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Iniekcja strumieniowa jest jedng z najbardziej popularnych
metod wzmacniania podtoza gruntowego, ktora z powodzeniem
znajduje zastosowanie na catym $wiecie, jako rozwigzanie roz-
nych probleméw geotechnicznych (fundamentowanie, $ciany
oporowe, tunele itp.). Mozliwa alternatywa dla rozwigzania
podstawowego (nazwanego systemem jednostrumieniowym),
w ktorym tylko zaczyn cementowy podlega iniekcji, jest zasto-
sowanie wspotosiowego strumienia powietrza w celu ostony
zaczynu cementowego (system dwustrumieniowy) lub zastoso-
wanie wraz z wspotosiowym strumieniem powietrza strumienia
wody w celu wstgpnej erozji struktury gruntu (system trojstru-
mieniowy). Technologia ta cechuje si¢ szerokim spektrum roz-
wigzan, zarowno w celu zwigkszenia wymiarow oraz wilasci-
wosci mechanicznych kolumn, jak i zwigkszenia efektywnosci
wzmacniania [14].

W celu skutecznej aplikacji technologii iniekcji strumienio-
wej, zarowno gdy shuzy ona do utworzenia rz¢du pojedynczych
kolumn (np. [34]) lub do uzyskania ciaglej struktury utworzone;j
przez czesciowo zachodzace na siebie kolumny [2, 16, 21], fun-
damentalnym aspektem jest kontrolowanie srednicy kolumn po-
przez dostosowywanie energii iniekcji do napotkanych warun-
kéw gruntowo-wodnych. W przypadku, gdy Srednice kolumn sg
mniejsze niz oczekiwane, co moze by¢ wynikiem btednie dobra-
nych parametréw formowania, utworzona struktura moze cha-
rakteryzowac si¢ obnizong nos$nos$cia lub nieciagloscia, a tym
samym integralno§¢ i funkcjonalnos¢ catej konstrukcji moze
by¢ ograniczona (np. [13, 27, 29]).

W ujeciu ogodlnym, $rednica kolumn jest zalezna od moz-
liwosci propagowania tnacego strumienia na duza odleglos¢
od dyszy, co jest okreslone przez zalezno$¢ pomiedzy energia
podczas iniekcji a oporem osrodka gruntowego [5]. Energia jest
funkcja zalezng od sktadu iniektu, liczby i $rednicy dysz, pred-
kosci iniekcji oraz predkosci podnoszenia monitora. Natomiast
opor osrodka gruntowego zalezy od zachodzacego mechanizmu
pomiedzy strumieniem a o$rodkiem gruntowym, w zwiazku
z czym zalezy od naprezen pierwotnych w osrodku gruntowym
[18]. Ze wzgledu na heterogenicznos¢ naprgzen pierwotnych
kolumny cechuja si¢ zmiennym przekrojem poprzecznym wraz
z glebokoscia i rzadko kiedy bywaja idealnie cylindryczne.
W celu uwzglednienia tego aspektu zaproponowano determini-
styczna, potprobabilistyczna lub probabilistyczna metode pro-
jektowania (por. [14]). We wszystkich tych przypadkach predy-
kacja $redniej wartos$ci srednicy ma ogromne znaczenie.

W przesztosci problem ten rozwigzano przy zastosowaniu
roznych podej$¢. Pierwsze podejscia (np. [4, 7, 10, 12, 41]),
bazujace na obserwacjach polowych uwzgledniaty zaleznosé¢
srednicy od wiasciwosci osrodka gruntowego i/lub od parame-
trow formowania. Gtowne ograniczenia takich empirycznych
studiow wywodzg si¢ nie tylko z ograniczonej liczby obserwa-
cji, ale rowniez z nieusystematyzowanej analizy mechanizmow
zachodzacych podczas iniekcji. Ostatni warunek prowadzi do

subiektywnego i nieckompletnego wyboru istotnych wspotczyn-
nikow oraz do sformulowan pozbawionych ogélnosci. W celu
uzupehnienia tych luk Chu [9], Modoni i in. [35] oraz Ho [24]
zaproponowali podejscie alternatywne. W celu sformutowania
wzorow matematycznych do opisu tych zjawisk, Chu [9], Mo-
doni i in. [35] oraz Ho [24] przeanalizowali mechanizmy zacho-
dzace podczas dyfuzji zanurzonego strumienia oraz zaleznosc¢
pomigdzy strumieniem a gruntem. Funkcje te sa podstawowy-
mi komponentami modeli teoretycznych uzytych do predykcji
$rednicy kolumn utworzonych za pomoca systemu iniekcji jed-
nostrumieniowej w gruntach spoistych [9], zwirach, piaskach
oraz gruntach zaglinionych [35].

Zapozyczajac koncepcje modelu Modoniego i in. [35], Shen
iin. [39] sformutowali teoretyczne podejscie majace zastosowanie
w gruntach spoistych i niespoistych wzmocnionych iniekcja jed-
nostrumieniowa, dwustrumieniowg oraz trdjstrumieniowa. Roz-
szerzenie modelu na iniekcj¢ dwu- i trojstrumieniowa byto mozli-
we dzieki ilosciowemu okresleniu wptywu strumienia powietrza.

