numerycznych
zmienne i symbole Funkcje:
Inicjuje metody: Tworzy szablon rownan numerycznych

przygotuj rownania_symboliczne
przygotuj sie_do_rozwiazan_numerycznych
generuj_nierownosci_drogi
Funkcje:
Inicjalizuje i przygotowuje program do dziatania
Stanowi jednostke pamieci, ktéra przechowuje
wartosci poszczegolnych zmiennych.

metoda: generuj_nierownosci_drogi

Wejscie:
Gérna granica czestotliwosci przestrzennej nieréwnosci
Dolna granica czestotliwo$ci przestrzennej nieréwnosci
Liczba wyrazéw w funkcji nieréwnosci

Parametr skalujgcy funkcje nieréwnosci

.

Wyjscie:
Funkcja nieréwnoéci drogi
Amplitudy funkcji nieréwnosci
Czestotliwosci przestrzenne funkgji nieréwnosci
Przesuniecia fazowe sktadowych funkcji nieréwnosci
Funkcje:

Generuje funkcje nieréwnosci drogi w zaleznosci

Rys. B.2 Inicjalizacja obiektu klasy PhysicsSolver

Nastepnie operator wywotuje metode execute_code() przekazujac parametry dot. przejazdu i
w wyniku otrzymuje odpowiedz dynamiczng konstrukcji oraz pojazdu. Mechanizm dziatania zostat

przedstawiony na schemacie rys. b.3.
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Klasa: PhysicsSolver

Parametry belki,

Konstruktor

Przechowuje zmienne:
symbole_wykorzystwane_w_obliczeniach
rownania_w_formie_symbolicznej
funkcja_nieréwnoéci_nawierzchni

metoda: execute_code

<« — — —> Wejscie:

Zadane przez uzytkownika parametry symulacji
Wyjscie:

konfiguracja pojazdu
informacje o przejezdzie

Wektor czasu dla rozwigzania
Lista rozwigzan dla szukanych wartosci

Warto$ci przemieszczen w czasie
Predkosci przemieszczen w czasie

Funkcje:

(R

> Przyjmuje od uzytkownika parametry symulacji

v

metoda:
okresl_przedzialy_czasowe_wystepowania_osi_na_moscie
Wejscie:
Zadane przez uzytkownia parametry symulacji

Wyjscie:

Przedziaty czasowe wystepowania poszczegdlnych osi pojazdu

Funkcje:

Na podstawie parametréw takich jak predkosc, konfig}AJA

metoda: generuj_numeryczne_rownania

Nastepnie poprzez wywotanie metod wykonuje
obliczenia i zwraca do uzytkownika wynik.

takie jak np.: parametry mostu, konfiguracja pojazdu.

!

metoda: rozwiaz_uklad_rownan
Wejscie:
liczba_osi
numeryczne_rownania
przedziat_czasowy_analizy
warunki_brzegowe

Wyjsécie:

Wektor czasu dla rozwigzania

Wejscie: Lista rozwigzan dla szukanych warto$ci
Zadane przez uzytkownika parametry symulacji Funkcje:
Wyjscie: — Sprowadza uktad réwnan do postaci ODE i
uktad réwnan numerycznych wykorzystujac metode RKF45 napisang w Fortranie77
Funkcje: rozwigzuje ukfad réwnan rézniczkowych

Tworzy numeryczny uktad réwnar dla okreslonej symulaciji

Rys. B.3 Proces symulowania odpowiedzi konstrukcji mostowej

Poszczegdlne metody zostaly opisane w odpowiednych podrozdziatach.

B.4.2 Opis metod

B.4.2.1 Metoda inicjujgca: __init__(*params)

Konstruktor to specjalna metoda w programowaniu obiektowym, ktora jest wywotywana w momencie
tworzenia nowej instancji (obiektu) klasy. Jej gtownym zadaniem jest inicjalizacja nowo utworzonego
obiektu, czyli przygotowanie go do uzycia poprzez ustawienie poczatkowych wartosci jego atrybutow
(zmiennych instanciji).

W tym przypadku konstruktor tworzy miejsce w pamigci operacyjnej na symbole oraz réwnania.
Dodatkowo wywotuje funkcje pomocnicze w celu:

e Wygenerowania funkcji nierdwnos$ci nawierzchni,

e zbudowania uktadow réwnan w formie symbolicznej,

e czeSciowej transformacji uktadow réwnan z formy symbolicznej do formy numerycznej.
Celem powyzszych procedur, jest przygotowanie czgéci elementdw rozwiazania, elementéw ktore sa
ogolne i niezalezne od parametrow przejazdu. Dzigki temu metoda execute_code() nie musi
wykonywac¢ wstepnych obliczen i przygotowywac uktadow roéwnan, poniewaz sa juz one zdefiniowane.
Konstruktor moze przyja¢ parametry zewnetrzne, takie jak parametr opisujacy nierownosci
nawierzchni. Dzigki temu wygenerowana funkcja nierownos$ci nawierzchni moze by¢ identyczna dla

wszystkich instancji.
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B.4.2.2 Metoda: generujaca_nierownosci_drogi (*params)

Metoda generuje profil nierdownosci drogi zgodnie z teorig opisang W podpunkcie 4.2.1 , uzywajac serii
funkcji sinusowych. Profil ten jest kluczowy w symulacjach dynamiki pojazdoéw, umozliwiajac
realistyczne modelowanie interakcji migdzy pojazdem a nawierzchnig drogi.
Parametry wejsciowe funkcji obejmuja:
o n_lower: dolng czestotliwos¢ przestrzenng nierownosci,
e n_upper: gorng czgstotliwos$¢ przestrzenng nierdwnosci,
e dters: liczbg roznych nieréwnosci,
e chropowatosc_val: warto$¢ nierdwnosci nawierzchni ().
Produkty wyjsciowe programu to:
e symboliczne rownanie profilu drogi,
e numeryczne wartosci opisujace amplitudy, przesunigcia fazowe oraz czgstotliwosci
poszczegdlnych nierdwnosci.
Poszczegolne kroki:
1. Inicjalizacja parametrow, ktore bedg uzywane do generowania profilu drogi.
2. Generowanie profilu nierdbwnosci poprzez uzycie metody generate rx(), inicjalizacje
zmiennych przechowujacych funkcje nierownosci nawierzchni, amplitudy, czestotliwosci
i przesunigcia fazowe, oraz iteracje przez liczbe termindéw W serii, z obliczaniem dla kazdej
iteracji odpowiedniej czestotliwosci, losowego przesunigcia fazowego oraz amplitudy. Dla
kazdej iteracji dodawanie sktadnika funkcji sinusoidalnej do catkowitego profilu drogi.
3. Obliczanie amplitudy przy uzyciu metody policz_wart_alpha() dla danej czestotliwosci,
z wykorzystaniem funkcji gdnk(), ktora uwzglednia wartos$¢ referencyjng nierdéwnosci drogi.
4. Sumowanie wynikow funkcji nieréwno$ci nawierzchni, amplitud, czgstotliwosci i przesunigé
fazowych po zakonczeniu iteracji.

5. Przypisanie wynikéw generowania profilu drogi do atrybutow klasy.

Jednym z kluczowych wymagan programu jest zapewnienie powtarzalnosci wynikow przy zachowaniu
elementéw losowosci W generowaniu profilu drogi. Realizacja tego zalozenia umozliwia symulacje
réznych pojazdow przejezdzajacych po tym samym obiekcie mostowym, ktore napotykaja identyczny
profil nierownos$ci. Taka funkcjonalno$¢ jest niezbgdna, aby zapewni¢ realistyczne warunki testowe,
ktore sa jednoczes$nie powtarzalne i przewidywalne dla réznych scenariuszy ruchu drogowego.
Osiagnigcie powtarzalnoséci i losowosci W generowaniu profilu drogi zostato zrealizowane poprzez
zastosowanie statego ziarna losowosci w funkcji
random.seed(ziarno=numer_kroku_iteracyjnego).

Oznacza to, ze za kazdym razem ciag wylosowanych warto$ci jest ten sam. wramach procesu

weryfikacji profilu drogi przeprowadzono analize widmowg gestosci mocy (rys. b.4 oraz rys. b.5).
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Celem tej analizy byto sprawdzenie, czy uzyskane wyniki mieszcza si¢ ponizej ustalonej krzywej
odniesienia, ktora okresla akceptowalne parametry dla profilu drogi. Analiza ta pozwala na oceng
charakterystyk widmowych generowanego profilu, co jest kluczowe dla zapewnienia zgodnosci

z normami i oczekiwaniami dotyczacymi jako$ci nawierzchni drogowe;j.

