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Streszczenie: Adaptacyjny system wnioskowania neuronowo-rozmytego ANFIS (Ad-
aptive Neuro-Fuzzy Inference System) w programie Matlab postuzyl modelowaniu
i okreslaniu relacji migdzy predkoscig $cinania a parametrami wytrzymatosciowymi gruntu.
Sprawdzono mozliwosci 1 umiejetnosci narzedzia ANFIS w interpretacji wynikéw badan
trojosiowego Sciskania itow pobranych z okolic Olsztyna. Model neuronowo-rozmyty zostat
zbudowany na podstawie zbioru wartosci, ktorymi dysponowano po szeregu badan
eksperymentalnych, tacznie z warto$ciami parametrow wytrzymatosciowych gruntu na
$cinanie. Baza danych wykorzystana do modelowania neuronowo-rozmytego sktada si¢
z 6 r6znych parametrow gruntowych dla kazdej z 12 predkosci $cinania stosowanych
podczas badan trdjosiowych. Umiejetnos¢ uczenia zweryfikowano na bazie danych
testowych - model neuronowo-rozmyty zbudowany zostal z zestawdw szkoleniowych,
a doktadno$¢ zostata zweryfikowana przez zestawy testow, z ktorymi model mial do
czynienia po raz pierwszy. Wyniki z modelu ANFIS nie odbiegaty znacznie od tych, ktore
zostaty uzyskane bezposrednio z badan fizycznych. System ANFIS okazat si¢ narzedziem
niezwykle uniwersalnym 1 nieskomplikowanym w obstudze. Pozwolit uwzglednié
wieloaspektowos¢ wzajemnych relacji parametrow gruntowych.

Slowa kluczowe: adaptacyjny system neuronowo-rozmyty, logika rozmyta, trojosio-
we badanie gruntu, predko$¢ $cinania.

1. Wprowadzenie

Podczas badan w aparacie trojosiowego $ciskania modelujemy przyblizony przebieg
obcigzenia gruntu, odpowiadajacy warunkom naturalnym, co pozwala uzyskiwac¢ wiarygod-
niejsze wartosci parametrow geotechnicznych [1], wykorzystywanych w obliczeniach
konstrukcyjnych. Proces rzeczywistych zmian zachodzacych w gruncie pod wptywem
procesem nieliniowym. Parametry gruntowe zmieniajg si¢ wraz ze zmiang predkosci
$cinania. Podczas badan tréjosiowych wazny jest zatem dobdr predkosci $cinania gruntu.
Predkos$¢ $cinania powinna uwzgledniaé charakter obcigzen naturalnych, oraz wiele innych
niepewno$ci (obiektywnych i subiektywnych) zwigzanych z wlasciwosciami gruntu,
z nieokre§lonym stanem naruszenia struktury gruntu w czasie pobierania, transportu
i przygotowania probki oraz zwigzanych z parametrami przyjmowanymi przez operatora
w czasie badan. Natomiast w aparacie tréjosiowego $ciskania uktady sterowania sg liniowe.
JesteSmy w stanie, co najwyzej, tak dobraé¢ przebieg badania, aby uzyska¢ wilasciwe
dziatanie w danym punkcie pracy lub w przedziale czasu. Ta konieczno$¢ przestrojenia,
zmiany przebiegu i metody badania, staly si¢ przyczyng zainteresowania modelem
wnioskowania adaptacyjnego.
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2. ANFIS

Mozna wymieni¢ kilka rodzajow systemow neuronowo-rozmytych, ktdre znane sa
w literaturze pod jedna krotka nazwa ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System).
System ANFIS jest adaptacyjnym systemem wnioskowania neuronowo - rozmytym,
o wlasciwosciach ekwiwalentnych do ukladéw rozmytych, ktéry pozwala na zbudowanie
modelu rozmytego o parametrach dostosowanych przez sie¢ neuronowa. Stanowi zatem
polaczenie pewnej formy zmodyfikowanego lingwistycznie modelu wnioskowania
rozmytego z metodami i umiejetno§ciami uczenia si¢ sztucznej sieci neuronowe;.

