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Prognose des Langzeitverhaltens von Textilbeton-Tragwerken
mit rekurrenten neuronalen Netzen*

Steffen Freitag®, Wolfgang Graf 2, Michael Kaliske®

Zusammenfassung: Zur Prognose des Langzeitverhaltens textilbetonverstarkter
Tragwerke wird ein modellfreies Vorgehen auf Basis rekurrenter neuronaler Netze
vorgestellt. Das Vorgehen ermdglicht die Prognose zeitveranderlicher Struktur-
antworten unter Beriicksichtigung der gesamten Belastungsgeschichte. Mit un-
scharfen GroRen aus Messungen an Versuchstragwerken werden rekurrente neu-
ronale Netze trainiert. AnschlieBend ist die unscharfe Prognose des Tragverhal-
tens maoglich.

Summary: An approach based on recurrent neural networks is introduced, which
permits the prediction of the long-term behaviour of textile strengthened struc-
tures. Predictions of time-varying structural responses are enabled under consid-
eration of the whole loading history. Recurrent neural networks are trained with
uncertain experimental results of test structures. Then, the uncertain prediction of
the structural behaviour is feasible.

1 Einleitung

Die Anwendung von Textilbeton zur Verstarkung und Instandsetzung von Stahlbeton-Trag-
werken erfordert Kenntnisse Uber die Langzeitveranderungen unter Designeinwirkungen. Das
Langzeitverhalten von Textilbeton-Tragwerken ist von vielen zeitveranderlichen nichtdetermi-
nistischen Einwirkungen abhéngig, z.B. quasi-statisch oder dynamisch wirkende Belastungen,
Temperaturanderungen und Bewitterung. Aus unscharfen zeitveranderlichen Einwirkungen
resultieren unscharfe zeitveranderliche Verformungen und Lastumlagerungen.

Aus Versuchen kdnnen Informationen in Hinblick auf zeitabh&ngige Veranderungen der Trag-
werke nur tber kurze Zeitrdume effizient erhalten werden. Mit numerischen Methoden gelingt
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es, aus diesen Informationen die Langzeitveranderungen zu prognostizieren, siehe z.B. [4].
In [5] wird ein Konzept zur numerischen Langzeitprognose der Kriechverformungen von Tex-
tilbetondehnkdrpern unter zeitkonstanten Randbedingungen gezeigt. Dabei werden neuronale
Netze zur rekursiven Mehrschrittprognose von Langzeitverformungen eingesetzt. Die Mess-
werte zum Trainieren der Netze werden aus Versuchen unter konstanter Temperatur und Luft-
feuchte (Klimakammer) erhalten.

Fur die numerische Prognose des Langzeitverhaltens von Textilbeton-Tragwerken unter zeit-
veranderlichen Randbedingungen wird ein neues Vorgehen auf der Basis neuronaler Netze
vorgestellt. Dabei werden rekurrente neuronale Netze [14] mit unscharfen Daten trainiert,
die aus dem Monitoring von Versuchstragwerken stammen. Die Datenunscharfe wird mit
dem Unscharfemodell Fuzziness beschrieben. Eingabegréfien der rekurrenten neuronalen
Netze sind diskretisierte Fuzzy-Prozesse der Einwirkungen. Aus diesen unscharfen Einga-
begréllen werden Fuzzy-Prozesse der Strukturantworten prognostiziert. Mit rekurrenten neu-
ronalen Netzen werden in jedem Zeitschritt Fuzzy-EingabegréfRen auf Fuzzy-Ausgabegrofien
unter Beriicksichtigung der gesamten Belastungsgeschichte abgebildet. Eine numerisch effizi-
ente Losung dieser mathematischen Abbildung gelingt durch die a-Level Diskretisierung der
Fuzzy-GroRen [10] und intervallarithmetische Operationen. Intervalle und deterministische
GroRen konnen als Sonderfalle von Fuzzy-Gréfien, siehe Bild 1, behandelt werden.

Die Anwendung der entwickelten Algorithmen wird fiir die Prognose der Langzeitverformung
eines mit Textilbeton verstarkten Stahlbeton-Tragwerks gezeigt.

2 Monitoring zeitveranderlicher Tragwerksparameter

Zeitverénderliche Tragwerksparameter kdnnen durch Tragwerksmonitoring ermittelt werden.
Fur eine realitatsnahe Beschreibung der beobachteten Phdnomene muss neben der physika-
lischen Interpretation der Messwerte die Datenunscharfe beriicksichtigt werden. Datenun-
scharfe ist beispielsweise bei der Wiederholung eines Versuchs unter scheinbar identischen
Randbedingungen vorhanden. Bei der Diskretisierung deterministischer Prozesse kénnen un-
scharfe Daten erhalten werden. Zur Charakterisierung der Unschérfe wird das Unscharfemo-
dell Fuzziness verwendet.