E 100 Powierzchnia drogi
> —— Profil drogi kI. A
k) —— Profil drogi kl. B
2 s0- Profil drogi kl. C
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Rys. B.4 Wygenerowane niwelety drég dla klas 0 odpowiedniej klasie nierownosci nawierzchni zgodnie
z wytycznymi Eurokodow oraz normy 1SO 8608
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Rys. B.5 Analiza widmowa gestosci nocy niwelet wraz z ograniczeniami odpowiednich klas drogi
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B.4.2.3 Metoda: okresl_przedzialy_czasowe_wystepowania_osi_na_moscie(*params)

Metoda zostata zaprojektowana do okre$lania przedzialdow czasowych, w ktérych osie pojazdow
znajduja si¢ na moscie, na podstawie dostarczonych parametrow symulacji.

Metoda przyjmuje stownik zawierajacy wartosci i parametry wejSciowe dla symulacji. Kluczowymi
elementami tego stownika s3:

LI czasy wjazdu na most dla poszczegolnych osi pojazdow,

o ;.  czasy zjazdu z obiektu mostowego dla poszczegdlnych osi pojazdow,

o l,s: liczba osi pojazdu.

Metoda zwraca liste¢ krotek (dop. uporzqdkowana kolekcja statych wartosci), gdzie kazda
krotka reprezentuje przedziat czasowy. Elementy sktadowe krotki to:

e TO: Czas poczatkowy przedziahu,

e TI1: czas koncowy przedziatu,

e osie_na_przedziale: Lista numeréw osi, ktore znajdujg sic na mo$cie w danym
przedziale czasowym,

Poszczegolne kroki:

1. Pobranie liczby osi z dostarczonego stownika parametry_symulacji.

2. Pobranie czaséw wjazdu i zjazdu dla kazdej osi oraz stworzenie dwoch list: czasy wjazdu
i czasy_zjazdu.

3. Kombinacja i sortowanie czaséw poprzez polgczenie list czasy wjazdu iczasy zjazdu
W jedng liste i posortowanie jej rosngco. Jesli pierwszy czas W listach nie jest rowny zeru,
dodanie zera jako poczatek pierwszego przedzialu czasowego.

4. Generowanie przedzialow czasowych poprzez iteracje przez posortowana liste czasow,
tworzenie przedziatow czasowych (od TO do T1) i sprawdzanie, ktore osie znajduja si¢ na
mos$cie W kazdym przedziale czasowym.

5. Pomijanie przedziatéw 0 zerowej dtugosci poprzez usuniecie przedziatow 0 tej samej wartosci
poczatkowej i koncowe;.

6. Tworzenie listy wynikowej zawierajacej krotki, gdzie kazda krotka sktada si¢ z czasu
poczatkowego, czasu koncowego oraz listy numerow osi znajdujacych si¢ na moscie w danym

przedziale czasowym.
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B.4.2.4 Metoda: przygotuj_rownania_symboliczne(*params)

Metoda stuzy do generowania ogdlnego uktadu rownan opisujgcego przejazd pojazdu 0 maksymalnie 5
osiach przez most. Jest to funkcja pomocnicza, ktorej celem jest przyspieszenie pozniejszych obliczen
poprzez przygotowanie niezbednych rownan tylko raz, podczas inicjalizacji klasy.

Parametry wejsciowe:

o przykladowy_slownik: przykladowy, z gory zdefiniowany stownik danych. Stuzy jako
podstawa do inicjalizacji i zawiera niezbedne parametry symulacji, takie jak liczba osi oraz
czasy wjazdu i zjazdu osi z obiektu mostowego.

Produkty wyjsciowe:

e przygotowany_uklad_rownan_ogolnych: lista zawierajaca przygotowane uktady rownan
dla przejazdu pojazdu. Kazdy element listy reprezentuje zbidr rownan, ktory uwzglednia sity
dziatajgce na most oraz masy pojazdu w danym przedziale czasowym.

Poszczegolne kroki:

1. Okreslenie przedziatow czasowych poprzez wywotanie funkcji
okresl_przedzialy _czasowe_wystepowania_osi_na_moscie(), ktéra generuje przedziaty
czasowe, w ktorych poszczegolne osie pojazdu znajdujg si¢ na moscie.

2. Pobranie liczby osi z przyktadowego stownika danych.

3. Inicjalizacja list rownan dla obiektu mostowego oraz sit dziatajacych na most i ha masy pojazdu,
z przypisaniem odpowiednich réwnan opisujgcych zachowanie obiektu mostowego i sity
kontaktowe dzialajace na poszczegdlne osie pojazdu.

4. Stworzenie rownan dla kazdej osi oraz dla kazdej masy (resorowanej i hieresorowanej) poprzez
tworzenie kopii odpowiednich réwnan iich modyfikacje W zaleznosci od obecno$ci osi na
moscie W danym przedziale czasowym.

5. Generowanie ukladu réwnan opisujacego interakcje miedzy mostem a przejezdzajacym
pojazdem na podstawie przygotowanych przedziatow czasowych oraz zidentyfikowanych sit
kontaktowych.

6. Stworzenie listy wynikowej zawierajacej pelny zestaw réwnan symbolicznych dla kazdego
przedzialu czasowego, co umozliwia pozniejsze efektywne obliczenia dynamiki przejazdu

pojazdu przez most.
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B.4.2.5 Metoda: przygotuj_sie_do_rozwiazan_numerycznych(*params)

Metoda stuzy do przygotowania sktadnikow rownan, ktore beda wykorzystywane w dalszych
obliczeniach numerycznych. Celem tej funkcji jest przeprowadzenie preprocessing'u, aby przyspieszy¢
p6zniejsze obliczenia, ktore sa wykonywane podczas symulacji dynamicznej przejazdu pojazdu przez
most.

Parametry wejsciowe:

e ogolne_symboliczne_rownania: lista symbolicznych rownan opisujacych przejazd
przyktadowego pojazdu 0 5 osiach. Sg to rownania ogdlne, ktére zostang przeksztatcone na
formg¢ numeryczna.

Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych wartosci, ale przygotowuje sktadniki rownan, ktore sg
przechowywane jako atrybuty klasy:

o Tlista_skladowych_rownania_mostu: lista sktadnikoéw rownan dla obiektu mostowego,

e Tlista_skladowych_rownan_m_nieresorowanych: lista skladnikow roéwnan dla
nieresorowanych mas pojazdu,

e Tlista_skladowych_rownan_m_resorowanych: lista  skladnikOw  réwnan dla
resorowanych mas pojazdu.

Poszczegolne kroki:

1. Przygotowanie listy symboli uzywanych w rownaniach poprzez stworzenie krotki symbole,
zawierajgcej zmienne wykorzystywane W rownaniach.

2. Rozwigzanie uktadow réwnan symbolicznych dla przyspieszen (drugi czton w réownaniach
ruchu) za pomocg funkcji solve(), przy uwzglednieniu wszystkich punktéw masowych.

3. Wyciagniecie sktadnikow rownan dla obiektu mostowego, obejmujace przyspieszenie
(czlon_V) oraz réznice miedzy kolejnymi rozwigzaniami (czlon_P1, czlon_P2, czlon_P3,
czlon_P4, czlon_P5).

4. Wyciagnigcie sktadnikow rownan dla punktow masowych, zar6wno dla nieresorowanych mas
(czlon_wll 0O, czlon_will 1, czlon_w21 0, itp.), jak iresorowanych mas (czlon _wi2 0,
czlon_wi2 1, czlon_w22 0, itp.).

5. Przygotowanie gotowych sktadnikow do budowy réwnan poprzez utworzenie list sktadnikow
rownan, ktore sg przechowywane jako atrybuty klasy i bedg wykorzystywane przez inne metody

klasy do szybkiego tworzenia uktadow rownan w trakcie symulacji.
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B.4.2.6 Metoda: rozwiaz_uklad_rownan(*params)

Metoda stuzy do rozwigzywania uktadu rownan rézniczkowych dla systemu dynamicznego, jakim jest
pojazd przejezdzajacy przez most. Funkcja ta uwzglednia rézng liczbe osi pojazdu i wykorzystuje
odpowiednie modele matematyczne do przeprowadzenia analizy w zadanym przedziale czasowym.
Parametry wejsciowe:

e Tliczba_osi: liczba osi w analizowanym uktadzie,

e numeryczne_rownania: lista rownan rézniczkowych w formie numerycznej,

e przedzialy_czasowe_analizy: przedzial czasowy analizy, zawierajacy czas poczatkowy
i koncowy,

e warunki_brzegowe: lista warunkow brzegowych dla uktadu rownan.

