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Abstract: This paper is devoted to research on using artificial neural networks as the
neural Kalman filters. The Kalman filters are widely used in the active control of building
structures. There are described two types of neural networks worked as Kalman filters:
linear neural filters and two-layer feedforward neural networks. The neural Kalman filters
were tested in simulations of the active control of the building structure model. The results
of numerical computations are presented in this paper.

1. WPROWADZENIE

Problem drgan smuktych, wysokich konstrukcji budowlanych oraz sposoby ich redukcji
naleza do zagadnien wzbudzajacych szczegolne zainteresowanie $srodowisk inzynierskich
i naukowych w ostatnich latach. Dzigki rozwojowi technologicznemu w budownictwie wy-
sokos¢ obiektow budowlanych przestata by¢ znaczacym ograniczeniem. Jednakze konstru-
owanie i pdzniejsza eksploatacja budowli o duzych wysokosciach sa $cisle powiazane
z koniecznos$cia zastosowania rozwiazan technicznych skutecznie ograniczajacych negatyw-
ne wplywy obciazen srodowiskowych wzbudzajacych drgania konstrukcji. Do najczgstszych
tego typu obciazen dynamicznych naleza oddziatywania wiatru badz wymuszenia kinema-
tyczne spowodowane ruchami tektonicznymi. W przypadku smuktych obiektow budowla-
nych o znacznych wysokos$ciach nawet dziatanie wiatru o niewielkiej sile moze znacznie
ograniczy¢ komfort ich eksploatacji, a w skrajnych przypadkach doprowadzi¢ do ich uszko-
dzenia badz zniszczenia.

Sposrod znanych metod ograniczania drgan konstrukcji na szczegdlng uwage zastuguje
tak zwana aktywna redukcja drgan [1]. Metoda ta oparta jest na klasyczne;j teorii sterowania
wykorzystywanej we wspotczesnej automatyce. Zasadnicza idea tej metody polega na roz-
mieszczeniu w obiekcie budowlanym, poddanym losowym wymuszeniom dynamicznym
uktadu wzbudnikoéw generujacych dodatkowe sily dziatajace na konstrukcje, w celu ograni-
czenia drgan obiektu do oczekiwanego poziomu. Wartosci sil, jakie musza zostaé wygene-
rowane przez system redukcji drgan obliczane sa na podstawie aktualnego stanu
dynamicznego konstrukcji. Zatem aby sity regulacji drgan mogty by¢ obliczone poprawnie,
wymagana jest znajomos$¢ pelnego wektora zmiennych stanu powiazanych ze wszystkimi
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stopniami dynamicznej swobody uktadu. Jednakze w przypadku uktadéow o wielu stopniach
swobody pomiar wszystkich zmiennych stanu jest klopotliwy, czesto bywa kosztowny,
aw wielu przypadkach wprost niemozliwy. Stad tez poszukuje si¢ rozwigzan umozliwiaja-
cych sprowadzenie liczby mierzonych elementéw wektora stanu konstrukcji do niezbgdnego
minimum. Skutecznym narzgdziem wykorzystywanym w tym celu jest tak zwany filtr Kal-
mana [6]. Filtr ten umozliwia estymacje¢ petnego wektora stanu na podstawie pomiarow wy-
branych jego elementow. Nalezy podkresli¢, Ze przy obliczaniu sktadowych wektora stanu za
pomoca filtru Kalmana uwzgledniane moga by¢ rowniez wplywy zewngtrznych oddziatywan
losowych oraz zaktdcen pomiardw. Jednak do poprawnego dziatania filtru konieczna jest
znajomos$¢ charakterystyk probabilistycznych wspomnianych wezes$niej wplywow. Ponadto
algorytm obliczen tej metody wymaga rozwiazania algebraicznego réwnania Riccati’ego.
Niestety dotychczas opracowane metody rozwiazywania tego typu réwnan nie w kazdym
przypadku sa skuteczne. Dlatego tez poszukiwanie innych sposobdw estymacji pelnego wek-
tora stanu uktadu dynamicznego na podstawie danych z pomiaréw w ograniczonej liczbie
punktéw wydaje si¢ by¢ uzasadnione. Jednym z rozwigzan moze by¢ zastosowanie jednokie-
runkowych sztucznych sieci neuronowych. Jak wiadomo dwuwarstwowe sieci neuronowe
pozwalaja na realizacj¢ dowolnego odwzorowania [4]. W przypadku odwzorowan liniowych
wystarczajace jest zastosowanie jednowarstwowych filtrow neuronowych. W niniejszym
opracowaniu omawia si¢ mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych do esty-
macji stanu dynamicznego konstrukcji. W algorytmie metody aktywnej redukcji drgan
wspomniana sie¢ neuronowa zastgpuje filtr Kalmana.

