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Jak dziata Al — eksperyment myslowy

W pomieszczeniu przy pozarze o
mocy TMW temperatura dymu to
100°C.

W tym samym pomieszczeniu
przy pozarze o mocy 2MW
temperatura dymu to 200°C.
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Jak dziata Al — eksperyment myslowy

W pomieszczeniu przy pozarze o
mocy TMW temperatura dymu to
100°C.

W tym samym pomieszczeniu
przy pozarze o mocy 2ZMW
temperatura dymu to 200°C.

Jaka bedzie szacunkowa

temperatura
dymu przy pozarze 1,5MW?
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Jak Al widzi inzyniera? — dyskusja nad ograniczeniami

i ¢

Fire Safety Engineer, wg. Dall-e 2
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Jak Al widzi inzyniera? — dyskusja nad ograniczeniami

Fire Safety Engineer, wg. Dall-e 2 Smoke Control Engineer... wg. Dall-e 2
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Przeglad zastosowan

Materiaty i konstrukcje
(w pozarze i nie tylko)
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Nieliniowe zjawiska i awarie
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Engineering: A Scientometrics Review

2000 2005 2010 2015 2020
Year of Publication of Trends and Best Practices. Archives
» - . L L . of Computational Methods in
Fig. | Publications adopting Al derivatives in structural engineering (2000-2020) [arrived at by Engineering. https://doi.org/10.1007/s11
searching “artificial intelligence™ and “structural engineering” using the Dimensions scholarly 831-022-09793-w
database| —

Al jest jednym z najbardziej popularnych trendow w mechanice budowli -
wykorzystanie tej metody rosnie w sposob wyktadniczy. Ma to zwigzek ze
znakomitymi zdolnosciami algorytmow ML w przewidywaniu zjawisk
nieliniowych oraz jednoczesnego wptywu wielu zmiennych.

G ZYSZt0SC€ PRZEDSIEBIORCY W OBLICZU ZMIAN

KOfoERENCJA 3 FECHNIKI BUDOWLANE]), WARSZAWA, 20 CZERWCA 2023 R.


https://doi.org/10.1007/s11831-022-09793-w

2023-06-20

Nieliniowe zjawiska i awarie

classifigation

d
sum ann model
| w
aa.ge dataset staabfiber
damageigetedtion - > g
robustness artificiabneiral network
shym y failuraimode ¥ compressige strength
property
- b‘e concrete beam
asse ¢ Coé‘e shear gfrength
deep lgarning .
-
infrasgiicture: - capagity
maintu@nance optimization X, Rgachantde property
datgbase
CORpEN e sensitivity
techigBlogy geneticalgorithm bERGYIOF S litet@pure
manag@ment formglation
N resegficher »
engifigering genetic pregramming

author

Tapeh A., Naser M.Z. (2022). Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning in Structural Engineering: A Scientometrics Review of
Trends and Best Practices. Archives of Computational Methods in Engineering. https://doi.org/10.1007/s11831-022-09793-w
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Validation (-)
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/alidation (-]
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Liuand Zhang | 265 Predicting spalling ANN 10-fold cross-validation  Greedy trial-and-error Engineering: A Scientometrics Review
] - _ o e of Trends and Best Practices. Archives
Livand Zhang | 306 Predicting spalling ANN 10-fold cross-validation  Greedy trial-and-error . .
[170] method of Computational Methods in
Tung and Hung | 36 Predicting fire resistance ratings of ~ ANN Training (80%) R%, MSE Engineering. https:/doi.org/10.1007/s11
[169] the wooden floor assemblies Testing (10%)
Validation (10%) 831-022-09793-w
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Pearson correlation Figure 2. Feature importance.

Tapeh A., Naser M.Z. (2022). Discovering Graphical Heuristics on Fire-induced Spalling of
Concrete through eXplainable Artificial Intelligence. Fire Technology

GOTOWI NA PRZYSZt0$€ PRZEDSIEBIORCY W OBLICZU ZMIAN

KONFERENCJA INSTYTUTU FECHNIKI BUDOWLANE], WARSZAWA, 20 CZERWCA 2023 R.