Produkty wyjsciowe:

e czas_rozwiazania: wektor czasu.

e rozwiazania_ukladu_rownan: rozwigzania ukladu rownan w kolejnych punktach
czasowych.

Metoda zawiera kilka zagniezdzonych funkcji pomocniczych, ktére sag odpowiedzialne za obliczanie
pochodnych dla poszczegdlnych uktadow osi. Kazda ztych funkcji (system_dla_2_os1,
system_dla_3_osi, system_dla_4_osi, system_dla_5_osi) oblicza wartosci drugich
pochodnych przy uzyciu funkcji lambdyfikowanych (dop. funkcja lambda to mata, funkcja
zdefiniowana za pomocq stowa kluczowego lambda. Funkcje te mogq przyjmowaé dowolng liczbe
argumentow, ale mogq miec tylko jedno wyrazenie. Sq bardzo przydatne, gdy potrzebujemy krotkiej
funkcji na chwile i nie chcemy definiowaé petnej funkcji.)

Poszczego6lne kroki:

1. Inicjalizacja przedziatu czasowego poprzez stworzenie wektora czasu czas_rozwiazania, ktory
dzieli przedzial czasowy analizy na 1000 réwnych czesci.

2. Lambdyfikacja rownan dla wybranej liczby osi, polegajaca na zamianie symbolicznych rownan
rozniczkowych na funkcje numeryczne przy uzyciu sympy.lambdify().

3. Definiowanie systemu rownan poprzez stworzenie funkcji pomocniczych (system_dla_2_osi,
system_dla_3_osi, system_dla_4_osi, system_dla_5 osi), ktore obliczaja wartosci
pochodnych dla odpowiedniej liczby osi.

4. Wybdr odpowiedniego systemu rownan W zaleznosci od liczby osi, aby rozwiaza¢ uktad
rézniczkowy.

5. Rozwigzanie uktadu roéwnan rézniczkowych dla zadanych warunkow brzegowych i
W przedziale czasowym przy uzyciu Solve_ivp() z metody scipy.integrate.RK45(),
z wynikiem w postaci macierzy warto$ci reprezentujacej stan uktadu w kolejnych punktach

czasowych.
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6. Zwracanie wynikow, polegajace na zwroceniu wektora czasu Czas_rozwiazania oraz macierzy
rozwiazania_ukladu_rownan, zawierajacej rozwigzania uktadu rownan dla kazdego punktu

Czasoweqgo.

B.4.2.7 Metoda: generuj_numeryczne_rownania(*params)

Metoda stuzy do generowania rownan numerycznych na podstawie parametrow symulacji dla analizy
dynamicznej pojazdu przejezdzajacego przez most. Funkcja ta przeksztalca symboliczne réwnania
systemu na forme¢ numeryczng, co pozwala na ich efektywne rozwigzywanie przy uzyciu metod
numerycznych.

Parametry wejsciowe:

o parametry_symulacji: stownik zawierajacy wartosci i parametry wejsciowe potrzebne do
symulacji. Parametry te mogg obejmowa¢ czasy wjazdu i zjazdu osi, sity dziatajagce na most
oraz inne niezbedne wartosci.

Produkty wyjsciowe:

o uktad_rownan_numerycznych: lista rownan w formie numerycznej. Kazdy element listy

reprezentuje zestaw roéwnan obowigzujacych w danym przedziale czasowym analizy.
Poszczegolne kroki:

1. Okreslenie przedzialdéw czasowych, w ktorych poszczegdlne osie pojazdu znajduja si¢ na
moscie, poprzez wywolanie funkcji:
okresl_przedzialy czasowe wystepowania_osi_na_moscie().

2. Stworzenie rownan obiektu mostowego kazdego dla przedziatu czasowego, opisujacych
dynamike z uwzglednieniem liczby osi bedacych na moscie, poprzez dodanie odpowiednich
sktadnikéw do listy sktadnikow rownan obiektu mostowego.

3. Stworzenie rownan dla punktéw masowych pojazdu, zarowno resorowanych, jak
i nieresorowanych, z modyfikacjg listy rownan w zaleznosci od obecnosci osi na moscie
W kazdym przedziale czasowym.

4. Transformacja rownan do postaci numerycznej poprzez przeksztatcenie symbolicznych rownan
za pomoca metody xreplace(), ktéora zamienia symbole na warto§ci numeryczne zgodnie
z parametrami symulacji.

5. Zwrocanie uktadéw réwnan numerycznych poprzez utworzenie koncowej listy rownan
numerycznych, zawierajacej uktady réwnan dla kazdego przedzialu czasowego analizy, ktéra

jest zwracana jako wynik metody.
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B.4.2.8 Metoda: execute_code (*params)

Metoda wykonuje caly proces rozwigzywania zagadnienia fizycznego dotyczacego dynamiki obiektu
mostowego i przejazdu pojazdu. Metoda ta przeprowadza kompleksowg analize, zaczynajac od
inicjalizacji rownan ruchu, poprzez iteracyjne rozwigzywanie uktadow rownan w réznych przedziatach
czasowych, az po koncowe rozwigzanie drgan swobodnych obiektu mostowego po przejezdzie pojazdu.
Parametry wejsciowe:

e parametry_symulacji: stlownik zawierajagcy wartoSci i parametry wejSciowe symulacji.
Parametry te obejmujg m.in. czasy wjazdu i zjazdu osi pojazdu, liczba osi oraz inne niezbedne
dane do przeprowadzenia analizy.

Produkty wyjsciowe:

o wektor_czasu: wektor czasu, reprezentujacy dyskretne punkty czasowe W trakcie symulacji.

e tablica_rozwiazan: tablica zawierajaca przemieszczenia oraz predkosci przemieszczen
w kolejnych punktach czasowych.

Poszczegolne kroki:

1. Inicjalizacja rownan ruchu poprzez wygenerowanie numerycznych rownan ruchu na podstawie
parametrow symulacji, wywolujac funkcje generuj_numeryczne_rownania.

2. Ustalenie liczby szukanych wielko$ci poprzez pobranie liczby osi pojazdu z parametrow
symulacji, ktora okresla liczbe szukanych wielko$ci w uktadzie réwnan.

3. Inicjalizacja warunkow brzegowych poprzez stworzenie listy zer, ktorej dtugos¢ zalezy od
liczby osi pojazdu.

4. [Inicjalizacja wektorow czasu irozwigzan poprzez utworzenie pustych list wektor_czasu
i tablica_rozwiazan, ktoére beda przechowywaé odpowiednio wektory czasu i rozwigzania
uktadu roéwnan.

5. Generowanie przedzialow czasowych za pomoca funkcji
okresl_przedzialy czasowe_ wystepowania_osi_na_moscie.

6. Iteracja przez przedzialy czasowe i rozwigzywanie uktadow rownan poprzez przechodzenie
przez wszystkie przedzialy czasowe, rozwigzujac uktady rownan dla kazdego przedziatu przy
uzyciu funkcji rozwiaz_uklad_rownan. Metoda aktualizuje warunki brzegowe na podstawie
koncowych wartosci poprzedniego rozwigzania i dodaje uzyskane wyniki do wektora_czasu
i tablicy_rozwiazan.

7. Rozwigzanie dla drgan swobodnych obiektu mostowego po przejezdzie pojazdu poprzez
rozwigzanie uktadu rownan opisujacych drgania swobodne konstrukcji obiektu mostowego.

8. Agregacja danych i zwrocenie warto$ci poprzez utworzenie krotki zawierajacej wektor_czasu

oraz tablice_rozwiazan i zwrocenie tej krotki jako wynik.
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Zalacznik C: System AutoSI1O

C.1 Zalozenia

System AutoSIO to system wykorzystujacy sieci neuronowe do okreslania catkowitego nacisku pojazdu
oraz naciskow na poszczegdlne osie. Podstawowym wymaganiem jest mozliwo$¢ samodoskonalenia
oraz zwigkszania swojej precyzji szacunkow W trakcie dziatania poprzez wykorzystanie
nienadzorowanego uczenia maszynowego.