2. AKTYWNA REDUKCJA DRGAN

Roéwnanie ruchu konstrukeji traktowanej jako uktad dyskretny poddany dziataniu obcia-
zen zewnetrznych oraz sit regulacji drgan mozna przedstawi¢ w postaci:

M(¢) + Cq(7) + Kq(¢) = Bu(t) + DI (¢). (1)

Symbole M, C i K oznaczaja odpowiednio macierze mas, thumienia i sztywnos$ci uktadu,
natomiast q jest wektorem przemieszczen. Po prawej stronie rownania znajduje si¢ wektor

obciazen zewngtrznych f oraz wektor sit regulacji drgan u. Symbolami B i D oznaczone
sa odpowiednio macierze lokalizacji sit regulacji i obciazen. Jednakze w sformutowaniu
problemu redukcji drgan wygodniej jest korzysta¢ z réwnania ruchu zapisanego w prze-
strzeni stanu. RoOwnanie to ma nastg¢pujaca postaé [1]:

z(t) = Az(t) + Bu(z) + Df(¢), z(0)=z,, 2)
gdzie
q(?)
= 3
z(1) [q ( t)} (©))

jest 2n-wymiarowym wektorem stanu (n - liczba stopni swobody dynamicznej). Pozostate
elementy rownania (2) sa opisywane zalezno$ciami:
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Klasyczne ujecie zagadnienia aktywnej redukcji drgan oparte jest na teorii matema-
tycznej optymalizacji. Funkcjonat celu, jaki jest przyjmowany do wyznaczenia optymal-
nych sit regulacji drgan ma postac [1]:

J= j 2" ()Qz(t) +u” (ORu(o) it , (6)

gdzie Q 1 R sg macierzami wagowymi ksztattujacymi relacje kosztow redukeji drgan do jej
efektow, co przeklada sig¢ na stosunek sit regulacji do zmiennych wektora stanu. Nalezy
jednak zwrdci¢ uwagg na to, ze wektor u i q nie moga by¢ okreslane tylko z warunku mi-
nimalizacji funkcjonatu J, ale musza rowniez spetnia¢ rownanie ruchu uktadu dynamicz-
nego (2). Dlatego stosuje si¢ metode optymalizacji z ograniczeniami, z wykorzystaniem
mnoznikow Lagrange’a [2]. Szereg przeksztalcen matematycznych prowadzi do macie-
rzowego rownania Riccati’ego o postaci [1]:

PA-LIPBR'B'P+A'"P+2Q=0. (7)

Rozwiazaniem rownania (7) jest macierz P. Ostatecznie wektor sit regulacji drgan oblicza
sig ze wzoru:

u()=-1R"'B'Pz(r). (8)

Wektor u(?) jest zatem wynikiem liniowego odwzorowania wektora stanu uktadu dyna-
micznego. W zwiazku z tym poprawne i mozliwie doktadne okreslenie wszystkich elemen-
tow wektora z(7) ma istotny wplyw na skuteczno$¢ aktywnej redukcji drgan.