2.1 Fuzzy-Prozesse

Fir die numerische Verarbeitung werden die durch Tragwerksmonitoring ermittelten Mess-
werte aufbereitet. Die Unschérfe zeitveranderlicher Messwerte wird als Fuzzy-Prozess mo-
delliert, siehe [9]. Ein Fuzzy-Prozess ist mit

z(r) ={z, =z(1)V71 |z, € F(X)} Q)

definiert. Zu jedem Zeitpunkt 7 werden unscharfe Funktionswerte z(7) erhalten, die Elemente
der Menge F(X) aller unscharfen GroRen sind. Diese unscharfen Funktionswerte sind Fuzzy-
GroRen, d.h. mit Zugehdrigkeitsfunktionen p(z) bewertete Mengen. Der Support B () einer
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Fuzzy-GroRe ist ein Intervall, das alle Elemente mit der Zugehdrigkeit 1.(z) > 0 enthdlt, siehe
Bild 2. AuBerhalb dieses Intervalls ist die Zugehorigkeitsfunktion p(x) = 0. Die Intervall-
grenzen des Supports werden durch p(z) — 0+ erhalten.

Konvexe Fuzzy-GroRen kdnnen in Fuzzy-Zahlen und Fuzzy-Intervalle unterteilt werden, siehe
[9]. Wahrend bei Fuzzy-Zahlen fur den Wert der Zugehorigkeitsfunktion ;.(z) = 1 genau ein
deterministisches Argument = (Gipfelpunkt) existiert, wird bei Fuzzy-Intervallen fur pu(z) = 1
ein Gipfelintervall erhalten, siehe Bild 1.

n(x) n(x)
1,0 1,0
0,0 - 0,0 -
X X
(a) Fuzzy-Zahl (b) Fuzzy-Intervall

Bild 1. Fuzzy-Grolien
Figure 1. Fuzzy quantities

Sind die Zugehdrigkeitsfunktionen zwischen p(z) — 0+ und p(x) = 1 linear, werden
Fuzzy-Dreieckzahlen als Sonderfall der Fuzzy-Zahlen erhalten. Die Bezeichnung einer Fuzzy-
Dreieckzahl & =< x1; x9; 23 > mit p(x;) — 04, p(x2) = 1 und p(zs) — 0+ enthélt alle
diese spezielle Fuzzy-GroRe charakterisierenden Werte.

2.2 Diskretisierung der Fuzzy-Prozesse

Fur die numerische Prognose des Langzeitverhaltens textilbetonverstarkter Tragwerke wer-
den die Fuzzy-Prozesse diskretisiert, d.h. es erfolgt eine Zeitschrittdiskretisierung und eine
Diskretisierung der Zugehorigkeitsfunktionen der Fuzzy-Grolien.

Im Zeitbereich werden die Fuzzy-Prozesse in &quidistante Zeitschritte [n = 1,..., N| diskre-
tisiert. Damit sind zu jedem Zeitpunkt "7 Fuzzy-GroRen [z verfiugbar. Der Diskretisie-
rungsalgorithmus ist von der Zeitschrittlange des Monitorings abhéngig.

* Ist die Zeitschrittlange im Monitoring identisch der diskretisierten Zeitschrittlange, kon-
nen die Daten aus dem Monitoring direkt fiir die numerische Prognose verwendet wer-
den.

* Sind die Fuzzy-Prozesse durch unscharfe Messwerte gegeben, die nicht den Zeitpunkten
der Diskretisierung entsprechen, kénnen die Fuzzy-GréRen "z durch Interpolation aus
vorangegangenen und nachfolgenden Messwerten approximiert werden.
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Die Zugehérigkeitsfunktionen 4 (") der Fuzzy-GroRen "z werden in s = 1,...,5 a-
Level diskretisiert, siehe [10]. Fur jedes «a-Level wird ein zusammenhangendes Intervall

[[Sjl:c; [oil]r:z:} mit dem linken Rand

([Z]lx = min [[”]x e "X | p(z) > o (2
und dem rechten Rand
Iz = max [[”]x e X | p(Mz) > o] (3)

erhalten, siehe Bild 2.

ux)A
1,0 +
as ______
/ \
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0,0 i } -
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| B( [n] i ) |

Bild 2: a-Level Diskretisierung einer Fuzzy-Grolie
Figure 2: a-level discretization of a fuzzy quantity

Das Intervall [le]la:; ,[ﬂrx} von a-Level a; = 0 entspricht dem Support B (") der diskreti-

sierten Fuzzy-GroRe. Das Gipfelintervall wird fir as = 1,0 erhalten. Bei Fuzzy-Zahlen gilt
fiir den Gipfelpunkt ]

aSlZE — asrx.

