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This master’s thesis analyses full-scale strain gauge data measured from the hull of a cruise
ship with the objective of forming a reliable characterization of the structure’s stochastic response
history, assessing hull fatigue damage and modelling extreme responses. In addition, the thesis
develops a compression method based on harmonic components for efficient storage of meas-
urement data

The theoretical background for the computational process is presented, covering statistics,
signal processing and fatigue theory. Statistical methods are used to refine the observed re-
sponse history and model it as a continuous function. For a response history modeled using a
probability distribution, a corresponding fatigue damage distribution can be defined. Fatigue dam-
age was calculated using the Palmgren—Miner rule. A peaks-over-threshold model was employed
to determine structural extreme responses.

The case study focused on a cruise ship for which there were over two years of measured
strain gauge data. A computational process was developed for processing strain gauge data to
determine the structural fatigue damage and extreme responses. Fatigue damage was assessed
by modeling the stress history using a probability distribution and calculating the corresponding
fatigue damage. In the analysis of extreme responses, focus was on the largest observed stress
amplitudes. Based on those amplitudes on the maximum stress peaks expected over the struc-
ture’s lifetime were estimated.

To improve the efficiency of measurement data processing, a compression algorithm based
on harmonic components was developed. This algorithm enables long measurement periods to
be stored and measurement data to be transferred more efficiently. Evaluation of the algorithm
demonstrated that it is well suited for signal compression in fatigue analysis.

The results of the thesis provide a comprehensive overview of the response history of the
cruise ship hull, as well as the corresponding estimates of fatigue damage and extreme re-
sponses. The developed computational process was found to be functional and suitable for the
analysis of large measurement datasets; however, due to the limitations, assumptions, and lack
of data in this study, the results cannot be directly applied to practical design work.

Keywords: Response history, fatigue damage, harmonic components

The originality of this thesis has been checked using the Turnitin Originality Check service.



TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ej
Kylla

limoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia
tekoalysovelluksia:

Tekoalysovellusten nimet ja versiot:

Microsoft M365 Copilot GPT-5

Kayttotarkoitus:

Tekoalysovellusta on kaytetty Meyer Turku Oy:n lisenssilla, jolloin kaikki sille syotetty tieto on
suojattu organisaation sisaisesti Microsoftin Enterprise Data Protection -kdytannén mukai-
sesti.

Tekoalya hyddynnettiin kuvaajien ulkoasun muokkaukseen ja yhtendistamiseen seké kuvaa-
janpiirtofunktioden Python toteutukseen. Tekoaly oli myds apuna oikeinkirjoituksen tarkista-
misessa.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty:
Kappaleiden 6 ja 7 tapaustutkimukseen liittyvat kuvaajat. Koko tekstin oikeinkirjoituksen tar-

kastus.

Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallésta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden
rikkomuksista.



ALKUSANAT

Tama diplomity6 on tehty Meyer Turku Oy:n toimeksiannosta. Luottamuksellisuussyista diplomi-
tyd on kirjoitettu suomeksi ja tulokset on muutettu dimensiottomaan muotoon. Diplomityéprosessi
oli viisivuotisen yliopistoaikani huipentuma. Ty6ta tehdessa paasin syventymaan kiinnostaviin ai-

healueisiin ja haastamaan itseani akateemisesti ja ammatillisesti.

Meyer Turku Oy:Ita haluan kiittda rungon perussuunnittelun paallikkda Ari Niemelaa laadukkaasta
ohjauksesta ja tuesta seka mielenkiintoisista keskusteluista tyon aikana. Lisédksi Tampereen yli-
opistolta haluan kiittda tyon tarkastajia professori Reijo Kouhiaa ja yliopistonlehtori Terhi Kaarak-
kaa tyon laadun varmistamisesta seka tarkeista neuvoista ja ohjeista matkan varrella. Erityiskiitos

teille kaikille mielenkiinnosta diplomity6tani kohtaan.

Lisaksi haluan kiittaa yliopistosta saamiani ystavia, ilman teita pitkat illat hikikopissa tuskin olisivat
olleet yhta mukavia, vaikkakin ehka hieman tehokkaampia. Lopuksi suurkiitos vaimolleni Darialle
tasapainon luomisesta kiireiseen arkeen ja ainaisesta karsivallisyydestasi kuunnellessasi puhei-

tani tekniikasta.

Tampereella 08.05.2026

Juhani Larikka



SISALLYSLUETTELO

T JOHDANTO L.ttt e e e e e et e e e e e e e e 1
11 TAUSEA o 1

1.2 TavoIteel. ..o 1

1.3 Tutkimuksen ja @ineiSton rajaus.............cceeevveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 2

1.4 TYON FAKENNE.....coiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee ettt 2

2. TILASTOLLINEN ANALYYSI ...ttt e e e 3
2.1 Satunnaissignaalin perusominaisuudet............ccccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn. 3

2.2 StatioN@ArISUUS ... oot e e e e 4

2.3 TodenndkoisyysjaKaumat ............cooeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 4

2.3.1 GammajaKauma ........cooooiiiiiii i 5

2.3.2 Log-normaalijakauma ... 5

2.3.3 Weibull-jakauma ............cooiiiiii e 6

2.4 Parametrien estimointi..........ccooiiii i 7

2.4.1 Suurimman uskottavuuden estimointi.............cccccooiiiiiiiii, 8

2.5 Jakaumasovitteiden arviointi............ccccoiiiii i, 8

2.5.1 Todennakoisyystiheysvertailu .............cccoei, 8

2.5.2 Kvantiili-kvantiili kKuvaaja ...........cccooo, 9

2.5.3 Nelidllisen poikkeaman keskiarvovirhe.........cccocoovviiiiiiiiienceinnnnnnn, 9

2 T V= =T AV o R 10
3.SIGNAALINKASITTELY ...ttt 13
3.1 Fourier-muunnos ja spektrianalyysi ............cooiiiiiiiiiiiii 13

3.2 Signaalin pakkaus harmonisilla komponenteilla...................ccoevinnnnnnn. 16

3.2.1 Harmoniset komponentit.............ccoooi i, 16

3.2.2 Signaalin segmentointi.........coooiiiiiiiiiii 16

3.2.3 Pakatun signaalin tallennus ... 17

3.3 Signaalin rekonstruktio ............ouueeiiiiiiiii 17

3.4 HUIPPUAIVOL ... e e 18
ANVASYMINEN ...ttt ettt et e e nease s, 20
4. S-N-KAYFAE ... 20

4.2 Rainflow-laskenta ..o 21

4.3 VASYMUSVAUIIO ...coeiiiiiiiiiiiiiiiieieieeee ettt ettt eeeeeeeees 22

B RISTEILYLAIVA ettt ettt e e e e e e et a e e e e e e e annreeeeeaaeas 24
5.1  Risteilylaivan runko..........ccooooi 24

5.2 Risteilylaivan rungon kuormitukset.............ccccco 25

5.3 Risteilylaivan rungon mittaus ..............cccoo, 26
6.RISTEILYLAIVAN RUNGON VASTEHISTORIA-ANALYYSI .....ccoooiiiieeeeeiee 28
6.1 Datan Kasittely ... 28

6.2  Vasymistarkastelu ... 31



\Y

6.3  ABrivastetarkastelU ............c.coeeeeueiueeeeeeee e, 34
6.4 Pakkausalgoritmin toiminta...............cccoooiiii e, 40
T TULOKSET ...ttt e e e e e et e e e e e e e e st eeaaaeeeeaannnnnneeeaean 41
7.1 Vasymistarkastelu ..........coooiiiiiiiiiiii e 41
7.2 ABrivastetarkastelU .............ooveeveeueieeeeeeeee e, 42
7.3 Pakkausalgoritmin parametrien valinta ...............ccccccovviiiei . 43
8. JOHTOPAATOKSET ..ottt ere e 50
8.1 Vasymistarkastelu ... 50
8.2  ABrvastetarkastelU ............coooueoueiiieeeeee e, 51
8.3  Datareduklio ........couuueiiii e 51
Q. YHTEENVETO ...ttt sssssssssnsssnsnsnnnnn 52

LAHTEET ..ottt ettt ettt et neebe et e sn et e e eneene e 54



Vi

KUVALUETTELO

Kuva 1.
Kuva 2.
Kuva 3.
Kuva 4.
Kuva 5.
Kuva 6.
Kuva 7.
Kuva 8.

Kuva 9.

Kuva 10.
Kuva 11.
Kuva 12.
Kuva 13.

Kuva 14.

Kuva 15.
Kuva 16.

Kuva 17.

Kuva 18.

Kuva 19.
Kuva 20.
Kuva 21.

Kuva 22.
Kuva 23.
Kuva 24.
Kuva 25.
Kuva 26.
Kuva 27.
Kuva 28.
Kuva 29.
Kuva 30.
Kuva 31.
Kuva 32.
Kuva 33.

Kuva 34.
Kuva 35.
Kuva 36.
Kuva 37.
Kuva 38.

Kuva 39.
Kuva 40.
Kuva 41.
Kuva 42.

Gamma-jakauman tiheys- ja kertymafunktiot. .................cccccoovvvveeeeennnni. 5
Log-normaalijakauman tiheys- ja kertymafunktiot....................ccccceuuunn.... 6
Weibull-jakauman tiheys- ja kertym&funkKtiot. ...............cccccovvuueununnnnnnnns 7
Jakaumasovitusten arviointi todennékdisyystiheysvertailulla................... 8
Kvantiili-kvantiiliKuvaajat. ...............cueeeeeeuuieiieiiiie e aa e 9
Kynnysarvomallin keskim&é&réinen jGdnnés Kuvaaja...............cccccccuu.... 11
Kynnysarvomallin jakaumaparametrien stabiiliuskuvaajat. ................... 12
Muunnos aikatason ja taajuustason vélilla (mukaillen Lessard

2006, S.T26). ..ottt nnnnnnns 14
ESImerkKiSignaali X (). .......uuuuuuuuu s 15
FFT-tulos esimerkkisignaalille. ..................cooevveeuesiieiiieeieeiiee i, 15
Kaiken jannitysvaihtelun huomioiva huippuarvolaskenta. ..................... 18
Keskijannityksen ylittdva huippuarvolaskenta..............cccccccccovvvevvvennnnn.. 19
Keskijénnityksen ylittdvéa huippuarvolaskenta

hystereesisuodatuksella. ................coueeeieeuuieiiiiiiis i, 19
S-N-kéyrét ilmassa eri pohjamateriaaleille (mukaillen DNV-GC-

0729 2025, $.39). ... 21
Jannityssyklin tunnistamisen periaate (Dowling 2012, s.471). .............. 22
Vaihtelevien jannitystasojen aiheuttaman vaurion laskenta

(mukaillen Dowling 2012, S. 469). .....ccoovvvieeeiiiiiieiiieeeee 23
Aaltojen aiheuttama pystysuora taivutus (Mano, Okada &

Yamamoto 2009, S. 20) .......oouuuuueeeeeeeeeeeeee et 25
Aaltokuormasta johtuva taivutusmomenttijakauma (mukaillen

Mano, Okada & Yamamoto 2009, S. 21). ....uceeeeeeeeieeiiieeeeeeeeeen 26
Esimerkki huippuarvojen tunnistamisesta..............ccccceeeeveeveesevvirnnennnnn. 29
Rainflow-laskennan tulos tarkasteltavalle venymaéliuskalle. .................. 30
Esimerkki kaiken jénnitysvaihtelun huomioivasta huippuarvojen
EUNNISTUKSESEA. ... 30
Kaiken jénnitysvaihtelun huomioiva syklienlaskenta............................. 31
Jakaumasovitteet havaitulle jénnityshistorialle. .................ccccccevvunnnnnn. 32
Jakaumasovitteiden kvantiili-kvantiili kuvaajat. .................ccccceevcvcunnnnn. 32
log10RMSE j&nnitysvaihteluvélivybhykkeittéin. ...............cueveveveevennn... 33
Jannityshistoria ja sitd vastaava vasymisvaurio......................ccccceeuunnn.. 34
Jéannityshistorian todennékdisyystiheyshistogrammi. ........................... 34
KeSKImaarainen JAANNOS. ...........c.cceeuueeeeeiiee et e e aeaaaeaeann, 35
GP-jakauman parametrien stabiiliuskuvaajat. .................cccccevvveeeeeennci. 35
Luottamusvélin leveys keskimééréiselle jGdnnokselle. ......................... 36
Luottamusvalin leveys GP-jakauman skaalaparametrille...................... 36
Luottamusvélin leveys GP-jakauman muotoparametrille. ..................... 37
Kynnysarvoa vastaava keskimééréinen jddnnés ja valittu

KYNNYSAIVO. ...ttt ettt et e e e e e e easaa e 37
Kynnysarvoa vastaavat jakaumaparametrit ja valittu kynnysarvo. ........ 38
Kynnysarvomallin GP-jakaumasovitteen arviointi. ............................... 38
Asymptoottisen dériarvomallin GEV-jakaumasovitteen arviointi. .......... 39
PaluufakSoKUVAa[a. ..........ccoeeeeeeee e 39
Log-normaalijakaumalla mallinnettu jénnityshistoria ja sité

vastaava VASYMISVAUIIO. ...............cccooeieiiiiiiiiiiiiee 41
Kynnysarvomallin mukainen paluutasokuvaaja. ..............ccccccceeeeeeennnnn. 42
Adrivaste kynnysarvon SURLEEN. ................cccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeieienenn, 43
Rekonstruoitujen signaalien rainflow-histogrammit...................cccc........ 43

Suhteellinen virhe alkuperéisen ja rekonstruoidun signaalin
SYKIIM&&rien VAIIllA. ...................ue i 44



Kuva 43.
Kuva 44.

