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ABSTRAKT

Na rozdil od ¥tSiny materidl ve stavebnim inZenyrstvi zeminy a horniny vykazuji
negredvidatelné a dznorodé chovani Zjgobené procesem utehi €chto g@irodnich
materiaii. Z tohoto divodu geotechgii inZenyi ¢asto zjednoduSujeSené ulohy a pouZivaji
pro navrh analytické a empirické metody. ¥padt podzemnich staveb vSak musime popsat
chovani masivu i postupy vystavby a pro navalsto pouzit numerické metody. Projektant
musi zajistit, Ze chovani numerického modelu jeneblize real&. Jednim z nastrdj ktery
mu v této Uloze pomaha, je &pa analyza. Zfina analyza vyuzivaiené postupy pro
piedpowd’ realného chovani systému hornina - podzemni stavij@adnim z nich jsou
neuronové skt Clanek podava stemy piehled o zptné analyze v geotechnice. V priésti
popisuje metody pouzivané proéppou analyzu. Naslednse strdné zabyva vlastnimi
neuronovymi sétmi a tvorbou jejich struktury. Na zé&vclanku je uveden iklad pouZziti
neuronovych sitiipanalyze tunelu.

ABSTRACT

In contrast to most engineering materials in th@ eingineering the soils and rocks exhibit

varied and uncertain behaviour due to process mdedowith the formation of these natural

materials. Therefore geotechnical engineers oftapldgied the solve problems and used an

analytical or empirical methods for the designuhderground structures we have to describe
the complexity of geotechnical behaviour and cartsion process so numerical methods are
often used to design. The designers must ensureéhiddoehaviour of numerical model is as

close to reality as possible. He can use for #sk back analysis. The back-analysis involves
all the procedures to prediction the real behavaduhe ground and tunnel system and one of
them are neural networks. This paper presents sbagw of back analysis in geotechnical

engineering. In the first part it describes usedhoes for back analysis. Then overviews of
the artificial neural network and their structuresgn. The example of the back analysis of
ground behaviour around tunnel using neural netwsoghiown at the end.

1 Uvod

Zpétné analyzy obeenvyuzivaji d¢ odliSné metody - iimé a inverzni. Inverzni
metody na zakladvysledki observanich mefeni provadi modifikaci vstupnich parantetr
vypctu tak, aby bylo dosazeno co n&gi shody mezi na&tenymi hodnotami a hodnotami
stanovenymi vypé&tem (vyuZivaji obechdva optimalizani postupy - sblizovaci a&imy).
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Pfimé metody z§tné analyzy jsou zaloZzeny na minimalizaci chybykitenugujici vlastnosti
vysledki. Tyto metody ¥tSinou vyuZzivaji iteréni postupy aplikované na nelinearni chybovou
funkci nezndmych paramétra v sodasnosti jsou povazovany za jednoduchy nastroj
k provedeni zgtné analyzy. Je mozné konstatovat, Ze v obfasgni geotechnickych uloh
pievlada dnes pouziti #mé analyzy vyuZzivajicichipmé metody.

Zpétna analyza riize byt vfeSena pomoci nasledujicich posiup

matematické algoritmy jsou neroz&ensjSi a poskytuji velmi hodna@wné vysledky.
Vyhodou je skuténost, Ze jsou vyvijeny jiz dlouhou dobu a mohou inyplementovany do
kédu metody konnych prvki. Jejich nevyhodou je nutnost vysoce odbornychagtat vice
védnich obo#i (humerika, matematika apod.);

genetické algoritmy jsou metodou kombinatorické optimalizace zaloZeaéyadobnosti s
procesy v biologickém vyvoji (Darwin@wevolwni teorii);

umélé neuronoveé si€ vyuzivaji zkuSebni vypady k dosaZzeni @ekdvané urowh kvality
vysledki. Na zaklad dobrych zkuSenosti se v sagnosti rychle rozmaha pouziti této
nekonvekini metody ve z§tnych analyzach podzemnich staveb.