Inne podejscie zaproponowali Croce i in. [17], ktérzy ogra-
niczyli matematyczng zlozono$¢ modelu Modoniego i in. [35],
wymagajaca iteracyjnej integracji rownan potaczonych szerego-
wo, udowadniajgc jego rownowaznos$¢ z prostsza nastepujaca
funkcja potegowania:

D=A-s"-E" (1)

gdzie $rednica kolumny D jest powigzana z oporem o$rodka
gruntowego S, ktore jest wyrazone przez niezdrenowana wy-
trzymalo$¢ na $Scinanie gruntdw spoistych, jako efekt pomigdzy
pionowym naprezeniem oraz stycznym katem tarcia dla grun-
tow niespoistych) oraz z energia u wylotu dyszy E/. Natomiast
o i P s to parametry skalibrowane na podstawie danych ekspe-
rymentalnych. W powyzszym wzorze energia jest wyrazona na
jednostke dtugosci kolumny, co daje mozliwos¢ pogrupowania
wszystkich istotnych zmiennych formowania w unikalne para-
metry wyrazone za pomoca nastepujacej zaleznosci:

1 m-v; T M-p-d*-v,

E =— 2
"2 L 8 v, @
gdzie:
M, d — odpowiednio liczba oraz $rednica dysz,
p  — gesto$¢ zaczynu cementowego,
v, — predkos¢ wylotu zaczynu cementowego z dyszy,
v,  — predko$¢ podnoszenia monitora.

Croce i Flora [12] przedstawili nastgpujaca zalezno$¢ po-
miedzy energig w dyszy a energig w pompie przy uwzglednieniu
10% utraty energii podczas iniekcji:

. _pQ
E =

v

r

’ !
E,~09-E, 3)
gdzie:
p — ci$nienie w pompie,
Q- predkos¢ przeptywu medium iniekcyjnego.
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Metodg te rozszerzono kolejno na strumien iniekcji podwoj-
nej i potrojnej przez Flore i in. [22], ktorzy zaproponowali naste-
pujace, bardziej skomplikowane rownania:

— dla gruntow drobnoziarnistych, E; w Ml/m oraz q,
w MPa

* B 8
o, A -E ,
D= Dmf % B e (4a)
7,5-10 15
— dla gruntow gruboziarnistych, gdzie £/ w MJ/m
* p 3
o, A -E N
D = Dre/' . E n . SPT (4b)
' 7,5-10 10
gdzie:
g, — opor penetracji stozka w sondowaniu statycznym CPT (wyraZony
w MPa),
Ny — liczba uderzen okreslonych podczas standardowego testu penetracji
(SPT).

A" jest zalezna od wskaznika cementowo-wodnego Q obli-
czonego na podstawie ciezaru medium tngcego (A" = 7,5 dla
Q= 1,16 dla strumienia wody systemu iniekcji potrdjnej). Para-
metr a okresla ilosciowo efekt ostaniajgcego strumienia powie-
trza w systemie dwustrumieniowym oraz trojstrumieniowym
(rowny 1 dla systemu jednostrumieniowego, 6 dla systemu dwu-
i trojstrumieniowego), parametry 3 i & sg wyznaczone na pod-
stawie kalibracji danych z literatury oraz na podstawie do$wiad-
czen wilasnych autorow (p = 0,2 oraz & = -0,25). Ostatecznie,
parametr D, okresla iloSciowo rolg krzywej uziarnienia, row-
ny 0,5 dla gruntéw drobnoziarnistych, 0,8 dla gruboziarnistych
z frakcjami drobnymi oraz 1,0 dla gruntow gruboziarnistych bez
frakcji drobnych.

Wplyw frakcji drobnych na opor osrodka gruntowego na
erozj¢ jest potwierdzony przez Shena i in. [39], ktorzy okreslili
odporno$¢ na erozje drobnych i grubych frakcji z uwzglednie-
niem réznych zmiennych, oraz dokonali korekty oporu gruntow
gruboziarnistych przez uwzglednienie wspotczynnika zaleznego
od frakcji mniejszych od 75 mm.

Zaproponowane przez Shena i in. [39] oraz Florg i in. [22]
metody przedstawiaja najbardziej aktualne oraz kompletne na-
rze¢dzia do predykcji $rednicy kolumn iniekcyjnych. Jednakze,
pomimo solidnosci przedstawionej koncepcji, metoda przedsta-
wiona przez Shena i in. [39] nie jest bezposrednia oraz tatwa do
praktycznego zastosowania.

Z drugiej strony zaleznosci przedstawione przez Flore i in.
[22] sa matematycznie mato skomplikowane oraz sg kalibrowa-
ne na znacznie szerszym zbiorze danych (zmienne zawarte we
wzorze (3) sa relatywnie tatwe do okreslenia). Funkcje potego-
wania we wzorach (4a) i (4b) rozszerzono na system iniekcji
dwustrumieniowej i trdjstrumieniowej bez jakiejkolwiek anali-
zy zachodzacych procesow fizycznych oraz skalibrowano w za-
kresie ,,standardowych” warunkow ($rednice, energie oraz opor
osrodka gruntowego uzyte przez autoréw nie sa zbyt wysokie).