3 Neuronale Netze fur Fuzzy-Grof3en

Kinstliche neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme, die aus Neuronen und
synaptischen Verbindungen bestehen. In Struktur und Funktionsweise sind neuronale Netze
vom menschlichen Gehirn adaptiert. Neuronale Netze sind lernfahige Systeme. In [7] und [14]
sind unterschiedliche Typen neuronaler Netze beschrieben. Ein Uberblick moglicher Anwen-
dungen neuronaler Netze im Bauingenieurwesen ist in [1] gegeben. Die meisten Anwen-
dungen neuronaler Netze basieren auf einer feed-forward Architektur. In [11] werden bei-
spielsweise neuronale Netze mit feed-forward Architektur zur Prognose von Zeitreihen mit
Fuzzy-Daten eingesetzt. Zur unscharfen Prognose des Langzeitverhaltens textilbetonverstark-
ter Tragwerke werden in diesem Beitrag rekurrente neuronale Netze fiir Fuzzy-GroRen ent-
wickelt.
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Die Prognose von Strukturantworten mit rekurrenten neuronalen Netzen kann als mathema-
tische Abbildung interpretiert werden. Liegen die zeitverdnderlichen Struktureinwirkungen
als diskretisierte Fuzzy Prozesse vor, kann mit deterministischen Netzparametern eine scharfe
Abbildung der j = , J zeitveranderlichen Einwirkungen M7, auf k = 1,..., K zeit-
veranderliche Strukturantworten 1%, des Tragwerks erfolgen. Bei dieser Abblldung wird die
Datenunscharfe der Messwerte beriicksichtigt. Das neuronale Netz wird als deterministische
Grundlésung betrachtet. Ein Sonderfall ist die Abbildung von deterministischen Einwirkungs-
prozessen auf deterministische Prozesse der Strukturantworten, siehe z.B. [12].

3.1 Netzarchitektur

Bei der Prognose von Strukturantworten textilbewehrter Stahlbeton-Tragwerke ist zeitabhén-
giges Materialverhalten zu berticksichtigen. Die Beriicksichtigung der Geschichtsabhangig-
keit der aktuellen Tragwerksantwort gelingt mit sogenannten partiell rekurrenten neuronalen
Netzen. In Bild 3 ist der Aufbau eines partiell rekurrenten neuronalen Netzes fiir die Prognose
von Fuzzy-Grolien dargestellt. Das Netz besteht aus der Eingabeschicht, (A — 2) verdeckten
Schichten und der Ausgabeschicht. Die Geschichtsabhangigkeit der aktuellen Strukturantwort
wird durch zeitverzégerte interne Ruckkopplungen bericksichtigt.

Eingabeschicht verdeckte Schichten Ausgabeschicht

Schicht (1) Schicht (2) e e e Schicht (m) e e e Schicht (M)

Neuron 1
[n] 7

7
C
J . verdecktes
Neuron
. Kontext-
Kontext neuron

[n] 7

Neuron k
neuron i

Bild 3: Rekurrentes neuronales Netz
Figure 3: Recurrent neural network

Die unscharfe Tragwerksantwort "'z, mit k = 1,..., K wird im Zeitschritt [»] unter Bertick-
sichtigung der aktuellen unscharfen Einwirkungen ™;, mit j = 1,...,J und der gesamten
Belastungsgeschichte durch das partiell rekurrente neuronale Netz prognostiziert, siehe Bild 3.
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3.2 Prognoseschritt

Die Signalverarbeitung partiell rekurrenter neuronaler Netze erfolgt im Prognoseschritt von
den Neuronen der Eingabeschicht zu den Neuronen der Ausgabeschicht, siehe Bild 3.