Zacatky pouzivani zgné analyzy v geotechnice spadaji do sedmdesasfcminulého
stoleti. Jednu z prvnich ucelenych praghovanych obechpouziti zgtné analyzy vetns
ieSenych fikladi publikovala Annamaria Cividini (1981). Gioda a 8ek (1987)
publikovali g'ehled metod zfiné analyzy a jejich principy¢etrg odkazi nareSené problémy
pii navrhu a vystavb tuneli. Sakurai a kol. (1985) popsali koncepci kritickéttetvaeni

s vyuzitim Mohr - Coulombova konstimiho vztahu pro prognézu poruSeni zeminy.
Pfinosem pro pouzivani praygbdobnostnich vypti podzemnich staveb bylo odvozeni
zétné analyzy vyuZivajici minimalizai proceduru spolu s vyptem pravdpodobnosti
spatenych parametr a jeji implementace do metody kéngch prvki - Ledesma a kol
(1996) a Gens a kol. (1996)). Deng a Lee (2001} iou geotechnice jako jedni z prvnich
zpetnou analyzu vyuZzivajici neuronoveé &sipri feSeni stability skalniho svahu. Pouziti
neuronovych siti ve Zmych analyzach dloh podzemniho stavitelstvi seijonpd zaatku
tohoto stoleti Pichler a kol. (2003). Jejich metorj@tné analyzy je téz zabudovana
do metody kongnych prvki. V nedavné dab aplikoval Lee se svymi spolupracovniky
neuronove sétpri zpétné analyze tunéls nizkym nadlozim v malo unosnych zeminach (Lee
a kol. (2006). V posledni debse aplikaci neuronovych siti i¢Seni geotechnickych uloh
vénuji Park (2011), Ochniiski (2012)¢i Li a kol. (2015). VCeské republice se problém
zpétné analyzy ¥nuji nagf. Zapletal (2011,2015), Pruska (2014).

2 Umélé neuronoveé sig

Neuronové s& (ANN - Artificial Neural Network, resp. NN - nedraetwork) je
programovaci progtdek napodobujici chovani lidského mozkii feSeni vztalh mezi
viceroznérnou vstupni progmnou a jedn@i vice rozngrnou vystupni progmnou. Historie
NN spada do 40. let minulého stoleti, kdy byly guajem neurologického badani polozeny
jeji zakladni principy. V roce 1958 byl Rosenblattdefinovan matematicky model neuronu
nazvany perceptron jako zaklad vicevrstvych neurgeio siti (Rojas 1996). V poslednich
letech jsou NN velmi popularni a vykonnou metodogjen v expertnich systémech
znalostniho typu, ale jsou vyuZzivany i samosigifi ieSeni problérn které jsou pomoci
klasickych algoritmickych postuipobtizre reSitelné.

Inspiraci pro NN je struktura mozkove tkamysSich Zivoichd, kde jsou znalosti ukladany
prostednictvim vazeb mezi jednotlivymi neurony (mozkds@a obsahuje 13 — 15 miliard
neurori). Na obr. 1 je znadzoéno propojeni biologickych neuranTélo neuronu (biiky) je
na zaklad vstupnich signél (vzruchu, informace) vstupujicich tzv. dentrity bugeno
(vytvori vnitini potencidl). Signal vznikly vybuzeningélda neuronu je fenesen pomoci



axonového vldkna k vystim neuronu - synapsim. Synaps#jgby signal z axonového
vlakna zesilujici zeslabuji a fedavaji jej takto upraveny dalSim neukon (kazdy neuron
muze byt propojen az s 5000 dalSimi neurony).
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Obr. 1 Biologicky neuron (QC.Expert 2015)
Fig. 1 Biological neuron (QC.Expert 2015)

Zakladni jednotkou NN (stavebni i fufik) je matematicky model neuronu (obr. 2), ktery
vS8echny vstupni prognnéx; nasobi vahovym koeficientem. Sowet >wix; je dale v neuronu
transformovan aktivni funkcif (téz genosova funkce neuronu) a stava se tak vystupem
neuronu y =f(Zwx). Aktiva¢ni funkce vyjaduje intenzitu odezvy na dany vstup a vedle
neiastji pouzivané funkce sigmoid = 1/(1+€%) znazorgné na obr. 3 se pouzivaji rfap
linearni funkce, skokové funkce, hyperbolicka tarigeapod. Sigmoid je vSak nejrazst)si,
protoZe se podobé biologické senzorické odezvowkciu