W artykule przeanalizowano mozliwo$¢ zastosowania na-
rzgdzi do pozyskiwania danych w celu zwigkszenia pewnosci
predykcji oraz ograniczenia roli zatozen wstepnych. Zalezno-
$ci pomiedzy $rednicg kolumn, wlasciwosciami osrodka grun-
towego oraz parametrami formowania sg okreslane poprzez
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych (SSN). Stanowia
one atrakcyjne rozwigzanie w celu okreslenia zachowania si¢
skomplikowanego systemu [25] dzigki zdolnosci do gromadze-

nia zmiennych oraz ich wzajemnych relacji w celu aproksymacji
uniwersalnych funkcji, zdolnosci do pomijania blednych danych
oraz odporno$ci na brakujace dane eksperymentalne. Glowna
zasada dzialania SSN jest budowa sieci powigzan pomig¢dzy
przyczyna a skutkiem, podobnie jak ma to miejsce w ludzkim
mozgu, np. uczenie si¢ na podstawie wezesniejszych obserwacji
i ich adaptacja w celu pozniejszej reakcji. Ukryta korelacja po-
miedzy zmiennymi wejsciowymi a wyjsciowymi jest okreslona
poprzez proces uczenia kodu komputerowego przy wykorzysta-
niu zbioru obserwacji, ktéry w uproszczony sposéb nasladuje
system nerwowy organizmow zywych.

Na przekor poczatkowo podejrzliwego i niechetnego nasta-
wienia inzynieréw, wynikajacego gldwnie z charakteru SSN,
ktéry mozna nazwac ,,czarng skrzynka”, byly one z powodze-
niem zastosowane do rozwigzania réznych probleméw geotech-
nicznych, w tym m. in. do modeli konstytutywnych (np. [1]),
no$nos$ci pali (np. [8]), analizy wstecznej ztozonych systemow
(np. [37]).

W przedstawianym przyktadzie glowne zasady dziatania
oraz mozliwo$ci sztucznych sieci neuronowych scharaktery-
zowano wstepnie w celu zdefiniowania stopnia ztozono$ci od-
powiedniego dla niniejszej aplikacji SSN. Korzystajac z wyzej
przedstawionych studiow, okreslono zestaw podstawowych
zmiennych w celu iloSciowego oszacowania efektu iniekcji
strumieniowej w prostej i kompletnej formie. Kolejno, w celu
nauczenia SSN zebrano duzg liczbe danych eksperymentalnych
z literatury, ktére uwzgledniaja system jedno-, dwu- i trojstru-
mieniowy dla ré6znych warunkéw gruntowo-wodnych. Rozne
mozliwe struktury sieci neuronowych kazdorazowo przetesto-
wano w celu okreslenia poziomu jakosci predykeji, znalezienia
najbardziej efektywnych parametréw oraz poréwnania z alter-
natywnymi metodami.

SZTUCZNE SIECI NEURONOWE
Zasady podstawowe

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) jest uproszczonym matema-
tycznym opisem bardzo szerokiego i ztozonego uktadu nerwo-
wego organizmow zywych [32]. Przez analogie, gtownym ce-
lem SSN jest nasladowanie zachowania si¢ uktadu nerwowego,
zaczynajac bezposrednio od obserwacji, np. bez narzuconych
z gbry ograniczen. Kolejno, poprzez wykorzystanie polaczen
pomigdzy wejsciem a wyjsciem moze by¢ ona uzyta do pre-
dykceji przysztych zjawisk. Cel ten jest osiggnigty poprzez opis
zjawiska podlegajacego analizie w postaci zmiennych wejscio-
wych i wyjsciowych oraz przez wybdr najbardziej odpowiedniej
architektury sieci oraz kolejno uczenia SSN przy wykorzystaniu
wczesniej zgromadzonych obserwacji zjawiska, ktorego odpo-
wiedz jest znana.

Jednostki obliczeniowe sg zbudowane z neuronow, ktore
przeprowadzaja proste obliczenia. Kazdy neuron przetwarza
przychodzaca informacje oraz kolejno przekazuje ja do nastgp-
nego neuronu, jak przedstawiono to na rys. 1. Sygnat wejscio-
wy X, W pierwszej kolejnosci jest przemnazany przez wagg sy-
naptyczng w,;, kolejno warto$¢ progowa w,  jest dodana w celu
wzmocnienia lub obnizenia znaczenia sygnatu. Wszystkie prze-
mnozone w ten sposob sygnaty wejSciowe przez odpowiadajg-
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Rys. 1. Budowa sztucznego neuronu

ce im wagi s3 zsumowane, nastepnie suma ta jest przetworzona
przez uprzednio zdefiniowang funkcje aktywacji, ktéra okresla
zachowanie neuronu. Neurony, ktére tworza sie¢ neuronowa,
sa pogrupowane w sekwencje warstw; pierwsza warstwa stu-
zy do wprowadzenia zmiennych wejsciowych. Jedna lub wigcej
warstw posrednich (tzw. ukrytych) stuzy do przetwarzania da-
nych, natomiast ostatnia warstwa zarzadza zmiennymi wyjscio-
wymi. Warstwy ukryte w zaleznosci od studiowanego problemu
moga by¢ pogrupowane w rézny sposob zalezny od wybranej
architektury sieci neuronowej. Od pierwszej i prawdopodobnie
najprostszej architektury — sieci jednokierunkowej, gdzie infor-
macje s3 przekazywane tylko w jednym kierunku bez cykli oraz
petli, az po réznorodne znaczniej bardziej ztozone algorytmy
(np. sieci radialne, sieci rekurencyjne itp.) przeznaczone do opi-
sywania bardziej ztozonych zwigzkoéw pomiedzy zmiennymi.

Architektura uzytej SSN

Srednica kolumny wykonanej przy uzyciu iniekcji strumie-
niowej jest zalezna od szeregu parametrow technologicznych
oraz od wtasciwosci osrodka gruntowego. Bazujac na liscie
zmiennych, przedstawionych na rys. 2, mozna wywnioskowac,
ze jest mozliwa duza liczba kombinacji. Dane eksperymentalne
potrzebne do ustalenia zaleznosci powinny odtworzy¢ mozli-
wie wiele warunkéw w celu ustalenia zalezno$ci $rednicy od
réznych zmiennych oraz ich wzajemnych powigzan. Pomimo
coraz wigkszej ilosci artykutow ostatnio opublikowanych przez
réznych autorow dostepnos¢ szczegdtowych danych w dalszym
ciggu nie jest duza i wystarczajaco udokumentowana.

