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WYBRANE PRZYKLADY ZASTOSOWA N
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH W GEOTECHNICE

Maciej OCHMA NSKI® Joanna BZOWKA

PolitechnikaSlaska, ul. Akademicka 5, 44-100 Gliwice

Streszczenie:Sztuczne sieci neuronowe (SSN) uthwiaja rozwiazywanie probleméw bardzo trudnych lubeez
niemaliwych wczeniej do rozwizania. W referacie zostarprzedstawione przyktady zastosowania sztucznyebi si
neuronowych do rozwkan wybranych probleméw geotechnicznych. Pierwszy kdexy dotyczy wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych do analizy przemieszciwvoch bliniaczych tuneli wykonanych w technologii SCL
(Sprayed Concrete LinningKonstrukcja poddana analizie jestd&da stacji Bvam, czwartej linii metra w Budapeszcie.
Analize przeprowadzono bazig na danych uzyskanych podczas budowy linii metsa anonitoringu geotechnicznego.
W celu analizy opracowano model numeryczny, ktéogtgyt do przeprowadzenia w pierwszej kolejnpbanalizy
wrazliwosci uzytych parametréw modelu konstytutywnego oraz ddianastecznej tych parametrow. W przypadku obu
analiz postaono sé sztucznymi sieciami neuronowymi, ktére pokazatyvéEc ich zastosowania oraz wiarygodio
uzyskanych wynikow. W drugim przyktadzie przedstawa sposob przewidywanigrednicy kolumn iniekcyjnych.
Okreslenie ksztattu kolumn iniekcyjnych, w tym gtéwniehi srednicy, jest bardzo trudne. Mavos¢ zastosowania
sztucznych sieci neuronowych do o¥emia srednicy kolumn mee w znaczcy sposob zoptymalizowametody
projektowania kolumn iniekcyjnych. W przyktadzie shazono sé obszera baz danych zawieraga opis warunkow
gruntowo-wodnych podi@a, w ktérym wykonano kolumny iniekcyjne i pomiereowartgci $rednic kolumn po ich
odstongciu. Dane zwizane z kolumnami iniekcyjnymi zostaty wykorzystaieutworzenia sztucznej sieci neuronowej,
a nastpnie do okréenia przewidywanychrednic kolumn iniekcyjnych. Uzyskane wyniki chaeitzup sie bardzo
dobm zbieznoscia z rzeczywistymi wymiarami kolumn. Wykorzystanie tisznych sieci neuronowych stanowi
alternatywe wobec tradycyjnych metod rozygiywania probleméw geotechnicznych.

Stowa kluczowesztuczne sieci neuronowe SSN, kalibracja modelu emycanego, analiza wsteczna, tunel SCL,
kolumny iniekcyjne.

1. Wprowadzenie z konstrukcj o wysokiej odpowiedzialrigi, na przykiad
stach metra czy tunelem. Prawidlowo okiene
Celem pracy jest przedstawienie zastosowania Szyabz parametry gruntowe stanawi solidrg  podstaw
Sieci Neuronowych (SSN) do analizy wstecznej tuneli i sa gtéwnym czynnikiem, ktéry zapewnia poprawto
SCL oraz przewidywanidrednicy kolumn iniekcyjnych, przeprowadzonych prac projektowych z zakresu
jako skutecznego nadzia do analizy zagadrie geotechniki.
Z dziedziny geotechniki. Kolumny  iniekcyjne g8 obecnie  szeroko
Modelowanie numeryczne staje ¢ sinieodhczm wykorzystywane do wzmacniania stabego padto
czescia projektowania geotechnicznego. Niejednokrotnie gruntowego. Specyfika techniki iniekcji strumienigw
utworzone modele numeryczne wspotpracyrodka powoduje, = dotychczas jeszcze nie opracowamane]
gruntowego z projektowan konstrukcyj generuy metody projektowej, ktéra pozwolitaby na oMemie