Kuva 45.
Kuva 46.
Kuva 47.
Kuva 48.
Kuva 49.
Kuva 50.
Kuva 51.

viii

Rekonstruoitujen signaalien VASymiSvaurio. ..............cccccueeueeeeeeeveinennnn. 44
Suhteellinen virhe rekonstruoidun ja alkuperéisen signaalin

VESYMISVAUIIOSSA. .......cccoeiieiiiiiiiiiiieeeeee e 44
Rekonstruoitujen signaalien todennékdisyystiheyshistogrammit. ......... 45
Rekonstruoitujen signaalien keskimééréiset jadnnokset....................... 45
Rekonstruoitujen signaalien kynnysarvomallin jakaumaparametrit. ...... 46
Luottamusvélien leveydet kynnysarvon arviointiin. .................ccccccceeuu.. 46
Kynnysarvon valinta keskimééraisen jdgdnnéksen perusteella. ............. 47
Rekonstruktioiden GP-jakaumasovitukset ja niiden arviointi................. 48

Eri rekonstruktioiden paluutasokuvaajat. ...............cccccceeciiiiinnnnn. 48



LYHENTEET JA MERKINNAT

DFT diskreetti Fourier muunnos

DNV-GL Det Norske Veritas Germanischer Lloyd, luokituslaitos
FFT nopea Fourier muunnos
GEV-jakauma yleistetty aariarvojakauma
GP-jakauma yleistetty Pareto jakauma

HCF jannitysvasyminen

LCF myotévasyminen

RMSE nelidllisen poikkeaman keskiarvovirhe
QQ-kuvaaja kvantiili-kvantiili kuvaaja

a signaalin kosinikomponentin amplitudi
ag signaalin DC-komponentti

signaalin sinikomponentin amplitudi
signaalin harmonisen komponentin amplitudi
vasymisvauriosumma
satunnaismuuttujan odotusarvo
parillisten naytteiden Fourier-muunnos
Neperin luku

satunnaismuuttujan kertymafunktio
satunnaismuuttujan tiheysfunktio
Fourier-muunnoksen taajuusresoluutio
naytteenottotaajuus

GP-jakauman kertymafunktio
harmonisten komponenttien maara
estimoitu arvo

mitattu arvo

imaginaariluku

uskottavuusfunktio

maksimiarvo n-pituiselle prosessille
paluujakso

naytteiden kokonaismaara

kayttdian kokonaissyklimaara
vasymisvaurion aiheuttava kuormitussyklien maara
harmonistien komponenttien maara pakkausalgoritmissa
parittomien naytteiden Fourier-muunnos
todennakdisyystaso

kvantiili

autokorrelaatiofunktio
satunnaismuuttujan keskihajonta
satunnaismuuttujan varianssi

segmentin pituus

aika

kynnysarvomallin kynnysarvo
satunnaismuuttujan varianssi
satunnaismuuttuja

satunnaismuuttujan alkio

GP-jakauman paluutaso

rekonstruoitu signaali

kynnysarvon ylityksen osuus
Kokonaislukujen joukko
gammajakauman muotoparametri

S Mo Mmoo -
EEREETTSTTC m@E

z3xe"

;;:.UQE Qq: \29_2

\© O
N

mﬂ
)
Q

Q
S

QN%R)§<R><<QH‘



Qbé\l>l>'1m(m
q <

Q AME T AD
Q Q

S 3
)
-

BS]

gammajakauman skaalaparametri
Weibull-jakauman muotoparametri
gammafunktio

aikavali

jannitysamplitudi

kynnysarvon ylitystodennakdisyys
jakaumaparametri

jakaumaparametrin estimaattori
Weibull-jakauman skaalaparametri
log-normaalijakauman skaalaparametri
GP-jakauman sijaintiparametri
GP-jakauman muotoparametri
log-normaalijakauman muotoparametri
GP-jakauman skaalaparametri

tulosten normeeraukseen kaytetty vertailujannitys
normaalijakauman kertymafunktio
signaalin harmonisen komponentin vaihe



1. JOHDANTO

Risteilylaivan runko altistuu elinikdnsa aikana vaihtuva-amplitudiselle dynaamiselle kuormituk-
selle, joka aiheutuu paaasiassa vallitsevista aalto-olosuhteista ja aluksen liikkeista merella. Nama
kuormitukset aiheuttavat laivan rakenteisiin vaihtelevia jannitystiloja, joiden seurauksena runko
vasyy. Erityisesti risteilyalusten kaltaisissa vasymiskriittisissa rakenteissa luotettava tieto raken-
teen todellisesta jannityshistoriasta on valttdmatdnta turvallisen ja taloudellisen rakennesuunnit-

telun tueksi.

Venymaliuskataysmittakaavamittaukset mahdollistavat rakenteen vasteen reaaliaikaisen seuraa-
misen todellisissa kayttdolosuhteissa. Tallainen mittausdata on luonteeltaan stokastista ja aineis-
ton laajuus tuo omia haasteitaan datan kasittelyyn ja analysointiin. Tasta syysta on tarpeen ke-
hittdad menetelmat seka mittausdatan redusointiin ettd sen analysointiin. Redusointi tulee toteut-
taa siten, ettd venymaliuskojen tuottaman signaalin perusominaisuudet sailyvat, mutta datan
maaraa vahennetaan. Kirjallisuuskatsauksen perusteella risteilylaivan rungon taysmittakaavais-
ten venymaliuskamittausten analysointia useiden vuosien mittaushistorialla ei ole kasitelty aiem-

massa tutkimuskirjallisuudessa.

1.1 Tausta

Rakenteen vasymisvaurio on yksi keskeisimmista vauriomuodoista dynaamisesti kuormitetuille
terasrakenteille. Merellisessa ymparistdssa risteilyalukset kohtaavat vaihtelevia aallokkoja, joiden
aiheuttamien vaihtuvien kuormitusten tarkka maarittely on haastavaa johtuen niiden stokastisesta

luonteesta.

Vasymisanalyysissa jannityshistoria muutetaan tyypillisesti jannityssykleiksi, joiden perusteella

voidaan arvioida vasymisvauriota S-N-kayrien ja Palmgren-Minerin vauriosummasaannon avulla.

Rakenteen aarivasteanalyysilla pyritdan arvioimaan rakenteessa esiintyvien harvinaisten, mutta

mitoituksen kannalta ratkaisevien jannityshuippujen taso ja esiintymistodennakaoisyys.

1.2 Tavoitteet

Taman diplomitydn paatavoitteena on analysoida risteilylaivan rungon taysmittakaavaista veny-
maliuskamittausaineistoa ja arvioida sen perusteella rakenteen vasymiskestavyytta seka aarivas-
teita. Tyossa luodaan myds menetelma pitkdkestoisen mittausdatan kasittelyyn ja redusointiin.

Keskeiset tutkimuskysymykset ovat:



e Kuinka taysmittakaavavenymaliuskadataa voidaan redusoida siten, etta vasymisanalyy-
sin tulokset pysyvat riittdvan tarkkoina ja millaiset redusointimenetelmat soveltuvat par-

haiten laivan jannityshistoriaan?

e Kuinka hyvin rainflow-analyysin tulokset vastaavat toisiaan taydellad ja redusoidulla ai-

neistolla?
e Mika on laivan aarivastejakauma ja vasymisvauriojakauma?

Tydn tavoitteen ei ole kehittdd uusia vasymislaskennan teoreettisia malleja, vaan soveltaa jo ole-

massa olevia menetelmia todelliseen mittausaineistoon.

1.3 Tutkimuksen ja aineiston rajaus

Tutkimuksessa kaytettava aineisto koostuu risteilylaivan rungosta mitatusta tadysmittakaavaisesta
venymaliuskadatasta. Venymaliuska-anturit on asennettu alukseen sen valmistuksen yhteydessa
ja ovat tuottaneet dataa jatkuvasti. Tydssa tarkastellaan valittuja mittauspisteita, joiden katsotaan

edustavan rungon vasymiskriittisia rakenteita.

Vasymisanalyysi rajoittuu lineaariseen vasymislaskentaan, jossa vasymisvaurio maaritetaan S-
N-kayrien ja Palmgren-Minerin sddanndn mukaan. Materiaalin plastisoitumista, halkeamien kas-
vua tai korroosion vaikutuksia ei tarkastella. Aérivasteanalyysi perustuu mitatun vastehistorian

tilastolliseen kasittelyyn.

Ty0Ossa tarkastellaan yhden risteilylaivan mittausdataa yhden mittauspisteen osalta, eika tuloksia

yleistetd muihin alustyyppeihin tai mittausjarjestelmiin.

1.4 Tyon rakenne

Tydssa on kaksi paavaihetta. Ensimmaisessa vaiheessa suoritetaan kirjallisuuskatsaus, jossa
tarkastellaan vasymisen, signaalinkasittelyn ja tilastollisten menetelmien teoriaa. Toisessa vai-
heessa toteutetaan tapaustutkimus, jossa kirjallisuuskatsauksen perusteella luodaan prosessi ve-
nymaliuskadatan vasymis- ja darivastetarkastelua varten. Mittausdatan tallentamista varten kehi-
tetdan pakkausalgoritmi, joka mahdollistaa mittausdatan kustannustehokkaan sailytyksen ja siir-

tamisen.

Kirjallisuuskatsaus koostuu luvusta 2, jossa kasitellaan tilastollisia menetelmia ja todennakdisyys-
jakaumia, seka luvusta 3, jossa esitellddn tdman tydn kannalta keskeiset signaalinkasittelyn me-
netelmat. Vasymisanalyysin teoria ja laskentamenetelmat kuvataan luvussa 4. Luvussa 5 esitel-

I&an risteilylaivan runkorakennetta, kuormituksia ja mittausjarjestelmaa.

Varsinainen vasymis- ja 8arivasteanalyysi suoritetaan luvussa 6, jossa kuvataan kehitetty lasken-
taprosessi vaiheittain. Luvussa 7 esitetaan tapaustutkimuksen tulokset ja niité arvioidaan luvussa

8, seka esitetaan jatkotutkimuskohteet. Ty6 paattyy yhteenvetoon kappaleessa 9.



2. TILASTOLLINEN ANALYYSI

Tassa luvussa kasitellaan mitatun satunnaissignaalin tilastollisia ominaisuuksia, seka yleisesti ti-
lastollisia menetelmia, joita hyddynnetaan mittausdatan analysoinnissa. Koska ty0ssa tarkastel-
tava signaali on stokastinen, sen analysointi edellyttda tilastollisten menetelmien kayttéa (Van
Etten, 2005). Stokastiselle ilmidlle on ominaista, etta yksittaisten havaintojen valilla ei ole deter-

ministista riippuvuutta, vaan ne maaraytyvat todennakdisyysjakauman mukaisesti.

2.1 Satunnaissignaalin perusominaisuudet
Stokastiselle signaalille X(t) kertyméafunktio F, tietylla ajan hetkella t; maaritellaan kaavalla

Fx(x1;t) £ PEX(t) < x4} [1]

Kertymafunktio ilmaisee todennakdisyyden, ettad satunnaismuuttuja X(t,) saa arvon, joka on pie-

nempi tai yhta suuri kuin x;. (Van Etten, 2005)
Tiheysfunktio f, on kertymafunktion derivaatta muuttujan x; suhteen

OFx(xq;t1)

fx(x;8) £ o,

, [2]

joka kuvaa, kuinka todennakoisyys jakautuu satunnaismuuttujan arvojen ymparille. Tiheysfunktio
ei itse ole tapahtuman todennakoisyys, vaan sen avulla voidaan laskea todennakdisyyksia integ-
roimalla halutulta arvoalueelta. (Van Etten, 2005)

Odotusarvo kuvaa satunnaismuuttujan keskimaaraistd arvoa ja se maaritellaan tiheysfunktion

avulla seuraavasti

E[X(t)] = Jx1fx(x1it1)dx1' (3]

jossa x; on satunnaismuuttujan arvo. Odotusarvo antaa yleiskuvan signaalin tasosta ja on yksi
keskeisimmista tilastollisista tunnusluvuista (Lessard 2006, s.52). Diskreetille satunnaismuuttu-

jalle odotusarvo on muotoa

N

E(X) = Z XiPi) [4]

i=1
jossa p; = P{X = x¥}. (Naess & Moan 2006, s. 146)

Satunnaismuuttujan varianssi kuvaa satunnaismuuttujan hajontaa keskiarvonsa ymparilla. Se

lasketaan jatkuvalle satunnaismuuttujalle kaavalla (Lessard 2006, s. 52)

2 f [x — EQOP f () dx, [5]



jossa s on keskihajonta. Diskreetille satunnaismuuttajalle varianssi lasketaan summalausekkeella
(Naess & Moan 2006, s. 147)

s? = lim le-z— le . [6]
NSoo N 13 N‘ 13

i=1

Autokorrelaatiofunktio kuvaa, kuinka hyvin signaali korreloi itsensé kanssa eri aikavaleilla. Se

mittaa signaalin arvojen riippuvuutta aikavalin At yli, ja se maaritelldan

Rxx(t1,tz) £ E[X(£)X ()], [7]

jossa E on signaalin odotusarvo (Van Etten, 2005). Diskreetille tapaukselle autokorrelaatiofunktio

tulee muotoon

1 N
Ryx(t, t + At) = Nz X ()% (¢ + Ab), [8]

i=1

jossa x;(t) on signaalin arvo ajan hetkella t (Naess & Moan 2006, s. 152).

2.2 Stationaarisuus

Stokastinen prosessi on stationaarinen, jos mitkdan sen tilastolliset ominaisuudet eivat riipu
ajasta. Taman tydn kannalta riittda, etta prosessi on vain heikosti stationaarinen. Heikosti stati-
onaarinen tarkoittaa, etta prosessin odotusarvo ja autokorrelaatiofunktio eivat riipu ajasta. Pro-

sessi on heikosti stationaarinen, jos

N
1
BIX(6)] = ECO = Jim = > xip (9
i=1
ja
1 N
Ryx(ty, ¢ + At) = Ryx(At) = I\III_I)T;NZ x; (t)x; (1 + AL), [10]

i=1

kaikilla At valin pituuksilla. Heikosta stationaarisuudesta seuraa, etta odotusarvo ja autokorrelaa-

tiofunktion arvo riippuvat vain aikavalistd At. (Lessard 2006, s. 49-54)

2.3 Todennakoisyysjakaumat

Tyon kannalta olennaisia todennakodisyysjakaumia ovat jatkuvat, positiiviset todennakoisyysja-
kaumat. Kirjallisuuden perusteella kaytettavat jakaumat ovat Gammajakauma, Log-normaalija-
kauma ja Weibull-jakauma. Nama jakaumat soveltuvat hyvin vastehistorian mallintamiseen,
koska ne kuvaavat positiivisia arvoja ja pystyvat mallintamaan epasymmetrisesti jakautuneita ha-

vaintoaineistoja.



2.3.1 Gammajakauma
Gammajakauma on jatkuva todennakoisyysjakauma, jota kaytetaan usein mallintamaan positiivi-

sia satunnaismuuttujia, kuten elinikda tai kuormituksen kestoa. Gammajakaumaa noudattavan

satunnaismuuttujan X tiheysfunktio on muotoa

— Ba a—1,-Bx
f(x,a,ﬁ)—r(a)x e % a,B,x>0, [11]
jossa gammafunktio I'(y) on
I'(y) = f t¥"le7tdt; y>0 [12]
0

ja a on muotoparametri ja § on asteparametri. Gammajakauman odotusarvo ja varianssi ovat
EX) = a/BjaVar(X) = a/B?. (Beichelt 2016, s. 75)

Gammajakauman kertymafunktio on

Xﬁd

——t¥ e Bt o, B,x > 0. 13
o T'(@) 3]

Fx;a, B) =

Kuvassa 1 on esitetty gammajakauman tiheysfunktio ja kertymafunktio skaala- ja muotoparamet-

rien eri arvoilla.
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Kuva 1. Gamma-jakauman tiheys- ja kertyméafunktiot.

Kun muotoparametria a« kasvatetaan, jakauman painotus siirtyy muuttujan x suuriin arvoihin.
Gammajakauman sovelluksiin kuuluu muun muassa luotettavuusanalyysi seka hydrologisten-
ettd luonnonilmididen mallintaminen (Bury 1999, s.208). Ominaisuuksiensa takia jakauma sovel-

tuu hyvin tassa tydssa kaytettavaksi.