W ramach systemu AutoSIO stworzono 2 programy:

1. AutoSIO: zadaniem programu jest okreslenie catkowitego nacisku pojazdu oraz naciskow na
poszczegblne osie na podstawie sygnatu dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej oraz
walidacja doktadno$ci oszacowaé na podstawie znanej testowej populacji pojazdéw 0 znanych
naciskach.

2. ResponseDataPreparer: zadaniem programu jest preprocessing danych dla programu
AutoSIO, czyli interakcja z baza danych stworzong za pomocg programu Worker z pakietu
Symulator Dynamicznej Odpowiedzi Konstrukcji Mostowej.

Na rys. c.1 przedstawiono schemat dziatania auto-adaptacyjnego systemu identyfikacji obcigzen

eksploatacyjnych wraz z zaznaczeniem metod gtéwnych oraz ogdlnej procedury dziatania.

| Klasa: AutoSIN | Klasa: ResponseDataPreparer |

Sie¢ Neuronowa

Metody gtowne:

=

Metoda: przygotuj_dane() e
2l |
(] =
o ©
ol I©
= 2 Metody pomocnicze:
Uzytkownik 5 I
=]
1. Wykorzystujac program Metody gléwne: ? ;‘ Metoda: okres|_LW()
Symulator Dynamicznej g o
— Odpowiedzi Konstrukeji 21 |5 o
Mostowej tworzy baze ———> Metoda: buduj_model() 9 3 =T -=1% Metoda: podczytaj_pliki_pkI()
danych %
c
2. Budowa architektury = Metoda: przygotuj_i_interpoluj()
modelu sieci neuronowej > Metoda: trenuj_model() €———— |g
©
3. Wymuszenie trenowania /T Metoda: weryfikuij() le———10 1= 1 - [ ?| Metoda; ekstr_war_z_slownikow()
oraz weryfikacji postepd
procesu modelu ———» Metoda: zapisz_postep() Metoda:

|: przeskaluj_wartosci_czasu()

Metoda: wygeneruj_funkcje()

Symulator Dynamicznej Odpowiedzi
Konstrukcji Mostowej

Metoda: podzial_danych()

Klasa: Worker

Zapytanie do

BAZA DANYCH bazy danych
I

DYSK TWARDY

SLOWNIKI —————————— 1
POJAZDOW

WYNIKI SYMULACJI

Rys. C.1 Schemat blokowy auto-adaptacyjnego systemu identyfikacji obcigzer z wykorzystaniem uczenia
maszynowego
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Uzytkownik w pierwszej kolejnosci, korzystajac z Symulatora Dynamicznej Odpowiedzi Konstrukcji
Mostowej tworzy baze danych zawierajacg populacj¢ pojazdéw oraz odpowiedzi konstrukcji mostowe;j
od przejazdow pojazddéw. W nastgpnym kroku, uzytkownik definiuje strukturg sieci neuronowej
w odpowiedniej metodzie. Nastgpnie trenuje, weryfikuje oraz =zapisuje postgp treningu sieci
neuronowej. w trakcie procesu treningu, system za pomoca dedykowanego ResponceDataPrepera,
pobiera z bazy danych niezbedne informacje oraz dostosowuje je do zdefiniowanego formatu danych.
W pracy przedstawiono 3 warianty systemu:

o Wariant 1: System bazujacy na odtworzeniu sygnatu quasi-statycznego

o Wariant 2: System bazujacy na odtworzeniu sygnatu dynamicznego i quasi-statycznego

e Wariant 3: System bazujacy na odtworzeniu tylko sygnalu dynamicznego bez znajomosci

funkcji wptywu.

Schematyczna struktura poszczegdlnych sieci zostata zaprezentowana w odpowiednich podrozdziatach
tj. 5.2, 5.3 ,5.4. Doktadna struktura w postaci kodu zostata przedstawiona w zataczonych plikach:

e AutoSIO_Wariantl.py,

e AutoSIO_Wariant2.py,

e AutoSIO_Wariant3.py.
Poza r6znicg W budowie sieci neuronowej, uktad programu AutoSIO jest taki sam. w C.2 omdwiono
dzialanie programu przygotowujgcego dane wejsciowe ResponceDataPreper, natomiast w C.3

przedstawiono dokumentacj¢ programu AutoSIO.
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C.2 ResponseDataPreparer

C.2.1 Opis zadania

Zadaniem programu jest przygotowanie danych wejsciowych do formatu przyjmowanego przez sieci
neuronowe.

Wyniki symulacji uzyskiwane na podstawie symulatora dynamicznej odpowiedzi konstrukcji mostowej
oraz informacje o pojazdach sg zapisane w bazie danych w formacie ,,pkl”. Odpowiedzi konstrukcji
mostowej nalezy podczyta¢ z bazy danych, sprowadzi¢ do odpowiedniego formatu akceptowalnego
przez sie¢ neuronowa, podzieli¢ na zbiory uczace, walidacyjne i testowe. Dodatkowo dla pojazdow
nalezy przygotowa¢ informacje 0 konfiguracji osi oraz predkosci przejazdu, jak rowniez stworzy¢
funkcje wptywu poszczegolnych osi.

Sie¢ neuronowa przyjmuje nastepujace dane:

e Sciezke do folderu, gdzie znajduja sie odpowiedzi konstrukcji mostowej od przejazdu pojazdow

e Sciezke do folderu, gdzie znajduja si¢ informacje 0 pojazdach z populacji

e Rozmiar oczekiwanej paczki informacji. Sie¢ neuronowa nie jest W stanie przeanalizowac
wszystkich danych jednocze$nie z uwagi na organiczng ilo$¢ pamigci operacyjnej. Z tego
wzgledu przygotowuje si¢ mniejsze paczki danych, na ktérych uczy si¢ sie¢.

e Flaga losowosci, czyli okreslenie czy wybor plikow ma by¢ losowy czy deterministyczny.
Sprawdzenie postgpu uczenia sieci neuronowej wykonuje si¢ na statym zbiorze danych,
niebiorgcych udzial w uczeniu i trenowaniu sieci. Wazne jest, aby populacja kontrolna byta
stala, aby uzyska¢ miarodajne wskazniki doktadno$ci dzialania sieci. Natomiast przy
trenowaniu sieci wazne, aby trenowac sie¢ na jak najwigkszej liczbie losowych danych.

Program zwraca nastepujace dane:

e Sciezki przeanalizowanych plikow. Daje nam to mozliwo$é¢ §ledzenia, na ktorych danych
system si¢ juz uczyt, a ktore nie byty jeszcze sieci prezentowane.

e Sygnaly odpowiedzi konstrukcji mostowej W postaci listy sygnatéw 0 stalych dlugosciach.

o Konfiguracje osi oraz predkosci przejazdu W postaci listy list parametrow.

e Rzeczywiste warto$ci nacisku W postaci listy list naciskow poszczegélnych osi —
wykorzystywane sg do tylko do ewaluacji doktadnosci dziatania sieci

e Funkcje wptywu 0si pojazdow w postaci listy list funkcji wptywu. Kazda pozycja zawiera liste
funkcji wptywu dla wszystkich osi pojazdow.

Klasa ResponseDataPreper zawiera nastepujace metody:

e Kkonstruktor __dnit__(),

e okresl_LW(),

e podczytaj_pliki_pkl(),

e przygotuj_1i_interpoluj(),
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ekstr_war_z_stownikow(),
przeskaluj_wartosci_czasu(),
wygeneruj_funkcje(),
podzial_danych(),
przygotuj_dane(),

Ogolna procedure dziatania programu mozna opisa¢ W nastepujacych krokach:

1.

Inicjalizacja poprzez zdefiniowanie $ciezek do folderéow glownych zawierajacych pliki
w formacie ,,pkl” oraz ustawienie parametrow, takich jak liczba plikoéw do wezytania i flaga
wyboru (losowy lub deterministyczny). Foldery dla danych uczacych oraz danych testowych sa
definiowane osobno.

Wezytywanie plikow z podanych folderéw, wyodrebnienie sygnatow odpowiedzi konstrukcji
oraz stownikdéw pojazdéw do osobnych list.