przeszacowane/niedoszacowane  wyniki, co zeno  érednicy powstatej kolumny iniekcyjnej.  Firmy
prowadzt do nieprawidtowego projektowania  wykonawcze bazaf na wlasnym daviadczeniu,
konstrukciji, a co za tym idzie, do awarii konstjikc ~ w odniesieniu do istniegych warunkéw gruntowo-
podczas budowy czy jejzytkowania. Racjonalne zatem  wodnych § w stanie oszacowaw przyblizeniu srednic
staje st  przeprowadzenie  analizy  wstecznej kolumny iniekcyjnej. Celowe jest opracowanie metody
opracowanego modelu numerycznego konstrukcji wraz ktéra pozwoli na doktadne olélenie srednicy kolumny

z otaczajcym dsrodkiem gruntowym, co jest szczegdlnie iniekcyjnej na podstawie parametréw formowania
uzasadnione w przypadku, gdy mamy do czynienia kolumny oraz danych gruntowo-wodnych, co w znacznym
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stopniu poprawitoby efektywdé6 metody wzmacniania
podiaza gruntowego za pomgd&olumn iniekcyjnych.
Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) zdobwwapraz
wieksza  popularné¢ w  zagadnieniach  typowo
geotechnicznych, radzy innymi dzeki tatwosci ich
stosowania oraz dobrej jad@ otrzymywanych wynikow.
Jednak naley pamkitac o pewnych ograniczeniach, ktére
sprawiaj, ze SSN nie mog by¢ zastosowane
do opisywania kadego napotkanego zjawiska ze vexiyl
na nie dé¢ precyzyjne wyniki oraz na brak
,fozumowania” wieloetapowego (Bartman, 2012).

2. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSNa suproszczonym
matematycznym opisem naturalnego uktadu nerwowego
organizméw zywych. Stanowds one alternatyw dla
tradycyjnych statystycznych metod analizy danych.
SSN zostaly z powodzeniem zastosowangdmyi innymi

do prognoz gieldowych, bafla psychiatrycznych,
prognozy cen, analiz spektralnych, czy chaoja

w geotechnice do okfknia parametréw zagzczenia
gruntéw niespoistych (Sulewska, 2009).

Podstawowym elementem SSN sztuczne neurony,
ktore odpowiadaj za interpretag, modyfikacg oraz
dalsz propagagj sygnatu wejciowego. Uproszczony
schemat pojedynczego neuronu pokazano na rysunku 1.
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Rys. 1. Schemat neuronu (www.wpclipart.com)

Kazda si€ neuronowa mze skladéd sic z wielu
neuronéw pogrupowanych w da liczbe warstw.
W modelach informatycznych ich liczba zala jest
od rodzaju wuytej sieci neuronowej, liczby danych
wejsciowych oraz poziomu skomplikowania procesu
podlegagcego opisowi. Matematyczny model sztucznego
neuronu przedstawiono na rysunku 2. Zasada dzatani
sztucznego neuronu polega na przekazie sygnatu
wejsciowego przez wizy o odpowiednich wagach, blok
sumacyjny oraz blok aktywacji, co w efekcie prowadz
do jego modyfikacji w sygnat w§giowy.
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blok sumacyjny blok aktywacji

Rys. 2. Model sztucznego neuronu (Waszczyszyn, 1999)

Kazdy sygnat wejciowy przedstawiony jako jest
przemnaany przez wagw; pofaczenia mgdzy sygnatem
wejsciowym a blokiem sumacyjnym. Wszystkie sygnaty
wejsciowe przemngone przez odpowiadgie im wagi
sa sumowane w bloku sumacyjnym. Ngstie sygnat jest
przeksztalcany przez funkcpktywacyjm w tak zwanym
bloku aktywacji w finalny sygnat wygiowy. Funkcje
aktywacyjne mog przybierg postd& réznych funkciji
matematycznych, od najprostszej funkcji liniowej
az po na przyktad sigmoidadnbipolarry (Waszczyszyn,
1999). Dziatanie sztucznego neuronuzmdy opisane
(Bartman, 2012) za pomaevzoru:

y:F(iw&j 1)

i=1
gdzie: F jest funkcyj aktywacji, x jest sygnalem
wejsciowym, w; jest wag sygnalu wejciowego, i jest
liczba zmiennych wejciowych, i = 1, ...,n, ay jest
sygnalem wyjciowym.