Spalling

0 10 2 % 4 0 80 70 80 %0 100
Points r T T T T T T T T T 1
Water/binder(W/b) L = - 1 L '} 1 1 1 1 J
(13 0§ 055 05 045 04 035 03 025 02 015
Coarse-aggregate/binder(cad) B
0051152253354
Fine aggregateibinder(fa) L L 1 1 L 1 1 )
0 05 1 15 2 25 3 3s
Hesting rate(C/min I | i BT A TR Y
02040 60 80 120 160 200 240
Moisture content of concrete(M) L B e e B
0 001 002 003 004 005 006 007
Characteristic distance of the concrete(D) L 4 - 4 4 B 4 L L J
2 0 & 80 100 120 140 160 180 200
Maximum exposure temperature(T-max) L 1 L 4 - L L L L L 1 J
100 200 300 400 500 600 700 80 900 1000 1100 1200
Siica fume/binder(stb) L - L L B L - - L L L |
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 02 022
Maximum size of aggregate(Sa) L L L L L L L 3
3% » 2 2 15 10 s 0
GGBS/binder(G/b) = S B PSS M E RS B |
0005 015 025 035 045
Fly-ashibinder(F/b) [
005
Total Points. L L L L I ! N 3
] 50 100 150 200 250 300 350
Probabity of Spaling Occurrence L L L L J
001 025 05 075 0%

Tapeh A., Naser M.Z. (2022). Discovering Graphical Heuristics on Fire-induced Spalling of
Concrete through eXplainable Artificial Intelligence. Fire Technology
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Prosta sie¢ neuronowa wytrenowana na wynikach badan elewagji (przy zastosowaniu
wiasnych znormalizowanych miar), na bazach danych z r6znych rodzajow badan (PN-B,
NFPA, BS) potrafita catkiem niezle przewidzie¢ wynik badania na podstawie wytacznie

&p’&b’lb@g@mﬁj\/\k@ﬂf@ uﬁ@ﬁjlh(: Demonstrating the use of Al for the prediction and comparison of facade fire safety tests,

Submitted to Fire Technology (in Review)
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Przeglad zastosowan

Przebieg pozaru — skomplikowana fizyka
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(Section 2)

Data Generation
Raw Dat

Rozgorzenie

-
P
-

Majac dostep do danych eksperymentalnych
(NIST) mozliwe jest nauczenie sieci neuronowe;j
warunkow w jakich wystepuje rozgorzenie R
(wielko$¢ pomieszczenia, materiaty, ) et
temperatura dymu itd.). Zjawisko to jest
nieliniowe i trudne w opisie prostymi relacjami
(patrz model MQH), ale sie¢ neuronowa jest w
stanie przewidzie¢ je bez tej wiedzy.

ST
(Section 3.1)
i
(—
i
;

Data Proprocessing
i
4
i
i
i

Feature Extraction
(section 3.2)

Podobnie z innymi zjawiskami nieliniowymi — .
wybuchy gazéw pozarowych, backdraft, e,
p e k an i es Zyb it p . Fig. 4. Machine learing pipeline for P-Flash (from raw data

J. Wang, W.C. Tam, Y. Jia, R. Peacock, P. Reneke, E.. Fu, T. Cleary, P-Flash — A machine learning-based model for flashover prediction using recovered temperature
data, Fire Saf. J. 122 (2021) 103341. https://doi.org/10.1016/j.firesaf.2021.103341.

to feature extraction)
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Fig. 9. Prediction of temperature and flashover probability by the deep learning model (a) 10 s in advance, Fig. 10. The ROC curve for different prediction lead times.
(b) 30 s in advance, and (c) 60 s in advance, where the solid lines are the experimental measurements, and

the dashed lines are predictions.