Obr. 2 Matematicky model neuronu
Fig. 2 Mathematical model of neuron
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Obr. 3 Aktivasni funkce neuronu- sigmoid
Fig. 3 Activation function of neuron- sigmoid



V jednovrstvé siti fedstavuji vdhové funkce; intenzitu vazby mezi vstupni prémmou a
neuronem. V fipack vicevrstvych siti (obr. 4)ipdstavuji vahové funkoe; intenzitu vazby
mezi vstupni prognnou a neuronem ve vrstvach. Vystupni pfongé se pak predikuji jako
vazené linearni kombinace vystup posledni vrstvy vnihich neurof (tzv. skryté vrstvy).

V tomto pipad muze kazdy neuron soasré piijimat libovolny kon€ny paiet miznych
vstupnich signal a dalSim neuramm predavat libovolny koniny paiet shodnych informaci
o stavu svého vystupu (NN je tedy ve své podstaparametricka nelinearni regrese).
Neuronové sé se také &i na nerekurentni (dépdné) a rekurentni. V dégrdnych sitich je
jednozné&n¢ definovan tok informaci a tak stejna vstupni datamul) davaji vzdy stejnou
odezvu sit. U rekurentnich siti neni odezva dana pouze akiunél vstupnimi daty
(stimulem), ale do sitse implementuje tak&asovy vliv na vstupni data, ktery se zavadi
pomoci rekurentnich neurdn

Wystupni vrstva

Synaptické
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Obr. 4 Schéma vicevrstvé neuronové sit
Fig. 4 Diagram of multiplayer neural network

Umeélé neuronove sitpracuji ve dvou fazich: optimalizujici (adaptivadici se) a prediktivni
(aktivni, vybavovaci). Optimalizai faze slouzi prodeni se sé reSit dany problém. NN se
uci  veétSinou itergnim procesem z#émou vahovych funkci (synaptickych vahji
prizpasobenim aktivéni (prenosové) funkce nebo 2mou topologie sé NN se optimalizuje
pomoci metody nejmenSicltverai, tj. tak, aby sotet ¢tverai rozdili predikované a
nanttené hodnoty vystupni pramné byl minimalni. RozliSujeme dva typyani NN:

- tzv. s &itelem, kdy se v siti nastavuji vahy podle tohg, j#izko je vystup danému
vzoru,

- tzv. bez ditele (samoorganizaci) — NNt'siiled4 ve vstupnich datechéité vzory,
jez maji spolené vlastnosti a zavislosti bezifomnosti ®jaké dalSi vajSi
informace (vyuZziva se shlukova analyza).

V aktivni fazi pracuje NN podle optimalizovanéhoga@iitmu z adaptivni faze s név
vloZenymi vstupnimi daty. Po #i@ni dat vznikne ve vstupni vrgtilNN nerovnovazny stav.
Vlivem ostatnich neuran se z&nou v neuronech zapamatované hodnotynim az

do dosaZeni stabilniho stavu (rovnovazného) a saupgch NN pak bude odezva na vloZzena
vstupni data.

Typicky postup pouZiti neuronovésje nasledujici:

1. Zvolime skupinu nezavisle pramnych (prediktot), které maji vliv na zavisle
proménné ataké zvolime skupinu zavisle piomych (miZe byt ijen jedna
hodnota), na kterou maji mit vliv prediktory.

2. Zvolime strukturu neuronové &it paet vrstev a p&ty neurori v jednotlivych
vrstvach. Neexistuje jednoztre pravidlo pro vytvieni nejlepsi struktury sitje
vSak vhodné pouzivat pet neuroi priblizné odpovidajici pétu proménnych. Sik



s jednou skrytou vrstvou neuribse pouZzivaji u linearnich a stainearnich vztat

a jsou obechdostaténé pro ¥tSinuteSenych problét Dvouvrstvé sié modeluji
silné nelinearni vztahy a jejich pouziti nemusi byt &fei€jSi (navic velmi slozité
sit mohou byt peuené, nejednoziiaé a nestabilni a&iko optimalizovatelné).
Masters (1994) uvéadi, ZefippouZziti NN pro podzemni stavby je pouziti
dvouvrstvych siti nutné jen wipadt diskontinuitniho horninového masivu. &b
vstupnich dat by # byt nejmért desetkrat 5i, nez pdet neuroi v siti. Obvykle
stai i pro rozsahlé problémytsik 2 - 20 neurony a 1 - 3 vrstvami (QC.Expert
2015).