System wnioskowania zostal zastosowany w wielu r6znych dziedzinach poczawszy od
kontroli proceséw przetwarzania obrazow, przez oceny i klasyfikacje, do podejmowania
decyzji i zarzadzania w ekonomii [2]. Natomiast przez geotechnikéw i geologéw zostat
uzyty dopiero w ostatnim dziesi¢cioleciu [3, 4, 5, 6, 7]. Przewidywanie zachowan przy
uzyciu ANFIS zostato niedawno zbadane przez Provenzano et al. [8], a wyniki ich badan
moga zacheci¢ do wykorzystania ANFIS jako narzedzia wspierajacego optymalizacje
i symulacje modelu. Dwa modele opracowane przez zespét kierowany przez Kayadelena [9]
byly w stanie nauczy¢ si¢ zlozonych relacji miedzy podstawowymi wiasciwosciami gruntu
(np. wielko$ci poszczegdlnych frakcji gruntu, granicy ptynnosci, stopnia zageszczenia)
a katem tarcia wewngtrznego - wyniki uzyskane z implementacji komputerowej okazaty sie
by¢ zblizone do wynikow uzyskanych na drodze eksperymentalnej. Gokceoglu et al. [10]
skonstruowali neuronowo-rozmyty model przewidywania modutu deformacji skat. Zespot
Rangela (Rangel et al. [11]) zaproponowat alternatywna oceng stabilnosci tunelu w trakcie
budowy przy uzyciu wilasnie systemu neuronowo-rozmytego. Wyniki skutecznosci obu
opracowanych modeli wykazaly lepsze przyblizenie niz inne, powszechnie stosowane
techniki. Przy pomocy ANFIS powstato wiele interesujacych prac, godne polecenia sa: [12,
13, 14]. ANFIS okazat si¢ rownie przydatny w ocenie regionalnej podatnosci podtoza do
powstawania osuwisk [15]. Bardzo wazna publikacja nalezy do Cabalara, Cevika
i Gokceoglu [7]. W pracy przedstawiono modele opracowane w ANFIS dla mieszanki
piasku i miki na bazie badan przeprowadzonych w aparacie trojosiowego $ciskania. Chociaz
techniki logiki rozmytej sa szeroko stosowane w aplikacjach inzynierskich, bo od 1980
roku, to do tej pory nie zostaly zastosowane w dobieraniu prg¢dkosci $cinania gruntow
w zaleznosci od zmieniajacych si¢ parametrow gruntowych podczas badan tréjosiowych.

Modele rozmyte posiadaja bardzo istotna zalet¢ — potrzebuja znacznie mniej informa-
cji o systemie, anizeli konwencjonalne modele probabilistyczne. W dodatku informacje te
moga mie¢ charakter rozmyty, nieprecyzyjny. Adaptacyjny system wnioskowania
neuronowo-rozmytego ANFIS wydaje si¢ by¢ odpowiedni do modelowania ztozonych
problemow, tam gdzie zalezno$¢ migdzy danymi czynnikami modelu nie jest znana. Stato
si¢ to przyczynkiem do wykorzystania systemu neuronowo-rozmytego w rozpoznaniu
korelacji wynikoéw badan trdjosiowych gruntu.

Gloéwnym celem niniejszej pracy bylo zbudowanie systemu neuronowo-rozmytego
ANFIS na podstawie dostgpnych parametrow gruntu. Postanowiono sprawdzi¢, czy gotowe
narzedzie ANFIS dziatajace w programie Matlab, uczac si¢, begdzie dobiera¢ wartos¢
predkosci Scinania v, nawet wowczas gdy nie posiada kompletnych danych - parametrow
gruntowych, ktorych nie byto wczesniej w bazie danych.