Ekstrakcja wartosci  z stownikow przez iteracje przez liste stownikdw pojazdow
i wyodrebnienie warto$ci odpowiadajgcych okre§lonym symbolom (np. predkosé, odlegtosci
miedzy osiami, czasy pojawienia si¢ osi na moscie, czasy zjazdu osi z obiektu mostowego).
Przycinanie i interpolacja sygnatow w celu sprowadzenia sygnatu do przedziatu czasowego,
w ktorym pojazd faktycznie znajduje si¢ na moscie, oraz definiowanie statej dtugosci wektora
sygnalow.

Generowanie funkcji wptywu poprzez przeskalowanie wartoSci czasdéw wjazdu i zjazdu osi
pojazdéw do przedziatu <0,1>, gdzie 0 oznacza moment pojawienia si¢ pierwszej osi na moscie,
a 1 — zjazd ostatniej osi. Algorytm generuje funkcje wptywu dla poszczegdlnych osi pojazdow
na podstawie tych przeskalowanych czasow.

Podziat danych na zestawy treningowe itestowe przy uzyciu funkcji train_test split
z biblioteki scikit-learn.

Zwrdcenie danych do programu AutoSIO w uporzadkowanym formacie.
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C.2.2  Struktura programu
C.2.2.1 Metoda inicjujgca: __init__(*params)

Metoda inicjalizujaca jest konstruktorem klasy ResponseDataPreparer, ktory przygotowuje dane dla
sieci neuronowej.
Parametry wejsciowe:
e sciezka_solvera (str): Sciezka systemowa do programu wykonawczego PhysicsSolver
z pakietu Symulatora Odpowiedzi Konstrukcji Mostowej.
e parametry_jednostkowe (dict): Parametry jednostkowe symulacji dla wyznaczenia
funkcji wptywu od obciagzenia jednostkowego.
Poszczegolne kroki:
1. Przypisuje sciezka_solvera do self.sciezka_solvera.
2. Wstepna inicjalizacja self.Linia_Wptywu na None.
3. Wywoluje okresl_LW(parametry_jednostkowe), ktora na podstawie parametrow
jednostkowych tworzy teoretyczng funkcje wptywu. Docelowo na istniejacych obiekcie,
konieczne jest zastosowanie Linii Wptywu Mierzonej WielkoSci na podstawie probnego

obcigzenia.

C.2.2.2 Metoda: okresl_LW(*params)

Okresla lini¢ wptywu na podstawie podanych warto$ci parametrow symulacji.
Parametry wejSciowe:
e slownik_wartosci (dict): Slownik zawierajacy wartosci parametrow symulacji.
Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych warto$ci, ale aktualizuje zmienna instancji.
Poszczego6lne kroki:
1. Dodanie do $ciezki systemowej modutu PhysicsSolver z pakietu Symulator Dynamicznej
Odpowiedzi Konstrukcji Mostowej.
2. Dynamiczne fadowanie modutu solvera.
3. Tworzenie instancji klasy PhysicsSolver.
4. Wykonywanie symulacji odpowiedzi dynamicznej, czyli uzyskanie funkcji wptywu jako
odpowiedzi konstrukcji mostowej na przejazd sity z quasi-statyczng predkoscia.

5. Aktualizacja self.Linia_Wptywu.

C.2.2.3 Metoda: podczytaj_pliki_pkl(*params)

Podczytuje pliki formatu ,,pkl” z danych folderéw, taczac ich zawarto$¢ w listy.

Parametry wejsciowe:
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sciezka_folderu (str): Sciezka do folderu glownego zawierajacego informacje
0 populacji pojazdow.

sciezka_z_wynikami (str): Sciezka do folderu gtéwnego zawierajacego wyniki
symulacji, ktore sg uporzadkowane i trzymane w podfolderach.

podfoldery (list): Jest to lista podfolderéw. w celu systematyzacji danych stworzono
osobne foldery dla r6znych sylwetek pojazdow.

ilosc (1int): Maksymalna liczba plikow do wezytania z kazdego podfolderu. Kazdy plik
zawiera okres$long liczbe symulacji, np. 1000. w zaleznosci od mocy obliczeniowej komputera
mozemy analizowac wigksza liczbe symulacji w tym samym czasie.

losowosc (bool): Flaga okre$lajaca, czy wybor plikow ma by¢ losowy czy

deterministyczny.

Produkty wyjsciowe:

foldery (1list): Lista Sciezek do wczytanych plikow.

slowniki_danych (list): Lista stownikow pojazdow wczytanych z plikow w formacie
»PKI”.

wyniki_symulacji (list): Lista wynikow symulacji dynamicznej odpowiedzi konstrukcji
wczytanych z plikow w formacie ,,pkI”.

zmienne_czasowe (list): Lista zmiennych czasowych dla wczytanych symulacji

w formacie ,,pkI”.

Poszczegolne kroki:

1.

Inicjalizacja list poprzez utworzenie pustych list wyjsciowych: wyniki_symulacji, foldery,
zmienne_czasowe, slowniki_danych.

Iteracja przez podfoldery w celu tworzenia doktadnych systemowych $ciezek dostepu do
plikéw, sortowanie tych §ciezek oraz w zaleznosci od flagi losowosci wyboru, podczytanie
okreslonej liczby plikow.

Aktualizacja produktow wyjsciowych poprzez wczytywanie zawarto$ci plikow w formacie

»pkl” dla kazdego wybranego pliku oraz dolgczenie zawartosci do odpowiedniej listy.

C.2.2.4 Metoda: przygotuj_i_interpoluj(*params)

Przygotowuje i interpoluje dane konstrukcji obiektu mostowego.

Parametry wejsciowe:

Wyniki_symulacji (list): Lista odpowiedzi konstrukcji obiektu mostowego.
zmienna_czasu (list): Lista zmiennych czasowych odpowiadajacych danym

odpowiedziom.
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e oczekiwana_dlugosc (int): Oczekiwana dlugos¢ interpolowanych danych.

e parametr_dociecia (1int): Liczba punktéw do przycigcia z konca danych odpowiedzi

i zmiennej czasowej (domyslnie 1000).

Produkty wyjsciowe:

e list: Lista przeanalizowanych i interpolowanych danych.

Poszczegolne kroki:

1. Inicjalizacja listy wynikdw poprzez utworzenie pustej listy wyjSciowe;.

2. lteracja przez dane izmienne czasowe, usuwanie z dynamicznej odpowiedzi konstrukcji

mostowej wartosci, gdy pojazd znajduje si¢ poza obiektem.

3. Interpolacja danych poprzez zdefiniowanie funkcji interpolacyjnej. Ze wzgledu na rézng

konfiguracje¢ osi i dtugo$ci sygnatow odpowiedzi mostowej, na podstawie istniejgcego sygnatu

interpolowany jest nowy sygnal 0 okreslonej dlugosci oraz statych odstgpach czasowych

miedzy poszczegdlnymi warto§ciami.

4. Dodanie interpolowanych danych do listy wynikow.

C.2.2.5 Metoda: ekstr_war_z_slownikow(*params)

Metoda ekstrahuje warto$ci z listy stownikow parametrow symulacji.

Parametry wejSciowe:

e wartosci_slownikow (list): Lista stownikdw zawierajacych wartoSci parametrow

symulaciji.
Produkty wyjs$ciowe:
e v_list (list): Lista wartosci predkosci przejazdu v.

e A_list
e 1 list

e P_list

(list): Lista list warto$ci odlegto$ci miedzy osiami a_1, a_2, a_3, a_4.
(list): Lista warto$ci odleglosci osi 1_os1i.

(list): Lista list sum warto$ci mas M_41 i M_1i2 dla osi od 1 do 5.

tp_list (list): Lista list warto$ci czasow pojawienia si¢ osi t_1, t_2, t_3, t_4, t_5.

e tk_list (list): Lista list warto$ci czasow zjazdu osi tk_1, tk_2, tk_3, tk_4, tk_5.

Poszczegolne kroki:

1. Inicjalizacja list poprzez utworzenie pustych list: v_list, A_list, |_list, P_list, tp_list, tk_list.

2. lteracja przez stowniki wartosci:

a.
b.
C.
d.

Wyodrebnienie i dodanie wartosci v do v_list.

Wyodrebnienie i dodanie wartoscia_1,a 2,a 3,a_4do A_list.

Wyodrebnienie i dodanie wartosci |_osi do I_list.