. DalSim krokem je optimalizaci parametsi€ (tzv. “u¢eni” NN). Béhem tohoto
procesu je spudt algoritmus, ktery se snazi najit takové nastawétiovych
koeficienti w;, aby NN pgedpovidala hodnoty v co nejlepSim souladu se zadiany
zavisle prominnymi. Na vliv volby vstupnich vah nepanuje jedryotdzor. Nktefi
autai tvrdi, Ze volba vychozich hodnot vahovych koefidi ma vliv
na konvergenci NN, jini Ze tomu tak neni. Pokudroglizace z&ina s ndhodnymi
hodnotami vahovych koeficieint wi, je kazdé jednotlivéreSeni nalezené
optimalizaci zcela odliSné od ostatnich. Souladesanymi zavislymi prosmnymi
se utuje metodou nejmensSiaitveral (sowtemctvera). | zcela rozdilné nastaveni
vah v siti mize poskytnout prakticky identickou predikci modeda shodnym
soutem ¢tveral pro zadana data. Obé&cnemize byt zarteno, Ze nalezen@seni
je nejlepSi mozné. Proto se€kady mazZze vyplatit spustit optimalizaci vicekrat a
pouzit model s lepSim rezidualnim &tm c¢tverai. Rozdil v optimalizaci NN
se pak ovSem fize rekdy projevit v kvalit predikce pro nezndma data.

. Usps&nost neuronové sitnizeme posoudit validaci (cross validation). Prodai
se \¥tSinou pouziva 70 % vstupnich dat (tato hodnotai n8ak zavaznd) a ze
zbylych 30% dat se pak po optimalizaci (neb&hdm ni) poita predikce, ktera se
srovna se skut@ou hodnotou odezvy. Pokud se tato predikce shagugkuténou
odezvou, s¥d¢i to o schopnosti sitpredikovat spravhodezvu i pro neznama data
(ktera gredtim “nevidla”). Kvalitu predikce lze posoudit pomoci grafutpghu
optimalizace nebo grafu predikce (obr. 5).

. Poslednim krokem je pouziti natrénovanos kipredikci neznamych hodnot, kdy
zvolime nezavisle pro#nné stejné jako v bodu 1.
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Obr. 5 Graf pitb¢hu predikce neuronove &ifQC.Expert 2015)
a) dobra prediéni schopnost b) Spatna prettik schopnost
Fig. 5 Graph of the neural network prediction (Q<hé&rt 2015)
a) good prediction property b) bad prediction prope




3 Priklad pouZiti NN pro zpétnou analyzu tunelu

Pro objas#ni zpEtné analyzy pomoci NN je popsan postup pro numgritiodel
Jiktivniho® silni ¢niho tunelu razeného Novou rakouskou tunelovacodwoet. Tunel je 25
meti pod povrchem terénu. Pokryvné Gtvary jsouigwny deluvialnimi sedimenty (pisek
jilovity F3 a pisek hlinity S4), pod nimi se nachaxgtralé az nastralé jilovité vapnité
bridlice (horniny R5 aZz R4) a hlogjpje zdrava ordovickaiidlice (horniny R3 - R2) - obr. 6.
Intervaly geotechnickych paramétbyly urceny na zaklagl geotechnického prkumu a
konkrétni hodnoty pro jednotlivé vrstvy byly odhatin na zaklad charakteristiky vrstvy -
tabulka 1.Celba je¢leréna horizontaléy na kalotu, opfi a dno. Jako vyztu? se uvaZuje
stiikany beton tloudky 300 mm se svorniky typu SN délky 4 m s anosntsdi kN v kalok i
jadru. BEhem vystavby byl provéa rozsahly monitoring, z kterého do¢hpe analyzy jsou

uvazovany hodnoty poklesové kotliny a konverggoh neieni.
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Obr. 6 Ri¢ny geologickyrez
Fig. 6 Geological cross section
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Tabulka 1 Intervaly geotechnickych paranetr