3. Analiza wynikow — obliczenie numeryczne

Adaptacyjny system wnioskowania neuronowo - rozmytego ANFIS, wykorzystany
W niniejszej pracy, stanowi model systemu rozmytego z wnioskowaniem rodzaju Takagi-
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Sugeno. Szczegodtowy opis tej procedury mozna odszuka¢ w pracy Janga [16], Daniszew-
skiej [17]. Eksperymentalna baza danych wykorzystana do modelowania neuronowo-
rozmytego opierata si¢ na badaniach laboratoryjnych ilu, w tym na badaniach w aparacie
trojosiowego $ciskania. Jak wykazano, istotny wpltyw na uzyskiwane parametry wytrzyma-
tosciowe gruntu majg nie tylko zmienne podczas badan trdjosiowych i parametry fizyczne
danego gruntu, ale takze predkos¢ przyrostu obcigzen w trakcie badania. Bardzo wazne jest,
by majac wstepng charakterystyke danego gruntu tak dostosowywac predko$é $cinania, aby
mie¢ wpltyw na uzyskiwane wielkosci parametrow wytrzymato$ciowych gruntu. Na wstepie,
postawiono zatem problem znalezienia predkosci $cinania v, w zaleznosci od zmiennych
parametréow gruntowych: ¢, ¢, I, w, e, y w dopuszczalnych przestrzeniach: C, %, =, W, E, I

{ceCper,l, eE,weW,ecEyel} >v 2)

Pierwszym krokiem bylo przyjecie predkosci $cinania v, w zalezno$ci od warunkow
obcigzenia i wstepnych charakterystyk gruntu. Nastepnym krokiem byto wykonanie badania
trojosiowego w celu przedtozenia informacji o fizycznych korelacjach migdzy wartoscia
predkosci $cinania v, a ustalonymi parametrami wytrzymatosciowymi gruntu. Wytrzymatos¢
badano seriami, 12 razy po 5 probek dla danej predkosci $cinania. Predkos¢ przesuwu
wynosita: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12 mm/h. Model neuronowo-rozmyty zostat
zbudowany na podstawie pelnego zbioru wartosci, ktérymi dysponowano po szeregu badan
eksperymentalnych, tacznie z warto$ciami parametréow wytrzymatosciowych gruntu na
$cinanie. Zatozono, ze warto§¢ predkosci $cinania v bedzie wynikiem wnioskowania
rozmytego Fuzzy Inference.

Tabela 1. Baza danych wykorzystana do trenowania w ANFIS

Kat tarcia

Predkos¢ R . ,, Wskaznik Cigzar Stopien
R Spojnose wewng- Wilgotno$¢ . LS .
Scinania ¢ [kPa] trznego wi%] porowatosci objetosciowy  plastycznosci
v [mm/h] 4 [°] e y[kN/m?] I

1 25,42 7,03 32,99 0,91 18,75 0,04

2 35,4 3,10 29,9 0,88 18,56 -0,03

3 37,9 1,94 34,02 0,98 18,23 0,02

4 37,25 1,82 31,33 0,96 18,04 0

5 35,05 3,74 32,69 0,98 18,06 0,01

7 29,29 7,09 32,5 0,97 18,08 -0,03

8 25,38 7,94 32,03 0,97 18,08 -0,02

10 20,04 9,35 32,35 0,92 18,63 0,02

11 18,13 10,36 32,44 0,92 18,63 0,02

12 12,86 11,98 33,95 0,99 18,17 0,06

Tabela 2. Zbior danych do testowania w ANFIS

Predkos¢ i s Kat tarcia . ,, Wskaznik Cigzar Stopien
o Spojnose wewng- Wilgotnosé . L5 .
Scinania ¢ [kPa] trznego W[%] porowatosci objetosciowy  plastycznosci
v [mm/h] 41 e y[kN/m?] I

6 33,44 5,96 31,03 0,95 18,06 -0,03

9 22,4 8,73 30,27 0,93 18,17 -0,04
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Przed modelowaniem wyniki badan podzielono losowo na dwa zestawy: szkoleniowe
(Tabela 1.) i testowe (Tabela 2.). Aby unikng¢ nadmiernego dopasowania, procentowy
udzial parametréw w obu tych zestawach stanowit odpowiednio 83% danych szkoleniowych
i 17% danych testowych, ktore sprawdzaly umiej¢tno$¢ uczenia si¢ modelu neuronowo-
rozmytego.