SSN podlegaj procesowi uczenia, ktory dopasowuje
wagi wef¢ poszczegolnych patzeh oraz parametry
zadeklarowanych funkcji aktywacji kdego neuronu.
Istnieje wiele algorytmow uczenia. Paej przedstawiono
przyktadowe metody (Haykin, 1999):
wstecznej propagacji édéw (back propagatio
zmiennej metryki,

Levenberga-Marquardta,

gradientéw spyzonych €onjugate gradient

Podczas procesu uczenia sztucznej sieci neuronowej,
istnieje maliwos¢ tak zwanego ,przeuczenia” sieci. Aby
zapobiec ,przeuczeniu” nalg zastosow& odpowiedni
algorytm (Bishop, 1995), na przyklad wczesnego
zatrzymania darly stopping. Z procesem uczenia
zwigzane jest probkowanie zbioru danych, czyli
pobieranie losowe probek. Poej przedstawiono
niektére z metod probkowania danych (Haykin, 1999):
losowe prébkowanie (metoda Monte Carlo),

— sprawdzian krzzowy,

metoda bootstrap.

W sieciach neuronowych zasadnicze staje Si
okreslenie generowanego przez niesd. Istnieje wiele
réznych metod do jego okskania. Poniej przedstawiono
niektére z miar kidow sieci neuronowych (Tadeusiewicz
i Lula, 2003):

btad sredniokwadratowy MSEMean Squared ErrQr



- $redni
Error),
— pierwiastek z grednionego kidu kwadratowego RMS
(Root Mean Squared errpr
- iloraz odchylé RSD (Ratio of Standardeviationg.
Nalezy rowniez spojrzé krytycznie na SSN, poniewa
nie nada sii one do rozwizywania wszystkich
probleméw, midzy innymi, ze wzgldu na toze @ mato
precyzyjne, co wynika z tegae operuj one pogciami
rozmytymi oraz nie charakteryzugie ,fozumowaniem”
wieloetapowym (Bartman, 2012).

bhd bezwzgtdny MAE (Mean Absolute

3. Analiza wsteczna tuneli SCL

W celu sprecyzowania parametrow geotechnicznych
modelu konstytutywnego zytego do opisu wigiwosci

osrodka gruntowego przeprowadzono analiz
wrazliwoséci, po czym wykonano anatiavstecza.
Model numeryczny MES tuneli SCL wraz

z otaczajcym casrodkiem gruntowym &dacych czscia
stacji Bvam, 4 linii metra w Budapeszcie, przygotowano
za pomog programu Midas GTS. Tréjwymiarowy model
wykonano przy  wykorzystaniu  czteremowych,
czworagciennych elementéw 1-go gdu (dla elementéw
3D). Natomiast do utworzenia modelu samej obudowy
tuneli postiono sé ptaskimi elementami trojgztowymi
1-go rzdu. Zdyskretyzowana siatka MES sklad& si
z okoto 100 000 elementdéw skazonych. Geometria wraz
z etapami budowy analizowanego obiektu zostataniger
odtworzona, co wraz z nliwie najdokladniej
zamodelowanymi warunkami gruntowo-wodnymi
(na przyktad liczne uskoki), zapewnito odpowiedni
charakterystylk przemieszcag jak i napezen osrodka
gruntowego. Siatk MES wygenerowan dla calego
modelu numerycznego (tunele SCL wraz z otagze
osrodkiem gruntowym) przedstawiono na rysunku 3a,
a dla obudowy tuneli SCL na rysunku 3b.

Do opisania zachowaniaegpodiaza gruntowego iyto
modelu konstytutywnego Coulomba-Mohra, z parame-
trami (€, ¢, ¢ uzyskanymi z licznych badgGeovil Ltd.,
2005), mgdzy innymi takich jak badania samowigcgm
presjometrem. W modelu numerycznym uwgggliono
zmiarg  parametrow  gruntowych E( ¢) wraz
z gkbokdscia. Do opisania zachowania ¢siobudowy
tuneli postiono  s¢  najprostszym  modelem
konstytutywnym — liniowo-sgrystym, jednoczéie
stosujic metoa@ hipotetycznego modutu Younga (HME).
Metoda ta uwzgidnia zmiag wartasci modutu Youngée
torkretu wraz z czasem. Jest to obecnie najpopejara
metoda uwzgldniajajca zmiar parametrow torkretu.
Parametry torkretu przyfio jak dla
SpC25/30/111/32/XC4/XA1/GK8 (OVBB, 2004).

