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Povzetek | Konstrukcijski material je eden izmed kljuénih dejavnikov, ki vplivajo na
nacrtovanje konstrukcij. Ta mora imeti zadovoljivo trdnost, ki zagotavlja ustrezno nosil-
nost konstrukcije. Za doloCitev lastnosti lesenih elementov se uporabljajo destruktivne in
nedestruktivne metode. V tem prispevku smo za oceno trdnosti lesenih elementov upora-
bili umetne nevronske mreze. Uporabili smo bazo podatkov 293 lesenih preizkusanceyv,
za katere smo poznali gostoto, in sedem elasti¢nih modulov, ki so bili dobljeni na podlagi
nedestruktivnin metod preizkuSanja, ter trdnost, dobljeno na osnovi destruktivne metode.
Obravnavali smo ve¢ primerov, ki so se med seboj loCili v izbiri vhodnih podatkov. Za
gradnjo in u¢enje nevronskih mrez uporabimo fortranski program NTR2003 in program,
ki smo ga zasnovali na osnovi knjiznice nevronskih mrez v programskem paketu Matlab.
Med sabo primerjamo uspesnost razli¢nih mrez na osnovi ve€ statistiénih kazalcev. Ukvar-
jamo se tudi z analizo vpliva raztrosa podatkov in predstavimo postopek zdruzevanja
ucnih parov.

Summary | Structural material is of key importance when designing various engi-
neering structures. It should have satisfactory strength that enables a proper load car-
rying capacity. To determine the characteristics of wooden elements, destructive and
nondestructive methods are used. Arfificial neural networks have been used in this paper
to estimate the strength of structural timber. 293 wooden speciments were taken into
consideration. For all specimens, the density and seven elastic modules were measured
by indestructive testing methods, while the strength was based on the destructive method.
Differentexamples, in which different input data were used, were taken info closer conside-
ration. For generating and study of neural networks two programs were used: (i) a fortran
code NTR2003 and (i) code based on Neural Network Library in Matlab. The efficiency of
various neural networks was compared through several statistical quantities. The effect of
datfa dissipation was also considered and a method for data infegration was presented.
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Les je naraven material, zato njegovih mate-
rialnih lastnosti ne moremo projekfirati, tako
kot to lahko v primeru jekla in v precejsnji meri
tudi betona. Materialne lastnosti lesa moramo
izmeriti ali kako drugace oceniti za vsak ele-
ment, ki ga vgradimo v konstrukcijo. Nekatere
lastnosti lesa, kot so elastiéni modul, gostota,
zunaniji izgled, lahko ocenimo oziroma izme-
rimo z neporusdnimi mefodami. Trdnost lesa,
ki je pri projektiranju konstrukcij izrednega
pomena, lahko zanesljivo dolo€imo le tako,
da element porusimo.

Pri projekfiranju ne uporabljamo dejanskih frd-

nosti lesenih elementov, ki jih fako ali fako ne

poznamo, temve¢ doloCene reprezentativne
vrednosti, ki pripadajo dologenemu trdnostne-
mu razredu. Pomembno opravilo pri grajenju

z lesom je torej razvrS¢anje konstrukcijskih

lesenih elementov v trdnostne razrede. Trd-

nostni razredi za iglavce so oznaceni s ¢rko

C in reprezentativno trdnostjo, podano v MPaq,

za listavce pa s €rko D in reprezentativno trd-

nostjo v MPa. V skladu s standardom EN338

morajo leseni elementi dolo¢enega frdnost-

nega razreda ustrezati naslednjim pogojem:

¢ 5-odstotni kvantil trdnosti elementov, ki smo
jih razvrstili v dologen razred, mora prese-
gati mejno vrednost.

* Povpre¢na vrednost elasticnega modula
elementov, ki smo jih razvrstili v doloCen
razred, mora presegati mejno vrednost.

 5-odstotni kvantil gostote elementov, ki smo
jih razvrstili v dolo€en razred, mora prese-
gati mejno vrednost.

Mejne vrednost za razliéne vrednosti so po-
dane v preglednici 1.