'kat tarcia wewnetrznego'
[Input2] 2 g; g
'wilgotnoéé¢' [Input3] Xx AFIS_Sugen
'stopien plastycznoéci' (sugeno)
[Input4] &
'wskaznik porowatosci' 2 g 2 g
[Input5] 'predkosée
'ciezar objetosciowy' 2 Q ; $cinania’
[Inputé6] [Outputl]

Rys. 1. Diagram wej$¢ i wyj$¢ modelu rozmytego

Analiz¢ wynikdow rozpoczgto od wyboru wstepnej struktury i parametrow regulatora
rozmytego, podano liczbe zmiennych wejscia i wybrano wielko$¢ wyjscia systemu.
Wartoéciami wejscia byly parametry gruntowe uzyskane podczas badan laboratoryjnych:
spojno$¢ [Inputl], kat tarcia wewnetrznego [Input2], wilgotno$¢ [Input3], stopien
plastycznos$ci [Input4], wskaznik porowatosci [Input5], ci¢zar objgtoSciowy [In-
put6]. WielkoScig wyjscia byta wartos¢ predkosci $cinania [Outputl].

Membership function plots EREELLE 181

T T T T T
maty gredni dulZy

o 1 1 1 e 1 1 1 1 1

-0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

input variable "stopien-plastycznosci”

Rys. 2. Funkcje przynaleznosci zbioru rozmytego warto$ci wejscia [Input4] - stopnia plastycznosci

e P o e e

Nastepnie okreslono zakres sygnatow i wybrano trojkatny ksztatt funkceji przynalezno-
Sci trimf opisujacej zbior rozmyty dla kazdej zmiennej wejsciowej (Rys. 2). Sposrod
dostepnych 10 réznych funkcji przynalezno$ci wybrano trojkatny ksztatt trimf, jako jedna
z najbardziej popularnych i czytelnych funkcji, ktore oferuje program. Podano zakres
funkcji przynaleznoéci [Range], stanowiacy zakres otrzymanych wielko$ci poszczegolnych
sze$ciu parametrow gruntowych dla calego zakresu wprowadzanych predkosci podczas
przeprowadzonych badan trdjosiowych. Kazda ze zmiennych lingwistycznych zostala
okre$lona trzema funkcjami przynaleznosci NumMFs o nastgpujacych nazwach: ma-
ty/mata, $redni/érednia, duzy/duza (Tabela 3.).
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Tabela 3. Parametry wej$¢ modelu

Funkcja przynaleznosci

Nazwa Zakres
(Name) (Range) Liczha Nazwa Zakres
MF1 'mata’ [2.844 12.86 22.88]
[12.86 37.9] MF2 r‘e;i:Ta' [15.36 25.38 35.4]
MF3 'duza' [27.88 37.9 47.92]
MF1 'maty' [-2.244 1.82 5.884]
[1.82 11.98] MF2 'S$Sredni’ [2.836 6.9 10.96]
MF3 'duzy' 7.916 11.98 16.04]
MF1 'maty' [-0.08 -0.04 6.939e-018]
[-0.04 0.06] MF2 '$Sredni’ [-0.03 0.01 0.05]
MF3 'duzy' [0.0197 0.0597 0.0997]
MF1 'mata' [28.25 29.9 31.55]
[(29.9 34.02]  MF2 IHI;d [(30.31 31.96 33.61]
MF3 'duza’ [32.37 34.02 35.67]
[Inputs] MF1 'maty’ [0.836 0.88 0.924]
'wskaznil [0.88 0.99] MF2 'Sredni’ [0.891 0.935 0.979]
' MF3 'duzy’ [0.946 0.99 1.034]
MF1 'maty’ [17.76 18.04 18.32]
[Inputé] _ MF2 "$redni [18.11 18.4 18.68]
."Z‘ - 18.04 18.75]
onIe MF3 "duzy [18.47 18.75 19.03]

System ANFIS rozwigzuje problem zgodnie z reguta Takagi-Sugeno:
Jezeli (x; jest 4)i(x; jest Ay)i..i(x, jest 4,) to y=f(x; x,5,..., x,) 2)

gdzie: x; x, x, — zmienne wejsciowe; A; A, ... A, — zbiory rozmyte, y — zmienna
wyjs$ciowa, f(x,, x5, ..., x,) — funkcja.

W programie Matlab Fuzzy Logic Toolbox funkcja f(x;, x5, ..., x,) jest wielomianem
zerowego lub pierwszego rzedu. Konkluzje n-tej reguty mozna zapisaé w postaci:

y=1(x, X3, .oy X,) = ot torx, +.H 0, 3)

gdzie: ¢y, ¢y, Ca, ..., ¢, — wspotczynniki wielomianu.