Wyodrebnienie i sumowanie wartosci M_il i M_i2 dla osi od 1 do 5, dodanie sumy do
P_list.
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e. Wyodrebnienie i dodanie warto$ci czasow pojawieniasigosit 1,t 2, t 3,t 4,t 5do
tp_list.

f.  Wyodrebnienie i dodanie warto$ci czaséw zjazdu osi tk_1, tk_2, tk_3, tk_4, tk 5 do
tk_list.

3. Zwrocenie produktow wyjsciowych.

C.2.2.6 Metoda: przeskaluj_wartosci_czasu(*params)

Metoda przeskalowuje wartoSci czaséw wjazdu i zjazdu osi pojazdéw do okreSlonego przedzialu <
0,1 >, gdzie 0 oznacza moment, kiedy pierwsza o$ pojawia si¢ na obiekcie mostowym, a 1, gdy ostatnia
o$ zjezdza z niego.
Parametry wejsciowe:
e czasy_wjazdu (list): Lista list wartoSci czasow wjazdu osi na belke.
e czasy_zjazdu (list): Lista list wartoSci czasow zjazdow osi z belki.
e Liczba_osi (list): Lista wartosci okreslajacych liczbe osi w kazdym zestawie danych.
Produkty wyjsciowe:
e przeskalowane_czasy_wjazdu (list): Lista list przeskalowanych wartosci czasow
wjazdu.
e przeskalowane_czasy_zjazdu (list): Lista list przeskalowanych wartosci czaséw
zjazdu.
Poszczegolne kroki:
1. Inicjalizacja list wynikowych poprzez utworzenie pustych list przeskalowane_czasy wjazdu
i przeskalowane_czasy zjazdu.
2. [lteracja przez zestawy czasow:
a. Okreslenie minimalnej i maksymalnej wartos$ci czasow wjazdu i zjazdu dla kazdego
zestawu danych.
b. Skalowanie czasoéw wjazdu oraz zjazdu do przedziatu 0 okreslonej dtugosci.
c. Dodanie przeskalowanych czaséw do listy wynikowe;.

3. Zwrocenie produktow wyjsciowych.

C.2.2.7 Metoda: wygeneruj_funkcje(*params)

Generuje funkcje wptywu dla zadanych czaséw wjazdu i zjazdu oraz liczby osi pojazdu.
Parametry wejsciowe:
e LW (numpy.ndarray): Funkcja wptywu, ktora ma zosta¢ interpolowana.
e czasy_wjazdu (list): Lista list wartosci czasow wjazdu osi (tp) dla réznych zestawow

danych.

283|295



Auto-adaptacyjny system identyfikacji eksploatacyjnych obciazen drogowych obiektow mostowych z wykorzystaniem uczenia maszynowego

e czasy_zjazdu (list): Lista list wartosci czaséw zjazdu osi (tk) dla roznych zestawow
danych.
o 1_list (list): Lista liczby osi pojazdow dla roznych zestawow danych.
Produkty wyjsciowe:
e list: Lista list funkcji wptywu dla poszczegodlnych osi pojazdu.
Poszczegolne kroki:
1. Interpolacja funkcji wptywu poprzez stworzenie funkcji interpolacyjnej z wykorzystaniem
scipy.interpolate.interpld i interpolowanie funkcji wptywu do funkcji dyskretnej
0 odpowiedniej liczbie punktow, tak aby jej dtugos¢ odpowiadata oczekiwanej przez siec
neuronowg dlugosci sygnatu.
2. Inicjalizacja pustej listy wyjsciowe;].
3. Generowanie funkcji wptywu dla kazdej osi pojazdu:
a. Przyjecie, ze funkcja wptywu w catej swojej dziedzinie ma wartosc 0.
b. Okreslenie czasu wjazdu oraz czasu zjazdu danej osi.
c. Interpolacja funkcji wptywu pomigdzy okreslonymi momentami czasowymi.
d. Dodanie wygenerowanej funkcji wptywu do listy wyjsciowej.
4. Zwrdcenie listy wyjsciowe;.

C.2.2.8 Metoda: podzial_danych(*params)

Metoda dzieli dane na zestawy treningowe i testowe.
Parametry wejSciowe:
e U (list or numpy.ndarray): Dane wejSciowe (sygnaty) do podziatu.
e parametry_AI (list or numpy.ndarray): Parametry do podziatu.
e Ps (list or numpy.ndarray): Naciski do podziatu.
e LWs (list or numpy.ndarray): Linie wplywu do podziatu.
Produkty wyj$ciowe:
e sygnal_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy danych wejsciowych - sygnaly
odpowiedzi konstrukcji mostowej.
e sygnal_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy danych - sygnaty odpowiedzi konstrukcji
mostowej.
e av_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy parametrow.
e av_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy parametrow.
e naciski_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy naciskow.
e naciski_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy naciskow.
e FW_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy linii wptywu.

e FW_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy linii wptywu.
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Poszczegolne kroki:

1. Podzial danych wejSciowych poprzez uzycie funkcji train_test_split z biblioteki scikit-learn
do  podzialu  danych na  zestawy  treningowe i testowe (test_size=0.2,
random_state=liczba_stala_w_funkcji). Parametr test_size okresla podzial w proporcji 8:2
dla danych treningowych i walidacyjnych, a random_state zapewnia state ziarno losowosci, co
jest istotne, gdy metoda jest wywotywana niezaleznie dla roéznych list, takich jak sygnaly
odpowiedzi,  parametry  pojazdu,  wartoSci  naciskow i  funkcje  wplywu.
Liczba_stala_w_funkcji moze by¢ losowym parametrem zdefiniowanym przed wywotaniem
metody train_test_split.

2. Konwersja danych do typu float64, ktory jest formatem oczekiwanym przez sie¢ neuronows.

3. Zwrdcenie wynikoOw poprzez zwrdcenie zestawow treningowych itestowych dla sygnatow,

parametrow, naciskow i linii wplywu.
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C.2.2.9 Metoda: przygotuj_dane(*params)

Metoda przygotowuje dane do treningu i testowania sieci neuronowej. Jest to gtdéwna metoda

wywolywana przez program AutoSIO. Zarzadza catym procesem przygotowywania danych.

Parametry wejsciowe:

sciezka_folderu (str): Sciezka do folderu gldownego zawierajacego podfoldery z plikami
w formacie ,,pkI”.

sciezka_rozwiazan (str): Sciezka do folderu z rozwigzaniami odpowiadajacymi plikom
w podfolderach.

podfolder (list): Lista nazw podfolderow do przetworzenia.

ilosc (int): Maksymalna liczba plikow do wezytania z kazdego podfolderu.

losowosc (bool): Flaga okreslajaca, czy wybdr plikbw ma by¢ losowy (True) czy
deterministyczny (False).

Produkty wyjsciowe:

sciezki_plikoéw (list): Lista $ciezek do wezytanych plikow.
sygnaly_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy sygnatow.
sygnaly_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy sygnalow.
av_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy parametrow.
av_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy parametrow.
Naciski_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy naciskow.
Naciski_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy naciskdw.
FW_trening (numpy.ndarray): Zestaw treningowy funkcji wptywu.
FW_test (numpy.ndarray): Zestaw testowy funkcji wplywu.

Poszczegolne kroki:

1.

Wezytanie plikow w formacie ,,pkl” poprzez wywotanie metody podczytaj pliki_pkl w celu
wczytania plikow w formacie ,,pkI”.

Przycinanie i interpolacja sygnalow poprzez wywotanie metody przygotuj_i_interpoluj
W celu przyciecia i interpolacji sygnatow.

Ekstrakcja warto$ci z stownikow poprzez wywotanie metody ekstr_war_z_slownikow w celu
wyodrebnienia warto$ci Z listy stownikéw parametréw pojazdow.

Przeskalowanie  wartoéci czasow wjazdu izjazdu poprzez wywotanie metody
przeskaluj_wartosci_czasu w celu przeskalowania warto$ci czasow wjazdu izjazdu osi
pojazdow.

Generowanie funkcji wplywu poprzez wywotanie metody wygeneruj_funkcje w celu
wygenerowania funkcji wptywu dla zadanych czasow wjazdu i zjazdu oraz liczby osi pojazdow.
Podziat danych na zestawy treningowe i testowe poprzez wywotanie metody podzial_danych
w celu podziatu danych na zestawy treningowe i testowe.