W celu uproszczenia struktury sieci neuronowej oraz w celu
uzyskania maksimum korzys$ci z dostepnych informacji zredu-
kowano liczbg zmiennych wejsciowych (rys. 2). Zaczynajac od
parametréw technologicznych iniekcji strumieniowej, pominie-
to predko$¢ obrotowa monitora. Predkos¢ ta ma wptyw na nie-
jednorodnos$¢ strumienia medium, jednakze ma ona stosunkowo
niewielki wplyw na wymiar kolumny. Inne zmienne nazwane
odpowiednio: predkos¢ iniekcji v, oraz gestosc p, liczba M oraz
srednica d dyszy, a takze predkos¢ podciggania monitora v, po-
faczono w uprzednio zdefiniowang energie u wylotu dyszy (E!
zdefiniowana przez wzor (2)). Zmienne te, ktoérych podstawowa
rolg przeanalizowato kilku roznych autorow [17, 22] maja wiele
zalet uwzgledniajacych mozliwos$¢ ich przedstawienia w prost-
szej formie uwzgledniajacej rol¢ wyzej wymienionych zmien-
nych. Dodatkowo, za pomoca wzoru (3), korzystajac z cisnienia

oraz predkosci przeplywu w pompie, mozna w tatwy sposédb
okresli¢ role wymienionych zmiennych.

Ostatni aspekt dotyczacy iniekcji strumieniowej to rola stru-
mienia powietrza otaczajacego medium tnace w systemie dwu-
i trojstrumieniowym. W artykule jego role uwzglgdniono przez
proste rozroznienie na system jedno-, dwu- i tréjstrumieniowy,
np. uwzgledniajagc system iniekcji jako dodatkowa zmienng
wejsciowg do sieci neuronowej. W ten sposob uwzgledniono
obecnos¢ powietrza jako zmienng ,,wlaczona-wylaczona”, bez
wprowadzania zalezno$ci od predkosci przeptywu (lub cisnie-
nia) strumienia powietrza, co z drugiej strony wiadomo, ze jest
istotnym aspektem [39].

Role osrodka gruntowego uwzgledniono przez rozréznienie
pomig¢dzy gruntem drobnoziarnistym i gruboziarnistym oraz
podzielenie drugiej kategorii na dwie mniejsze (gruboziarnisty
z frakcjami drobnymi i bez frakcji drobnych), zalezne od ewentu-
alnej obecnosci frakcji drobniejszej w gruncie gruboziarnistym.
Zatozenie to postawiono w odniesieniu do analiz Modoniego
iin. [35], ktorzy zaobserwowali r6zne mechanizmy tnace grun-
tow spoistych i niespoistych oraz zauwazyli redukcje mozliwo-
$ci erozyjnej strumienia w gruntach gruboziarnistych wskutek
obecnosci frakceji drobnych [22, 39]. We wszystkich wymienio-
nych przypadkach opér osrodka gruntowego na strumien iniektu
okreslono jako liczbe uderzen podczas standardowego testu pe-
netracji Ng,. Chociaz parametr ten nie reprezentuje najlepszej
mozliwej opcji dla gruntow spoistych, wykorzystanie jednako-
wego (unikalnego) wskaznika opisujacego opér dla wszystkich
rodzajow gruntu byt podyktowany potrzeba uproszczenia struk-
tury sieci neuronowej (liczba zmiennych wejsciowych).

Uwzgledniajac wszystkie te uproszczenia, warstwa wejscio-
wa jest scharakteryzowana przez cztery zmienne, dwie charak-
teryzuja parametry technologiczne iniekcji (system iniekcji oraz
E"), dwie pozostate (rodzaj gruntu oraz N_,.) okre$laja wpltyw
osrodka gruntowego (rys. 2).

SPT

Uzyta architektura sztucznej sieci neuronowej jest okreslo-
na jako sie¢ jednokierunkowa z jedna unikalng warstwa ukry-
ta. Wyboru tego, ktory pozwala na zauwazalne uproszczenie
algorytmu obliczeniowego [30], dokonano, biorgc pod uwage
fakt, ze wspotczynniki (wlasciwosci osrodka gruntowego oraz
parametry technologiczne iniekcji strumieniowej) sa niezalezne
od siebie. Jako funkcje¢ aktywacji wybrano funkcj¢ sigmoidalng
zdefiniowana w bazie uzytego kodu komputerowego [3], kto-
rej uzyto w celu scharakteryzowania zachowania si¢ neuronow,
gdyz cechuje si¢ ona stale dodatnig pochodng oraz jej zastoso-
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Pr¢dkosé powietrza na wylocie
Pr¢dkos¢ podnoszenia monitora (v,)

(pojedynczy (S), podwdéiny (D), potrdjny (1))

Predkosé¢ medium tnacego na wylocie (v,)

Uziarnienie
Opdr osrodka gruntowego na
erozj¢

@' Predkosé obrotowa monitora
= Sktad medium tnacego (zaczyn/woda)
= i O 2 K \v J
—  System iniekeji strumieniowej (S — D - T) h Rq.i';.aj g.run!u
~ Energia u wylotu dyszy E}, (wzor (2) lub (3)) (iobnazarnisg,
s VOUETYREY S LWL A% 7 eruboziarnisty z czastkami
\‘ drobnymi, gruboziarnisty) J
RN = Nepr syt
{ ;
! WARSTWA UKRYTA i
! ;
:_';_: 25 ]
& i : |
B SREDNICA KOLUMNY !
3 N g

Rys. 2. Architektura uzytej sztucznej sieci neuronowej

wanie powoduje uniknigcie niestabilnej konwergencji proble-
mu.