2.3.2 Log-normaalijakauma
Log-normaalijakauma on jatkuva todennakdisyysjakauma, jossa satunnaismuuttujan X logaritmi

noudattaa normaalijakaumaa. Toisin sanoen satunnaismuuttuja X noudattaa log-normaalija-

kaumaa, jos



InX ~N (u,s2), [14]

jossa u on satunnaismuuttujan X logaritmin odotusarvo ja s? on satunnaismuuttujan X logaritmin

varianssi. Log-normaalijakauman tiheysfunktio on

f( ) 1 _(lnx;/.t)2 0 [15]
X;U,0) = e 2 ; X,s>0,—c0o < u<oo,
H V2msx H
Ja log-normaalijakauman kertymafunktio on
Inx —
F(x;,u,cr)z@( 'u>; B,6,x >0, el

jossa @ on normaalijakauman kertymafunktio.

Log-normaalijakauman odotusarvo ja varianssi ovat E(X) = ehts?/2 javVar(X) = [E(X)]Z(es2 - 1).

(Beichelt 2016, s. 83-84)

Kuvassa 2 on esitetty log-normaalijakauman tiheysfunktion ja kertyméafunktion muotoja muoto- ja

skaalaparametrien eri arvoilla.

Log-normaalin jakauman tiheysfunktio Log-normaalin jakauman kertymafunktio
2.00 10
—— =0, 0=0.5
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Kuva 2. Log-normaalijakauman tiheys- ja kertyméfunktiot.

Log-normaalijakaumaa kaytetaan laajasti insindoritieteissa, koska sen otosavaruus on positiivi-
nen, ja sen epasymmetrinen muoto kuvaa luontevasti monia stokastisia ilmi6itd (Bury 1999,
s.154).

2.3.3 Weibull-jakauma

Satunnaismuuttuja X on Weibull-jakautunut, kun sen tiheysfunktio on
N = N . [17]
f(X:ﬁ.9)=§<c) 6(5) ; B.6,x>0,

jossa f on muotoparametri ja  on skaalaparametri. Weibull-jakauman kertyméafunktio on muotoa

x\F [18]
F(x) = 1—e(5> ; B.6,x>0.



Weibull-jakauman odotusarvo ja varianssi ovat

E(X) = 6r (1+ 1) [19]
O\

2 1 ’ [20]
Var(X) = 62 r<t+1)—<r(t+ 1)) .
B B

(Beichelt 2016, s. 77)

Kuvassa 3 on esitetty Weibull-jakauman tiheysfunktio ja kertymafunktio muoto- ja

skaalaparametrien eri arvoilla.

as Weibull-jakauman tiheysfunktio Weibull-jakauman kertymafunktio
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Kuva 3. Weibull-jakauman tiheys- ja kertyméafunktiot.

Weibull-jakaumaa on muotonsa takia yleisesti kdytetty mallintamaan materiaalin lujuuden ja kom-

ponenttien elinian tilastollista jakautumista (Bury 1999, s.332).

2.4 Parametrien estimointi

Todennakoisyysjakaumasovitteiden parametreille on estimoitava arvot satunnaisotoksesta saa-
dun havaintoaineiston perusteella. Parametrien estimoinnilla tarkoitetaan menetelmia, joilla ja-
kauman tuntemattomat parametrit arvioidaan havaittujen mittausten perusteella. Tassa tydssa

tarkastellaan yleisesti kaytettya estimointimenetelmaa: suurimman uskottavuuden estimointia.

Kun tiheysfunktion f(x;6) kuvaamalle satunnaismuuttujalle halutaan estimoida jakaumapara-
metri 8, parametrin arvoa estimoidaan havaintojen perusteella. Estimaattori muodostetaan funk-

tiona havainnoista. Talloin estimaattori on mika tahansa funktio
0=W(Xy,....Xn), [21]

missa X; ovat satunnaisia havaintoja. Estimaattori on siis satunnaismuuttuja, koska se riippuu
satunnaisista havainnoista X;. Havaintoarvojen toteuduttua, estimaattori saa numeerisen arvon,

jota kutsutaan estimaatiksi. (Casella & Berger 2002, s.311-312)



2.4.1 Suurimman uskottavuuden estimointi

Suurimman uskottavuuden menetelma perustuu siihen, etta havaintoainestoa pidetdan tunnetun
todennakdisyysjakauman realisaationa ja parametriarvot valitaan siten etta uskottavuusfunktio

saa maksimiarvon. Uskottavuusfunktio L maaritelladn seuraavasti,

- [22]
L(@l, ey Gk, xl, ...,xn) = nf(x“ 91, ey Gk)
i=1
Estimaattorit 6 ratkaistaan yhtalosta
a
—L(6;x)=0,i=1,..,k. [22]

28,

Estimaattori on suurimman uskottavuuden estimaattori 8, kun se maksimoi uskottavuusfunktion
L. (Casella & Berger 2002, s.315-316)

2.5 Jakaumasovitteiden arviointi

Jakaumasovitteita arvioidaan seka graafisesti ettd numeerisesti. Tavoitteena on tunnistaa parhai-
ten havaintoaineistoa kuvaava jakaumasovite. Graafisten menetelmien avulla voidaan tulkita so-
pivuutta nopeasti, mutta menetelma ei ole kovin tarkka ja sen tuloksia on hankala vertailla. Nu-

meerisella arvioinnilla jakaumasovitteen sopivuudelle saadaan tarkka ja vertailukelpoinen arvo.

2.5.1 Todennakoisyystiheysvertailu

Jakaumasovitteita voidaan vertailla graafisesti esittdmalld satunnaisotosta vastaava todenna-
koisyystiheyshistogrammi ja jakaumasovitteet yhdessa. Esimerkki vertailusta on esitetty kuvassa
4.

10-14 — Gamma
— Weibull
= Lognorm

§§ [ Data
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Kuva 4. Jakaumasovitusten arviointi todenn&koisyystiheysvertailulla.



Todennakoisyystiheysvertailu antaa hyvan kuvan jakaumasovitteiden sopivuudesta alueella,

jossa havaintoja on paljon, mutta etenkin suurilla arvoilla graafinen vertailu on vaikeaa. (Niemela
2022, s. 14—15)

2.5.2 Kvantiili-kvantiili kuvaaja
Kvantiili-kvantiili kuvaaja (engl. quantile-quantile plot, QQ-kuvaaja) on graafinen menetelma, jolla

arvioidaan, kuinka hyvin empiirinen aineisto noudattaa teoreettista jakaumaa. Tassa kappaleessa
QQ-kuvaaja esitellaan (Dodge 2008, s.437—439) perusteella. Kuvaajassa aineiston empiiriset ha-
vainnot jarjestetaan suuruusjarjestykseen pystyakselille. Vastaavat teoreettisen jakauman kvan-
tiilit vaaka-akselille. Suuruusjarjestyksessa oleville satunnaisotoksen arvoille lasketaan kvantiilia

Qp, vastaava todennakaisyys p; seuraavasti

pi = : [ ey T [23]

Teoreettinen kvantiili lasketaan kayttden jakauman kaanteista kertymafunktiota

Qi =F(p), (24]

Kuvassa 5 on esitetty kuvassa 4 esitettyjen jakaumasovituksien QQ kuvaajat.

Empiiriset kvantiilit (/g7

05

00 o 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
Teoreettiset kvantiilit (Gamma) Teoreettiset kvantilit (Weibull) Teoreettiset kvantiilit (Lognorm)
01Ot 0/ Ot 0/ Ot

Kuva 5. Kvantiili-kvantiilikuvaajat.

Jos havaittu aineisto seuraa oletettua jakaumaa, pisteiden tulisi asettua likimain suoralle y = x.
Verrattuna todennakoisyystiheysvertailuun, QQ-kuvaaja mahdollistaa jakaumasovitteen sopivuu-
den arvioinnin suurilla havaintoarvoilla.

2.5.3 Neliollisen poikkeaman keskiarvovirhe
Satunnaisotoksen ja teoreettisen mallin valinen poikkeama voidaan esittdd numeerisesti nelidlli-

sen poikkeaman keskiarvovirheen (engl. root mean square error, RMSE) avulla. RMSE:n yleinen

maaritelma on

N
1
RMSE = NZ(HM_i — Hg,)’ [25]
i=1

jossa N on vertailtavien arvojen lukumaaré, Hy, ; empiirinen havainto ja H ; on teoreettisen mallin

vastaava arvo. RMSE voidaan esittdd myds prosenttimuodossa suhteuttamalla se mitattujen ar-
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vojen keskiarvoon. Kun teoreettista tiheysfunktiota vertaillaan havaintoaineistosta laadittuun to-
dennakaisyystiheyshistogrammiin, H,;; on kutakin histogrammin pylvastd vastaava todennéa-
koisyystiheys ja Hg; on samaa vélia vastaava teoreettisesta jakaumasta laskettu arvo. (Niemela
2022, s. 16)

2.6 Adriarvot

Rakenteen &Aarivastetta analysoidaan aariarvoteorian avulla. Adriarvoteoria tarjoaa tydkaluja ra-
kenteen suunnitellun elinidn suurimpien vasteiden mallintamiseen ja ennustamiseen. Aériarvo-
analyysi tarvitsee edellisen kappaleen mukaista parametrien estimointia. Adriarvoanalyysissa tar-
kastellaan riippumattomien satunnaismuuttujien X, ..., X,,, jotka noudattavat jakaumaa F, maksi-
miarvojen M,, tilastollista kayttaytymista. M,, on maksimiarvo n-pituiselle prosessille. Maksimiar-

vojen M,, jakauma voidaan johtaa arvoille n

P{M, <z} =P{X; <z.. X, <z} [26]
=P{X; <z} x..XP{X, <z} [27]
={F@}" (28]

Jakaumalle F voidaan estimoida jakaumaparametrit, mutta haasteena on, etta jakaumatyyppia ei
tunneta. (Coles 2001, s.45)

Tassa tydssa aariarvojen mallintamiseen kaytetdan kynnysarvomallia. Myds asymptoottista ja
lohkomaksimimallia kokeiltiin, mutta niiden todettiin tuottavan heikkoja tuloksia empiirisen datan
kanssa. Taman tyén kontekstiin kynnysarvomalli sopii hyvin, silld se on tehokas, kun saatavilla
on koko aikasarja (Coles 2001, s.74).

Kynnysarvomalli perustuu tietyn kynnysarvon u ylittdvien havaintojen tarkasteluun. Tassa kappa-
leessa kynnysarvomalli esitellaan lahteen (Coles 2001, s.74) mukaan. Olkoon X, X5, ..., X,, sarja
riippumattomia ja identtisesti jakautuneita satunnaismuuttujia, jotka ovat jakautuneet kertyma-
funktion F mukaisesti. Adriarvojen stokastista kayttaytymista voidaan kuvata ehdollisella toden-
nakoisyydella

1-F(u+y) [29]

PX>u+y|lX>u}= 1= FQ) ¥y >0,

jossa y kuvaa kynnysarvon u ylittdvaa osuutta. Kynnysarvon u ollessa riittdvan suuri, dariarvoja-

kaumaa voidaan kuvata funktiolla

H(y;§,6,p6) =1 - (1 + %)é,y > 0,(1 +%y) >0, [30]

jossa ¢ ja u. ovat jakaumaparametreja ja

¢ =0 +&(u — pe). [31]
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Kaavan 30 jakaumaa H kutsutaan yleistetyksi Pareto jakaumaksi (engl. generalized Pareto dis-

tribution, GP-jakauma). Jatkossa jakaumasta kaytetdan nimea GP-jakauma.

Kynnysarvon valinta perustuu kahteen paamenetelmaan. Ensimmainen on keskimaaraisen yli-
tyksen kuvaaja (engl. mean residual life plot, MRL-kuvaaja). Toinen menetelma on parametrien

stabiiliustarkastelu.

MRL-kuvaaja kuvaa kynnysarvon ylitysten keskimaaraista kokoa kynnysarvon funktiona. Kun GP-

jakauma on pateva tietyn kynnysarvon u ylapuolella, niin odotusarvo
EX —ulX>uw) [32]

on lineaarinen kynnysarvon u suhteen. MRL-kuvaajan piirtoa varten jokaiselle kynnysarvolle u

muodostetaan MRL-piste

= (3]
e = — > (x) — ),

jossa x(qy, ..., X(ny koostuu n,:sta havainnosta, jotka ylittavat kynnysarvon. Kuvaajaan piirretaan
liséksi luottamusvalit kynnysarvon tulkitsemisen avuksi. MRL-kuvaajaa voi olla haastava tulkita.
Kynnysarvolle u etsitdan arvoa, jolla keskimaarainen jaannods tasoittuisi. Kuitenkin lilan suurella
kynnysarvolla kynnysarvon ylittdvien arvojen maara jaa hyvin pieneksi, jolloin mallin luotettavuus
karsii. Kuvassa 5 on esitetty esimerkki keskimaaraisesta jaannoskuvaajasta. Vaaleansinisella

piirretty alue kuvaa 95 % luottamusvalia.

— e(u)
95 % LV

Keskimaarainen jaannos e(u)

Kynnysarvo u

Kuva 6. Kynnysarvomallin keskimééréinen j&&nnds kuvaaja.
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Parametrien stabiiliustarkastelu tdydentda MRL-kuvaajaa kynnysarvon valinnassa. Sen tarkoituk-
sena on varmistaa, ettd GP-jakauman parametrit kayttaytyvat teorian mukaisesti valitun kynnyk-
sen ylapuolella. Tarkastelun mukaan GP-jakauma patee kynnysarvon u ylapuolella, jos paramet-

rien stabiiliuskuvaajat Iahestyvat jotain tiettya vakioarvoa.

—— Sovitettu &(u)
] 95 % LV

v, '
E

o |

£

o

[1+]

Q
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3

=

1T — sovitettu o(u)
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e
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o

(O

©
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x

[

Kynnysarvo u

Kuva 7. Kynnysarvomallin jakaumaparametrien stabiiliuskuvaajat.

Kynnysarvomallin mukaiset &ariarvot esitetdan paluutasoina. GP-jakaumalle parametreilla o ja &

ylitystodennakdisyys kynnysarvolla u on

X — u)]‘l/f. [34]

P(X>x|X>u)=[1+E( -

Yhtalosta 34 seuraa

PX > x) = 2, [1 re (x - u>]‘1/f’ [35]

O¢

jossa ¢, = Pr (X > u) eli todennakdisyys kynnysarvon u ylitykselle. Tasta seuraa, ettad paluutaso

X, jossa m on kynnysarvon ylittavien havaintojen lukumaara, voidaan johtaa kaavasta 35

X — U\ 1 [36]
afireCo) =
josta ratkaistaan x,,
X = o ()~ 1] 137]

Tama patee riittavan isolla m arvolla ja kun & # 0.
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3. SIGNAALINKASITTELY

Venymaliuskamittausten tuottamaa dataa kasitellaan signaalinkasittelyn keinoin tarkoituksena
muuntaa mittausdata sellaiseen muotoon, ettd siitd voidaan luotettavasti tunnistaa vasymiselle
olennaiset ilmi6t, kuten jannityssyklit. Signaalinkasittelylla on keskeinen rooli tydssa toteutettavan
signaalin pakkausalgoritmin toteutuksessa. Algoritmin toiminta on esitelty tarkemmin luvuissa 6

ja’t.