Dodatkowo uwzgldniono proces zamtania gruntu
nad budowanymi tunelami, jak i stosowarniekcje

Maciej OCHMAVSKI, Joanna BZOWKA

w celu zapewnienia np. stabikod czota tunelu, poprzez
lokalna zmiare parametréw materialowych elementow
skahczonych.

Wyzej przedstawiony model numeryczny MES
postwyt do przeprowadzenia analizy wii@avosci oraz
analizy wstecznej parametréw modelu konstytutywnego
Coulomba-Mohra. Analig wrazliwosci przeprowadzono
w celu okrélenia wplywu poszczegdélnych parametréw
(E, ¢, @ uzytego modelu konstytutywnego opiscggo
osrodek gruntowy na przemieszczenia obudowy tunelu
(Dy, D;). Natomiast analiz wstecza przeprowadzono
w celu sprecyzowania w/w parametréw tak, aby warto
przemieszczage obudowy tuneli otrzymane z analizy
numerycznej byly mdiwie Dbliskie wartgciom
przemieszczge rzeczywistych, uzyskanych w wyniku
monitoringu inklinometrycznego.

W analizie wraliwosci, za dane weégiowe postayty
wspotrzdne weztow elementéw skiczonych obudowy
tuneli %, vy, z) oraz ich przemieszczeniaD D,).
Natomiast, jako dane w4giowe sieci neuronowe;j
postwyty parametry modelu konstytutywnego Coulomba-
Mohra E, c, @, ktére zmieniaj sie wraz z gtbokdscia.
Dane wejciowe (przypadki) zostaly odpowiednio
podzielone na dane shce do uczenia sieci — 60%,
do walidacji — 15%, Zapozostate dane — 25% — pastly
do testowania sieci. Do utworzenia sieci neuronowej
opracowano skrypt w programie MATLAB. Pagj
przedstawiono architekteiutworzonej sieci neuronowej:

- liczba danych weégiowych (przypadkéw) — 5022;

liczba parametréw opisagych wezet siatki MES X, v,

z,Dy, D) = 5;

- zmienne wyjciowe E, ¢, @ — 3;

- model sieci 5-15-3, co oznacza sztuczsie
neuronow jednokierunkow o 5 wefciach, jednej
warstwie ukrytej o 15 neuronach i warstwie
wyjsciowej o 3 neuronach.

Utworzona sié neuronowa poskyla do oceny
wrazliwosci parametrow modelu Coulomba-Moht, €,

@ na zmiany wspohednych weztéw siatki elementow

skarczonych na podstawie wzoru (2) (Lippmann, 1987):

1

2|2
LN S
ND éﬂabj Jbl% J

gdzie: css jest przeskalowan ztozona wrazliwoscia

parametruj, b; jest parametrenj podlegajcy analizie,
y; jesti-ta obliczony wartccia, i = 1, ..., 50225y’ / &b

jest wraliwoscia i-tej obliczonej wartéci w odniesieniu
do parametry, j jest liczky parametrowk, c, @,j = 1, 2,
3, awj jest wag i-tej obserwaciji.

cs§ =

)
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Rys. 3. Wygenerowane siatki (Ochiiski, 2012; Ochméski i Bzowka, 2012a): a) dla catlego modelu; b) dizeti SCL
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W  wyniku analizy otrzymano  wgwosci
poszczegoblnych parametrow modelu konstytutywnego
opisupcego drodek gruntowy na przemieszczenia
obudowy tunelu, ktére przedstawiono na rysunku & dI
tunelu poinocnego oraz na rysunku 5 dla tunelu
potudniowego.
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Rys. 4. Wraliwo$¢ parametrow gruntowychE( ¢, @ modelu
Mohra-Coulomba na uzyskiwane przemieszczeniodka
gruntowego dla tunelu potudniowego (Ochisld, 2012;
Ochmaiski i Bzowka, 2012b)
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Rys. 5. Wraliwo$¢ parametrow gruntowychE( c, @ modelu
Coulomba-Mohra na uzyskiwane przemieszczenigodka
gruntowego dla tunelu poétnocnego (Ochiisid, 2012;
Ochmaiski i Bz6wka, 2012b)