Table 1 Intervals of geotechnical parameters
Velicina Objemovéa | Deformani | Poissonovo| Soudrznost| Vnitini Uhel
tihay modul Eyes gislov c tienid
[kN/m7] [MPa] [-] [kN/m?] [°]
F3 18,0- 21,0 10-12 0,35-0,38 16 - 25 24 - 2
S4 18,0 — 19,0 12 -15 0,29 - 0,30 5-10 28 - 3
R5 - R6 22,0 - 23,5 15- 30 0,38 - 0,40 25-35 - 28
R4 - R3 22,0 - 25,0 50 - 100 0,30 - 0,33 30 - 35 - 28
R3 - R2 25,0 - 26,0 100 -400 0,15 - 0,20 40-150 0-20

K modelovani tunelu (vybranéhiezu) bylo pouZzito metody kodych prviki (program

PLAXIS). Rozlozeni vrstev viezu bylo namodelovano v souladu s geotechnickym
prizkumem, prostor uvrittunelu a vyztuz jsou roztény horizontalnintlenénim vyrubu na

kalotu, ogii a dno viz. obr. 7. Vyztuz je modelovana pomocsmikovych prvk o
nasledujicich parametrech: A = 0,36, h= 2,250 Em*, EA = 8,700 BkN, EI = 6,525 B

kNm?, w = 7,50 kN/m. Kotveni horniny je zavedeno do eladpomoci zlepseni paramietr
horniny nad a vedle tunelu. Prostorové chovaniihou&ho masivu bylo zavedeno pomoci

L metody. Postup vystavby tunelu byl modelovan pomésiedujicich fazi vy@u:



1. vypaet primarni napjatosti, 2. vyrub kaloty (redukcéizni variovana), 3. vybudovani
osk€ni kaloty (zatizeni variovano), 4iikotveni stropu kaloty a bakkaloty, 6. pobrani afii
(zatizeni variovano), 7. vybudovani @sgtopeti.

- VARV VAN 2
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Obr. 7Clergni vyrubu v numerickém modelu
Fig. 7 Face dividing in numerical model
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3.1  Vytvoreni NN

Pred vlastnim vytvienim NN je nutné na zakladrozsahu vstupnich parametr
provest parametrickou studii chovani numerickéhdehodanéhdezu databazi dat. Pro nas
piipad uvazujeme jako pramné do parametrického vy§ta nasledujici vetiny: deformani
modul Eger, hodnoty parametrys popisujiciho prostorové chovani masivu, redukované
hodnoty smykovych paraméto. a oy a sodinitel bainiho tlakuK,. Pro zjednoduSeni byly
tyto veliciny variovany jen pro vrstvu, ve které se nachdastwni tunel (zdravé ordovickeé
bridlice), uvazované hodnoty jsou uvedeny v tabulce\&azované parametry maji 4, 3, 3 a 4
rozdilné hodnoty, takZze pet vS8ech moznych kombinaci je 144 (tj. 4*3*3*4). Nledem
k casové narénosti je mozné pouzit pro parametrickou studii rdetaHS (Latinskych
hyperkrychli), kterd vyznangrsnizi nutny pdet vypatu — nag. Pruska, Vrbata (2014).

Prvnim krokem f vytvéreni struktury NN je ufeni vstupnich a vystupnich dat. Jako vstupni
parametry uvaZujeme data z monitoringu: ®@né hodnoty poklesové kotliny a
konvergekni neieni. Vystupnimi parametry budou defofma modul Ege , SOWinitel
bo¢niho tlakuK, a parametm, ktery udava procento zZmy hodnoty soudrznosti a uhlu
vnitiniho teni vzhledem k jejich gvodnim hodnotam. Proét8i presnost predikce a téz z
duvodu dosazeni lepSi konvergencghém vytvdeni modelu a zmenSeni qho iteraci pi
minimalizatnim procesu byla predikce hodnot provedena ve dwoaich — v modelu 1 pro
kalotu a vmodelu 2 pro cely profil. Popis vstupnia vystupnich hodnot pro modely
neuronove sétjsou uvedeny v tabulce 3.