V tem opisu smo podali dve pomembni zna-
Cilnosti razvr§¢anja lesa v trdnostne razrede:
1. Trdnostni razred ni odvisen le od trdnosti
posameznih elementov, temve¢ tudi od
elastiénega modula in gostofe.
2.Pogoji glede trdnosti, elastiénega modula
in gostote se ne nanasajo na posamezni
element, temveé na celoten vzorec ele-
mentov, ki so razvr§&eni v doloCen razred.
Tako se lahko zgodi, da posamezni ele-
ment ne izpolnjuje pogojev, razvrstitev
v posamezne razrede pa je pravilina. Do
5 odstotkov elementov v posameznem
razredu ima lahko nizjo vrednost trdnosti
in gostote, pri elastic(nem modulu pa je
ta pogoj Se bolj sproscen, saj je omejeno
povpreéje vzorca.
Posebej druga znadilnost razvr§éanja je mor-
da nenavadna, saj smo obi¢ajno navajeni, da
doloCen element enoli¢no uvrstimo v dologen
razred. Zaradi velikega raztrosa in nizke kore-
lacije tega v primeru razvr§€anja lesa prepro-
sfo ne moremo narediti.
Poznamo dve osnovni razli€ici razvré¢anja
lesa v trdnostne razrede: vizualno in strojno
razvrscanje.
Pri vizualnem razvrS€anju kriteriji za raz-
vr§¢anje temeljijo na lastnostih, ki jih lahko
opazimo na povrSini lesenega elementa:
grce, zavitost viaken, prisofnost sfrzena, Sirina
branike, razpoke zaradi kréenja, razpoke zo-

Razredi Cl14 | C16 | C18 | C20 | C22 | C24 | C27 | C30 | C35 | C40 | C45 | C5O
e 14 16 18 | 20 | 22 | 24 | 27 | 30 | 35 | 40 | 45 | 50
ST 7 8 9 95 [ 10 M| 5| 12 13 14 15 16
Py 290 | 310 | 320 | 330 | 340 | 350 | 370 | 380 | 400 | 420 | 440 | 460

Razredi | D30 | D35 | D40 | D50 | D60 | D70
- 30 | 35 | 40 | 50 | 60 | 70
Egmmeon 010 1| 14|17 |2
P, 530 | 560 | 590 | 650 | 700 | 900

Preglednica 1« Mejne vrednosti za upogibno trdnost, modul elasti¢nosti in gostoto za trdnostne

razrede iglavcev in listavcev
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radi strele, lisi€avost, ukrivljenost, obarvanost,
prisotnost frohnobe, kompresijski les, obzZrtost
zaradi zuzelk ... V Sloveniji nimamo veljavnega
standarda za vizualno razvrs€anje lesa, prav
tako ni enotnega standarda, ki bi veljal za ce-
lotno Evropo. Osnovni razlog za tako stanje
je, da je les v razli¢nih delih Evrope precej
drugaden, razliéni so tudi pristopi za njegovo
vizualno razvrs¢anje. Nam najbliZji standard
za vizualno razvrécanje je DIN 4074, ki pa ga
ne smemo uporabljati, ker ni eksperimentalne
potrditve, da so razmere v Sloveniji enake tis-
tim v Nemdiji in Avstriji.

Druga moznost je strojno razvrSéanje
lesa. Osnovni standard, ki opisuje strojno
razvr€anje, je EN 14081. V drugem delu tega
standarda je opisan postopek za dologitev
nastavitev naprave za strojno razvr$éanje
lesa. Strojno razvré€anje opravimo z napro-
vo, ki meri eno ali ve¢ neporusnih lastnosti
lesenega elementa. Na osnovi feh rezulfafov
fer povezave med njimi in frdnostjo, ki smo jo
dolodili s predhodnimi eksperimenti, ocenimo
frdnost in posamezni element razvrstimo v
doloCen razred.