Kolejnym krokiem bylo przeprowadzenie analizy
wstecznej. Jako dane Wejowe SSN postyly
wspotrzdne &, y, z) oraz odpowiadafe parametry
gruntowe E, ¢, @ weztéw siatki elementéw skmzonych
obudowy tuneli, a jako dane vigjowe sieci neuronowej
przemieszczenia pionowd)) tychze weztdw uzyskane
z MES. Dane wédgiowe podzielono w sposéb
analogiczny jak przy analizie wiawosci, czyli 60%
danych do uczenia sieci, 15% do walidacj§ pazostate
25% do testowania sieci. Paej przedstawiono
architektue utworzonej sieci neuronowej:

- liczba przypadkéw uezych — 5022;

Maciej OCHMAVSKI, Joanna BZOWKA

liczba parametrow opisagych wezet siatki MES,

przyjeto @=const—X, Y,z E, c) — 5;

— zmienna wyciowa — pionowe przemieszczenia
weztéw siatki ©,) — 1;

- model sieci 5-15-1, co oznacza sztuczsie
neuronow jednokierunkow o 5 wefciach, jednej
warstwie ukrytej o 15 neuronach i warstwie
wyjsciowej o 1 neuronie;

— metoda probkowania — Monte Carlo, co oznacza SSN
z losowo wybranymi danymi do walidacji, uczenia
i testowania przy zat@niu statej wielkéci zbioréw.
Korelacje  wartéci przemieszcae pionowych

otrzymanych z MES 2z warciami przemieszcze

pionowych otrzymanych za pompcsztucznej sieci
neuronowej na potrzeby analizy wstecznej przedstaovi

na rysunku 6.
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Rys. 6. Por6éwnanie walda przemieszcze pionowych D))
otrzymanych z MES z wardoiami przemieszczeuzyskanymi
za pomog SSN dla przypadkéw testowych (Ochiski, 2012;
Ochmaiski i Bzéwka, 2012b): metoda prébkowania — Monte
Carlo, R? — wspotczynnik determinacii

Na podstawie przygotowanej SSN wygenerowano
parametry modelu konstytutywnego Coulomba-Mohra
wykorzystupc  dane  rzeczywistych  przemieszioze
uzyskane z monitoringu inklinometrycznego. Proces
generowania parametrow byt kilkakrotnie powtarzsaly
aby zminimalizowa bfad sredniokwadratowy (MSE)
pomigdzy modelem numerycznym a danymi z monito-
ringu geotechnicznego.

Przemieszczenia pionowe obliczone za pamoc
modelu numerycznego MES przy wykorzystaniu
nowo wygenerowanych parametrow przedstawiono
na rysunku 7. Poréwnano tu przemieszczenia uzyskane
z monitoringu inklinometrycznego do przemieszcze
z modelu numerycznego MES, przed i po analizie

wstecznej. W wyniku analizy wstecznej uzyskane
przemieszczenia  pionowe modelu  numerycznego
charakteryzyj sie wysoky zbieznoscia
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Odlegtosé na inklinometrze [m]
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Rys. 7. Poréwnanie waio przemieszcze pionowych uzyskanych z monitoringu inklinometryego z wartéciami
przemieszczie pionowych uzyskanymi w wyniku analizy MES (Ochiski, 2012; Ochmigski i Bzoéwka, 2012b): przed
kalibrach — MES-1 i po kalibracji — MES-2

Iniekcja  strumieniowa jét grouting polega
na mieszaniu estek gruntowych z iniektem (zazwyczaj
jest nim zaczyn cementowy) tloczonym pod wysokim
cisnieniem okoto 40 MPa.

W wyniku iniekcji strumieniowej powstaje kompozyt
gruntowo-cementowy, zwany kolummiekcyjma. Mozna
wyrozni¢ trzy systemy tworzenia kolumn iniekcyjnych:
Jedn z metod wzmacniania stabego padtgyruntowego - jednostrumieniowy (strumiginiektu),
jest zastosowanie kolumn iniekcyjnych. Technikakaji - dwustrumieniowy (strumie iniektu oraz otaczagy
strumieniowej na przestrzeni lat potwierdzitanioze by go strumié powietrza),

z powodzeniem stosowana prawie w wszystkich - tréjstrumieniowy (strumig iniektu, strumi@ wody
warunkach  gruntowo-wodnych, zmieniaj struktug wraz z otaczajcym go strumieniem powietrza).
gruntéw, co w efekcie prowadzi do zapewnienidnosci Przyktad odstonitej kolumny iniekcyjnej wykonanej
oraz zwgkszenia bezpiechastwa projektowanego/  przy uwyciu systemu dwustrumieniowego pokazano
modernizowanego / remontowanego  obiektu zyimer- na rysunku 8.

skiego.

z przemieszczeniami uzyskanymi z  monitoringu
geotechnicznego, co uzasadnia wybér SSN jakozdaie
do kalibracji modelu numerycznego.