W ten sposdb tworzona jest baza regul, inaczej nazywana modelem lingwistycznym,
ktory stanowi swoisty zapis sposobu zachowania si¢ sterowanego modelu. Przyktad zapisu
pojedynczej reguty: ,Jezeli (spdjnosé jest mala) i (kqt tarcia wewnetrznego jest sredni) i
(stopien plastycznosci jest Sredni) i (wilgotnos¢ jest Srednia) i (wskaznik porowatosci jest
maty) i (cigzar objetosciowy jest duzy) to (predkos¢ scinania jest duza)”. W niniejszej
pracy okreslono zbior 98 instrukcji warunkowych. W procesie uczenia si¢ sieci na zadanych
warto$ciach pomiarowych reguty ulegaja modyfikacji. W taki sposob uzyskano samosteru-
jacy sie regulator rozmyty bazujacy na danych pomiarowych rodzaju wejscie - wyjscie
(input - output) (Rys. 3.).



12 Ewa Daniszewska

input inputmf. output

Logical Operations

Rys. 3. Wizualizacja regulatora rozmytego

Na rysunku (Rys. 4.) zaprezentowano sposob wnioskowania obrazujacy dzialanie
zbudowanego regulatora rozmytego. Po wprowadzeniu do systemu wartosci wszystkich
parametréw gruntowych, takich jakimi dysponowano po serii badan fizycznych, regulator
dopasowal predkos¢ $cinania (tutaj v = 2 [mm/h]). Wynik ten jest zgodny z tym co zostato
wprowadzone na wejsciu systemu. Jest to wylacznie sprawdzenie i potwierdzenie
poprawnego dziatania systemu.

¢ [kPa] s I [ w [%] el 7 [kKN/m’] v [mm/h]
354 3,1 -0,03 29,9 0,88 18,56 2

=

i
T

TS

o] T e =

Rys. 4. Sposob wnioskowania systemu ANFIS. Predkosc¢ V=2 [mm/h] dla parametréw gruntowych
uzyskanych w ATS przy predkosci v =2 [mm/h]

Zdaniem autora, obserwacja zmienno$ci proponowanej predkosci Scinania - wielkos$ci
wyj$cia modelu ANFIS (gwiazdki, Rys. 5), jest warta uwagi ze wzgledu na zgodnos¢
z warto$ciami predkosci §cinania zadang podczas badan w aparacie trojosiowego $ciskania
(koteczka, Rys. 8.). Otrzymane wyniki $wiadcza o mozliwosciach systemu do jednoczesnej
analizy wielu czynnikow (1) wptywajacych na ostateczny wynik.
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Training data : o FIS output : * — ANFISinfo. —
15
# of inputs: 6
o ¥ | #ofoutputs:1
10 o +* # of input mfs:
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*
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&
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0 0 2 7 E 3 10 Clear Piot
Index

Rys. 5. Wyniki uzyskane podczas szkolenia na danych uczacych

Natomiast umieje¢tnos¢ uczenia si¢ regulatora zweryfikowano na bazie danych testo-
wych (Tabela 4), z ktérymi model miat do czynienia po raz pierwszy.

Tabela 4. Poréwnanie wynikoéw predkosci $cinania uzyskanych z badan fizycznych v [mm/h] i w ANFIS
v'[mm/h] dla zbioréw danych uczacych oraz testowych

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

v¥ 5,81 2 3 4,4 5 7,19 795 725 8,48 8,01 9,78 12

gdzie: v [mm/h] — predkos¢ Scinania gruntu uzyskane z badan eksperymentalnych,

v¥ [mm/h] - predkos¢ écinania gruntu uzyskane z ANFIS

Wyniki z modelu ANFIS (wielkosci predkos$ci $cinania v*) nie odbiegaja znacznie od
tych, ktore zostaly uzyskane bezposrednio z badan fizycznych, oprécz wyniku pierwszego,
dla output1(v)=I[mm/h]. Powodéw takiego stanu rzeczy moze by¢ wiele, m. in. bardzo
nicliniowa zalezno$¢ miedzy parametrami. Zdaniem autora przyczyng rozbieznoSci
wynikow jest to, ze dla warto$ci poczatkowej nie zostata trafnie okreslona wystarczajaca
liczba regut z powodu ograniczenia mozliwosci wykorzystania zmiennych lingwistycznych.
Zatem, aby lepiej rozumie¢ prawidtowos$ci i moc na drodze obserwacji i porownan wyjasni¢
choc¢by takie sytuacje jak powyzej, wymagana jest znacznie wigksza liczba badan
laboratoryjnych oraz komputerowych.