Predhodni eksperimenti moragjo po stan-
dardu EN 14081 obsegati vsaj 900 elemen-
tov, ki jih najprej preizkuSamo z neporudnimi
metodami, nazadnje pa doloimo Se nji-
hovo upogibno trdnost. Zaradi zahtevane
varnosti pri projektiranju konstrukcij morajo
biti nastavitve naprave pripravijene tako, da
je delez elementov, ki jih razvrstimo v previ-
sok razred, omejen. Podrobnosti o postopku
doloCanja nastavitev naprave so podane v
ResCi¢, 2004 . Za podrocje Slovenije frenut-
no obstajajo nastavitve le za eno napravo
(Timber Grader MTG), ki so jo v okviru pro-
jekta za razvrscanje konstrukcijskega lesa
po frdnosti naredili sodelavci z Nizozem-
skega. Za nastavitve na drugih napravah
in potrditev nastavitev na omenjeni napravi
bodo potrebne dodatne, predvsem eksperi-
mentalne raziskave.

Pomemben del pri postopku dolo¢anja nas-
tavitev naprave je dolodanje empiriéne zveze
med rezultati neporudnih metfod in trdnostjo.
Pogosto uporabljene funkcije v empiri¢nih
zvezah so linearne in eksponentne. Eden od
alternativnin modelov napovedovanja glavnih
lastnosti lesenih preizkuSancev so tudi
umetne nevronske mreze, ki jih obravnavamo
v tem prispevku.

V prispevku tako pokazemo, primerjamo in
analiziramo sposobnost napovedovanja trd-
nosti lesa z razliénimi nevronskimi mrezami.
Za osnovo vzamemo bazo podatkov za 293
preizkusancev.
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2 - OBRAVNAVANI PODATKI

Obravnavani podatki so rezultati porusnih
in neporudnih preiskav na 293 lesenih
preizkusancih kvadraste oblike. Podrobnosti
0 potfeku eksperimentov so podane v (Plos,
2006). Podatki, pridobljeni s preizkusi, so: go-
stota p (kg/m3), elasti¢ni moduli: £, (N/mm?),
E.y (N/mm2), £, (N/mm?), £, (N/mm?), Er,
[N/mmz), EZag (N/mmz)/ ESyIv (N/mmz) in upo-
gibna frdnost f(N/mma2). Elastiéni moduli E,,
E.4 Ein E¢; 50 dobljeni s stati€nim obremenil-
nim preizkusom. Indeks e oznacuje elastiéne
module, izmerjene na preizkuSancih, ki so
bili med preiskavo postavljeni pokoné&no,
indeks f pa se nanaSa na med preizku-
som lezeCe preizkuSance. Indeksa / in g
oznacujeta dva nacina, s katerima merimo
elastiéni modul: lokalno, na osnovi upogibka
na delu preizkuSanca med koncenfriranima
obtezbama s konstantnim momentom, in
globalno, na osnovi najvedjega upogibka
celotnega preizkusanca. Elastiéni moduli z
indeksi Tno, Zag in Sylv so dinamiéni moduli
elastiénosti. Indeks Tno oznaduje elasti¢ni
modul, dolo€en v sodelovanju z indtitutom
TNO na Nizozemskem, indeks Zag se nanasa
na elastiéni modul, dobljen na Zavodu za
gradbenistvo, indeks Sylv pa pomeni dinamicni
modul, dolofen s pomocjo merilne naprave
Sylvatest. Znacgilnost izmerjenih lastnosti
gradbenega lesa je velik raztros. Na sliki 1
prikazujemo upogibne frdnosti preizkuSancev

02
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Slika 1 « Prikaz raztrosa za fv odvisnosti od E,;in p

v odvisnosti od gostote in stati¢nega
elasticnega modula £, Razberemo lahko, da
imajo vzorci s podrobnimi vrednostmi para
(f Ey) velika odstopanja v frdnostih. Podobno