Tabulka 2 Hodnoty pro parametrickou studii
Table 2 Parameter values for parametric study

Velicina Uvazované hodnoty
deforma&ni modulEges [MPa] 150, 200, 250,300,350
parameti3[-] 30%, 40%, 50%
soutinitel bazniho tlakuK, [-] 0,2;0,3;0,5

redukce smykovych paramé{r] 80 %, 70 %, 60 %, 40 %




Tabulka 3 Popis vstupnich a vystupnich hodnot ppdehNN
Table 3 Description of input and output parameitef’sN model

Parametr NN Znaeni | Model1 | Model 2
Svisly pokles terénu ve vzdalenosti x od svislé osy SPx Vstup Vstup
tunelu [mm]

Konvergerni mgieni v kalog, j - poloha ngficiho SUj, SVj | Vstup Vstup
bodu [mm], svislé (+ ddl)), vodorovné (+ doprava)

posuny

Konvergerni meieni v kalo¢ a ogfi, j - poloha SUj, SVj | - Vstup
meticiho bodu [mm], svislé (+ d), vodorovné

(+ doprava) posuny

Deformani modul [MPa] Bet Vystup Vstup
Souinitel bacniho tlaku [-] Ko Vystup Vstup
Parameti3[-] B Vystup Vstup
Soudrznost (upravena) [kPa] oc - Vystup
Uhel vnittniho teni (upraveny) ad - Vystup

Pro vytvaeni si¢, ktera dava spolehkvpredikce je dobré vytwd jak wici data, tak tzv.
trénovaci data @ici podmnozinu). Z dostupnych dat (N dat— pro mabdbbulka 4.) se
vytvoii trénovaci data (%N dat), jeZ se pouziji pro neéznodelu, a zbytek dat se pouzije na
validaci si¢. Ob: sady dat (trénovaci &igi se) by nily byt statisticky shodné. Vzhledem
k mnozstvi dat, dostupnych z parametrické studimmearickych vypéti uvazujeme ¢&ici se
data 70 % a statistickou shodnost neposuzujemeid?s pro optimalizaci se pouziji vSechna
data (neuvaZujeme trénovaci data) je zZajgtpouze Kzna validace. Nasleduje provedeni
transformace nezavisle prémmych z dvodu zajis¢ni plné pozornosti vSem dab

pii optimalizaci NN (¥tSina program nabizi i volbu automatické transformace). Existuje
nekolik typu transformace, z nichZz nejpouzi¢@i jsou nasledujici dv(pro nas fipad byla
vybrana prvni):

(x-min)/(max - min) (2)
kde: x - transformovana nezavisla pkama,

min - minimalni hodnota nezavislé prénmé,

max - maximalni hodnota nezavislé ptome.

1/(1+exp(-ax)) (2)
kde:

X- transformovana nezavisla prémma,

a - parametr transformace zavisly na aktndunkci neuronu.
Déle se uti patet skrytych vrstev sit(v naSem fipact je zvolena jedna), @et neurofi ve
skrytych vrstvach, ktery by ghbyt nejmért dvakrat ¥tSi, nez pdet neurod v siti (nekteri
autai tvrdi Ze az desetkrat), pet iter&nich optimalizanich kroki, ktery omezuje délku
vypoctu, parametry ovliiujici samotny optimalizani algoritmus: rychlost ¢&eni a moment,
kdy doporgené hodnoty jsou od 0,1 do 0,9. Déle je mozné za&tiva:ni funkci neuronu a
jeji parametry, kdy v naSentipact je zvolen sigmoid se strmosti rovnou 1 (tento peta
udava citlivost, s jakou budou neurony reagovazmanu nezavisle prosmnych). Zvolené
hodnoty parameirNN jsou uvedeny v tab. 5. Na obr 8 je grafickéadggni architektury sét
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Obr. 8 Grafické zobrazeni struktury NN
Fig. 8 Graphical view of NN structure