3.1 Fourier-muunnos ja spektrianalyysi

Edella esitetyt menetelmat kasittelevat mitattua dataa aikatasossa. Se ei kuitenkaan riita kaikkien
haluttujen ominaisuuksien Idytamiseen. Tarvitaan siis menetelma signaalin muuttamiseen aika-
tasosta taajuustasoon. Aikatasosta taajuustasoon muuntamiseen on erilaisia keinoja, mutta tassa
tydssa keskitytddn nopeaan Fourier-muunnokseen (engl. Fast Fourier Transform), lyhennettyna
FFT. FFT on tehokas algoritmi diskreetin Fourier-muunnoksen (engl. Discrete Fourier Transform,
DFT) laskemiseen (Rao, Kim & Hwang, 2010, s.41). FFT-algoritmista on useita erilaisia toteutuk-
sia, mutta taman tyon kontekstissa kaytetaan Cooley-Tukey FFT algoritmia. DFT:n perusidea on
esittda signaali sinimuotoisten komponenttien summana:

N-1 [38]

X[k] = z x[n]e=2™nN | =01, . N—1

n=0
jossa x[n], n=0,1,..,N — 1 on signaali tasaisin naytteenottovalein ja N on naytteiden maara
(Rao, Kim & Hwang, 2010, s.5). Suora DFT-laskenta vaatii O(N?) operaatiota, mika on raskasta
suurille datamaarille. FFT vahentaa vaaditut operaatiot O (N log N) tasolle hyddyntamalla Cooley-

Tukey-algoritmia, joka jakaa laskennan rekursiivisesti parillisiin ja parittomiin osiin:

X[k] = E[k] + W,0[K], [39]
X[k + N/2] = E[k] — W, 0[k] [40]

ja
W, = e~i2mk/N, [41]

missa E[k] ja O[k] ovat Fourier-muunnokset parillisista (engl. even) ja parittomista (engl. odd)
naytteista. (Bekele 2016, s.1)

Fourier-muunnoksen taajuusresoluutio voidaan laskea kaavalla

_L [42)

=%

missa f; on naytteenottotaajuus. Pidempiikkuna eli suurempi N parantaa resoluutiota mutta lisda

laskentaa. Fourier-muunnoksen oletuksena on, etta tutkittavaa signaalilla on periodi N, eli
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[43]

Jos tdma jaksollisuus ei toteudu, syntyy spektrivuotoa, mika heikentaa taajuuserottelua. Vuotoa

voidaan vahentaa kayttamalla ikkunointifunktiota, joka pienentda epajatkuvuutta ikkunan reu-

noilla, mutta samalla heikentda amplituditarkkuutta. (Rao, Kim & Hwang, 2010, s.8)

Kuvassa 8 on havainnollistettu aikatason ja taajuustason valinen yhteys.

Eteenpain
Diff. yhtalo
D.y.

* Operaatiot

Kompleksi s-taso

Operaatiot
»+ Tulo

* Derivaatta

»* (Osamaara

* Integraali

w o]l | cc X

e Tulos: luku

Kaanteinen

Kuva 8. Muunnos aikatason ja taajuustason Vvélilld (mukaillen Lessard 2006,

s.126).

Tarkastellaan Fourier-muunnoksen toimintaa esimerkkisignaalilla, joka koostuu kahdesta kom-

ponentista

x,(t) = 2sin(2w + 50¢),
1
x, () = Esin(Zﬂ +120t)

seka normaalijakautuneesta kohinasta
n(t)~N(0,0.04).
Esimerkkisignaali on siis muotoa
x(t) = x,(t) + x,(t) + n(t)

ja se on esitetty kuvassa 9.

[44]

[45]

[46]

[47]
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X(t)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
t(s)

Kuva 9. Esimerkkisignaali x(t).

Koska esimerkkisignaali sisaltda kaksi sinimuotoista komponenttia ja kohinaa, sen spektrissa
odotetaan nakyvan selkeat piikit taajuuksilla 50 Hz ja 120 Hz, jotka vastaavat komponentteja x; (t)
ja x,(t). Kohina n(t) puolestaan jakautuu tasaisesti koko taajuusalueelle muodostaen valkoisen

kohinan spektrin.

2.00 A

1.75 4

1.50 4

1.25 A

< 1.00 4

0.75 A

0.50 A

0.25 A

0.00 {—r—n—m—ansnn—

0 5IO 160 15;0 260 250
f (Hz)

Kuva 10. FFT-tulos esimerkkisignaalille.

Kuvassa 10 on esitetty esimerkki signaalin Fourier-analyysin tulos. Fourier-muunnoksen avulla
sighaalista saadaan esiin sen taajuussisaltd, eli mitkd sinimuotoiset komponentit muodostavat
mitatun signaalin. TAma taajuustason esitys on hyddyllinen my6s signaalin jatkokasittelyssa, ku-
ten pakkaamisessa. Kun signaalin energia on keskittynyt vain rajattuun joukkoon taajuuskom-
ponentteja, voidaan alkuperainen aikatason signaali esittaa kompaktimmin valikoimalla vain mer-

kittavimmat harmoniset komponentit.
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3.2 Signaalin pakkaus harmonisilla komponenteilla

Signaalin pakkaamisen tavoitteena on pienentda tallennettavan tai analysoitavan datan maaraa,
ilman ettd menetetdan signaalin kannalta oleellista informaatiota. Pakkaus voidaan toteuttaa
useilla eri tavoilla riippuen signaalin luonteesta ja analyysin tavoitteista. Tassa tydssa signaalin

pakkaus suoritetaan harmonisten komponenttien avulla.

3.2.1 Harmoniset komponentit
Harmoniset komponentit esitelldan 1ahteen (Lessard 2006, s. 127—129) mukaan. Fourier-analyy-

sin perusajatus on esittdad aikatason signaali x(t) sinimuotoisten harmonisten komponenttien
summana, jolloin kunkin komponentin taajuus on kokonaislukukerrannainen perustaajuudesta f;.
Yleinen trigopnometrinen esitys on

< [48]

x(t) =ay+ Z[ancos(nwot) + b, sin(nwyt)],

n=1
jossa a, on vakiokomponentti eli signaalin keskiarvo, a,, on kosinikomponentin amplitudi, b,, on
sinikomponentin amplitudi ja w, = 2 f, on peruskulmataajuus. Yhdistdmalla kertoimet a,, ja b,

trigonometrinen esitys voidaan muuttaa amplitudi-vaihe-muotoon

¢ [49]
x(t) =ag+ Z cpcos(nwot + @),
n=1
jossa
b
cp =+a2 +b2 ¢@,=tan?! a—". [50]

n

Téassa c,, on n:nnen harmonisen komponentin amplitudi ja ¢,, sen vaihe.

Kun signaali on amplitudi-vaihe-muodossa, kukin harmoninen komponentti voidaan maarittaa kol-
men parametrin avulla: taajuus nw,, amplitudi c,, ja vaihe 6,,. Nain muodostettu esitys signaalista
on hyvin kompakti ja se tarjoaa yksikasitteisen kuvan signaalin taajuusrakenteesta. Tama para-
metrinen esitys mahdollistaa signaalin tallentamisen huomattavasti alkuperaista aikasarjaa kom-
paktimmassa muodossa. Kaytannossa signaali voidaan korvata joukolla harmonisia komponent-
teja. Koska signaalin energia keskittyy usein vain muutamiin matalimpiin harmonisiin komponent-
teihin, merkittdva osa datasta voidaan jattda pois ilman, ettd signaalin kannalta olennaista infor-

maatiota menetetaan.

3.2.2 Signaalin segmentointi
Koska tarkasteltava signaali ei ole koko havaintojakson aikana taysin jaksollinen tai stationaari-

nen, harmonisiin komponentteihin perustuva pakkaus suoritetaan kaytannéssa segmentoimalla

signaali lyhyempiin osiin, jotka voidaan olettaa lokaalisti jaksollisiksi. Segmentointi mahdollistaa
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sen, etta kunkin aikavalin taajuusrakenne voidaan mallintaa erikseen ja nain ottaa huomioon sig-

naalin ajallinen vaihtelu.

Alkuperainen signaali x(t) jaetaan K perakkaiseen segmenttiin pituudella T4, jolloin segmentti

k on
xO) =x(t + kTsey), tE€[0, Ty k=01,..,K -1 [51]

Jokaiselle segmentille suoritetaan Fourier-analyysi erikseen. Segmentin k amplitudi-vaihe esitys
on

- [52]
x® () =+ Z ¢ cos(nwet + 9,

n=1
Segmenttikohtainen parametrisoitu esitys muodostaa pohjan signaalin myéhemmalle rekonstruk-

tiolle.

3.2.3 Pakatun signaalin tallennus
Segmentille k maaritetyt harmonisten komponenttien parametrit voidaan tallentaa parametrivek-

toriin
(k) (k)}}[ [53]

{nwo' Ch Pn ’
n=0

jossa H on valittu harmonisten komponenttien maara. Kaytettava segmentin pituus T, ja kom-

ponenttien maara H valitaan tapauskohtaisesti. Parametrivektorin lisdksi taytyy tallentaa meta-

tiedot, kuten segmentin pituus Ty, ja indeksi k ja naytteenottotaajuus.

3.3 Signaalin rekonstruktio

Rekonstruktion tavoitteena on palauttaa signaali aikatasoon niistd parametreista, jotka tallennet-
tiin luvun 3.2 mukaisesti kullekin segmentille. Rekonstruktio seuraa suoraan Fourier-sarjasta,
jossa jokainen harmoninen komponentti muodostaa osasumman. Olkoon segmentti k maaritelty

aikavalilla t € [0, Ty, ]. Talldin rekonstruoitu segmentti 2 (¢) on

e [54]
2® () = + z c®cos(nwyt + o),
n=1

jossa H®) on segmentille tallennettujen harmonisten komponenttien maara. Koko signaali muo-

dostetaan liittamalla segmentit perakkain
2) = 2W(t + kTsy), tE€[0, Tyl k=01,..,K—-1 [55]

Rekonstruktion tarkkuutta arvioidaan kappaleessa 7.3.
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3.4 Huippuarvot

Mybéhemmassa vaiheessa venymaliuskojen mittausdatasta pyritdan tunnistamaan sykleja. Tata
varten signaalista on kuitenkin ensin I6ydettava huippu- ja laaksoarvot. Huippuarvoilla tarkoite-
taan paikallisia maksimi- ja minimiarvoja, joissa mitatun signaalin ensimmainen derivaatta vaihtaa
etumerkkia. Nama pisteet edustavat kuormituksen k&danndspisteitd, joiden perusteella voidaan
maarittda rakenteen kuormitussyklit. (ASTM E1049-85 2023, s.1)

Huippuarvojen tunnistamiseen kaytetdan tapauskohtaisesti erilaisia menetelmia ja menetelman
valinta vaikuttaa suoraan mitatusta signaalista maaritettavien jannityssyklien maaraan ja ominai-
suuksiin. Yleinen haaste huippuarvojen tunnistamisessa on pienten, vasymisvauriota aiheutta-
mattomien, vaihteluiden suuri maara, joka voi johtaa hyvin suureen jannityssyklien maaraan ilman
merkittdvaa vaikutusta rakenteen vasymisvaurioon. Standardi ASTM E1049-85 (2023) tarjoaa
vaihtoehdoksi keskijannityksen ylittdvan huippuarvolaskennan (engl. mean crossing peak coun-
ting), jossa huippuarvojen tunnistus sidotaan signaalin keskitason ylityksiin. Taman seurauksena
saman keskijannitystason ylitysvalin sisalla esiintyvat pienet paikalliset vaihtelut eivat muodostu
erillisiksi huippuarvoiksi, eivatka siten omiksi kuormitussykleikseen. Toinen vaihtoehto on pienten
amplitudien kuormitusvaihteluiden suodattaminen. Tall6in saman hystereesivalin sisalla esiinty-
vat pienet vaihtelut eivat muodostu erillisiksi huippuarvoiksi, eivatka siten jannityssykleiksi.
(ASTM E1049-85 2023, s.2)

Kuvassa 11 on esitetty kaikki huippuarvot huomioiva huippuarvolaskenta esimerkkisignaalille.

Kuva 11. Kaiken jénnitysvaihtelun huomioiva huippuarvolaskenta.

Kuvassa 11 punaiset renkaat merkitsevat huippuja, mustat X-merkit laaksoja ja vaaka viiva sig-

naalin keskiarvoa. Kuvassa 12 on esitetty keskikuormituksen ylittava huippuarvolaskenta.
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Kuva 12. Keskijénnityksen ylittdva huippuarvolaskenta.

Kuvia 11 ja 12 vertaamalla huomataan, ettd menetelman valinnasta riippuen suuri maara dataa

voi jadda huomiotta.

Kuva 13. Keskijénnityksen ylittédvé huippuarvolaskenta hystereesisuodatuksella.

Kuvissa 12 ja 13 huomataan hystereesisuodatuksen vaikutus, kun pienet keskijannityksen ylitta-
vat heilahdukset jaavat huomioimatta. Suodattimen kynnyksen valinnassa on tarkeaa valita sel-

lainen arvo, ettei olennaista dataa jaa huomioimatta.
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4. VASYMINEN

Eurokoodi 3: Terasrakenteiden suunnittelu. Osa 1-9: Vasyminen maarittelee vasymisilmion seu-
raavasti: "Vaihtuvista jannityksista aiheutuva rakenneosassa tapahtuva saréjen ydintyminen ja
kasvu.” (SFS-EN 1993-1-9 2006, s.7). Vasymisvaurio voi syntya jannitystasoilla, jotka jaavat sel-
vasti materiaalin mydtdrajan alapuolelle. Tama tekee ilmidsta tarkean mitoitusperusteen pitkaai-
kaiselle dynaamiselle kuormitukselle altistuville rakenteille. Vasymisvaurio alkaa usein materiaa-
lin pinnalta, jossa jannityskeskittymat, pinnankarheus, korroosio tai hitsausvirheet voivat edistaa
sardn ydintymista. Mikrosardn eteneminen riippuu materiaalin mikrorakenteesta (Schijve 2009,
s.13-21).