Tu przyktad narzedzia szacujgcego w czasie rzeczywistym prawdopodobiernstwo rozgorzenia w
najblizszych 30's, 20 s i 10 s. Tego typu narzedzia moga kiedys$ by¢ przydatne w dziataniach gasniczych

W procesie eodejmowania decyszi.
T. Zhang, Z. Wang, H.Y. Wong, W.C. Tam, X. Huang, F. Xiao (2022) Real-time Forecast of Compartment Fire and Flashover based on Deep Learning, Fire Safety
Journal, 103579. https://doi.org/10.1016/j.firesaf.2022.103579
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Rozwdéj pozaru

& AID-fire: Artificial-Intelligence Digital Fire System Target room:  PolyU Fire lab (251002) 2% >>
Fire Information
Fire1: HRR: j4)(kw) x: 45(m) y: 32(m) Fire2: HRR: __ (kw) x: _ (m) y: __(m)
LR Start Pause Save Quit

L o~
120 /
i y
E 3 ~ g ® ////
>
. Zw // ‘
“0 7 2
1
0 / ! i
0 o0 |
0 1 2 3 4 5 L] 7 - T I J
X/m Tioso /» = wan T. Zhang, Z. Wang, Y. Zeng, X. Wu, X. Huang, F.
Command window Xiao, Building Artificial-Intelligence Digital Fire
Successfully connected (AID-Fire) system: A real-scale demonstration,
[ s J. Build. Eng. 62 (2022) 105363.

https://doi.org/10.1016/j.jobe.2022.105363.
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Rozwdj pozaru
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Fig. 3 Generation of the training database Fig. 10 Comparison between the true and forecasted temperature fields at 90 s, where inputs are 32 temperature sensor data of the first
30 (left); and the deviation of forecasted temperature (right), where the fire is located 128 m from the left boundary, the fire HRR is
20 MW, and the ventilation velocities are (a) 0 m/s, (b) 1 m/s, (c) 2 m/s, and (d) 4 m/s

X. Wu, X. Zhang, X. Huang, F. Xiao, A. Usmani, A real-time forecast of tunnel fire based on numerical database and artificial intelligence, Build. Simul.
15 (2022) 511-524.
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Przeglad zastosowan

Wsparcie inzyniera

LI
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Symulacje fizyki budowli

Wytrenowana Simulated by FDS Predicted by Al model
konwolucyjna sie¢
neuronowa (CNN) jest w
stanie przewidzie¢ wynik
symulacji CFD bez
zadnego odniesienia do
fizyki pozaru (to sa
symulacje samych
obrazow — jak obraz

wygladaiby przy innych

@a+@z@ma@héslgn for building fire safety:

Prediction of smoke motion via Al, J. Build. Eng.
43 (2021) 102529.
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2021.102529.

1] 5 10 15 20 25 30 10 s after ignition
Visibility (m)

OTOWI NA‘ PRZYSZ+0SC PRZEDSIEBIORCY W OBLICZU ZMIAN
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Symulacje fizyki budowli

(a) Atrium height 10 m

W tym wypadku ograniczenia

zwigzane z zestawem danych o

wykorzystanych w trenowaniu 20
sieci neuronowej sg bardzo duze I

— opracowanie ,0g6lnego”

modelu pasujacego do T e
skomplikowanych geometrii r
moze byé wrecz niemozliwe. "

L. Su, X. Wu, X. Zhang, X. Huang, Smart Almadal

performance-based design for building fire safety: 1 ‘
Prediction of smoke motion via Al, J. Build. Eng.

43 (2021) 102529.
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2021.102529.
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»,Ro0zszerzanie” symulacji

Example Results [
Simulation time reduced: from hours to minutes Y 3
__ Configuration: chemical mixing, <2M cells, 3D data, steady-state, 5K iterations

CFD Solver CFD Suite (Al predictions)

CFD Suite

Collection of innovative AT Models
for computational fluid dynamics.
byteLAKE.com/en/CFDSuite

p ((Pa) p (Pa))
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Gromadzenie uzytecznych statystyk

fooi_hydra_uiic|

12/6% |Sorbent_compact

Unstructured input information, Fop|
ie. a plain text (old information e}

structure)