In jedem Zeitschritt werden in den Eingabeneuronen die unscharfen EingabegréBen 3; ska-
liert. Die skalierten Fuzzy-Grolien [”]:Y:§.1) werden an die erste verdeckte Schicht (m = 2)

ubergeben.
In Neuron k& der Schicht (m) mit (m = 2,..., M) wird aus den unscharfen Ausgabesignalen
[”]igm_l), mitj = 1,...,J™=1 der vorherigen Schicht und den unscharfen Kontextsignalen

g™ miti = 1,..., 1™ das unscharfe Ausgabesignal

Jm=1) 7(m)
) = g (3 [l 3 [ ) o @
j=1

berechnet. In GI. (4) ist w,(c’;”‘) der Wichtungsfaktor der synaptischen Verbindung zwischen
Neuron j der Schicht (m — 1) und Neuron & der Schicht (m). Der Faktor ¢\ in GI. (4) ist
das Kontextgewicht zwischen Kontextneuron i und Neuron k. Mit b,im) wird der Biaswert von
Neuron & bezeichnet. Die Anzahl der synaptischen Verbindungen J (™1 entspricht der Neu-
ronenanzahl in der vorherigen Schicht (m — 1). Mit 10" ist die Anzahl der Kontextneuronen
gegeben.

Die gewichteten unscharfen Eingabesignale in Neuron £ werden mit einer Aktivierungsfunk-
tion (™) (Wﬁfc’”)) verarbeitet, sieche GI. (4). In den Neuronen der verdeckten Schichten

(m =2,..., M — 1) werden nichtlineare Aktivierungsfunktionen

o™ ([”] D,(Cm)) =a- arsmh( f{m)> (5)
verwendet, um aus dem Argument ™ ™ das unscharfe Ausgabesignal ”]x ) zu berechnen.
In den Neuronen der Ausgabeschlcht ( ) ist die Signalverarbeitung linear.

n| -, M n|~ M
M) ([}V’g )) = g M) ©)

Uber den Parameter « in den GlIn. (5) und (6) kann der Anstieg der monotonen Aktivierungs-
funktionen variiert werden. In den Ausgabeneuronen werden die Netzantworten /7" in den
Wertebereich der unscharfen Strukturantworten [z, transformiert.

In den Kontextneuronen werden die Ausgabesignale der Neuronen in Schicht (m) zu Eingabe-
signalen fiir den nachfolgenden Zeitschritt [n + 1] aufbereitet. Das Signal von Kontextneuron
i wird mit

g = T g g A (7)

7
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erhalten. Die Rickkopplungsfaktoren 71.(’”) in Gl. (7) sind im Intervall [0; 1] definiert. Fir
%(m) = 0 wird keine Geschichte im Kontextneuron i gespeichert. Sind alle Rickkopplungs-
faktoren im rekurrenten neuronalen Netz gleich Null, wird keine Geschichtsabhéngigkeit bei
der Netzausgabe berticksichtigt. Damit wird ein feed-forward Netz als Sonderfall des partiell
rekurrenten neuronalen Netzes erhalten. Der direkte Rickkopplungsfaktor )\Z(.m) von Kontext-

neuron 7 wichtet den Einfluss des aktuellen Kontextausgabesignals [”]gfm) auf die Kontext-
ausgabe im nachfolgenden Zeitschritt. Die direkten Riickkopplungsfaktoren sind ebenfalls im
Bereich [0; 1] definiert.

Im ersten Zeitschritt [n = 1] sind alle Kontextsignale [”gjfm) durch eine initiale Belegung ge-
geben. Fir den Fall g™ = o firallei = 1,...,70™ und m = 2,..., (M) entfallen im
ersten Zeitschritt die zweiten Terme in Gl. (4). In den folgenden Zeitschritten [n > 1] werden
die Kontextsignale mit GI. (7) berechnet.

Zur numerischen Verarbeitung von Fuzzy-GroRen mit rekurrenten neuronalen Netzen wird
die deterministische Signalverarbeitung aus [12] erweitert. Die Erweiterung gelingt mit der in
Abschnitt 2 beschriebenen a-Level Diskretisierung der Fuzzy-GroRen und intervallarithmeti-
schen Berechnungen auf jedem a-Level.