Vasymista voidaan tarkastella kahdessa paakategoriassa: myo6tévasymisena ja jannitysvasymi-
sena. Myotdvasymisella (engl. low-cycle fatigue, LCF) tarkoitetaan ilmi6ta, jossa kuormitus ylittda
materiaalin myoétdrajan, mutta jad murtolujuuden alapuolelle. Talldin syntyy makroskooppista
plastista deformaatiota ja murtuminen tapahtuu suhteellisen pienelld kuormitussyklimaaralla. Jan-
nitysvasymiselld (engl. high-cycle fatigue, HCF) tarkoitetaan tilannetta, jossa murtuminen tapah-
tuu vasta hyvin suuren kuormitussyklimaaran jalkeen, ilman makroskooppista plastisoitumista.
Tall6in materiaalissa esiintyy vain paikallisia mikroskooppisia plastisia muodonmuutoksia. (Outi-
nen, Salmi & Vulli 2007, s. 368-369)

4.1 S-N-kayrit

Rakenteen vasymiskestavyys maaritetddn S-N-kayran (engl. stress-life curve) avulla. S-N kayrat
muodostetaan laboratoriossa suoritettujen vasymiskokeiden perusteella (DNV-GL 2025, s. 37).

Jannitysamplitudi Ao esitetdan suhteessa murtoon johtaneiden kuormitussyklien maaraan N
(Dowling 2012, s.422).

S-N-kayra kuvaa materiaalin vasymiskayttaytymista jannitysamplitudin ja kuormitussyklien maa-
ran valilld. Se on yksi yleisimmistd menetelmista rakenteen vasymiskestavyyden arviointiin

Vasytyskokeiden perusteella saatuun pistejoukkoon sovitetaan kayra, usein log-log-asteikolla.

Yleinen matemaattinen esitys S-N-kayralle on
log Ny = log K — mlogAg, [56]

missa K ja m ovat materiaalikohtaisia vakioita (DNV-GC-0129 2025, s.38). Kaytanndn suunnitte-
lussa kaytetdan usein standardoituja luokittelukayrid, joissa on huomioitu epavarmuustekijat ku-

ten hitsaus, rakenteen geometria ja ymparistdolosuhteet.

Kuvassa 14 on esitetty S-N-kayrat pohjamateriaalista, pinnan viimeistelysta ja levyn vapaasta

reunasta riippuen. Kayrat on maaritetty standardin mukaisilla parametreilla.
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Kuva 14. S-N-k&yrét ilmassa eri pohjamateriaaleille (mukaillen DNV-GC-0129
2025, s.39).
X-akseli esitetaan logaritmisena kuormitussyklien N suuren lukumaaran takia. Perinteisista S-N-
kayrista poiketen DNV:n kayrissa ei ole vaihtolujuutta, silla hitsatuilla rakenteilla ei oleteta olevan
jannitystasoa, jonka alapuolella murtumaa ei koskaan tapahtuisi. TAméa johtuu hitsien jannitys-
keskittymista seka mahdollisista valmistusvirheistéd (DNV-RP-C203 2014, s.26).

4.2 Rainflow-laskenta

Mitatun epasaanndllisen jannityshistorian perusteella vasymisvaurion laskemiseksi taytyy ensin
maarittaa jannityssyklit. Tama tehdaan rainflow-laskennalla, joka on yleisin menetelma jannitys-
syklien laskemiseen (Dowling 2012, s.471). Menetelma on kuvattu ASTM standardissa E1049-
85 (2023).

Mitattu jannityshistoria pelkistetddn huippu- ja laaksoarvoiksi kappaleessa 3 esitetyin keinoin.
Nama ovat pisteitd, joissa kuormituksen suunta vaihtuu. Rainflow-algoritmi tunnistaa naista pis-
teista jannityssyklit vertaamalla perakkaisia jannitysvaleja. Algoritmin perusperiaate on, etta pie-
nemmat valisyklit sisaltyvat suurempiin sykleihin, ja ne poistetaan laskennasta. Jaljelle jaavat to-
delliset hystereesisilmukat, jotka vastaavat materiaalin vasymiskayttaytymista. (Dowling 2012,
s.471-472)
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Kuva 15. Jannityssyklin tunnistamisen periaate (Dowling 2012, s.471).

Kuvassa 15 on esitetty rainflow-laskennan perusperiaate syklien tunnistamiseen. Alkuperaisessa,
yksinkertaistetussa rainflow-laskennassa jannityshistoria jarjestetaan niin, etta se alkaa joko mak-
simihuipusta tai minimilaaksosta (ASTM E1049-85 2023, s.7). Yksinkertaistetussa rainflow-las-
kennassa oletetaan, etta tietty kuormitushistorian segmentti toistuu, ja rainflow-laskennan tulos
on identtinen jokaiselle toistolle (ASTM E1049-85 2023, s.6)

Standardissa maaritetddn myds muunnos alkuperaisesta rainflow-laskennasta, jossa jannityshis-
torian uudelleen jarjestamista ei tehda. Menetelmassa huippu- ja laaksoarvot luetaan jarjestyk-
sessa piste kerrallaan. Kun luettuja pisteitd on kolme, algoritmi vertailee yhta syklia kerrallaan,
kahden vaihteluvalin perusteella. Kuvan 15 perusteella, algoritmi lukee pisteet X, Y ja Z ja tarkas-
teltavat vaihteluvalit ovat X-Y ja Y-Z. Algoritmi laskee vaihteluvalin kokonaiseksi tai puolikkaaksi
sykliksi standardissa maariteltyjen sdantdjen mukaan. (ASTM E1049-85 2023, s.5)

4.3 Vasymisvaurio

Vaihtelevan kuormituksen rakenteeseen aiheuttama vasymisvaurio lasketaan Palmgrenin-Mi-
nerin s4annon avulla. Se on yksinkertaisin ja yleisimmin kaytetty malli kumulatiivisen vasymis-
vaurion laskemiseen. Todellisissa rakenteissa, jotka altistuvat stokastiselle kuormitukselle, Palm-
grenin-Minerin sdanndn on todettu olevan tarpeeksi tarkka. (Outinen, Salmi & Vulli 2007, s. 395—
396)

Palmgrenin-Minerin sdanndn matemaattinen muoto on

Ntot

o
I

n.
— 57
> W (57]

i=

[y

missa n; on kuormitussyklien maara jannitystasolla o;, N; on kuormitussyklien maara murtoon S-

N-kayran perusteella jannitystasolla g; ja D on vasymisvauriosumma (DNV-GL 2025, s. 55).
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Ao,

Kuva 16. Vaihtelevien jannitystasojen aiheuttaman vaurion laskenta (mukaillen
Dowling 2012, s. 469).
Kuvassa 16 on esitetty epasaanndllisen jannityshistorian aiheuttaman vaurion maarittamista.
Summa D = 1 tarkoittaa, etta rakenteen elinika on lopussa (Dowling 2012, s.468). Palmgrenin-
Minerin sdanto ei ota huomioon jannityssyklien jarjestysta aikatasossa. Taman takia tulokset ovat
huonoja, jos kuormitus pienenee tai suurenee tasaisesti ajan mukana (Outinen, Salmi & Vulli
2007, s. 396).
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5. RISTEILYLAIVA

Tapaustutkimuksen kohteena on risteilylaiva. Risteilylaivojen suunnittelussa hyddynnetaan kan-
sainvalisesti tunnustettuja luokitusstandardeja. Naista keskeisimpiin kuuluu DNV (Det Norske Ve-
ritas), joka on maailman johtavia luokituslaitoksia ja yksi merkittavimmista toimijoista meriteolli-

suuden teknisen standardoinnin alalla.

5.1 Risteilylaivan runko

Risteilylaivan runko muodostaa aluksen kantavan rakenteen, jonka tarkein tehtava on varmistaa
riittdva lujuus ja jaykkyys vaihtelevissa merialueiden kuormitusolosuhteissa. Kaytanndssa rungon
materiaalina on lahes aina terds, mutta ylempien kansien rakenteissa voidaan kayttaa alumiinia

painon vahentamiseksi.

Rungon perusrakenne koostuu poikittaisista jaykisteista, pitkittaisista jaykisteista, kansista, laipi-
oista ja pilareista. Naiden rakenneosien sijoittelu perustuu seka lujuus- etta tilankayttdvaatimuk-
siin. Tyypillisesti poikittaisten jaykisteiden vali vastaa matkustajahyttimoduulin leveytta ja pilarit
sijoitetaan joka toiselle jaykistelinjalle. Pilarilinjat pyritdan jatkamaan yhtenaisina aluksen pohjasta

yldkansiin asti, mika takaa rakenteen jatkuvuuden.

Pitkittaislujuus on rungon kriittisin ominaisuus. Aluksen on kestettava taivutusmomentti ja leik-
kausvoima, jotka syntyvat eri kuormitustilanteissa. Laivat suunnitellaan niin, etta alus ei elinkaa-

rensa aikana kohtaa sellaisia olosuhteita, joita se ei kesta.

Rungon muodon vuoksi nosteen aiheuttama voima on suurimmillaan keskilaivalla, mika aiheuttaa
taipumaa: tyypillisesti risteilylaiva on hogging-tilassa (keskilaiva nousee), kun taas aaltojen vai-
kutuksesta voi syntya sagging-tilanne (keskilaiva painuu). Ndma on esitetty kuvassa 17. (Mano,
Okada & Yamamoto 2009, s. 20)
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Hogging

Kuva 17. Aaltojen aiheuttama pystysuora taivutus (Mano, Okada & Yamamoto
2009, s. 20) .
Rakenteiden suunnittelussa kriittisia kohtia ovat suuret aukot, kuten portaikot ja parvekkeet, eri-
tyisesti leikkausvoiman maksimien lahella (aluksen paatyneljdnnekset). Aukkojen sijoittelussa
valtetdan paallekkaisyyksia erikansilla, ja kulmat pyoristetdan jannityskeskittymien valttamiseksi.
Hyvin suunniteltu rungon yleisjarjestely on paras tae rakenteiden lujuudelle ja vasymiskestavyy-
delle. (Aarnio 2023, s.105-108)

5.2 Risteilylaivan rungon kuormitukset

Laivan olleessa merella, runkoon kohdistuu monenlaisia eri suuruusluokkien kuormia. Nama
kuormat aiheuttavat runkoon muodonmuutoksia ja jannityksid. Rungon suunnittelussa on tarkea

tuntea kuormitus mahdollisimman tarkasti. (Mano, Okada & Yamamoto 2009, s. 17)
Kuormitukset voidaan jaotella kolmeen paaluokkaan:

o Pitkittaiset kuormat

e Poikittaiset kuormat

e Paikalliset kuormat

Risteilylaivan rungon kuormitukset maaritellddn DNV:n standardin DNV-RU-SHIP Part 3 Chapter
4 avulla, jossa esitetdan yksityiskohtaiset vaatimukset eri kuormitustyypeille, kuten hydrostaatti-
selle paineelle, aaltokuormille seka lastin (tdssa tapauksessa matkustajien) ja painolastiveden
vaikutuksille. Kuormitustyypit jaetaan staattisiin ja dynaamisiin kuormiin (DNV-RU-SHIP Pt.3 Ch.4
2024, s.34).

Pitkittdiset kuormat vaikuttavat rungon kokonaislujuuteen ja pitkdnomaisen muotonsa takia laiva

kayttaytyy palkkimaisesti globaalien muodonmuutosten nakdékulmasta. Laiva voidaan mallintaa
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palkkirakenteena, johon kohdistuu taivutusmomenttia, leikkausvoimaa ja vaantéa. (Mano, Okada
& Yamamoto 2009, s. 20)

Staattiset pitkittdiset kuormat syntyvat rungon painon ja nosteen epéatasapainosta tyynessa ve-
dessa. Esimerkiksi epasymmetrinen lastaus voi aiheuttaa staattisen vaantémomentin, kun taas
painon ja nosteen ero pituussuunnassa aiheuttaa staattisen taivutusmomentin ja leikkausvoiman.
(Mano, Okada & Yamamoto 2009, s. 20)

Dynaamiset pitkittdiskuormat ovat aaltojen aiheuttamia. Laivan ollessa aallon harjalla, runkoon
aiheutuu "Hogging’-taivutusmomentti ja leikkausvoima, aallon pohjalla aiheutuvaa taivutusmo-

menttia kutsutaan "Sagging”-momentiksi (Mano, Okada & Yamamoto 2009, s. 20).

Taivutusmomentin ja leikkausvoiman suuruuden laskemiseen 16ytyy ohjeet DNV:n standardista.

Keskilaiva

Mmax

0 0.3L 0.4L 0.65L 0.7L L

Kuva 18. Aaltokuormasta johtuva taivutusmomenttijakauma (mukaillen Mano,
Okada & Yamamoto 2009, s. 21).
Kuvassa 18 on esitetty laivan rungon taivutusmomenttijakauma laivan pituuden suhteen. Vasy-
miselinian kannalta pitkittaiset kuormat ovat kaikista merkittavimpia, koska ne aiheuttavat suurim-

mat jannitysvaihtelut laivan runkoon

5.3 Risteilylaivan rungon mittaus

Laivan runkoon on sijoitettu useita venymaliuskoja, joiden avulla mitataan rakenteen paikallisia
venymia ja niistd johdettuja jannityksia aluksen operoinnin aikana. Venymaliuskat ovat olennai-
nen osa rungon pitkaaikaista vasymismonitorointia, ja niiden avulla voidaan muodostaa kasitys
rakenteen todellisesta vastehistoriasta merelld. Mittauspisteiden sijainnit on maaritetty lujuuslas-
kentamallin perusteella. Mittauspisteissa esiintyy suuria jannitysvaihteluita rungon globaalista tai-

vutuksesta. Mallinnuksen perusteella ndma pisteet ovat edustavia rungon vasymisen kannalta.
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Jokaiseen mittauskohtaan on asennettu kaksi venymaliuskaa vierekkain siten, ettd niiden mit-
taustuloksista voidaan laskea keskiarvo. Keskiarvoa pidetdan kyseisen mittauskohdan mitattuna
arvona. Kahden anturin kaytté samassa kohdassa mahdollistaa mittausvirheiden pienentamisen.
Lisaksi kahden vierekkaisen anturin kayttdé parantaa jarjestelman luotettavuutta pitkakestoisessa

mittauksessa.

Vaikka venymaliuskojen sijoittelu, mittauspisteiden lukumaara ja mittausjarjestelman toiminta
ovat keskeinen osa taman tydn taustaa, tyon julkisen luonteen vuoksi rungon mittausjarjestelyita
ei voida kuvata tarkemmin. Tassa tyossa keskitytdan mittausdatasta tehtavaan analyysiin ja sen

menetelmiin, ei itse mittausjarjestelmaan.
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6. RISTEILYLAIVAN RUNGON VASTEHISTORIA-
ANALYYSI

Rungon vastehistoria-analyysin tavoitteena on maarittaa rakenteen vasymiselinika, seka suurim-
mat rakenteessa esiintyvat jannitykset. Lisaksi tydon osana kehitetdan datan pitkaaikaistalletuk-
seen soveltuva pakkausalgoritmi. Analyysin lahtéaineistona kaytetdan mittausdatan perusteella

tunnistettuja jannityssykleja. Ne muodostavat niin kutsutun rainflow-histogrammin.