3. NEURONOWY FILTR KALMANA

3.1. Sformulowanie filtru Kalmana do biezacej estymacji stanu ukladu

Filtr Kalmana jest najczgéciej stosowanym, a zarazem cechujacym si¢ wysoka skuteczno-
$cig, narzedziem do estymacji petnego wektora stanu uktadu dynamicznego na podstawie
danych z pomiardw wybranych jego elementow. Wyprowadzenie rownan filtru Kalmana
korzystnie jest rozpoczac od zapisania rownan stanu , w ktorych czas traktowany jest jako
zmienna dyskretna. W tym ujeciu na osi czasu ¢ wybiera si¢ chwile #,=kAt (k=1,2,...), ktorych
dotycza rownania stanu z czasem dyskretnym. Chwile ¢, rozumiane sa jako chwile pomiaru
(probkowania) wybranych sktadowych wektora stanu z(). Omawiane rownania stanu mozna
wyrazi¢ nastepujaco [6]:

z(k +1) = Gz(k) + Hu(k) + w(k) 9
y(k) = Ca(k) +e(k) ' ®
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Wektor y(k) jest wektorem odpowiedzi dynamicznej uktadu w chwili k. Sklada si¢ on

z | pomierzonych zmiennych stanu uktadu. Macierz C opisuje lokalizacj¢ czujnikow pomia-
rowych. Macierze G oraz H wyznacza sig z zaleznoSci [6]:

G _ eATv

: 10
H=(G-1)A'B 1o

Symbole w(k) i e(k) wystepujace w réwnaniu (9) oznaczaja odpowiednio wektory losowych
wplywow zewngetrznych i zaktdcen pomiardw. W trakcie wyprowadzania koncowej postaci
réwnan opisujacych filtr Kalmana przyjmuje sig¢ szereg zatozen [6]. Najistotniejsze zatozenia
dotycza charakterystyk probabilistycznych procesow w(k) i e(k). Ostatecznie wektor estyma-
cji stanu dynamicznego uktadu Z(k +1) oblicza si¢ ze wzorow [6]:

Zk+1) =x(k+)+K, [y(k +1)— Cx(k + 1)]

(11
x(k +1) = GZ(k) + Hu(k)
gdzie macierz K , przyjmuje postac:
K, =NC’(s+ENCT) " (12)
Wystepujaca we wzorze (12) macierz N oblicza si¢ rozwiazujac rownanie Riccati’ego:
N=T+GNG’ —-GNC’ (s +CNC" ) 'ENG” . (13)

Symbolami S i T oznaczone sg odpowiednio macierze kowariancji procesow e(k) i w(k).

Reasumujac mozna stwierdzic, ze sposob dziatania filtru Kalmana jest stosunkowo prosty,
gdyz sprowadza si¢ do uzupehienia warto$ci zmiennych stanu wyliczonych z réwnania ru-

chu poprawkami wynikajacymi z réznic migdzy wektorami y(k+1) i (N?x(k +1) za posrednic-
twem macierzy K.. Jednak samo wyznaczenie macierzy K, wymaga znajomo$ci macierzy S

i T oraz rozwiazania rownania Riccati’ego, co moze stanowi¢ do$¢ istotne utrudnienie,
zwlaszcza gdy obiektem regulacji jest konstrukcja o duzej liczbie stopni swobody.

3.2. Neuronowy filtr dwuwarstwowy

Jednym z zastosowan sztucznych sieci neuronowych jest aproksymacja funkcji. Jedno-
kierunkowe, dwuwarstwowe sieci z nieliniowymi funkcjami aktywacji warstwy ukrytej
umozliwiaja realizacj¢ dowolnego odwzorowania. Ponadto stosowanie sztucznych sieci neu-
ronowych posiada t¢ istotng zaletg, Ze nie jest wymagana znajomo$¢ matematycznego opisu
problemu, poniewaz zdolno$¢ sieci do realizacji okreslonego odwzorowania jest rezultatem
procesu uczenia, a nie zaprogramowania z gory ustalonego algorytmu. Dlatego tez w przy-
padku, gdy nie sg znane charakterystyki probabilistyczne wplywow zewngetrznych dziataja-
cych na konstrukcje i blgdow pomiarowych lub tez rozwiazanie rownania (13) za pomoca
znanych metod jest trudne, sztuczne sieci neuronowe moga by¢ interesujaca alternatywa.
W niniejszej pracy klasyczny filtr Kalmana zastgpuje sig¢ siecia dwuwarstwowa z nieliniowa
funkcja aktywacji warstwy ukrytej, ktorej architektura przedstawiona jest na Rys. 1. Wektor
danych wejsciowych p(k) okreslony jest zaleznoS$cia:
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p(k) = y(k) - Cx(k). (14)
Na wyjsciu sieci otrzymuje si¢ wektor poprawkowy do estymaty wektora stanu:
z,(k) =Z(k) - x(k). 1s)
p Z
\% > W
ROt skt B
1—| b! 1— b?