3.3 Trainingsschritt

Im Trainingsschritt werden die Parameter rekurrenter neuronaler Netze eingestellt. Das Ziel
des Netztrainings ist eine moglichst realitdtsnahe Prognose der unscharfen Tragwerksantwort
"%, infolge der unscharfen Einwirkungen [/; fiir alle Zeitpunkte [n = 1,. .., N]. Dazu wer-
den die Fuzzy-Ausgabesignale des rekurrenten neuronalen Netzes [”]i;,gM) mit den unscharfen
skalierten Messwerten ["/d, aus dem Tragwerksmonitoring verglichen. Zur Bewertung des

Prognosefehlers rekurrenter neuronaler Netze wird ein Abstandsmaf

1 K (M) S 9 9

o533 {50 (Gl 2p) + (B ] ®
k=1 s=1

fur Fuzzy-Grolen eingefuhrt. Dieses deterministische Fehlerkriterium bertcksichtigt die Feh-

ler der linken und rechten Rander jedes a-Levels im Zeitschritt [r] entsprechend der in Ab-

schnitt 2 eingeflhrten Diskretisierung.

Zur Kontrolle der Prognosefdhigkeit des Netzes werden alle verfigbaren Messreihen in
Trainings- und Validierungsreihen separiert. Wird nur eine Messreihe berticksichtigt, wer-
den die Zeitschritte [n = 1, ..., N,,| zum Trainieren und die Zeitschritte [n. = Ny, + 1,..., N]|
zum Validieren des Netzes verwendet. Der gemittelte Gesamttrainingsfehler wird aus

1 Nir
B = Ly (o] ®

=1

erhalten.
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Zur Einstellung der Netzparameter wird eine Optimierungsaufgabe formuliert. Dabei ist £
gemal Gl. (9) zu minimieren. Die Ldsung dieser Optimierungsaufgabe kann mit unterschied-
lichen Strategien erfolgen. In [7] und [14] werden einige Trainingsstrategien vorgestellt. Fir
die rekursive Signalverarbeitung mit Fuzzy-GréRen wird ein modifizierter backpropagation
Algorithmus nach [12] entwickelt.

3.4 Validierung

Nach jedem Trainingsschritt wird eine Netzvalidierung durchgefuhrt. Der gemittelte Gesamt-
validierungsfehler wird mit

1 N
av __ [TL]
b=V, "E) (10)

n=~N¢r+1

berechnet. Mit den GlIn. (9) und (10) kann ein Fehlermonitoring durchgefiihrt werden, um die
Prognosequalitat des rekurrenten neuronalen Netzes wéhrend des Trainings zu Uberwachen.

Sind Trainings- und Validierungsfehler hinreichend klein, wird das Training beendet. Sollte
das gewahlte Netz nicht zur gewiinschten Prognosequalitét fihren, wird die Netzarchitektur
verandert. Die Ermittlung der Netzarchitektur kann mit numerischen Methoden, siehe z.B.
[2], [3] oder [8], erfolgen.

4 Prognose der Langzeitverformung
eines mit Textilbeton verstarkten Tragwerks

Die neu entwickelten rekurrenten neuronalen Netze fir Fuzzy-GroRen werden zur Prognose
der Langzeitverformung einer mit Textilbeton verstarkten Stahlbetonplatte angewendet. Die
Prognose basiert auf Messwerten am Tragwerk Uber einen Zeitraum von 286 Tagen. In Bild 4
sind Geometrie und Belastung des untersuchten Tragwerks dargestellt.

statisches System Querschnitt
P2 P2
i l Stahlbetonplatte
| N|
\ \ A
= ¥ W) = ————— L X i
L/3 y L/3 4 L/3 4\ 600 mm {\ S
L=1600 mm Textilbetonverstarkung

Bild 4. Geometrie des untersuchten Tragwerks
Figure 4. Geometry of the investigated structure
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Die Stahlbetonplatte ist auf der Unterseite mit einer Textilbetonschicht verstarkt. Die Ver-
starkungsschicht besteht aus Feinbeton und zwei Lagen Carbonfasertextil, siehe [13]. Das
Aufbringen der Belastung (Kurzzeittragverhalten) der textilbetonverstarkten Stahlbetonkon-
struktion wird mit numerischen Modellen unter Berlcksichtigung von Unschérfe simuliert,
siehe z.B. [6].

In diesem Beispiel wird die Durchbiegung in Plattenmitte als zu prognostizierender Fuzzy-
Tragwerksprozess gewahlt. Die Daten fur das Training eines rekurrenten neuronalen Netzes
werden durch ein Tragwerksmonitoring am \ersuchstragwerk erhalten. Die Messwerte der
Durchbiegung in Plattenmitte, der Umgebungstemperatur und der Luftfeuchte stehen in [13]
zur Verfugung. Diese Rohdaten werden zur Verarbeitung im neuronalen Netz in dquidistante
Zeitschritte A7 = 1d diskretisiert.