Vastehistoria-analyysi toteutetaan kahdessa vaiheessa: ensin suoritetaan vasymistarkastelu, ja
sen jalkeen aarivastetarkastelu. Vastehistoria-analyysin lisdksi todennetaan pakkausalgoritmin
toiminta. Todentamista varten mittaussignaali pakataan ja rekonstruoidaan, jonka jalkeen re-
konstruoidulle signaalille tehdaan uudestaan vasymis- ja aarivastetarkastelu. Alkuperaisen sig-
naalin ja rekonstruoidun signaalin analyysien tuloksia vertailemalla saadaan kuva pakkausalgo-

ritmin tarkkuudesta ja sen vaikutuksesta analyysin tuloksiin.

Tyo6ssa keskitytaan edella mainittujen prosessien toteuttamiseen ja niiden toimivuuden arviointiin.
Useissa vaiheissa kayttajan on valittava analyysin vaiheisiin sopivat parametrit, ja tydssa arvioi-
daan myds naiden valintojen vaikutusta lopputuloksiin. Valittuja parametreja varioimalla niille py-

ritdan I6ytdmaan sopivat arvot.

Risteilylaivan mittausjarjestelma tuottaa dataa jatkuvasti ja tata tyéta tehdessa dataa on saatavilla
hieman yli kahden vuoden ajalta. Laskentaohjelma rakennetaan niin, etta tuloksia on mahdollista

taydentad myéhemmin, kun dataa on saatavilla enemman.

Tydssa analyysin tuloksia esitellddn yhden venymaliuskan osalta, vaikka analysoitavia liuskoja
on useita. Analysointiprosessi on samanlainen jokaisen venymaliuskan tuloksille, mutta kaytet-
tava S-N-kayra tulee valita mittauspistekohtaisesti. Yhden mittauspisteen tulosten analysointi an-
taa kattavan kuvan tassa tydssa kehitettdvasta prosessista. Jotta tydn tulokset voidaan esittaa

julkisesti, on ne skaalattu dimensiottomaan muotoon.

6.1 Datan kasittely

Datan kasittely toteutetaan Python ohjelmointikielella kayttaen vapaasti saatavilla olevia kirjas-
toja. Kaytetyimmat Python-kirjastot tassa tydssa ovat NumPy ja SciPy. NumPy tarjoaa tehokkaan
tietorakenteen ja mahdollistaa nopean laskennan, kun taas SciPy laajentaa tata tarjoamalla laa-
jan valikoiman tieteellisia algoritmeja ja tydkaluja, kuten optimointia, integrointia, interpolointia,
tilastollisia menetelmia seka signaalinkasittelya. SciPy rakentuu NumPy:n paalle, mika tekee nai-
den kirjastojen yhteiskaytdsta tehokasta. Molemmat kirjastot ovat avoimen Idhdekoodin projek-
teja, joita kehittda laaja kansainvalinen yhteisd, ja niiden luotettavuus perustuu vertaisarvioituihin
algoritmeihin, kattavaan testaukseen ja dokumentointiin. SciPy:a pidetaan de facto -standardina
Pythonin tieteellisessa kaytdssa, ja sita kaytetdan laajasti tutkimuksessa ja teollisuudessa. (Vir-
tanen et al., 2020)
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Ensimmainen kasittely mittausdatalle tehdaan heti mittausjarjestelmassa. Venymaliuskojen mit-
taama venyma kerrotaan materiaalikohtaisella kimmomoduulilla. Nain saadaan tulokseksi janni-
tys, jota jarjestelma tallentaa. Tdma sisaltaa oletuksen, ettd mitattava rakenne sailyy kimmoisella
alueella, eika plastisoitumista tapahdu. Mittaustulokset kootaan taulukoksi, jossa jokaista liuskaa

vastaa yksi sarake ja yhdella rivilld on aina yhden mittaushetken arvot.

Varsinainen datan kasittely ja analysointi suoritetaan Databricks-ymparistdssa, joka tarjoaa pilvi-
pohjaisen alustan suurten datamaarien hallintaan ja laskentaan. Databricks mahdollistaa Python-
koodin ajamisen yhdessad muiden tyokalujen kanssa, ja se tukee NumPy- ja SciPy-kirjastojen
kayttéa. Tama yhdistelma tarjoaa joustavan ja skaalautuvan ratkaisun hyédyntaen avoimen lah-

dekoodin tieteellisia kirjastoja modernissa big data -infrastruktuurissa.

Seuraavaksi suoritetaan huippu- ja laaksoarvojen etsinta luvussa 3.4esitetylla tavalla. Venyma-
liuskadatasta tulkitut huippu- ja laaksoarvot kuvaavat aaltojen aiheuttamia kuormitussykleja lai-
van rungossa. Huippuarvojen etsintd tehdaan SciPy:n signaalinkasittelykirjaston find_peaks-

funktiolla. Kuvassa 19 on havainnollistettu huippu- ja laaksoarvojen etsintaa.
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Kuva 19. Esimerkki huippuarvojen tunnistamisesta.

Huippu- ja laaksoarvoista maaritetaan rakenteen jannityssyklit- seka amplitudit kayttden vapaasti
saatavilla olevaa rainflow pakettia Pythonille. Taman algoritmin luotettavuus varmistettiin vertaa-
malla sen tuloksia matlabin rainflow-funktion tuloksiin ja tulokset olivat identtiset samalle janni-

tyshistorialle.
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Kuva 20. Rainflow-laskennan tulos tarkasteltavalle venyméliuskalle.

Rainflow-laskennan tulokset on esitetty kuvassa 20 histogrammina. Y-akseli on asetettu logarit-
miseksi jannitysamplitudin yla- ja alapaiden syklimaarien suurten erojen takia ja se on muutettu
syklimaarien sijaan kuvaamaan syklien esiintymistiheytta. Jannityshistorian kuvaamista kokeiltiin
my®os vaihtoehtoisella syklienlaskentamenetelmalla, jossa tarkasteluun otettiin mukaan kaikki jan-
nitysvaihtelut. Kuvassa 21 on esitetty tdma vaihtoehtoinen huippuarvojen tunnistus kayttaen sa-

maa esimerkkisignaalia kuin kuvassa 19.
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Kuva 21. Esimerkki kaiken jénnitysvaihtelun huomioivasta huippuarvojen tunnistuk-
sesta.
Kaiken jannitysvaihtelun huomioivalla Iahestymistavalla oli tavoitteena tutkia, onko keskijannityk-
sen ylittdvan huippuarvolaskennan kaytto perusteltua. Kuvassa 22 on esitetty rainflow-laskennan
tulokset samalle datalle, kuin kuvassa 20.
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Kuva 22. Kaiken jénnitysvaihtelun huomioiva syklienlaskenta.

Kuvia 20 ja 22 vertaamalla huomataan, etta pienien syklien esiintymistiheydessa on huomattava
ero. Vertailemalla naissa kuvissa esitettyjen jannityssyklien aiheuttamaa vasymisvauriota, voi-
daan todeta, etta pienen jannitysvaihtelun olevan sen suhteen merkityksetén. Vasymisvauriosum-
mien laskentaan kaytettiin DNV:n SN-kayraa suurlujuusteraksille (DNV 2025, s.179).

Kaiken jannitysvaihtelun huomiointi aiheuttaa haasteita jannityshistorian kuvaamisessa tilastollis-
ten jakaumien avulla, silla pienten syklien suhteessa suuri maara muuttaa jakauman muotoa si-
ten, etteivat yleisesti kaytetyt jakaumat kuvaa sitd. Vasymisvaurion kannalta merkittavia sykleja
ovat keskisuuren alueen syklit, joten analyysin tarkkuuden kannalta on oleellista, etta valittu ja-

kauma kuvaa niita hyvin.

Kun kaytetaan keskijannityksen ylittdvaa huippuarvolaskentaa, histogrammista poistuu pienten
syklien suuri piikki ja tilastollisen jakauman sovite paranee vasymisvaurion kannalta merkitsevien
syklien osalta. Pienten jannitysvaihteluiden vaikutus on tarkasteltava tapauskohtaisesti, koska
myds pieni jannitysvaihtelu voi aiheuttaa vasymisvauriota, jos rakenteen keskijannitys on suuri,

tai kyseessa on alhaisemman vasymiskestavyysluokan detalji (Niemela 2022, s.45)

6.2 Vasymistarkastelu

Rainflow-laskennan perusteella saadulle jannityshistorialle sovitetaan luvun 2.3 mukaiset toden-
nakoisyysjakaumasovitteet, Gamma-, Log-normaali- ja Weibull-jakaumat. Jakaumien sopivuutta
arvioidaan liuskakohtaisesti ja jokaiselle liuskalle valitaan paras jakaumasovite. Jakaumasovit-

teen avulla jannityshistoria voidaan esittaa jatkuvana funktiona.

Jakaumasovitteet ja niiden sopivuuden arviointi tehdaan SciPy:n tilastollisten menetelmien kirjas-
ton funktioilla. Jakaumaparametrit arvioidaan fit-funktiolla. Fit-funktio perustuu suurimman uskot-
tavuuden estimointiin. Tarkasteltavan venymaliuskan tulosten jakaumasovitusten arviointi on

esitettyna kuvassa 23.
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Kuva 23. Jakaumasovitteet havaitulle jannityshistorialle.

Jannityshistorian painottuminen 0 — 0.70 /0, alueelle aiheuttaa haasteita tilastollisten jakaumien
sovittamiselle. Koska sovitettavien jakaumien tulee kuvata yhta aikaa seka jyrkka huippu etta
laajalle ulottuva hanta, parametrien estimointi on herkkaa pienillekin muutoksille. Naista syista eri
jakaumien kyky kuvata jannityshistoriaa vaihteli merkittdvasta. Jakaumien sopivuutta arvioitiin

kvantiili-kvantiilikuvaajien avulla. Kvantiili-kvantiili kuvaajat on esitetty kuvassa 24.
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Kuva 24. Jakaumasovitteiden kvantiili-kvantiili kuvaajat.

Kvantiili-kvantiilikuvaajien lineaarisuuden perusteella tarkasteltavaa jannityshistoriaa kuvaa par-
haiten log-normaalijakauma. Gamma- ja Weibull-jakaumilla on vaikeuksia kuvata rainflow-histo-
grammin suurimpia havaintoarvoja. My6s log-normaalijakauma aliarvio suurimpia jannityssykleja,
mutta antaa kuitenkin niistd parhaan kuvan. QQ-kuvaajat on laadittu kappaleessa 2.5.2 esitetyn

teorian mukaan toteutetulla Python-koodilla.
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Kuva 25. log,, RMSE jéannitysvaihteluvélivybhykkeittain.

Kuvassa 25 on esitetty jannitysvaihteluvalivydhykkeittain RMSE kullekin jakaumatyypille. Suurien
jannitysamplitudien pienen esiintymistiheyden takia RMSE on esitetty logaritmina. Kuvan 25 luvut
kertovat siis, kuinka monta kymmenpotenssia jakaumasovitteen tiheysfunktio eroaa empiirisesta
esiintymistiheydestd. Myds tdman perusteella Log-normaalijakauma sopii parhaiten havaittuun

dataan.

Log-normaalijakauman avulla esitetty jannityshistoria toimii lahtétietona vasymisvaurion ja vasy-
miselinian maarittdmiseen. S-N-kayrat oletetaan tassa tydssa yhdeksi tarvittavaksi lahtotiedoksi
eika niiden oikeellisuuteen oteta kantaa. Tyossa kaytetaan DNV:n S-N-kayraa korkealujuusterak-
sille, jotta tyon tulokset voidaan esittaa julkisesti. Standardoitu S-N-kayra toimii viitearvona, jonka

avulla vasymisvaurio voidaan laskea tdhan tyohon riittavalla tarkkuudella.

Todenndkdisyyssovitteen kuvaaman vastehistorian ja rakenteen S-N-kayran avulla maaritetaan
vasymisvauriojakauma kayttden Palmgren-Minerin sdant6a kaavan 57 mukaan. Tassa tydssa va-
symisvaurion laskemiseen hyddynnetdan Pylife-ohjelmistokirjastoa, joka tarjoaa valmiin ja nu-
meerisesti vakaan Python toteutuksen vasymisvaurion laskentaan. Alla kuvassa 26 on esitettyna

log-normaalijakaumalla mallinnettua jannityshistoriaa vastaava vasymisvauriojakauma.
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Kuva 26. Jannityshistoria ja sitd vastaava vasymisvaurio.

Mittaustulosta vastaava vasymisvaurio on hyvin pieni. Osaltaan sita selittad mittausjakson aikana

olleet rauhalliset sddolosuhteet, joissa laivaa on operoitu. Analyysin tuloksena saadaan jannitys-

historia ja sitd vastaava vasymisvauriojakauma. Tuloksia tarkastellaan luvussa 7.

6.3 Aarivastetarkastelu

Aarivastetarkastelu toteutettiin kynnysarvomallilla. Aarivasteen maérittamisen |ahtdtietona kay-

tettiin venymaliuskakohtaista rainflow-analyysin tuloksena saatua todennakoisyystiheyshisto-

grammia, joka on esitetty kuvassa 27. Kynnysarvomallissa aarivasteiden mallintaminen perustuu

suurimpiin jannityshuippuihin.
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Kuva 27. Jénnityshistorian todennékdisyystiheyshistogrammi.
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Tarkasteltavana olevan venymaliuskan rainflow-analyysi sisaltda 3,8 miljoonaa jannityssyklia.
Datan perusteella maaritettiin luvun 2.6 mukaan keskimaarainen jaannds- ja GP-jakauman para-
metrien stabiilisuuskuvaajat kynnysarvoilla u = 0.56 /0, ... 2.250 / 0,..¢, joiden perusteella arvioi-
tiin paras arvo kynnysarvolle u. Kuvassa 28 on esitetty keskimaarainen jaannds kynnysarvon

suhteen, ja kuvassa 29 on esitetty parametrien stabiiliuskuvaajat.
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Kuva 28. Keskimé&éréinen jaannos.
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Kuva 29. GP-jakauman parametrien stabiiliuskuvaajat.
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Kuvissa 28 ja 29 vaaleansininen alue kuvaa 95 %:n luottamusvalia keskimaaraiselle jaanndkselle,
seka parametrien stabiiliuskuvaajien estimaattoreille. Kynnysarvon valinnassa kaytettiin apuna
luottamusvalien leveyden tarkastelua ja liséksi luottamusvalin leveyden kayttaytymista analysoi-
tiin sovittamalla kdyrdan bilineaarinen malli. Bilineaarisen sovituksen avulla voidaan havaita,
missad kohdin luottamusvalin kasvu muuttuu olennaisesti jyrkemmaksi. Kuvissa 30-32 on esitetty

bilineaarinen sovitus luottamusvalin leveydelle, seka bilineaarisen sovituksen taitepiste.
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Kuva 30. Luottamusvélin leveys keskimaéaréaiselle jddnnokselle.
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Kuva 31. Luottamusvélin leveys GP-jakauman skaalaparametrille.
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Kuva 32. Luottamusvidlin leveys GP-jakauman muotoparametrille.
Kuvissa 30-32 sininen viiva kuvaa kuvien 27 ja 28 luottamusvalin leveytta. Bilineaarisen mallin
taitepisteet asettuvat valille 1,579 u/o,.r — 1,640u/0,.; . Taman ja kuvaajan tasaantumisen pe-
rusteella kynnysarvoksi valitaan u = 1,640 u/o,.r. Tama on esitetty punaisella pystysuoralla kat-

koviivalla kuvissa 33-34.
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Kuva 33. Kynnysarvoa vastaava keskimaéarainen jaannos ja valittu kynnysarvo.
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Kuva 34. Kynnysarvoa vastaavat jakaumaparametrit ja valittu kynnysarvo.