Liczbg¢ neuronéw w warstwie ukrytej oraz podzial danych
uczacych na dane uzyte do kalibracji i walidacji okreslono na
podstawie analizy parametrycznej, np. poprzez przeprowadze-
nie analizy z ré6znymi kombinacjami powyzszych parametrow
oraz sprawdzeniu, ktora daje najlepsza jakos¢ predykcji.

UCZENIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Dane eksperymentalne

Zdefiniowang sztuczng sie¢ neuronowg nauczono na pod-
stawie 131 obserwacji zgromadzonych z literatury, ktore sa
przedstawione w tabl. 1 + 3. Kazdy z rozwazanych przypadkow
odnosi si¢ do badan polowych, ktérych wlasciwosci o$rodka
gruntowego (uziarnienie oraz wytrzymato$¢ na $cinanie), pa-
rametry technologiczne iniekcji strumieniowej (w dyszy badz
w pompie) oraz $rednice kolumn okreslono. W odniesieniu do
wczesniej opisanej struktury sieci neuronowej dane podzielono
na trzy gléwne kategorie: dla systemu iniekcji jednostrumienio-
wej (50 danych w tabl. 1), dwustrumieniowej (43 dane w tabl. 2)
oraz trdjstrumieniowej (38 danych w tabl. 3). W kazdej z tablic
wzmocnienie osrodka gruntowego przeprowadzono w gruntach
drobnoziarnistych, gruboziarnistych z frakcja drobng (lub bez
frakcji drobnej), dla kazdego przypadku okre$lajac: energie
w dyszy, zmierzong $rednic¢ oraz liczbe uderzen podczas testu
SPT. W niektorych przypadkach ostatnig wielkos$¢ okreslili bez-
posrednio autorzy, w pozostatych przypadkach okreslono, wy-
korzystujac zalezno$ci podane w literaturze. W szczegdlnosci

korelacje zaproponowane przez Lunne i in. [28] byly uzyte do
przejscia z niezdrenowanej wytrzymalosci na $cinanie, wyzna-
czonej w testach laboratoryjnych, na warto$¢ oporu stozka son-
dy CPT. Korelacji zaproponowanych przez Robertsona i in. [38]
oraz Ismael i Jeragh [26] uzyto do przejscia z danych uzyska-
nych z CPT na warto$ci SPT.

Optymalizacja architektury
sztucznej sieci neuronowej

Przy definicji sztucznej sieci neuronowej istnieje pewien
margines swobody. W szczegodlnosci liczby neuronow tworza-
cych warstwe ukryta oraz podzial danych do uczenia na dane
do kalibracji i walidacji jeszcze nie zdefiniowano. W celu roz-
wiazania tego problemu bez wprowadzania subiektywnych za-
lozen oraz w celu optymalizacji jakosci predykceji, sprawdzono
rézne mozliwe rozwigzania, aby znalez¢ najbardziej optymalne
zestaw parametrow, ktore daja najmniejsza roéznice pomigdzy
warto$ciami przewidzianymi a zmierzonymi.

Dla kazdej proby okreslono poziom korelacji pomigdzy po-
mierzonymi a przewidzianymi warto$ciami, porownujac kazda
n zmierzong Srednice z tabl. 1 + 3 z warto$cia przewidziang
odpowiadajagcym zmiennym wejsciowym (parametry technolo-
giczne iniekcji oraz wlasciwosci osrodka gruntowego) nauczo-
nej sieci neuronowej na pozostalych (n— 1) danych. Ostatecznie
btad sredniokwadratowy MSE (ang. Mean Squared Error) obli-
czono w nastepujacy sposob, aby zapewni¢ wskaznik opisujacy
jakos$¢ predyke;ji:

1 n
MSE = Z(DL przewidziane - Di7 pomierzone )2 [mZ] (5)
i=l1

n-
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Tabl. 1. Dane wykorzystane do uczenia sieci neuronowej (system iniekcji jednostrumieniowej)

Wrtasciwoscei gruntu Energia Srednica

# Zrodio Studium przypadku : u wylotu dyszy
Nazwa gruntu Klasyfikacja - ! D,
USCS -] [MJ/m] [m]
1 Bianco i Santoro [6] | Rio Matzeu (Wlochy) ZWIr piaszczysty 10 8,2 0,97
§ Croce i in. [15] Polcevera (Wilochy) va;argglsazsczzc(;r}l]); ty GW lub GP ;8 i::g iﬁg
4 34 16,8 0,84
5 bez 28 15,4 0,76
6 Croce iin. [17] Barcelona (Hiszpania) frakeji piasek zwirowy SW lub SP 28 20,3 0,91
7 drobne;j 23 22,1 1,08
8 34 29,4 1,04
9 - Caivano (Wlochy) ﬁ‘;?g;gf:yzivzﬁ(ngzl SM 14 16,9 L1l