Zwrdcenie wynikow poprzez zwrocenie krotki zawierajacej $ciezki plikow, zestawy treningowe

i testowe sygnatow, parametrow, naciskow i funkcji wptywu.
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C.3 AutoSIO

C.3.1 Struktura programu

Zadaniem programu jest okreSlenie naciskow na podstawie dynamicznej odpowiedzi obiektu

mostowego. Procedury programu dla wszystkich wariantow Systemu sa takie same. Roznica migdzy

systemami polega jedynie na rdznej zaimplementowanej architekturze sieci neuronowe;.

System, wykorzystujacy sieci neuronowe, przyjmuje nastepujace dane:

Sygnal odpowiedzi konstrukcji mostowej jako wektor 0 stalej dtugosci,

Wektor informacji o przejezdzie, ktory zawiera pie¢ informacji tj. predkos¢ w m/s oraz
odlegtosci migdzy osiami pojazdu,

Tablica funkcji wplywu zawierajgca maksymalnie 5 wektorow. Kazdy wektor opisuje
lokalizacje oraz teoretyczny wplyw wybranej osi na quasi-statyczng odpowiedz konstrukcji

mostowej,

Produktem sieci neuronowej jest:

Odtworzony sygnat wej$ciowy,

Wartos$ci naciskow na poszczegdlne osie (wartoSci wewnetrznych neuronow sieci),

Klasa AutoSIO zawiera nastepujace metody:

konstruktor __init__(),
zwroc_data_preparator (),
zwroc_data_worker (),
buduj_model(),
podsumowanie_modelu(),
trenuj_siec(),
zaladuj_model(),

weryfikuj (),
wyznacz_roznice_oszacowan(),

zapisz_postep(),

Ogdlna procedure dziatania programu mozna opisa¢ W nastepujacych krokach:

1. W pierwszej kolejnosci definiowany jest konstruktor klasy. Konstruktor przechowuje $ciezki

systemowe dostepu do folderéw z danymi treningowymi oraz danymi testowymi. Sa to 2
osobne foldery, aby faktycznie ewaluowa¢ system na danych, na ktorych nigdy si¢ nie uczyt.
Dodatkowo konstruktor przechowuje klasg pomocnicza, ResponseDataPreparer.
Konstruktor przechowuje réwniez model sieci neuronowe;j.

Nastepnie tworzona jest sie¢ neuronowa poprzez wywotanie metody buduj_model().
w $rodku tej metody okreslona jest doktadna i indywidualna architektura sieci neuronowej dla

kazdego z wariantow Systemu.
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3. Przed rozpoczgciem treningu za pomoca klasy pomocniczej ResponseDataPreparer
pobierane sg dane testowe, czyli takie na ktorych bedzie ewaluowana doktadnos¢ dziatania
systemu opartego o sieci neuronowe.

4. W odgomie zdefiniowanej przez uzytkownika petli wykonywany jest proces uczenia oraz
ewaluacji postepodw uczenia sieci neuronowej. Proces ten jest wykonywany az, do uzyskania
wymaganej efektywnosci sieci:

1. Losowane sg rozne pojazdy oraz odpowiedzi konstrukcji od przejazdow tych pojazdow.

2. Z wykorzystaniem Symulatora Dynamicznej Odpowiedzi Konstrukcji
Mostowej przygotowywany jest sygnat odpowiedzi konstrukcji oraz wektor informacji
0 odlegtosciach migdzy osiami oraz predkosci przejazdu. ResponseDataPreparer
przygotowuje rowniez funkcje wptywu osi pojazdu.
Po przygotowaniu danych nastgpuje trenowanie sieci neuronowe;.

4. Przeprowadzana jest ewaluacja doktadnoséci dziatania sieci na danych testowych.

Wyniki posrednie sa zapisywane W bazie danych w celach oceny procesu efektow
uczenia.
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C.3.2 Opis metod
C.3.2.1 Metoda inicjujgca: __init__(*params)

Metoda inicjalizujaca jest konstruktorem klasy AutoSIO, ktory przygotowuje obiekt do pracy z danymi
wejsciowymi dotyczacymi ksztaltow sygnatow, parametrow wejsciowych oraz funkcji wptywu.
Parametry wejsciowe:

e ksztalt_sygnalu_wejsciowego: ksztalt sygnalu wejSciowego.

o ksztalt_param_wej: ksztalt parametru wejSciowego, ktory zawiera informacje 0 predkosci
przejazdu oraz konfiguracji migdzy osiami

o ksztalt_funkcji_wplywu: ksztalt funkcji wptywu, tablica zawierajaca wektory funkcji
wptywu dla osi pojazdu.

o funkcje_wplywu: funkcje wptywu opisujace lokalizacje¢ oraz teoretyczny wpltyw wybranej
0si na quasi-statyczng odpowiedz konstrukcji mostowe;.

Metoda nie zwraca bezposrednio zadnych wartos$ci, ale inicjalizuje atrybuty instancji klasy.
Poszczegolne kroki:

1. Inicjalizacja atrybutow instancji i przypisanie wartosci przekazanych parametrow
ksztalt_sygnalu_wejsciowego, ksztalt_param_wej, ksztalt_funkcji_wplywu
do odpowiednich atrybutéw instancji.

2. Ustawienie $ciezki systemowej do Symulatora Odpowiedzi Konstrukcji Mostowe] oraz
programu pomocniczego ResponseDataPreper, danych pojazdow, wynikow symulacji oraz
danych testowych.

3. Inicjalizacja zmiennej na model sieci neuronowej. Wstepnie jest to warto$¢ None, ale po

wywotaniu funkcji buduj model() zostanie zapisany w niej model sieci.
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C.3.2.2 Metoda: zwroc_data_preparator (*params)

Metoda importuje i zwraca klas¢ ResponseDataPreparator z modutu znajdujacego si¢ pod podang
Sciezka.
Parametry wejsciowe:
e sciezka_modulu: Sciezka systemowa do pliku modulu zawierajacego klase
ResponseDataPreparator.
Produkty wyjsciowe:
e ResponseDataPreparator: Zaimportowana z podanego modutu klasa.
Poszczegolne kroki:
1. Import klasy ResponseDataPreparator zpliku znajdujacego si¢ pod podang Sciezka

systemowa.

C.3.2.3 Metoda: zwroc_data_worker (*params)

Metoda importuje i zwraca klas¢ Worker z programu Symulator Dynamicznej Odpowiedzi Konstrukcji
Mostowej znajdujacej si¢ pod podang $ciezka.
Parametry wejsciowe:
e sciezka_modulu: Sciezka systemowa do pliku zawierajacego klase Worker.
Produkty wyjs$ciowe:
e Worker: Zaimportowana klasa Worker.
Poszczegolne kroki:

1. Import klasy Worker z modutu znajdujacego si¢ pod podang Sciezkg i zwrocenie jej.

C.3.2.4 Metoda: buduj_model (*params)

Metoda buduje model sieci neuronowej do przetwarzania sygnatow i parametrow wejsciowych oraz
generuje wyj$ciowe sygnaly statyczne.
Metoda nie przyjmuje parametrow. Cala architektura sieci jest definiowana recznie przez autora
programu. Doktadna struktura sieci jest przedstawiona W zatacznikach, odpowiednio:

e AutoSIO1 PhD.py

e AutoSIO2_PhD.py

e AutoSIO3_PhD.py
Produkty wyjsciowe:

e Model: Skompilowany model sieci neuronowe;j.
Poszczego6lne kroki:

1. Deklaracja ksztaltow wejs¢ do sieci neuronowej. Deklarowane sa oczekiwane przez sie¢

neuronowa ksztatty wejscia takie jak, sygnat odpowiedzi konstrukcji mostowej, ksztatt wektora
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parametrow pojazdow oraz ksztalt funkcji wptywu. Zastosowano technologi¢ sieci W postaci
Autodekodera, okreslono wigc, ze sie¢ neuronowa bedzie analizowac caty sygnat jednoczesnie.
Zatozono, ze sygnat bedzie skalowany do odpowiedniej dtugosci tj. 2000 jednostek.
a. Sygnat odpowiedzi konstrukcji mostowej jest wigc wektorem 0 statej dtugosci. Nic nie
stoi jednak na przeszkodzie, aby w przyszto$ci analizowaé wigkszg liczbe sygnatow
z obiektu mostowego.
b. Ksztalt wektora opisujacego parametry pojazdu jest staly. Wstepnie zatozono na
obiekcie wystepowanie do 5 osi jednoczesnie, ale nic nie stoi na przeszkodzie, aby
w kolejnych wersjach analizowa¢ wigkszg liczbg.
c. Ksztalt funkcji wplywu jest zdefiniowany przez liczbe osi oraz przyjeta dlugosé
wektora sygnatu. Jest to wiec macierz 0 wymiarach 5x2000.