Kynnysarvo u = 1,640 u/o,.r vastaa empiirista kvantiilia 00.999 ja kynnysarvon ylittavia havaintoja
on 639 kappaletta. Kynnysarvon kvantiilin perusteella havaintoaineistossa dataa on liilan vahan.
Aineiston ldhemmin tarkastellen huomataan, ettd Iahes kaikki kynnysarvon ylittdvat syklit ovat
peraisin yhden vuorokauden ajanjaksolta, jolloin laiva operoi tavanomaista kovemmassa aallo-
kossa. Kynnysarvomallin mukainen GP-jakaumasovite on tehty SciPy:n fit-funktiolla ja sovitusta

arvioitiin QQ-kuvaajalla.
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Kuva 35. Kynnysarvomallin GP-jakaumasovitteen arviointi.
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Kuvan 35 QQ-kuvaajan lineaarisuuden perusteella GP-jakaumasovitteen voidaan todeta olevan
hyva. Vertailun vuoksi toteutettin myds asymptoottisen aariarvomallin mukainen aariarvoana-
lyysi. Alla kuvassa 36 on esitetty GEV-jakaumasovitus ja sen arviointi asymptoottiselle mallille.

Asymptoottinen malli on toteutettu Niemelan (2022 s.20-22) mukaan.
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Kuva 36. Asymptoottisen &ériarvomallin GEV-jakaumasovitteen arviointi.

Kuvasta 36 nahdaan, ettd GEV-jakauma ei pysty kuvaamaan suurimpia jannityshuippuja, jolloin
arvioitu aarivaste jad huomattavasti todellista matalammaksi. Kynnysarvomallia ja asymptoottista

aariarvomallia voidaan vertailla myds paluujaksokuvaajan avulla, joka on esitetty kuvassa 37.
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= Kynnysarvomalli
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Kuva 37. Paluujaksokuvaaja.
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Kuvan 37 perusteella asymptoottinen aariarvomalli antaa huomattavasti pienemman paluutason
pidemmilla paluujaksoilla verrattuna kynnysarvomalliin. Kynnysarvomalli myds mukailee dataa
paremmin. Asymptoottisen mallin jakaumasovite painottuu todennakdisyystiheyshistogrammin
huippukohdan ymparilla, mutta se kuvaa suurimpia jannityshuippuja hyvin epakonservatiivisesti.

Molemmissa &ariarvomalleissa haasteena on datan vahyys suurien amplitudien osalta.

Niemelan (2022, s.55) mukaan &arivaste o, ,, paluujaksolla m voidaan maarittdd GP-jakauma-
sovitteen estimaattoreiden avulla. Aérivasteen maarittamiseen tarvitaan kynnysarvon ylitystoden-
nakoisyys {,, joka lasketaan rainflow-histogrammin datapisteiden maaran n ja kynnysarvossa

huomioitujen datapisteiden k,, mukaan

_ ky

= [58]

n
Aarivasteen laskemiseksi paluujaksoksi asetetaan rakenteen suunniteltu vahimmaisvasymisika

Ny, jolloin &arivaste on
’0_\ . -~
Sum =t [(Nd{u)f - 1], [59]

jossa 6 ja € ovat kynnysarvomallin GP-jakauman estimaattorit. Adrivastetta arvioidaan tarkemmin

luvussa 7.2.

6.4 Pakkausalgoritmin toiminta

Tydn mittausaineistoa kaytetddn pakkausalgoritmin toteuttamisen apuna. Ensin aineisto paka-
taan ja sen jalkeen puretaan. Nain voidaan vertailla algoritmin vaikutuksia analyysin tarkkuuteen.
Algoritmin kaksi valittavaa parametria ovat segmentin pituus L ja harmonisten komponenttien
maara n.. Segmentin pituudeksi valittiin 2 minuuttia, koska se on tarpeeksi lyhyt, jotta signaali on
sen jaksolla heikosti stationaarinen, mutta se on kuitenkin tarpeeksi pitka, ettei kasiteltavia seg-
mentteja ole liikaa, joka pidentaisi laskenta-aikaa. laskenta-ajan pituus riippuu kaytettavissa ole-
vista laskentaresursseista, joten sitd ei tdssa tydssd kommentoida. Algoritmin pakkaussuhde

maaritetdan kappaleessa 7.3.

Harmonisten komponenttien maaralle tarkasteltiin kolme eri vaihtoehtoa: 50, 100 ja 150 kompo-
nenttia. Valituilla parametreilla havaintoaineisosta valittiin koko 10 kuukauden ajanjakso algorit-
min toiminnan tarkasteluun. Tama ajanjakso on vertailulle otollinen, silla se sisaltaa useita erilai-
sia sddolosuhteita ja kuormitustilanteita. Pakatulle ja puretulle signaalille tehtiin luvun 6.2 mukai-
nen rainflow-analyysi, jonka tuloksista laskettiin vasymisvaurio. Tassa tarkastelussa ei tehty tilas-
tollista jakaumasovitetta, vaan tarkasteltiin suoraa rainflow-histogrammia. Rainflow-histogrammin
vertailukohtana oli alkuperaisen signaalin tulokset tarkastelujakson ajalta. Lisaksi algoritmin toi-
mintaa vertailtiin darivasteanalyysin avulla. Aérivaste laskettiin signaalille pakkaamisen ja purka-

misen jalkeen luvun 6.3 mukaan ja saatuja tuloksia vertailtiin alkuperaiseen.
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7. TULOKSET

Laivan rungon vastehistoria-analyysin tulokset esitellaan kolmessa osassa. Kaksi ensimmaista
osaa muodostavat rungon vastehistorian tarkastelun kokonaisuuden. Vasymistarkastelussa tu-
lokset sisaltavat jannityshistoriaa kuvaavan jakaumasovitteen arvioinnin ja sen perusteella maa-
ritetyn vasymisvaurion esittelyn. Aérivasteen osalta tarkastellaan kynnysarvomallin mukaisia tu-
loksia. Kolmantena tarkastellaan pakkausalgoritmin parametrivalintoja algoritmin tehokkaan toi-

minnan varmistamiseksi.

7.1 Vasymistarkastelu

Vasymisanalyysi tehtiin yhden venymaliuskan perusteella. Kasiteltdvaksi liuskaksi valittiin vasy-
misvaurion kannalta merkittavin. Venymaliuskan rainflow-analyysin tulokset ja siihen tehty ja-
kaumasovitus sekad sen arviointi on esitetty tassa kappaleessa. Jakaumasovitteen sopivuus on

arvioitu padasiassa QQ-kuvaajan lineaarisuuden perusteella.

Rainflow-analyysin perusteella muodostettu histogrammi osoitti, ettd mittauspisteessa vasymis-
vaurion kannalta merkittavat keskisuuret ja suuret jannitysamplitudit jaivat vahaisiksi. Jakauma-
sovitteiden valilld suurimmat erot havaittiin juuri keskisuurten ja suurten jannitysamplitudien va-
lilla. Pienilla jannitysamplitudeilla gamma- ja Weibull-jakaumat tuottivat hyvan sovituksen, mutta
suuremmilla amplitudeilla niiden estimoimat arvot jaivat selvasti liilan pieniksi. Myds Log-normaa-

lijakauma aliarvioi suuria amplitudeja, mutta se toimii kuitenkin jokseenkin hyvin.
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0.035; : --- Vasymisvauriojakauma | ¢
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Kuva 38. Log-normaalijakaumalla mallinnettu jannityshistoria ja sitd vastaava véasy-
misvaurio.
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Kuvassa 38 on esitetty jannityshistoriaa parhaiten kuvaava log-normaalijakauma. Log-normaali-
jakauman sopivuus havaittuun jannityshistoriaan nakyy kuvassa 23. Seka todennakoisyystiheys-
vertailu ettd kuvan 24 QQ-kuvaajat osoittivat sen sopivammaksi kuin Gamma- ja Weibull-ja-

kaumat. Suurin vasymisvaurio aiheutui noin 0,70¢/0,.; kohdalla, joka on esitetty kuvassa 38 pu-

naisella pystyviivalla. Vasymisvaurio summa oli D = 2,39 = 1073,

7.2 Adrivastetarkastelu

Aarivasteen maarittamiseen kynnysarvomalli todettiin parhaaksi menetelmaksi kappaleessa 6.3.

Kuvassa 39 on kynnysarvomallin mukaiset aarivasteet eri paluujaksoille.
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Kuva 39. Kynnysarvomallin mukainen paluutasokuvaaja.

Paluujaksona kaytettiin rakenteen suunnitteluelinikdad N, = 108 syklid. Mittauspisteen &arivas-
teeksi paluujaksolla N, saatiin 3,7z/0,.r. Tama tarkoittaa, etta laskettu darivaste 3,7z/0,.; esiin-
tyy rakenteen suunnitellun elinian aika ainakin kerran, tai todennakdisyys sen esiintymiselle on
1/N,.

Aéarivasteen suuruuteen vaikutti merkittavasti valittu kynnysarvo. Kynnysarvon valintaa vaikeutti
suurten jannitysamplitudien puute jannityshistoriassa, eika aarivasteen vakiintumista kynnysar-

von suhteen pystytty varmentamaan.
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Kuva 40. Aérivaste kynnysarvon suhteen.

Kuvassa 40 on esitetty kynnysarvon vaikutus laskettuun aarivasteeseen. Suurempia kynnysar-
voja ei voitu kayttaa, silla kynnysarvon ylittavia jannityssykleja olisi silloin liian vahan GP-jakauma-

sovituksen parametrien luotettavaan estimointiin.

7.3 Pakkausalgoritmin parametrien valinta

Pakatun ja puretun signaalin rainflow-analyysin tuloksia ja niista laskettuja vasymisvaurioita ver-
tailtiin alkuperaisen signaalin vastaaviin tuloksiin. Kuvassa 41 on esitetty eri parametrivalintojen

tuottamat rainflow-histogrammit.

Tseq =120s, n. =150 Tseqg =120s, nc. =100 Tseq =120s, nc =50

Syklimaara (log)
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Kuva 41. Rekonstruoitujen signaalien rainflow-histogrammit.
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Tseq =120s, n. =150 Tseq =120s, n. =100 Tseq = 120s, n. =50
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Kuva 42. Suhteellinen virhe alkuperéisen ja rekonstruoidun signaalin syklim&éarien
valilla.
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Kuva 43. Rekonstruoitujen signaalien vasymisvaurio.
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Kuva 44. Suhteellinen virhe rekonstruoidun ja alkuperéisen signaalin vdsymisvau-
riossa.
Kuvan 41 rainflow-histogrammit séilyivat saman muotoisina ja niiden tarkempia eroja analysoitiin

suhteellisen virheen avulla, joka laskettiin

Nalku erdainen,i — nrekonstruoitu,i
e, = | L | -100%, [60]

nalkuperéiinen,i

jossa ngkyperainen ON alkuperaisen histogrammin pylvaan i syklimaara ja n,cxonstruoitu ON rekonst-

ruoidun histogrammin pylvaan i syklimaara.

Kuvassa 42 on esitetty suhteellinen ero alkuperéisen ja rekonstruoidun signaalin syklimaarien
valilla. Suurimmat erot eri vaihtoehdoissa muodostuivat keskisuuriin ja suuriin amplitudeihin, mika

nakyi vasymisvauriossa.

Kuvan 43 vasymisvaurion muodossa huomataan rekonstruktion vaikutus keskisuuriin ja suuriin
jannitysamplitudeihin. Kuvassa 44 on laskettu suhteellinen virhe alkuperaisen ja rekonstruoidun
signaalin rainflow-histogrammeja vastaaville vasymisvaurioille. Tassa korostuu kuvassa 43 ha-

vaittu virhe.
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Kuvan 43 mukaisen rainflow-histogrammin vasymisvauriolle on laskettu summa, ja summan suh-
teellinen ero alkuperaiseen signaaliin laskettiin jokaiselle rekonstruktiolle. Tulokset on esitetty

taulukossa 1.

Taulukko 1. Rekonstruoidun signaalin vdsymisvauriosumman arviointi
Tseg = 1205, = 150 Tseg = 1205, 1, = 100 Tseg = 120s,n, = 50
D=1,832-1073 D=1,811-1073 D=1,685-1073
—-0,22% —-1,30% —8,18%

Vasymistarkastelun kannalta parhaaksi vaihtoehdoksi osoittautui harmonisten komponenttien
maara n, = 100. Suhteellinen virhe vasymisvauriossa oli —1,30%. Harmonisten komponenttien
maara n, = 50 muodosti huomattavasti suuremman suhteellisen virheen, kun taas harmonisten
komponenttien maara n, = 150 antoi tarkemman tuloksen, mutta vastaavasti laskenta-aika seka

tallennettavien datapisteiden maara kasvoi harmonisten komponenttien maaran suhteessa.

Komponenttien maaran valintaa tutkittin myds aarivasteen osalta. Kolmella eri komponenttimaa-
ralla rekonstruoiduista signaaleista maaritettiin darivaste kynnysarvomallin mukaisesti, koska se

todettiin dataan parhaiten soveltuvaksi kappaleessa 6.3.
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Kuva 45. Rekonstruoitujen signaalien todennékdisyystiheyshistogrammit.
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Kuva 46. Rekonstruoitujen signaalien keskimé&éréiset jGénnokset.
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Kuva 47. Rekonstruoitujen signaalien kynnysarvomallin jakaumaparametrit.
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Kuva 48. Luottamusvélien leveydet kynnysarvon arviointiin.

Todenndkoisyystiheyshistogrammien muodoista huomataan, ettd komponenttien maaran vahen-
tyessa todennakoisyystiheyshistogrammin huippu kasvaa pienten syklien kohdalla, tama johtuu

suurten havaintojen maaran vahenemisesta.
Kuvien 46 ja 47 perusteella muodostettiin 95 %:n luottamusvalin leveyden kuvaaja suhteessa

kynnysarvoon ja siihen tehtiin bilineaarinen sovitus, ndma on esitetty kuvassa 48. Kynnysarvo

arvioitiin bilineaarisen sovituksen taitepisteen ja kuvien 46 ja 47 kuvaajien tasaantumisen perus-

teella.
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Kynnysarvoksi valittiin edella esitetyn arvioinnin perusteella u = 1,640u/0,.,. Taméa on sama

kynnysarvo kuin alkuperaiselle datalle valittu kynnysarvo. Eri komponenttimaarille rekonstruoi-

duille signaaleille kynnysarvon arvioita voisi tarkentaa viela hieman, mutta vertailun mahdollista-

miseksi valitaan sama kynnysarvo. Kuvassa 49 on esitetty kynnysarvomallin mukainen keskimaa-

rainen jadnnds eri rekonstruktioille ja kuvassa on esitetty valittu kynnysarvo.
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Kuva 49. Kynnysarvon valinta keskimééréisen jGénnéksen perusteella.