3« UMETNA NEVRONSKA MREZA

Umetne mreze so sicer manj$e in manj kom-
plicirane od bioloskih, a delujejo na podoben
nacin kot bioloSke mreZe. Gradniki umetnih
nevronskih mrez so umetni nevroni oziroma
krajSe nevroni, ki so med seboj povezani z
vezmi, imenovanimi uteZi (glej sliko 2). Pre-
ko povezav sprejme nevron signal od dru-
gih nevronov, signal ojaca ali oslabi in ga
poslje naprej drugim nevronom. Posebnost
pri umetnih nevronskih mrezah je, da jih ne
programiramo, ampak jih ugimo. Nevronska
mreza ima »spominc, kjer hrani vse informao-
cije, pridobljene med uéenjem. Ugenje zo-
hteva uéne in festne podatke, kjer so vhodni
in pripadajodi izhodni podatki poimenovani
vhodno-izhodni pari. Uéni so tisti, na katerih
se mreza uci, spreminja povezave 0ziroma

vrednosti uteZi med nevroni. Testni vhodno-
izhodni pari se uporabijo za ugotavljanje,
kako dobro zna nevronska mreza posplosii
naucene zveze. Pri uéenju lahko pride tudi do
prenaucéenosti nevronske mreze, kar pomeni,
da je mreZa sicer sposobna zelo natanéno
reproducirati vhodno-izhodne ucne pare, ni pa
sposobna dovolj dobro napovedati vrednosti
za nove podatke. To pomeni, da za vhodno-
izhodne pare, ki pri uéenju niso bili vkljuceni,
mreZa ne bo sposobna generalizacije, forej ne
bo zmoZna izra€unati izhodne vrednosti, ki bi
bile podobne dejanskim.

Umetne nevronske mreze so bile upora-
bliene v zelo razliénih inZenirskih aplikacijah.
PodrobnejSe preglede teh del lahko najdemo
v ((Topping, 1997), (Turk, 1996), (AmbroZi¢,

velja fudi za ostale podatke. Za gradbeni les
je znadilen velik raztros, ki pomembno vpliva
tudi na napovedovanje frdnosti iz neporusnih
podatkov.

2001)). V zadnjem ¢asu smo nevronske
mreZe uspeSno aplicirali tudi za modeliranje
obnasanja jekla pri visokih temperaturah
(Hozjan, 2008).

Shema delovanja umetne nevronske mreze je
predstavljena na sliki 2. S &rko u so oznadeni
posamezni nevroni, s ¢rko o pa pripadajo€i
izhodni signali. Na primer: /i nevron u; je
povezan z nekaj nevroni, od katerih prejme
njihove izhodne signale o, Izhodne signale
pomnozimo z uteZzmi wj, uteZene signale
seStejemo in vsoti dodamo vrednost praga
signala b, Tako dobimo vrednost signala v
item nevronu. To vrednost preslikamo z izhod-
no (ali akfivacijsko) funkcijo 7, da dobimo o, -
izhodni signal iega nevrona. Povezave med
nevroni in izhodne funkcije predpiSemo vna-
prej. Pomembna znagilnost nevronskih mrez
je doloCitev utezi wj, ki jih dolo¢imo v postop-
ku »ucenja« nevronske mreze na osnovi podat-
kov. Metod ucenja je ve€, najpogostejSa pa je
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Slika 2 « Shema delovanja umetne nevronske mreze

posploseno pravilo delfa. Postopek je nasled-
nji. utezi najprej poljubno izberemo, nato pa
jih iterativno spreminjamo, dokler razlika med
pravimi in z nevronsko mrezo izradunanimi
podatki ni dovolj majhna v smislu norme
kvadratov razlik.

Za oceno trdnosti lesa smo uporabili fortranski
program NTR2003 (Turk, 2003) in knjiznico
nevronskih mreZ v komercialnem programu
Matlab (Zupan, 2007). Opozorimo, da upora-
bljeni algoritmi niso povsem primerljivi, saj se
podprogrami v obeh programih razlikujejo v
veC podrobnostih.

3.1 Opis parametrov, ki vplivajo na ucenje
Na uspesnost uéenja nevronskih mrez vpli-
vajo mnogi parametri.

Najvecja dovoljena napaka

Velikost dovoljene napake pomeni razliko
med dejanskimi in z nevronskimi mrezami
izraGunanimi izhodnimi vrednostmi podatkov
oziroma rezultatov.

Velikost uénega koraka

Pri izbiri velikosti uénega koraka v sploSnem
velja, da manjSa velikost uénega koraka zo-
hteva vedje Stevilo iteracij in obratno. Vendar

obstaja moznost, da se pri velikem uénem
koraku umetna nevronska mreza ne naudi
dobro, ker ne najde minimuma napake.