4. Przewidywaniesrednicy kolumn iniekcyjnych

Rys. 8. Odstonite kolumny iniekcyjne —system dwustrumieniowy (Bloin., 2012)
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Podstawowym parametrem technologicznym
formowania kolumny iniekcyjnej jest energia kinetga
w dyszy przypadafa na 1 mb powstatej kolumny. Jest
ona wyraona (Flora i in., 2013) za pompwzoru:

2,3

g, =2 P o 3)

8 Vg

gdzie: M jest ilcscia dysz, p jest gstdscia zaczynu

cementowego w kg/ind, jest srednia dyszy iniekcyjnej

W m, v, jest prdkoscia pocatkowa iniektu w dyszy

w m/s,vs jest prdkoscia podcigania monitora podczas

formowania w m/s.

Aktualnie najbardziej skomplikowanym i trudnym
zagadnieniem jest oldlenie $rednicy kolumny
iniekcyjnej przed jej formowaniem. Jednym z pdédegst
uzycie wzoréw empirycznych (Flora i in., 2013xd4
zastosowanie zbioréw rozmytych (Bergschneider, 2002
Zagadnienie to jednak gjle stanowi wyzwanie dla
jednostek projektowych ze wzglu na poziom jego
skomplikowania oraz brak jakichkolwiek wytycznych.

Wykorzystupc dane z badaterenowych (Flora i in.,
2013) utworzono sztucan sie€€ neuronowy stuzaca
do przewidywania $rednicy kolumn iniekcyjnych.
Parametry wagiowe obejmowaly:

— parametry charakteryzige grodek gruntowy —Ngps,

Qe
— energia kinetyczna w dyszy przypagaj na 1 mb

kolumny iniekcyjnej £,

- system formowania  kolumny
pojedynczy, podwajny lub potrojny M.
Dane wyjciowe sieci neuronowej stanowity wymiary

srednic  kolumn iniekcyjnych pomierzonych po ich

odstonkciu.

Do analizy przewidywania srednicy kolumny
iniekcyjnej posteono s¢ dwuwarstwow jedno-
kierunkows (feed-forward sztuczm siech neuronow.
Jako funkog aktywacji w pierwszej warstwie (ukrytej)
uzyto funkcg sigmoidalm bipolarry, natomiast w drugiej
warstwie (wyfciowej) funkcg liniowa. W celu uczenia
sieci neuronowej wybrano metpd Levenberga-
Marquardta. Dane wagjiowe podzielono odpowiednio
na dane stace do uczenia sieci — 60%, do walidacji —
15%, z& pozostale dane — 25% — do testowania sieci.
Ponizej przedstawiono architektur utworzonej sieci
neuronowe;j:

- liczba przypadkéw uexych — 106;

— liczba parametréw opisagych kada kolumre
(zmienne wejciowe), Nspt 9c, E™ny M) — 4;

- model sieci 4-8-1, co oznacza sztugczrsie
neuronow jednokierunkow o 4 wejciach, jednej
warstwie ukrytej o 8 neuronach i warstwie yoypwe;]

0 1 neuronie;

— metoda prébkowania - sprawdzian kmawy,
co oznacza SSN uczsptyle razy ile jest przypadkow,
za ka&dym razem pozostawig dokladnie jeden
przypadek do testowania;

— metoda prébkowania — Monte Carlo, co oznacza SSN
z losowo wybranymi danymi do walidacji, uczenia
i testowania przy zafe@niu statej wielkéci zbioréw.

iniekcyjnej  —

Maciej OCHMAVSKI, Joanna BZOWKA

Caly proces przewidywania srednicy kolumn
iniekcyjnych  przeprowadzono g razy w celu
wyeliminowania b¢dnie dobranych wag pgizeh miedzy
neuronami. Korelagj pomedzy przewidzianymi
za pomog SSN wymiaramirednic kolumn iniekcyjnych,
a ich pomierzonymi w terenie wagtdami przedstawiono
na rysunku 9. Przewidziane waito srednic kolumn
iniekcyjnych charakteryzuaj sic wysolka zbieznoscia
(R? = 0,987) z ich pomierzonymi w terenie wadiami,
co uzasadnia wykorzystanie SSN do przewidywania ich
srednic.