Flora iin. [22] iasek Zwirowy SM lub SP

10 Trento (Whochy) arubo- pi‘fy‘; wirony b SW 28 152 1,00
11 ziarnisty 15 9 0,66
12 15 18,8 0,96
ii Croce i Flora [11] Vesuvio (Wtochy) Zssi?asszézio ;};ir;iii‘;k lu?o\gi’s-ng iz 1;:; g:gg
15 15 13,3 0,71
16 z frakcja 15 23,5 0,95
17 S. Benedetto (Wiochy) drobng | 1yzny piasek pylasty 8 72 0,69
18 Tornaghi Varallo P. (A) (Wtochy) Zwir z piaskiem 18 7,4 0,60
19 i Pettinaroli [42] Mazzé (Wiochy) pylastym SM 18 14,4 0,70
20 Casalmaiocco (Wtochy) piasek pylasty lub GC-GM 10 21,6 0,78
21 Flora i in. [22] Castellamare (Wiochy) pir"kla;tgﬁfslg piasek 13 11,5 0,83
22 Arezzo (Wlochy) péiz\:f;g/s 11:iyelnillasty 3 14,4 0,63
23 Tornaghi Varallo P. (B) (Wlochy) zwarty pyt piaszczysty CL-ML 7 5,9 0,39
24 i Pettinaroli [42] Singapur plastyczny it pylasty lub ML 3 9 0,63
25 Qued Nil (Algeria) mi‘?k;‘y"ﬁllzssgczny 2 10,8 0,64
26 10 9,7 0,39
27 10 7 0,38
28 10 6,7 0,39
29 10 7.2 0,40
30 10 9,8 0,42
31 10 7,4 0,50
32 10 7,6 0,53
33 10 7,7 0,47
34 15 9,4 0,40
3 drobnoziarnisty 15 9.3 043
36 CL 15 15,9 0,49
37 Croce iin. [17] Barcelona (Hiszpania) it lub CL-ML 13 16,4 0,57
38 lub CH 13 152 0,59
39 13 20 0,64
40 13 21,6 0,54
41 13 28,9 0,50
42 13 16,2 0,45
43 13 21,6 0,53
44 13 11,2 044
45 13 12,2 0,40
46 13 20,3 0,47
47 13 11,7 0,40
48 13 9,6 0,43
49 Davie [19] Turcja it zwarty CL-ML lub 4 13,4 0,63
50 | Bianco i Santoro [6] | Rio Matzeu (Wtochy) pyl piaszczysty CH Tub MH 10 9,2 0,52
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Tabl. 2. Dane wykorzystane do uczenia sieci neuronowej (system iniekcji dwustrumieniowej)

e Energia , .
' Wiasciwosci gruntu u wylotu dyszy Srednica
# Zrodto Studium przypadku
Klasyfikacja Ngpr E! D
Nazwa gruntu USCS ! [MJ/m] [ rna]
51 M°d°n[13‘ 4]]3Z°Wka Bojszowy Nowe (Polska) piasek SWIbSP | 25 45 0,80
52 50 17,2 1,00
53 Biandrate (Wiochy) piasek zwirowy i Zwir 50 18,7 1,00
bez piaszczysty SW lub SP
54 Flora i in. [22] frakcji lub GW lub 50 21,5 1,00
55 drobnej GP lub SM 1 161 150
Caivano (Wtochy) piroklastyczny pyt . -
57 | Mauro i Santillan Kansas (USA) _ piasek sredni SW lub SP 24 155 2,30
[31] i piasek zwirowy
58 8 18 1,40
59 luzny piasek pylasty 8 24 1,40
60 8 31 1,50
61 10 20,7 1,21
62 10 19,8 1,19
63 10 35,1 1,30
64 10 36,9 1,31
65 10 13,5 1,28
Tornaghi .
66 i Pettinaroli [42] Casalmaicco (Wtochy) 10 31,5 1,44
67 10 18,9 1,45
piasek pylasty
68 10 34,2 1,63
grubo-
69 ziarnisty 10 34,2 1,69
70 10 40,5 1,67
71 10 73,8 1,93
72 z frakcja M 10 29,7 1,98
73 drobng 10 62,1 2,04
74 10 30,6 2,17
75 13 9,1 0,90
76 13 17,5 1,20
77 13 15,6 1,20
78 13 20,4 1,40
79 Flora i in. [22] Castellamare (Wlochy) piroklastyczny piasek 13 30,3 1,80
pylasty
80 13 42,1 1,60
81 13 49,8 1,80
82 13 26,6 1,80
83 13 49,6 1,80
84 3 7,20 0,95
85 . 3 8,80 1,10
” DurguF;(%lu 1in. Izmir (Turcja) piasek pylasty 3 250 03
87 3 7,20 1,10
88 ; Pe;l;(i);::fl}in[ 42] Venezia (Wiochy) plastyczny pyt ilasty 5 18 0,85
89 9 22,2 0,61
CL lub
90 _— 9 26,2 1,02
Bologna (Wtochy) drobnoziarnisty plastyczny it pylasty | CL-MLlub
91 Flora i in. [22] CH lub MH 9 29,8 0,91
92 9 29,8 0,70
93 Sarno (Wtochy) plastyczny it 7 31,6 0,80
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Tabl. 3. Dane wykorzystane do uczenia sieci neuronowej (system iniekcji tréjstrumieniowej)