3\
(dy, After arriving at the nnridpniﬂ site, I con- { 205/100%|

th from
from the ground) on the balcony, 2 - from th
stairease leading to the apartment. The doors
were broken down. The smoke was released
Jrom the room, the site was submittes
auner ——. The car was tanked on the
aka street, hydrant number 1673 - o]

Information extraction system

nmma [neutralizer]
mem rane_purj

ant]
u;cu

Ilgm 18. An example o! a lattice that describes the rescue
used in car d Each node contains information
about the equipment names and the number of actions performed.

| Structured output information
(m,w information structure)

(i1, (strectName, Labiszynaka),
(id, 1673), (i=Elliciency, true))

M.M. Mironczuk, Information Extraction System for Transforming Unstructured Text Data in Fire Reports into Structured Forms: A Polish Case Study, Fire
Technol. 56 (2020) 545-581. https://doi.org/10.1007/s10694-019-00891-z.
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BIM i wspomaganie projektowania

Narzedzia BIM juz dzisiaj udoskonalane sg o
komponenty automatycznej weryfikagji
spetnienia wymagan pozarowych (np.
dtugosci przejs¢ ewakuacyjnych).

Wykorzystanie Al moze pozwoli¢ na szybka
weryfikacje poziomu bezpieczenstwa (np.
ocena ryzyka przeniesienia sie pozaru
pomiedzy pomieszczeniami, zadymienia
drég ewakuacji itp.). Integracja narzedzi
BIM oraz AI/ML w obszarze bezpieczenstwa

RQzALOWEd9. Maze ReznliGna.wervfikacie
Wltaws@wgs@!abuﬁyﬁggynwaty@hmast w

https //d0| org/lO 3390/as'
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Podsumowanie
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Wyznaczony zakresem danych
Zakres zastosowania obliczen Tylko badany model wejéciowych i standardowymi testami
na wyznaczonym sub-zestawie
Czas obliczen dla podstawowego ek o Gl dni — tygodnie - miesiace

zadania

Czas obliczen dla
nowego zadania w zakresie godziny - dni
zastosowania

Czy uzytkownik wie co dzieje sie w Dobrze by byto ©

JSrodku”
Jak uwzgledni¢ nowa, bardzo Przebudowaé model
nietypowa geometrie? (kilka dni)

kilka sekund

Nie.

Uczenie od poczatku
(dni-miesiace)
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KONF‘ERENCJA INSTY] U?Q—TE(;HNIKI BUDOWLANE]J, WARSZAWA, 20 CZERWCA 2023 R.

Podsumowanie

* Narzedzia Al/ML ewentualnie wejdg do praktyki
projektowania w lagdowej (w tym pozarowej), czy to
sie nam podoba czy nie

* Im lepiej zdefiniowany, waski problem naukowy,
tym lepiej AI/ML sobie poradzi. W przypadku
zastosowan ogolnych (np. przeptyw dymu w
dowolnym budynku) rozwigzanie jest praktycznie
niemozliwe

» Skomplikowany problem wymaga duzego zasobu
danych wejsciowych o wysokiej jakosci

'L 08¢ FRZEDSIEZIORCY W OBLICZU ZMIAN
BUDOWIANEJ, WARSZAWA, 20 CZERWCA 2023 R.
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Wywiady z liderami branzy Al w budownictwie

Dr MZ Naser - Clemson U Prof. Xinyan Huang - HKPolyU Dr Matt Bonner - Trigon Fire
Explainable Al Smart Firefighting bezpieczenstwo elewacji
Mechanika budowli Bezpieczenstwo tuneli

soodll RIS - \
T GOTOWI NA} PRZYSZLO$C PRZEDSIEBIORCY W OBLICZU ZMIAN
KONFERENCJA INSTYTUTU-

Dziekuje za uwage

Dr hab. inz. Wojciech Wegrzynski, prof. ITB
+48 696 061 589, w.wegrzynski@itb.pl
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@WojciechITB I [
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