Rysunek. 1: Schemat jednokierunkowej, dwuwarstwowej sztucznej sieci neuronowej

Standardowo stosowana funkcja aktywacji warstwy ukrytej jest funkcja tangensoidalna
o postaci [3]:

) _ 2 _
f(n,.)— 1+exp(-2n}) b (16)

Funkcja aktywacji warstwy wyjsciowej jest liniowa.

Aby sie¢ posiadala zdolno$¢ aproksymacji odwzorowania realizowanego przez filtr Kal-
mana, proces jej uczenia musi by¢ procesem nadzorowanym. Macierze wagowe V i W oraz
wektory wartoéci progowych neuronéw (bias) b' i b* modyfikowane sa w kazdym kroku
uczenia zgodnie z algorytmem wstecznej propagacji biedu [3], [5].

3.3. Neuronowy filtr liniowy

Opisane powyzej dwuwarstwowe sieci neuronowe stanowia uniwersalne narzegdzie sze-
roko stosowane do aproksymowania dowolnych funkcji. Jednak proces uczenia wedhug algo-
rytmu wstecznej propagacji btgdu jest procesem czasochlonnym i w przypadku obszernego
zadania wymaga znacznej mocy obliczeniowej komputera. Dlatego istotne jest kazde mozli-
we uproszczenie architektury sieci ktore nie pogarsza doktadnosci jej dziatania. Odwzorowa-
nie realizowane przez filtr Kalmana w ujeciu klasycznym ma charakter liniowy. Zatem
uzasadnione jest zbadanie mozliwosci zastosowania w miejsce wyzej opisanej sieci dwuwar-
stwowej znacznie prostszego liniowego filtru neuronowego. Architektura takiej sieci przed-
stawiona jest na Rys. 2. Zmiany wartoSci macierzy wagowej W 1 wektora warto$ci
progowych neuronéw b obliczane sa w trakcie nadzorowanego uczenia sieci w taki sposob,
aby $redni btad kwadratowy wektora wyjscia sieci Z, w stosunku do wzorca uczenia d byt

minimalny [3], [5]:

Ei :LZ(din _Eein)2 ’ (17)
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OF,
AW.. =n——
y nan/[/
. (18)
Ab, =p—~
i 77%

Symbol 7 oznacza wspotczynnik uczenia. Ten sposdb uczenia sieci w literaturze nazywany
jest uczeniem wedtug reguly delty. Funkcja aktywacji neuronéw jest w tym przypadku funk-
cja liniows.

Z

e
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Rysunek 2: Schemat liniowego filtru neuronowego

4. OBLICZENIA NUMERYCZNE

Dziatanie neuronowego filtru Kalmana przetestowano dla kilku uktadéw dynamicznych
o roznej liczbie stopni dynamicznej swobody. Modelem obliczeniowym konstruke;ji jest tak
zwana rama $cinana [1]. W niniejszym opracowaniu przedstawiono rezultaty obliczen nume-
rycznych dla uktadu o czterech stopniach swobody dynamicznej. Dla tego przypadku warto-
$ci parametrow fizycznych i geometrycznych konstrukeji wynosity odpowiednio:

- masa skupiona na poziomie rygli: m=2000 kg,

- sztywno$é shupow: EJ=15000 kNm’,

- wysoko$¢ kondygnacji: h=6,0 m,

- rozstaw uktadow poprzecznych konstrukcji: a=6,0 m.