Wiasciwosci gruntu u W}]::lr:)i;g;szy Srednica
# Zrodio Studium przypadku oo N - 5
asyfikacja T !
Nazwa gruntu USCS 0 [MJ/m] [ ma]
94 . . . R 24 150 3,20
Mauro[,3S1?nt111an Kansas (USA) plasekzsvrgiiél‘;ly piasek
95 24 270 3,50
bez GW lub GP
96 frakcji lub SW lub 2 335 1,17
: drobnej SP
Nikbakhtan . . S
97 i Osanloo [36] Shahriar Dam (Iran) piasek i zwir 2 66,8 1,31
98 2 43,2 1,13
99 8 85 1,90
100 8 42 1,65
101 8 25 1,63
102 8 31 1,50
103 8 22,5 1,50
104 Tornaghi 8 22,5 1,22
03 { Pettinaroli [42] S. Benedetto (Wtochy) luzny piasek pylasty 5 " s
106 . 8 13 1,45
grubozi-
107 arnisty 8 18 1,60
108 8 18 1,40
frakei SM lub
109 z Irakeyq SW-SM lub 8 15 1,30
drobna SP-SM
110 8 12 1,10
11 Stark i in. [40] Manh%‘s“g‘mas piasek péyrlé‘;;yi i piasck 12 220 3,00
112 10 97 2,32
113 10 97 2,28
Tornaghi . .
114 i Pettinaroli [42] Casalmaiocco (Wtochy) piasek pylasty 10 98 2,25
115 10 98 2,02
116 10 87 2,07
117 33 55,1 2,00
.. . . pyl piaszczysty oraz
118 Shen i in. [39] Shanghai (Chiny) piasck pylasty 33 63 2,20
119 33 54,7 2,30
120 5 335 1,16
121 5 90.2 1,35
122 . . . 5 75.9 1,03
 Nikbakhtan Shahriar Dam (Iran) miekkoplastyczny it |~
123 i Osanloo [36] lub plastyczny pyt 5 66.8 147
124 5 94.9 1,23
125 5 432 1,09
drobnoziarnisty
126 pyt ilasty i if plastyczny 3 63 2,30
127 zwarty il pylasty 15 63 0,90
128 pyt ilasty i it plastyczny CL 3 56.7 2,50
Shen i in. [39] Shanghai (Chiny) lub CL-ML
129 zwarty it pylasty lub CH 15 56.7 1,00
130 pyt ilasty i it plastyczny 3 54.2 2,80
131 zwarty it pylasty 15 54.2 1,00
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gdzie:

— i pomierzona $rednica z dostgpnych danych eksperymentalnych,

— obliczona warto$¢ odpowiadajaca wejsciu i sieci nauczonej na pod-
stawie pozostatych (n — 1) danych eksperymentalnych. Ponadto,
dane uzyte w procesie uczenia do kalibracji i walidacji sa losowo
wybierane przez kod komputerowy. Warto$¢ D okreslono

H . . . I_przemdziane_
jako srednia z 20-stu iteracyjnie przeprowadzonych obliczen.

i_pomierzone

i_przewidziane

Uwzgledniono rézne mozliwe kombinacje liczby neuronow
w warstwie ukrytej oraz procentowy stosunek pomiedzy danymi
uzytymi do kalibracji i walidacji, obliczajac kazdorazowo btad
MSE (wzor (5)) dla danych z tabl. 1 + 3. W szczegdlnosci liczbe
neurondw w warstwie ukrytej okre$lono jako liczbe znajdujaca
si¢ w zakresie 1 + 4, bazujac na rekomendacjach Haykina [23],
ktory stwierdzil, ze liczba ta powinna znajdowac si¢ pomigdzy
liczba zmiennych wejsciowych i wyjsciowych. Rownoczesnie
zrdéznicowano stopniowo procentowy rozktad danych uzytych
do kalibracji/walidacji pomi¢dzy 10% a 70%. Z listy wartosci
btedu MSE przedstawionej w tabl. 4 mozna zauwazy¢, ze naj-
mniejsza réznica pomigdzy warto$ciami pomierzonymi a prze-
widzianymi (MSE = 0,059 m?) uzyskano przez sie¢ neuronowsg
sktadajaca si¢ z 4 neuronow w warstwie ukrytej (najwigksza
mozliwa liczba zgodnie z rekomendacjg Haykina [23]) oraz po-
dziatem danych eksperymentalnych na 80% dla kalibracji i 20%
dla walidacji.

DOKLADNOSC PREDYKCJI

Stopien korelacji pomigdzy wartoSciami pomierzonymi
a przewidzianymi $rednic kolumn poprzez zastosowanie sztucz-
nej sieci neuronowej jest porownany z dwoma wezesniej przed-
stawionymi metodami sformutowanymi odpowiednio przez
Flore i in. [22] oraz Shena i in. [39]. W tym celu dla kazdego
systemu iniekcji utworzono osobng SSN nauczong na podsta-
wie danych eksperymentalnych przedstawionych w tabl. 1 + 3.
Zgodnie z wynikami przedstawionymi w tabl. 4 wybrano liczbe
neurondw w warstwie ukrytej, jako réwna liczbie zmiennych
wejsciowych (trzy dla kazdej SSN) oraz 80% danych uzytych
do kalibracji (pozostate 20% do walidacji) SSN. Poréwnanie
wartosci przewidzianych z warto$ciami pomierzonymi przepro-
wadzono na zbiorze przedstawionym w tabl. 1 + 3, w ktérym
przeprowadzono eliminacj¢ jednej po drugiej obserwacji oraz
kolejno predykcje odpowiadajacej $rednicy wyeliminowanej
kolumny przy uzyciu SSN nauczonej na pozostatym zbiorze
danych.