4. Podsumowanie

Operowanie gotowym narzedziem oprogramowania komputerowego ANFIS
z wbudowanym systemem neuronowo-rozmytym, jest wspotczesnym sposobem modelowa-
nia niepewno$ci, mogacym radzi¢ sobie z tak zlozonym, zmiennym i cze¢sto niejednorod-
nym materialem, jakim jest grunt. Integracja geotechniki z technologia informacyjna
pozwala przewidywaé¢ 1 podejmowaé decyzje inteligentniej, wykorzystujac rozmyta
optymalizacje wielokryterialng, rozumowanie rozmyte a zarazem technike obliczen
inteligentnych przy wykorzystaniu do§wiadczenia inzynierskiego (rzadzonego zasadami nie
tylko logicznymi). Wynika to z faktu, ze w trakcie budowy ukladu rozmytego czy
neuronowo-rozmytego mozna zawrze¢ w nim wiedz¢ eksperta.

Okazuje si¢, ze integracja badan eksperymentalnych wykorzystujacych najnowsza
aparatur¢ badawcza wraz z modelowaniem numerycznym, w ktéorym stosowane sg zasady
logiki rozmytej w potaczeniu z doswiadczeniem inzynierskim jest mozliwe. Co wigcej, takie
podejscie jest niezwykle pomocne, aby uzyskiwaé lepsze wyniki w trudnych i ztozonych
analizach zaleznosci parametrow gruntowych. ANFIS ma zdolno$¢ uzupetiania brakujacej
wiedzy eksperta i umiejetno$¢ uczenia si¢ i tworzenia nowych regut. Jest zatem odpowie-
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dzia na poszukiwanie gotowego narzedzia, ktéore pozwala na analize¢ obszernych
i skomplikowanych baz danych w kompleksowy sposob. Stwarza mozliwo$¢ stosowania
metod rozmytych w geotechnice w przypadku rozpatrywania zadania ztozonego czy
niedoktadnie okreslonego, ze skomplikowanymi wspotzaleznosciami, zbyt ztozonymi, by je
analizowa¢ metodami tradycyjnymi. Warto jednak podkresli¢, ze taka metoda jest
doskonatym uzupelieniem badan fizycznych, lecz nie jest ich zamiennikiem.
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Application of the ANFIS to analysis of results
from soil testings

Ewa Daniszewska

Department of Geotechnics and Road Construction, The Faculty of Technical Sciences, University of
Warmia and Mazury in Olsztyn, e—mail: ewa.dybiec@uwm.edu.pl

Abstract: The article was analyzed in order to test applicability and capability of the
ANFIS tool used for interpretation of results of triaxial shear tests on loamy soils sampled
near Olsztyn. The ANFIS system in the Matlab software programme was used to model and
determine relationships between the shear stress and soil resistance parameters in a triaxial
shear test apparatus. It has been demonstrated that the achieved shear strength parameters
are significantly affected by the variables tested during the triaxial experiments and physical
parameters of a given soil sample, but also by the loading increment rate during the tests. It
is extremely important to adjust the rate of loading during a test according to the prelimi-
nary characterization of a tested ground sample so as to have some control over the obtained
ground strength parameters. The neuro-fuzzy model has been constructed based on a set of
values obtained after a series of experimental tests, including values of ground shear
strength parameters. The database used for the neuro-fuzzy modelling consisted of
6 different ground parameters for each of the 12 shear stress rates applied during the triaxial
tests. The learnability was verified on a database composed of the test results — a neuro-
fuzzy model was built from learning sets and its accuracy was verified by sets of tests to
which the model was applied for the first time. The results obtained from the ANFIS model
did not diverge substantially from the ones obtained directly by performing the physical
tests. The ANFIS proved to be highly universal and easy to operate. It accounted for the
multi-faceted nature of interrelationships between ground parameters.

Keywords: adaptive neuro-fuzzy inference system, fuzzy logic, soil triaxial testing,
shear speed.