Jako losowe obciazenie zewngtrzne przyjeto oddziatywanie wiatru obliczane wedtug al-
gorytmu opisanego w pracy [7]. Zalozono, ze funkcja ggstosci widmowej procesu jest okre-
slona wzorem Kaimala. Czujniki pomiarowe zmiennych stanu umieszczono na poziomie
drugiego i czwartego rygla ramy, natomiast sitowniki uktadu aktywnej redukcji drgan na
pierwszej i drugiej kondygnacji.

Uczenie sieci neuronowych przeprowadzono na zbiorach zawierajacych wartosci zmien-
nych stanu uktadu otrzymane z calkowania réwnan ruchu metoda Eulera. Przy czym zbior
danych wyjsciowych sieci oblicza si¢ dla pelnych wektorow stanu, natomiast dane wejscio-
we obliczane s dla jego wybranych elementow.

Rysunek 3 przedstawia zestawienie rzeczywistego przebiegu czasowego przemieszczania
rygla najwyzszej kondygnacji konstrukcji oraz jego estymatg otrzymana przez zastosowanie
filtru w postaci sieci dwuwarstwowej. Uczenie sieci odbywalo si¢ na podstawie algorytmu
wstecznej propagacji bledu ze sktadnikiem momentum [5]. Przetestowano rowniez skutecz-
nos$¢ dzialania sieci uczonej wedhug algorytmu wstecznej propagacji bledu ze zmiennym
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wspotczynnikiem uczenia [5]. Rezultaty dziatania sieci uczonej wedhig tego algorytmu po-
kazano na Rys. 4.

Dla przypadku, gdy odpowiedz dynamiczna byla estymowana za pomoca jednowar-
stwowego filtru neuronowego nie zestawiono przebiegdw dynamicznych rzeczywistych
przemieszczen uktadu i ich estymat, gdyz réznice migdzy nimi nie byly widoczne na wykre-
sach. Rys. 5 przedstawia wykres tychze roznic dla przemieszczen rygla najwyzszej kondy-
gnacji. Relacje migedzy pozostatymi zmiennymi stanu obliczonymi bezposrednio z rownan
ruchu i ich warto§ciami okre§lonymi za pomoca sieci neuronowych ksztattowaty si¢ we
wszystkich przypadkach podobnie do tych, ktore zostaly zaprezentowane na rysunkach.
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Rysunek 3: Zestawienie przebiegéw czasowych rzeczywistych przemieszczen rygla 4-tej
kondygnacji i ich estymat otrzymanych z sieci dwuwarstwowej uczonej wg algorytmu
wstecznej propagacji btedu ze sktadnikiem momentum
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Rysunek 4: Zestawienie przebiegdw czasowych rzeczywistych przemieszczen rygla 4-tej
kondygnacji i ich estymat otrzymanych z sieci dwuwarstwowej uczonej wg algorytmu
wstecznej propagacji bledu ze zmiennym wspolczynnikiem uczenia
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Rysunek 5: Zestawienie roznic migdzy przebiegami czasowymi rzeczywistych przemiesz-
czen rygla 4-tej kondygnacji i ich estymat otrzymanych z sieci jednowarstwowe;j

5. WNIOSKI

Zaprezentowane wyniki analiz numerycznych jednoznacznie wskazuja, ze sztuczne sieci
neuronowe moga by¢ stosowane z bardzo dobrym skutkiem jako narzedzia zast¢pujace kla-
syczny filtr Kalmana. Przy czym posiadaja one tg zaletg, ze nie musza by¢ znane charaktery-
styki probabilistyczne zewngtrznych oddziatywan losowych na konstrukcje oraz zaklocen
pomiaréw. Ponadto stosujac to rozwiazanie unika si¢ do$¢ klopotliwych obliczen matema-
tycznych zwiazanych z rozwiazywaniem réwnan macierzowych Riccati’ego. Nalezy rowniez
podkresli¢, ze architektura sieci jest stosunkowo prosta, a zbytnie jej skomplikowanie wrecz
pogarsza koncowe efekty jej dziatania.
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