Maksimalno $tevilo iteracij

Na osnovi vhodnih podatkov izraGuna umetna
nevronska mreza vrednost izhodnega podat-
ka v ved iteracijah. Vrednost izhodnega po-
datka je odvisna od vrednosti uteZi, dologeni
pri predhodni iteraciji. Nato mreza primerja
izra¢unane izhodne vrednosti z Zelenimi in na
podlagi teh razlik po posploenem pravilu del-
ta spremeni vrednosti uteZi (ReS¢i¢, 2004). Z
maksimalnim Stevilom iteracij omejimo Stevilo
ciklov ucenja.

Geometrija mreze

Geometrija umetne nevronske mreze se na-
nada na Stevilo vhodnih in izhodnih nev-
ronov ter na Stevilo skritih nivojev in Stevilo
nevronov na posameznem skritem nivoju. Ce
je mreza premajhna, ne bo sposobna pred-
staviti Zelene funkcije, ¢e je prevelika, lahko
pride do prekomernega prileganja (angl. over-
fitfing). Ponavadi optimalne geometrije mreze
ne poznamo, zato je za posamezen problem
treba narediti mnogo parametriénih Studij, s
katerimi najdemo ustrezne dimenzije mreze.
Obstajajo alternativne metode, ki temeljijo na
ucenju ve€je mreZe, kot je potrebno, nato pa
se s pomocjo obrezovanja (angl. pruning)
odstranijo odvecni deli mreze. Lahko se upo-
rabijo tudi premajhne mreZe in se jim nato
dodajo povezave, ki omogocijo boljSo gene-
ralizacijo. Mozna je tudi kombinacija obeh
metod.

vhodni nivo
nevronov

skriti nivo
Nevronov

izhodni nivo
NEVIronov

fla) P

+1

® NV

Slika 3 » Shema vecnivojske usmerjene nevronske mreze
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Slika 4 « Tangentna sigmoidna funkcija
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Izhodne funkcije

Z njimi preslikamo vrednost izhodnega signa-
la. Za nase primere smo uporabili eksponent-
no sigmoidno izhodno funkcijo pri programu
NTR2003 in razli¢ne funkcije pri knjiznici mrez
v Matlabu (eksponentno sigmoidno, tangent-
no sigmoidno (slika 4) in linearno izhodno
funkcijo).

3.2 Priprava podatkov na uéenje

Ucenju umetne nevronske mreze je namen-
jenih 250 nakljuéno izbranih preizkuSancey,
testiranju pa preostalih 43 preizkuSancey, za
katere poznamo 9 lastnosti (p, £,y Eeg Ex Erg
Ernoe Ezag Esy, in Upogibna trdnost lesa f). De-
jansko pri nobeni vrsti preiskav ne merimo
vseh omenjenih parametrov isto¢asno. Zato
smo obravnavali razliéne primere zvez med
vhodnimi in izhodnimi podatki, ki se med se-
boj razlikujejo glede na tfo, kateri podatki so
bili uporabljeni kot vhodni podatki in kateri kot
izhodni:

- V primeru 1 kot vhodni podatki nastopajo:
P, Eeu Eog Er Evgy Ernos Ezag Esy KOt iZhOAN
podatek pa upogibna trdnost lesa f.

- V primeru 2 nastopajo kot vhodni podatki:
P, Erg, Erno, KOt izhodni podatek pa upogibna
frdnost lesa f

- V primeru 5 nastopajo kot vhodni podatki:
p, Erg, Erno, KOt izhodni podatek pa upogibna
frdnost lesa fin E,..

Analizo za druge kombinacije vhodnih in

izhodnih podatkov lahko najdete v diplomi

(Sinkovec, 2008)).

3.3 Statisticni kazalci uspesnosti nevronske
mreZe

Kako uspesna je bila umetna nevronska
mreza pri ucenju, ugotovimo, ko ji posredu-
jemo nize testnih parov. Mreza na osnovi
vrednosti ufezi, izraGunanih v zadnii iteraciji
u€enja, izraéuna izhodne vrednosti za testne
podatke in jih primerja z dejanskimi vrednost-
mi. Razlike med dejanskimi in izraéunanimi re-
zultati smo prikazali s pomogjo povpreénega
absolutnega odstopanja razlik, standardnega
odklona in koeficienta korelacije.