Pakkausalgoritmien parametrien valintaan kaytettavassa alkuperaisessa datasarjassa valitun

kynnysarvon ylittavia havaintoja jai 572. Alla taulukoituna on eri parametrivaihtoehtojen ylitysten

maarat seka suhteellinen ero alkuperaiseen.

Taulukko 2.

Algoritmin parametrien vaikutus ylitysten maéaréén

Tseg = 120s,n, = 150

Tseg = 120s,n, = 100

Tseg = 120s,n, = 50

Nylitykset = 567

Nylitykset = 553

Nylitykset = 509

—0,87%

-3,32%

—11,01%

Valitun kynnysarvon perusteella jokaiselle rekonstruktiolle muodostettiin kynnysarvomallin mu-

kaiset GP-jakaumasovitukset. Niiden sopivuutta arvoitiin QQ-kuvaaijilla.
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Kuva 50. Rekonstruktioiden GP-jakaumasovitukset ja niiden arviointi.

3.2

Kuvan 50 QQ-kuvaajien lineaarisuuden perusteella GP-jakaumasovitukset onnistuivat. Jokaiselle
rekonstruoidulle datasarjalle tehtiin vield paluutasokuvaajat darivasteen arvioimista varten. Aéri-
vaste laskettiin 102 syklille luvun 6.3 mukaan. Paluutasokuvaajat on esitetty kuvassa 51. Vertailun
helpottamiseksi eri rekonstruktioiden paluutasokuvaajat on esitetty samassa kuvaajassa alkupe-

raisen datan paluutason kanssa.

= Alkuperainen I
Tseg =120s, nc =150 !

Tseg=120s, nc =100

4.0 A

== Tieg=120s, nc=50

3.51

3.01

N
w
L

Paluutaso z;/0rer

g
=)
.

1.51

1.0 1

10° 107

Paluujakso m [sykleja]

10° 10* 10°

Kuva 51. Eri rekonstruktioiden paluutasokuvaajat.
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Kuvasta 51 huomataan, ettd kynnysarvomallin mukaisesti maaritetty aarivaste laskee huomatta-

vasti harmonisten komponenttien maaran vahentyessa. Suhteellinen ero aarivasteiden z,,/0,.¢

valilla on esitetty taulukossa 3.

Taulukko 3.

Adrivastevertailu

L =120s,n, = 150

L=120s,n. =100

L=120s,n, =50

Zm/Orer = 3,40

Zm/Orer = 3,34

Zm/Ores = 3,22

—-10,4%

-11,1%

—15,0%

Eri komponenttivaihtoehtojen pakkaussuhteet laskettiin vertaamalla alkuperaisen datasarjan ko-

koa pakattujen sarjojen kokoon. Nain saatu pakkaussuhde kertoo, kuinka monta kertaa pienempi

pakattu signaali on alkuperaiseen verrattuna. Tulokset on esitetty taulukossa 4.

Taulukko 4. Rekonstruktioiden pakkaussuhteet
L=120s,n. =150 L=120s,n. =100 L=120s,n. =50
33:1 50:1 100: 1

Pakkaussuhteet osoittivat, ettd harmonisten komponenttien maara vaikutti siihen lineaarisesti.

Rainflow-histogrammien ja darivasteen vertailu kuitenkin osoitti, ettd harmonisten komponenttien

maaran vahentaminen vaikutti eniten signaaliin suurimpiin jannitysamplitudeihin. Erot korostuivat

etenkin aarivasteen maarittamisessa. Parametrivalinta perusteellaan tarkemmin kappaleessa

8.3.
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8. JOHTOPAATOKSET

Kirjallisuuskatsauksessa esitellyn teorian pohjalta rakennettu analyysiprosessi osoittautui toimi-
vaksi ja kokonaisvaltaiseksi menetelmaksi risteilylaivan rungon stokastisen vastehistorian tarkas-
teluun. Prosessi vastasi johdannossa esitettyihin tutkimuskysymyksiin ja mahdollisti taysmitta-
kaavaisen mittausdatan systemaattisen kasittelyn, tilastollisen analyysin seka vasymisvaurion ar-
vioinnin. Tyon teoreettinen osuus tarjosi selkeat perusteet kaytetyille laskentamenetelmille ja loi

pohjan tapaustutkimuksessa toteutetulle analyysille.

Osana kokonaisuutta tydssa kehitettiin myds menetelma venymaliuskojen mittaaman signaalin
pakkaamiseen. Pakkausalgoritmi suunniteltiin erityisesti tydén aineiston ominaisuuksia vastaa-
vaksi ja sen parametrien valinta perustui seka teoreettisiin vaatimuksiin etta aineiston kaytannon
rajoitteisiin. Ratkaisu mahdollistaa mittausdatan pitkaaikaistallennuksen huomattavasti alkupe-
raistd kompaktimmassa muodossa, kuitenkin siten, etté signaalin merkittavat ominaisuudet saily-

vat analysointikelpoisina.

Kirjallisuuskatsauksen esittdmien menetelmien avulla vastehistoria muunnettiin muotoon, joka
soveltuu seka vasymis- ettd aarivasteanalyysiin. Mittausdataa kuvattiin tilastollisilla jakaumasovi-
tuksilla, joiden avulla jannityshistoria kyettiin esittdmaan jatkuvana funktiona. Jakaumasovitusten

sopivuutta arvioitiin kolmella eri menetelmalla.

8.1 Vasymistarkastelu

Laivan rungon vastehistoriasta saatiin hyva kokonaiskuva venymaliuskojen mittaustulosten ana-
lysoinnilla. Vastehistorian analysointiin kehitettiin ohjelma, joka mahdollistaa vasymislaskennan
kayttdjan valitsemilla S-N-kayrilla. Tilastollisten jakaumien sovittaminen dataan muodostui han-
kalaksi empiiristen havaintojen jakauman voimakkaasti epasymmetrisen muodon takia. Kolmesta
tarkastellusta jakaumasta log-normaalijakauma kuvasi jannityshistoriaa parhaiten etenkin keski-

suurten amplitudien alueella, joilla on suuri merkitys vasymisvaurion kertymisessa.

Seka gamma- ettd Weibull jakauma aliarvioivat keskisuuria ja suuria amplitudeja, mika heikensi
niiden sopivuutta erityisesti vdsymisen kannalta merkittavalla alueella. Log-normaalijakauman so-
vitus ei ollut tdydellinen, mutta sen sopivuus oli selvasti kahta muuta jakaumaa parempi kaytetta-

vissa olleeseen dataan.

Vasymisvauriosumma analysoidulle venymaliuskalle oli huomattavan pieni, mika vastaa mittaus-
jakson aikana vallinneita paasaantoisesti rauhallisia sdaolosuhteita. Vasymistarkastelun voidaan
katsoa tuottaneen hyvan arvion jannityshistorian aiheuttamasta laskennallisesta vasymisvau-
riosta ja osoittaneen, etta kehitetty laskentaprosessi soveltuu laivan rungon taysmittakaavaisen

jannityshistorian kasittelyyn.



51

8.2 Adrivastetarkastelu

Aérivastetarkastelussa kynnysarvomalli osoittautui parhaaksi kaytettdvissd olevaan dataan,
koska se mahdollisti darivasteen mallintamisen jannityshistorian suurimpien havaintojen perus-
teella. Kynnysarvon vaikutusta laskennalliseen aarivasteeseen tarkasteltiin herkkyysanalyysilla
ja valittu kynnysarvo todettiin kaytettavissa olevan datan suhteen sopivaksi. Adrivasteen maarit-
tamista pitda tarkentaa, kun saatavilla on pidempi mittausjakso, joka sisaltdd enemman suuria

jannitysamplitudeja.

Aérivasteen mallintamisen haasteena oli datan vahyys suurien jannitysamplitudien osalta, eika
aarivasteesta voitu muodostaa luotettavaa arviota. Datan vahyys nakyi myos kynnysarvon maa-
rittdmisessa. Vaikka kaytettavissa ollut mittausjakso oli kohtalaisen pitka, suurin osa siita oli ope-

rointia rauhallisissa saaolosuhteissa, eika rakenteeseen taten muodostunut suuria jannityksia.

8.3 Datareduktio

Harmonisiin komponentteihin perustuva pakkausalgoritmi osoittautui toimivaksi pitkadn mittausda-
tan tallennettavien datapisteiden maaran vahentamisessa. Kaytettavissa olevalla datalle par-
haiksi algoritmin parametreiksi osoittautui 100 harmonista komponenttia ja 2 minuuttia pitka seg-
mentti. Nama parametrit tuottivat tarpeeksi tarkan rekonstruktion kaytettavissa olevalle datalle
vasymistarkastelun osalta, mutta aarivasteen analysoinnissa virhetta oli melko paljon. Tama se-
littyy, silla etta aarivaste maaritetaan jannityshistorian suuimpien amplitudien perusteella, ja nai-
den tarkka rekonstruointi edellyttdd huomattavasti suurempaa harmonisten komponenttien maa-
raa kuin vasymistarkastelu. Parametrivalinnassa pitdad huomioida niiden sopivuus kyseessa ole-

vaan signaaliin seka pakkauksen tavoitteet.

Pakkausalgoritmin vahvuutena voidaan pitaa sita, ettd se tuottaa systemaattisen ja analysoita-
vissa olevan signaalirakenteen ilman aineiston tilastollisen muodon merkittdvaa vaaristymista.
Jatkokehityskohteena tassa tydssa luotu kokeellinen algoritmi pitdisi toteuttaa tuotantokelpoi-
sena, niin ettd sitd voidaan ajaa mittausjarjestelmassa. Kaytdnndssa tdma tarkoittaa algoritmin
uudelleen kirjoittamista sellaisella ohjelmointikielelld, joka mahdollistaa Pythonia paremman suo-
rituskyvyn erityisesti FFT-laskennan kannalta. Esimerkiksi ohjelmointikielet C tai C++ mahdollis-
taisi merkittadvasti nopeamman kasittelyn ja mahdollistaisi algoritmin liittdmisen osaksi mittausjar-

jestelmaa.
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9. YHTEENVETO

Tassa diplomitydssa analysoitiin risteilylaivan rungon tadysmittakaavaisia venymaliuskamittauksia
tavoitteena muodostaa luotettava kuva rakenteen vastehistoriasta, arvioida rungon vasymisvau-
riota seka mallintaa sen aarivasteita. Lisaksi tydssa kehitettiin harmonisiin komponentteihin pe-
rustuva pakkausalgoritmi mittausdatan tallennusta varten. Tyd yhdisti signaalinkasittelyn, tilastol-
lisen analyysin ja vasymislaskennan menetelmat yhtendiseksi analyysiprosessiksi. Tydn tavoit-

teet saavutettiin ja siind asetettuihin tutkimuskysymyksiin vastattiin.

Kirjallisuuskatsauksessa esitettiin tydn kannalta oleelliset tilastolliset menetelmat, kuten todenna-
koisyysjakaumat, parametrien estimointimenetelmat sekd jakaumasovitusten arviointi. Lisaksi
esitettiin pakkausalgoritmia varten tarvittavat signaalinkasittelyn menetelmat. Vasymisteoriaa esi-

teltiin erityisesti vasymisvaurion laskentaan ja jannityssyklien tunnistamiseen liittyen.

Tapaustutkimus toteutettiin risteilylaivan stokastisen vastehistorian perusteella. Mittausdata esi-
kasiteltiin ja siitd tunnistettiin rainflow-laskennalla jannityssyklit. Havaituille jannityssykleille tehtiin
kirjallisuuskatsauksen mukaiset todennakoisyysjakaumasovitukset. Jakaumasovitus mahdollisti
vasymisvaurion esittdmisen jatkuvana funktiona. Vasymisvaurio maaritettiin Palmgren-Minerin
saannon avulla ja sen perusteella saatiin arvio rakenteeseen aiheutuneesta vasymisvauriosta

tarkastellulla mittausjaksolla.

Aérivasteet analysoitiin venymaéliuskamittausdatasta kynnysarvomallin avulla. Myds asymptoot-
tista dariarvomallia kokeiltiin, mutta se ei soveltunut kaytettavissa olevaan dataan. Kynnysarvo-
malli osoittautui toimivammaksi, silla se kykeni kuvaamaan suurimpien jannitysamplitudien tilas-
tollista rakennetta. Aarivasteanalyysin tarkkuutta rajoitti suurten jannitysamplitudien vahainen
maara, minka vuoksi laskennallisesta arivasteesta ei voitu tehda tarkempia johtopaatoksia. Aa-

rivastetarkastelun tulokset korostavat tarvetta pidemmalle mittausjaksolle.

TyOssa kehitetty harmonisiin komponentteihin perustuva pakkausalgoritmi osoittautui tehok-
kaaksi menetelmaksi vahentda tallennettavan datan maaraa ilman vasymisanalyysin kannalta
merkittdvaa informaation menetysta. Pakkausalgoritmin todettiin heikentavan aarivasteanalyysin
tarkkuutta. Tybssa arvioitiin myds pakkausalgoritmille valittavia parametreja ja parametrivalinto-

jen todettiin olevan mittaussignaalista ja tavoitteista riippuvaisia.

Tapaustutkimuksen tulokset loivat kattavan yleiskuvan rungon vastehistoriasta ja sen perusteella
arvioidusta vasymisvauriosta. Adrivasteanalyysin tulokset jaivat epavarmoiksi ja niita taytyy tar-
kentaa, kun mittausdataa on saatavilla enemman. Tapaustutkimus mahdollisti myds analyysipro-
sessin validoinnin. Tuloksia ei kuitenkaan tydn rajauksien ja mittausjaksolla vallinneiden s&aolo-
suhteiden vuoksi voida suoraan kayttdd mitoitukseen. Suurien jannitysamplitudien vahainen

maara mittausjaksolla oli tydn keskeisin epavarmuustekija.

Tydssa muodostettu laskentaprosessi tarjoaa vahvan pohjan tulevalle kehitystyolle. Mittausdatan

tilastollinen mallintaminen parantaa vasymisanalyysin tarkkuutta ja mahdollistaa aarivasteiden
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luotettavamman arvioinnin. Jatkossa prosessia voidaan laajentaa tarkemmilla lahtotiedoilla seka
taydentaa niilla tekijoilla, jotka rajattiin taman tyon ulkopuolelle. Merkittavin jatkotutkimuskohde
liittyy laskentaprosessin tarkentamiseen pidemmilld mittausjaksoilla seka pakkausalgoritmin jal-

kauttamiseen mittausjarjestelmaan.
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