2. Definicja parametréw sieci takie jak funkcje aktywacji poszczegdlnych sztucznych neurondow,
liczby filtrow dla warstw splotowych, regularyzatory oraz ograniczenia nakladane na
poszczegdlne neurony.

3. Budowa wtasciwiej sieci, W zalezno$ci od wariantu sieci, implementowane sg poszczegdlne
bloki oraz warstwy sieci neuronowe;j.

4. Kompilacja modelu i przyjecie optymalizatora oraz funkcji kosztu.

5. Aktualizacja modelu zapisanego w konstrukcji instancji klasy: Podczas inicjalizacji klasy,
zadeklarowana jest zmienna na model oraz przypisano jej warto$¢ None, czyli nic. Dopiero po

wywotaniu metody pod zmienng self.mode’l bedzie si¢ znajdowac sie¢ neuronowa.
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C.3.2.5 Metoda: podsumowanie_modelu (*params)

Metoda drukuje informacje szczegétowe 0 budowie sieci neuronowej. Wyszczegolnia poszczegolne
potaczenia oraz monitoruje parametry. Metoda nie przyjmuje zadnych parametrow wejsciowych.
Produkty wyjsciowe:

e str: Podsumowanie modelu w postaci tekstowej.
Poszczegolne kroki:

1. Wywolanie metody summary zbudowanego modelu Keras, ktora drukuje szczegdtowe

informacje o warstwach modelu, ksztattach wyj$¢ oraz liczbie parametrow.

C.3.2.6 Metoda: trenuj_siec (*params)

Metoda trenuje model sieci neuronowej na danych treningowych oraz walidacyjnych.
Parametry wejsciowe:
e epoki (int): Liczba epok treningowych.
e sciezka_zapisu_modelu (str): Sciezka systemowa do zapisu modelu po kazdej epoce.
e sciezki_danych (str): Sciezka systemowa do danych uzywanych do treningu i walidacji.
e sygnaly_trening (numpy.ndarray): Treningowa tablica sygnalow odpowiedzi
konstrukcji mostowej.
e sygnaly_walidacja (numpy.ndarray): Walidacyjna tablica sygnatdow odpowiedzi
konstrukcji mostowej.
e param_poj_trening (numpy.ndarray): Tablica parametrow pojazdow dla danych
treningowych.
e param_poj_test (numpy.ndarray): Tablica parametrow pojazdow dla danych
walidacyjnych.
e funkcje_wplywu_trening (numpy.ndarray): Tablica funkcji wpltywu dla danych
treningowych.
e funkcje_wplywu_walidacja (numpy.ndarray): Tablica funkcji wplywu dla danych
walidacyjnych.
Produkty wyjsciowe:
e historia (History): Obiekt historii treningu, zawierajacy informacje 0 przebiegu procesu
uczenia. Zawiera w sobie funkcj¢ kosztu dla danych treningowych jak i walidacyjnych.

e sciezki_danych (str): Sciezka do danych uzytych do treningu i walidacji.
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Poszczegolne kroki:
1. Zdefiniowanie callback’6w:
a. Redukcja predkosci uczenia poprzez redukcjc ReduceLROnPlateau do
monitorowania strat walidacyjnych (val_less), redukcji predkosci uczenia 0 potowe
po trzech epokach bez poprawy, z minimalng predkoscig uczenia 0.000001.
b. Ustawienie ModelCheckpoint do zapisywania modelu po kazdej epoce, w tym wag
i struktury, bez nadpisywania najlepszych wag.
2. Trening modelu poprzez wywotanie metody fit na modelu z danymi treningowymi
i walidacyjnymi. Ustawienie liczby epok, wielkosci partii (batch_size=100),
shuffle=True oraz callbackéw

3. Zwrdcenie historii treningu i §ciezki do danych historycznych.

C.3.2.7 Metoda: zaladuj_model (*params)

Metoda taduje model sieci neuronowej z okreslonej §ciezki systemowe;.
Parametry wejsciowe:
e sciezka_modelu (str): Sciezka systemowa do pliku zawierajacego zapisany model.
Produkty wyjsciowe:
e Model: Zatadowany model Keras.
Poszczegolne kroki:
1. Wywotanie funkcji Load_model z podang $ciezka do pliku modelu i zwrdcenie zatadowanego

modelu.

C.3.2.8 Metoda: weryfikuj (*params)

Metoda weryfikuje model sieci neuronowej na podstawie danych treningowych.
Parametry wejSciowe:

e sygnaly_test (numpy.ndarray): Tablica sygnatow odpowiedzi konstrukcji mostowe;.

e param_poj_test (numpy.ndarray): Tablica parametréw pojazdow dla danych.

e naciski_test (numpy.ndarray): Tablica rzeczywistych naciskdw osi pojazdu.

e funkcje_wplywu_test (numpy.ndarray): Tablica funkcji wptywu dla pojazdu.
Produkty wyjsciowe:

e DataFrame: plik zawierajacy ewaluacje modelu, wtym rdéznice migdzy oszacowanymi a

rzeczywistymi naciskami.

Poszczegolne kroki:
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Tworzenie jadra modelu zwracajacej wyjscia f1 do 5. Program odwotuje si¢ do istniejacej,
wytrenowanej sieci neuronowej, ale zamiast oczekiwanego odtworzenia sygnatu wejsciowego,
sie¢ zwraca wartosci neuronow szacujacych naciski na osie.

Predykcja oszacowan naciskoOw na podstawie danych treningowych.

Wyznaczanie réznic migdzy oszacowanymi a rzeczywistymi naciskami za pomocg metody
wyznacz_roznice_oszacowan.

Zwrocenie DataFrame z wynikami ewaluacji.

C.3.2.9 Metoda: wyznacz_roznice_oszacowan (*params)

Metoda oblicza réznice miedzy oszacowanymi a rzeczywistymi naciskami oraz tworzy DataFrame

z wynikami.

Parametry wejsciowe:

oszacowania_naciskow (numpy.ndarray): Tablica oszacowanych naciskow dla kazde;j
0si.
rzeczywiste_naciski (numpy.ndarray): Tablica rzeczywistych naciskow dla kazdej
0si.

param_pojazdu (numpy.ndarray): Tablica parametrow pojazdu.

Produkty wyjs$ciowe:

DataFrame. DataFrame zawierajacy obliczone rdznice, rzeczywiste naciski, sume naciskow

oraz parametry pojazdu.

Poszczegolne kroki:

1.

Inicjalizacja bazy danych btedow poprzez stworzenie pustej listy do przechowywania wynikow.

2. Obliczanie roznic dla kazdego pojazdu poprzez iteracje przez rzeczywiste naciski. Dla kazdej

osi, obliczanie roznicy miedzy oszacowanymi a rzeczywistymi naciskami (jes$li nacisk
rzeczywisty jest niezerowy). Sumowanie catkowitych oszacowanych naciskoéw oraz liczba
aktywnych osi.

Tworzenie wierszy bazy danych poprzez dodawanie roznic, rzeczywistych naciskow, sumy
naciskow oraz parametrow pojazdu do listy wynikow.

Tworzenie DataFrame dzigki konwersja listy wynikow do DataFrame z odpowiednimi

kolumnami.
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C.3.2.10 Metoda: zapisz_postep (*params)

Metoda zapisuje postgp analizy i historii bledow do plikow w formacie ,,pkl”.

Parametry wejsciowe:

przeanalizowane_pliki (list): Lista przeanalizowanych plikow.
historia_bledu_treningowego (list): Historia btedow treningowych.
historia_bledu_walidacyjnego (list): Historia btgdow walidacyjnych.

postep (list of DataFrame): Lista DataFrame zawierajacych bledy oszacowania
naciskow dla cyklu treningowego.

docelowa_sciezka_zapisu (str): Docelowa $ciezka systemowa do zapisu plikow

w formacie ,,pkI”.

Poszczegolne kroki:

1.

Zapis $ciezek przeanalizowanych plikow, historii funkcji kosztu dla danych treningowych

i walidacyjnych oraz réznic oszacowania dla kolejnego cyklu treningowego
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