3.4 Program NTR2003

Program NTR2003 je namenjen ucenju in
testiranju vecénivojskih usmerjenih umetnih
nevronskih mrez. Proces uéenja poteka na os-
novi algoritma z vzvratnim Sirjenjem napake,
ki temelji na posploSenem pravilu delfa. Zaro-
di laZjega obvladovanja velikosti posameznih
spremenljivk in vedje stabilnosti raéuna vse
vrednosti koli¢in preslikamo na interval (0,1,

0,9). Postopek ucéenja mreze v NTR2003 je
iterativen in poteka na osnovi spreminjanja
utezi med nevroni. To pomeni, da veckrat za-
pored procesira podane nize vhodno-izhodnih
podatkov in si skusa »zapomniti« ¢im vec¢ le-
teh. Na podlagi »spomina« bo nafo umetna
nevronska mreza zmozna izracunati za nez-
nani vhodni podatek, ki je podoben uénim,
ustrezno izhodno vrednost. Na uéenje umetne
nevronske mreze vpliva vrsta parametrov, kot
so maksimailno Stevilo iteracij, velikost uénega
koraka, geometrija mreZe, multiplikacijski fak-
for, maksimalna velikost napake in tudi sami
podatki, na katerih se mreza uci. Poudarek
je ravno na zadnjem parametru, torej na po-
datkih. Ko je program NTR2003 izracunal
vse izbrane tipe mrez, smo za nadaljnjo
obravnavo izbrali tisto, ki je imela najmanjSe
Stevilo nenaucéenih uénih parov. Nafo smo pri
izbrani mreZi izloGili nenauéene pare. Za vsak
nenauéeni uéni par smo izraéunali norme
vhodnih podatkov glede na ostale nenauéene
uéne pare podatkov in glede na naucene
ucne pare podatkov (slika 5). S fistim uénim
parom (nenaucenim ali naudenim), s kate-
rim je nenauceni par tvoril najmanj$o normo
vhodnih podatkov, smo ga zdruZili. ZdruZitev
je potekala v smislu izraéuna povpreénih
vrednosti vhodnih in izhodnih podatkov. Nafo
so i novi zdruzeni podatki predstavijali nov
uéni par, ki je nadomestil tista dva, ki sta tvo-
rila minimalno normo. Ponovno smo testirali
mreZo in ugotavljali, kako je zdruzevanje po-
datkov vplivalo na uspeSnost uéenja mreze.
Testirali smo mreze z enim, dvema ali tremi
skritimi nivoji, upoStevali smo 10.000, 50.000
in 100.000 maksimalnih iteracij, najvegja do-
voljena napaka normiranih podatkov je O,1.

3.4.1 Rezultati

Opozorili smo Ze, da je za podatke znadilen
velik raztros. V odvisnosti od vhodnih po-
datkov so se umetne nevronske mreze
naucile razliéno Stevilo ucnih parov. Najbolj
izstopa prvi primer, kjer se je ve¢ razliénih
mreZz nauéilo vse uéne nize podatkov ze
pred zdruzevanjem parov. Statistiéni kazalci,
ki kazejo uspesnost ucenja, so pokazali, da
uCenje ni bilo preve¢ uspesno, saj je prislo
do problema prenauéenosti. To pomeni, da
se je mreza preve¢ natanéno nauila uéne
podatke, zato ni bila sposobna dobro gene-
ralizirati znanja na testne podatke. Ta problem
se pojavlja pri vseh petih primerih, vendar je
pri prvem najizrazitejSi. 1z poznejSega testi-
ranja se je izkazalo, da bi bilo prenaucenost
smiselno resiti z upoStevanjem manjSega
Stevila maksimalnih iteracij.