Tabulka 4 Data pro NN — model 1
Table 4 Data for NN — model 1

E
o o 2. I )
o |d |&|e|e|d|3 (5|33 |2 38|52
O o |l | o o |l || || m | h | W[ X|a
1 21 | 45 | 64 | 45| 23| 82| O 119 30 119 30 1@02| 30
2 19 |39 | 59| 40| 20| 73] O 108 24 103 24 2@03| 30
3 8 22 | 31 | 22| 9 53| O 78/ 18 78§ 18 3002 30
4 22 | 46 | 66 | 47| 24| 98| O 130 40 130 40 1@03| 30
26 | 7 17 | 29 | 18| 7 50| O 78/ 18 78 18 3902 40
27 |16 | 34 | 56 | 34| 16| 64| O 108 24 103 24 2803| 40
28 |14 | 33 | 52| 33| 13| 61| O 92 22 92 22 281)2| 30
29 |23 | 48 | 68 | 47| 24| 90| O 120 33 120 33 1603 | 40
30 | 9 21 | 32| 22| 9 56| O 80| 20 80 20 30m3]| 40
Tabulka 5 Parametry a architektura NN
Table 5 NN architecture and parameters
NN analyza Model 1 Model 2
Patet uzli vstupni vrstvy 11 16
Patet uzli ve skryté vrsty 24 30
Patet uzli ve vystupni vrsty 3 2
Patet itera&nich kroki 3000 3000




3.2 Optimalizace si¢ neuroni

DalSim krokem je optimalizace paraniesit (tzv. “uceni” NN), kdy zde byla pouzita
metoda optimalizace "Sitelem" nazyvana BPNN (back propagation neural neitg). Jedna
se o algoritmus zpného Sieni gepaitu chyby vystupni vrstvy do vrstewgachozich. Pro
optimalizaci byly zvoleny nahodné hodnoty vahovykbeficienti w; urcené funkci
nahodnéhaisla (RND) v rozsahu —0,1 a 1,0. Soulad se zadam@wvislymi prongnnymi se
urcuje metodou nejmensiativerai (sowtem ¢tveral), kdy se poitaji stedni a maximalni
chyba pro tici a testovaci data. Vysledky optimalizace fbu uvedeny v tab. 6. Moznosti
posouzeni kvality predénich schopnosti neuronovéésste 1iSi i dle pouzivaného softwaru.
Pri pouziti komeéniho softwaru QC.Expert mame nasledujici moznosti:

Graf Y-Predikce. Graf shody n&bpenych (zadanych) hodnot zavisle ptomé a
vypccitanych hodnot predikce.

Grafické znazorii vah, kdy tlougka synapsi v grafickém zndzém NN ukazuje
absolutni velikost odpovidajici vahy a tim také @stei informace, ktera &¢e mezi
dvéma neurony. Podle tlotiky synapse se tak da usuzovat na vyznamnost
nezavisle prognné (vychazi z ni tlusté synapse) a také na kvaliedikce
jednotlivych zavisle progmnych (vchazi do ni tlusté synapse).

Relativni vliv prediktoéi na predikci vyjateny jako sotet absolutnich vah
jednotlivych predikovanych proinnych.

Graf wiciho procesu, pokles stiu ¢tverai rozdili predikce a skut@ych hodnot
zavisle prominné v zavislosti na @tu iteraci - pro naSifklad je tento graf na
obr. 9.

Tabulka 6 Vysledky optimalizace NN
Table 6 Results of optimalization NN

Velicina Model

Predikovana vetina Eget
Aktiva¢ni funkce Sigmoid
Struktura 11-24 -3
Rychlost @eni 0,3
Moment 0,9
Ukorkeni @i chybs 0,05
Maximalni chyba pro tici data 0,0026
Maximalni chyba pro testovaci data 0,0042

Max. chyba
0,01 5

NEURONOVA SIT - MAXIMALNI CHYBA

— Ukici data
—— Testovaci data

0,008
0.006 4
0,004 L:_\ s
0,002 i e

Iterace
0

T T ¥
1000 2000 3000

Obr. 9 Graf diciho procesu (QC.Expert 2015)
Fig. 9 Graph of learning procedure (QC.Expert 2015)