— 25 |
E R?=0,987
T
Q2,0
e
c
E
=
2 1° A
]
=
S
S 1,0 2
&
T
c
R 0,5
i
£
=]
a 0,0
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
Przewidziana przez SSN $rednica kolumny
Da[m]

Rys. 9. Korelacja przewidzianych przez sztuczisiet
neuronow wymiaréw srednic kolumn iniekcyjnych (przypadki
testowe) z warticiami pomierzonymi w terenie (metoda
probkowania — sprawdzian kemywy, R® — wspoéiczynnik
determinacji)

5. Podsumowanie

W przedstawionych w artykule przykladach zastosowa
sztucznych sieci neuronowych pokazano,
iz ta niekonwencjonalna  metoda  opisywania
zjawisk oraz rozwizywania problemow m@ by

z powodzeniem stosowana w geotechnice.

Analiza wsteczna modelu numerycznego MES przy
wykorzystaniu  SSN, szczegllnie w  przypadku
skomplikowanego modelu numerycznego, zawigego
wiele tyskcy elementow skiczonych, mae by sprawnie
przeprowadzona, co w przypadku tradycyjnych metod
niejednokrotnie mze okaza sie wrecz niemaliwe
ze wzgkdu na wymagane wielokrotne obliczenia.
Jednoczénie, w bardzo latwy sposéb
przeprowaddi analiz wrazliwosci, ktéra z punktu
widzenia projektanta, daje cenne informacje o zasetmiu
si¢ oésrodka gruntowego w zateosci od doboru
parametrow gruntowych czy Zeinnych parametrow,
jak na przyklad grubimi warstwy torkretu czy wptywu
iniekcji na przemieszczenia konstrukciji.

Zastosowanie  sztucznych  sieci  neuronowych
do przewidywanigrednicy kolumn iniekcyjnych stanowi
skuteczn, bardzo wydaja oraz tatwg w wzyciu metod.
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Wraz z upowszechnieniem esi zastosowania SSN
w  zagadnieniach  geotechnicznych ~ SSN  #nog
alternatywa metod wymiarowania (przewidywania)
srednicy kolumn iniekcyjnych, ze wzglu na to, 1 bazuj
na rzeczywistych pomiaradéhednic tych kolumn
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SELECTED EXAMPLES OF THE USE OF ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS IN GEOTECHNICS

Abstract: Artificial Neural Networks (ANN) allow to solve
difficult problems which sometimes are impossibte solve
using traditional methods. In the paper the example
of application of Artificial Neural Networks for kong selected
problems in geotechnics are presented. First exadgls with
the use of ANN to analyze two similar tunnels buging SCL
technology. The structure of interest is a parF&@fam square
station of the 4th metro line in Budapest. Analysigs
performed based on the data obtained from geoteghni
monitoring and from construction stages. The nucag¢ninodel
was prepared for the purpose of sensitivity andk atalyses
of constitutive model parameters. In both casesafi@ications
show the possibility and reliability of conductesults.
Prediction method of jet grouting columns diametgas
presented in the second example. Nowadays, definiti
of columns geometry and estimation of their diamsetare
difficult task. Possibility of ANN use for estimati of jet
grouting columns diameter can optimize designingthod
Wide database of field trial jet grouting columaosrresponding
soil properties and their forming parameters witleasured
values of their diameters were used in the predeexample.
Data describing jet grouting columns were used daating
ANN and for estimating their diameters. The resudte
characterized by high correlation level betweensuezd values
of columns diameter and their predicted equivalefitse use
of Artificial Neural Networks is an alternative rhed which can
allow us to solve complex geotechnical problemsle@ed
examples confirm that the use of ANN is characestiby high
reliability level.