3.5 Knjiznica umetnih nevronskih mrez
v programu Matlab

Za ucenje in testiranje umetnih nevronskih
mrez smo preizkusili tudi knjiznico nevronskih
mrez v programskem paketu Matlab. Zaradi
primerjave s programom NTR2003 je izbrani
proces ucenja mreze v programu Matlab
adaptiven in tfemelji na posploSenem pravilu
delta, kombiniranim z momentno metodo
pri radunu popravkov utezi. Zaradi slabSega
obnasanja vecénivojskin usmerjenih umetnih
nevronskih mrez smo za raéun v programu
Matlab uporabili umetne nevronske mreZze,
kjer je vsak nivo povezan z vsemi nasledn-
jimi (slika 6). Velikost dovoljene napake je
enaka kot pri uporabi programa NTR2003,
maksimalno Stevilo iteracij je pri vseh mrezah

vrednost A\
izhodnega
podatka

nenaucen vhodno-izhodni uéni par

n vhodno-izhodni uéni par

>
vrednost vhodnega podatka

Slika 5 * Vhodni podatek nenauc¢enega uénega para, ki je podoben nauéenemu
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100. Za tako maksimalno Stevilo iteracij smo
se odloGili na podlagi veckratnega izrauna
istega tipa mreze. Ker program na zacetku
nakljuéno izbere utezi mreze, se rezultati
ucenja ustalijo Sele po zadostnem maksi-
malnem Stevilu iteracij. Mreze, dobljene po
100 korakih adaptivnega ucenja, pa so se le
minimalno razlikovale, ne glede na razliéne
zacetne vrednosti uteZi. Najprej smo program
uporabili na osnovnih podatkih in nato $e na
zdruzenih.

3.5.1 Rezultati

V splodnem geometrija mreZe pri radunu v
Matlabu nima izstopajoCega vpliva. Pri izhod-
nih funkcijah na skritih nivojih se je izkazalo,
da ima na Stevilo nenaucenih uénih parov
najmanjsi vpliv logaritemska izhodna funkcija
in ravno tako sta pri vseh treh statistiénih ko-
zalcih dali boljSe rezultate tangentna sigmoid-
na in linearna izhodna funkcija. Koeficient
korelacije je v nekaterih primerih pri logari-
temski sigmoidni funkciji celo negativen, kar
pomeni, da se mreza ni pravilno nauéila uénih
parov. V primerjavi s programom NTR2003
S0 se umetne nevronske mreZe v programu
Matlab naucile manj uénih parov, vendar so
bile pri kontroli njihovega »znanja« na fest-
nih podatkih uspesnejSe. Mreze v Matlabu
S0 sposobne svoje »znanje« bolje posplositi
kot mreze v programu NTR2003, kjer je pri-
hajalo do prenauéenosti. Po zdruzevanju

vhodni nivo
nevronov

skriti nivo
nevronov

izhodni nivo
nevronov

Slika 6 » Shema umetne nevronske mreZe, pri kateri je vsak nivo nevronov povezan z vsemi naslednjimi

ucnih parov se je nekoliko zmanjSal delez
nenaucenih uénih parov. Na statistiéne ka-
zalce, ki pokaZejo uspesnost uéenja, pa
zdruzZevanje nima posebnega vpliva. Torej so
mreze, radunane s programom Matlab, ne-

Rezultati iz programa NTR2003 so pokazali,
da se te mreze naucijo veliko uénih parov,
vendar so pri posplo3evanju znanja na testne
pare slabe. ZdruZevanje podatkov v smislu
minimalne norme u¢nih parov najbolj vpliva
na delez nenaucenih ucnih parov, sagj se ta
po zdruzitvi parov zmanjSa. Tudi uspe$nost
ucenja se za malenkost izboljSa, vendar ne
pri vseh primerih. Torej ima zdruZevanje po-
datkov v smislu minimalnih norm le manjsi
vpliv na uspesnost uenja mrez. Zaradi ugo-
tovitve o prenaucenosti mrez smo program
NTR2003 preizkusili e z manjsim Stevilom ite-
racij (6000, 1000 in 100). Rezultati so poka-
zali, da bi se taka mreza obnaSala boljSe, saj
ni priSlo do prenaucenosti. Naucila se je man;
uénih parov, vendar je bila pri posploSitvi
znanja na testne pare boljsa.