3.3  Vysledné hodnoty NN

Vysledky parametrické studie davaji Zng rozsah sledovanych hodnot, nicréaésou
zakladem pro vytvieni NN. Owteni spravného fungovani numerického modelu |ze gstov
porovnanim velikosti sledovanych \ati (deformaci) s hodnotami napenymi (i realizaci
podzemniho dila. Zde nam vyznampomiZze [ zpétné analyze vytvi@na NN, nebo
umoziuje predikci vstupnich paramétnumerického modelu na zaktadadani nartrenych
deformaci. Z vytvéené NN (tj. modelu 1 a modelu 2) jsou pro ®&&né poklesy terénu
a konvergence predikovany tyto wéhy: Eqes = 300 MPa, K = 0,15, = 30 %, ¢ = 55 kPa,
a¢ = 32°. Tyto parametry byly viozeny do numerickéhmdelu a pesné vysledky
s porovnanim s naffenymi hodnotami jsou v tabulce 7. Rozdily u poki&sdotliny jsou
zpiusobeny zjednoduSenou épou analyzou, kdy byly upravovany parametry jemrstvy
zdravych ordovickychitdlic a ne dalSich vrstev hornin srem k povrchu terénu.

Tabulka 7 Porovnani natfenych a predikovanych hodnot [mm]
Table 7 Comparison of measured and predicted vhued

Velic¢ina g o o
o o e | [0 | | S |S535 |2
) n n n ) ) n ) n n n
Mérena 6 9 20 8 7 69 0 90 29 91 29
hodnota
Predikovana| 8 16 32 16 8 67 0 92 22 92 22
hodnota
4 Zaver

V geotechnické inZenyrské praxi se @&ma cast navri tuneli provadi pomoci
numerickych analyz zaloZzenych na met&dnenych prviki. Je obeckhiznamé, Ze parametry
zemin a hornin ziskané jako vysledek geotechnickgiiakumu jsou nachylné k jistym
chybam, které mohou ovlivnit vyptené hodnoty. Pro zajiti skuté€nosti, Zze chovani
numerického modelu je co nejvice shodné se 8kasti je mozné pouzit #mou analyzu. V
sowasnosti VCR prevlada pouZiti zné analyzy vyuZivajici sblizovaci inverzni postupy
Tento postup je relatignjednoduchy (a proto inZenyrskou praxiregnostiovan), nicméa
nemusi nuté vést k Zzadoucim vysledkn. Z mnoha dalSich postaigpstnych analyz peviada
ve vysglych tuneldskych zemich postup vyuZivajici @@ neuronové sif ktery ma
nasledujici pednosti:

- dava dobré vysledky, je pouzivan v&sine védnich obot (nagiklad geoedni obory:
program DIPMETER ADVISOR pro hodnoceni geofyzikdmireieni ve vrtech),

- metoda je jednoduSe aplikovatelna n#Swu geotechnickych problémbez nutnosti
hluboké znalosti matematiky a programovani,

- metoda diky vahovému ohodnoceni v neuronovénsgifie zohlednit fesnost nsfenych
dat.

- komeeni produkty obsahuji nastroje, které uzivatele pdou vSemi kroky poéébnymi
pro vytv&eni neuronovych siti (napautomaticky vyhledavesie).

Popularita metodologie neuronovych siti rychle ptow nejtizre¢jSich oblastech lidského
zkoumani od zakladniho vyzkumu po &dvani dat (data mining), v oblastech predikci v
komekni sfée, fizeni rizik, marketingu a dalSi. ANN se @8 pouZzila narad projekii
podzemnich staveb ve &¥, jmenujme napklad ctvrtou linku metra v Budapesti, stanici
metra Taborstrasse ve Vidni, Zelémitunel v Gong — Ju v provincii Chunh cheong nam,
metro ve mistt Dalianci hydroelektrarnu v Jinpingu. Da se tedy snad dbjek konstatovat,



Ze pouziti ANN vede uité i ke snizZeni rizik spojenych s navrhem a vystavpodzemnich
del.
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