Die Messwerte werden zu jedem diskreten Zeitpunkt als Fuzzy-Dreieckzahl modelliert. Der
linke Rand des Supports wird aus dem Minimum des Messwerts im vorangegangen Zeitschritt
erhalten. Das Maximum des Messwerts im vorangegangenen Zeitschritt liefert den rechten
Rand des Supports. Der Zugehorigkeitswert . = 1 der Fuzzy-Dreieckzahl entspricht dem
Messwert zum Zeitpunkt 7. Die aus der beschriebenen Diskretisierung resultierenden Fuzzy-
Prozesse der Temperatur 7'(7), der relativen Luftfeuchte f(7) und der Verschiebung @ (7) sind
in den Bildern 5, 6 und 7 dargestelt.

T[°C] A
Training Validierung

30

— ao,=1,0
............ alzo
10 : : : : : : : : : — >
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275  tl[d]

Bild 5: Temperaturprozess 7'(7)
Figure 5: Temperature process 7'()
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f[%] 4

»

Training Validierung

80

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Bild 6: Luftfeuchteprozess f()
Figure 6: Humidity process f(7)

Die Belastung des Tragwerks, siehe Bild 4, wird als unscharfer Lastprozess P(7) modelliert.

~ 0, wenn 7 = 0
b(r) = { < 44,5; 45,4; 46,3 >, wennT >0 (1)

Die Fuzzy-Prozesse P(r), T(r) und f(r) sind die unscharfen Einwirkungen des Trag-
werks. In jedem diskreten Zeitpunkt sind die entsprechenden Fuzzy-Dreieckzahlen Einga-
begrdlRen eines rekurrenten neuronalen Netzes. Aus diesen EingabegréfRen wird der Fuzzy-
Verschiebungsprozess w(7) unter Beruicksichtigung der gesamten Belastungsgeschichte be-
rechnet.

Die ersten 260 Zeitschritte der Fuzzy-Prozesse werden zum Training eines rekurrenten neu-
ronalen Netzes verwendet. Die Anzahl der verdeckten Schichten und Neuronen wurde mit
einem adaptiven Vorgehen gefunden. Das Netz besteht aus (M = 5) Schichten. Die Netzar-
chitektur wird mit 3 — 6 — 4 — 4 — 1 bezeichnet, d.h. drei Eingabeneuronen, drei verdeckte
Schichten (mit /& = 6, J® = 4 und J® = 4 Neuronen) und ein Ausgabeneuron. Zur
Berlcksichtigung der Belastungsgeschichte ist jedem verdeckten Neuron und dem Ausgabe-
neuron ein Kontextneuron zugeordnet. Das Training des Netzes erfolgt mit dem in Abschnitt 3
beschriebenen Vorgehen.

Zur Validierung des rekurrenten neuronalen Netzes werden die 26 folgenden Zeitschritte ver-
wendet. In Bild 7 sind die diskretisierten Messwerte und die Prognose mit dem trainierten und
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validierten Netz dargestellt. Die prognostizierten Fuzzy-GroRRen stimmen im Trainings- und
Validierungsbereich gut mit den diskretisierten Messwerten (berein.

w [mm] 4
Training Validierung Prognose

— Prognose (o, = 1,0)
...... Prognose (o, = 0)
— Messwerte (o, = 1,0)
- Messwerte (o, = 0)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Bild 7: Verschiebung w(7), Messwerte und Prognose des neuronalen Netzes

aV

[d]

Figure 7: Displacement w(7), measured data and neural network prediction

Nach dem Training und der Validierung des rekurrenten neuronalen Netzes kann das Verfor-
mungsverhalten des Tragwerks prognostiziert werden. Die Umgebungstemperatur und die
Luftfeuchte sind als Messwerte flir 314 Tage verfugbar. Fir die Prognose des weiteren Verfor-
mungsverhaltens wurde eine periodische Wiederholung des Feuchte- und Temperaturprozes-
ses angenommen. In Bild 7 ist die prognostizierte Verschiebung fur 1000 Tage dargestellt.

In zukunftigen Anwendungen konnten rekurrente neuronale Netze fur Fuzzy-GroéRen mit meh-
reren zeitveranderlichen Lastprozessen trainiert werden, um verschiedene unscharfe Prozesse
zu prognostizieren. Dabei kdnnen sowohl unterschiedliche Lastniveaus als auch verschiedene
Be- und Entlastungsprozesse berticksichtigt werden. Die Prognose der weiteren Feuchte- und
Temperaturzustéande kénnte mit Methoden nach [11] erfolgen.
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