Iz rezultatov, dobljenih s programom Mat-
lab, se je izkazalo, da imajo na uenje mrez
velik vpliv izhodne funkcije na skritih nivojin.
Zdruzevanje podatkov v sploSnem zmanj$a
delez nenaucenih uénih parov, uspesnost
ucenja je od zdruzevanja ucnih parov neod-
visna.

Zakljuéimo lahko, da je bistveni problem
pri lesu velik raztros podatkov. Zdruzevanje
zmanjSa razprSenost in s tem Stevilo
nenaucenih parov, vendar seveda uspesnost
mreze na festnih podatkin ne more bifi
bistveno bolj$a, saj so tudi testni izpostavlje-
ni velikemu razfrosu. Paziti moramo tudi na
problem prenaucenosti, kjer sicer naugimo
mrezo uc¢nih zvez do zahtevane natanénosti,
testni podatki pa so le slabo opisani z utezmi
take mreze. Opozoriti je treba, da je mozno
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odvisne od podatkov, ki so zdruzZeni v smislu
minimalne medsebojne norme. To seveda ne
pomeni, da drugaéne metode zdruzevanja ne
bi omogodile boljSega uéenja, vendar je fo
podro&je nadaljnjih raziskav.

v programu Matlab uporabiti tudi drugacne
tipe mrez, ki imajo vgrajene dologene »varo-
valke« za prepreCevanje prenaucenosti.
Ena takih »varovalk« je predéasna ustavitev
ucenja mreze (angl. early stopping), kjer pro-
gram dolocéen del uénih podatkov uporabi za
ucenje, preostale pa za kontrolo. Ko pricne
napaka kontrolnih uénih podatkov naraséati,
se uCenje mreZe ustavi in s tem se preprei
prenauéenost mreze. Potrebno je poudariti,
da na uspesnost uéenja vpliva Se veliko de-
javnikov. UspeSnost uéenja je merjena na
nakljuéno dologenih testnih podatkih, ki so
ravno tako kot ucni, izpostavljeni velikemu
raztrosu. Za Se boljSe rezultate bi bilo smisel-
no za u€enje preizkusiti vecje Stevilo vhodno-
izhodnih parov in preizkusiti druge mefode
zdruZevanja.
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Standardi

DIN 4074-1: 2003, Sortierung von Holz nach der Tragfahigkeit, Teil 1: Nadelschnittholz.

DIN 4074-2: 1958, Bauholz fir Holzbauteile, Gltebedingungen fir Baurundholz (Nadelholz).

DIN 4074-3: 2003, Sortierung von Holz nach der Tragféhigkeit, Teil 3: Sortiermaschinen fir Schnittholz, Anforderungen und Prifung.

DIN 4074-4: 2003, Sortierung von Holz nach der Tragfahigkeit, Teil 4: Nachweis der Eignung zur maschinellen Schnittholzsortierung.

DIN 4074-5: 2003, Sortierung von Holz nach der Tragf@higkeit, Teil 5: Laubschnittholz/Achtung: Gilt in Verbindung mit DIN 6779-1 und DIN 6779-2.
EN 338: Structural timber — Strength Classes, april 2003.

SIST EN 14081-1: 2006, Lesene konstrukcije, Razvrs¢anje konstrukcijskega lesa s pravokotnim preénim prerezom po frdnosti, 1. del, SploSne
zahteve.

EN 14081-2: 2005, Timber structures, Strength graded structural timber with rectangular cross section, Part 2, Machine grading, Additional
requirements for initial type testing.

SIST EN 14081-3: 2006, Lesene Konstrukcije, Razvr§€anje konstrukcijskega lesa s fazonskimi kosi po trdnosti, 3. del, Strojno razvr§€anje; dodatne
zahteve za notranjo kontrolo proizvodnje.

SIST EN 14081-4; 2005 + A2: 2008, Lesene konstrukcije, Razvrs¢anje konstrukcijskega lesa pravokotnega preénega prereza po trdnosti, 4. del,
Strojno razvr§€anje — Nastavitev strojev za razvr€anje pri strojno kontroliranih sistemih.
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