Na rys. 3 przedstawiono poréwnanie pomigdzy pomierzo-
nymi warto$ciami $rednic kolumn a ich przewidzianymi odpo-
wiednikami (rys. 3a dla SSN, rys. 3b dla metody Flory i in. [22],
rys. 3¢ dla metody Shena i in. [39]). Zgodnos¢ przewidywanych
srednic kolumn z warto$ciami pomierzonymi jest na dobrym po-
ziomie dla wszystkich metod. Jednakze, gdy dla systemu jedno-
strumieniowego jakos$¢ predykeji jest bardzo dobra, odchylenia
od linii 1:1 uzyskane dla SSN (rys. 3a) i dla metody Flory i in.
(rys. 3b) dla systemu dwustrumieniowego oraz trojstrumienio-
wego maja tendencj¢ do wzrostu. Tendencja ta — do niedosza-
cowania $rednic duzych kolumn — jest szczegdlnie wyrazna dla
metody Flory i in. [22].

Predykcja przy uzyciu metody zaproponowanej przez Shena
i in. [39], przedstawiona na rys. 3c, wydaje si¢ lepsza niz dla
dwoch pozostatych metod. Nalezy jednak pamigtac, ze zakres

sytuacji przedstawionych na rys. 3c jest znacznie wezszy niz
na rys. 3a i 3b. Predykcja za pomoca SSN i metody przedsta-
wionej przez Flore i in. [22], ktore korzystaja z takich samych
zmiennych przetestowano na zbiorze 131 danych (tabl. 1 + 3),
natomiast metod¢ przedstawiong przez Shena i in. [39] przete-
stowano jedynie dla 17 przypadkow (dla tych, dla ktorych jest
dostepny pelen zestaw parametrow technologicznych iniekcji).

a)
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Rys. 3. Porownanie warto$ci pomierzonych z warto$ciami przewidzianymi
za pomoca: SSN (a), metody Flory i in. [22] (b), metody Shena i in. [39] (c)
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Tabl. 4. Blad MSE (m?) obliczony przy réznej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej
oraz przy réznym procentowym stosunku danych uzytych do kalibracji w stosunku do walidacji

Procentowy udziat danych do kalibracji/walidacji

90/10 80/20 70/30 60/40 50/50 40/60 30/70

1 0,126 0,118 0,117 0,117 0,118 0,120 0,120

Liczba 2 0,093 0,092 0,094 0,086 0,091 0,088 0,102

neuronow

W warstwie 3 0,074 0,074 0,074 0,075 0,076 0,083 0,091
ukrytej

4 0,064 0.059 0,069 0,079 0,075 0,080 0,084

Uzyskane wyniki podsumowano w tabl. 5, w ktorej przed-
stawiono wartosci btgdow MSE obliczonych dla réznych metod
predykeji dla roznych systemow iniekcji. Analize t¢ przeprowa-
dzono osobno dla systemu jedno-, dwu- i trojstrumieniowego
oraz dodatkowo dla wszystkich systemow. W celu lepszego zo-
brazowania sytuacji okreslono wiarygodno$¢ predykcji za po-
mocg nastepujacego wzoru:

D' idziane
MAPE:@ | i_ przewid:
n

i_ pomierzone

[%]  (6)

n i pomierzone

W poréownaniu do btgdu MSE sredni btad bezwzgledny
MAPE (ang. Mean Absolute Percentage Error) szacuje $rednia
wartos¢ bledu predykc;ji.

Poréwnanie pomiedzy réoznymi warto§ciami wykazuje, ze
predykcja dla systemu jedno- i dwustrumieniowego jest porow-
nywalnie dobra dla wszystkich metod, z bledem MAPE waha-
jacym si¢ pomigdzy 10 i 15%. Takie same warto$ci uzyskano
dla systemu tréjstrumieniowego przy uzyciu metody Shena
i in. [39], ale ze znacznie mniejsza liczba przeanalizowanych
przypadkéw, co wpltywa na ogdlnosé tych wynikow. Znaczna
roéznica w przeciwienstwie do systemu trojstrumieniowego jest
pomiedzy SSN a metodg Flory i in. [22]. W pierwszej metodzie
otrzymuje si¢ btad MSE i MAPE odpowiednio 0,106 m*i 15,5%,

Tabl. 5. Dokladnos$¢ predykeji
dla réznych systeméw iniekcji strumieniowej

w metodzie Flory i in. [22] otrzymuje si¢ btedy rowne 0,391 m?
122,8%.

Wyniki te mozna wytlumaczy¢, biorac pod uwagg fakt, ze
relacje proponowane przez Florg i in. [22] charakteryzuja si¢
stala struktura (funkcja potggowania) oraz to, ze parametry ska-
librowano na stosunkowo ograniczonej liczbie danych ekspery-
mentalnych. Doktadno$¢ predykcji jest dobra dla tego zakresu
(mniejsza niz 1,8 m, w odniesieniu do rys. 3b), podczas gdy
ekstrapolacja w kierunku wyzszych wartosci energii prowadzi
do niedoszacowania skutecznosci iniekcji strumieniowej. Ob-
serwuje si¢ to szczegoblnie dla systemu trojstrumieniowego, kto-
ry jest rozszerzeniem systemu dwustrumieniowego skalibrowa-
nego na znacznie mniejszej liczbie danych eksperymentalnych.
W efekcie prowadzi to do zbyt wysokiej (nierealistycznej) war-
tosci oszacowane] energii (patrz (4)), kiedy sg pozadane duze
srednice kolumn, co znacznie czes$ciej mozna spotkac¢ w prakty-
ce dla technologii iniekcji strumieniowe;.

Predykcje¢ przy zastosowaniu SSN przeprowadzono nieza-
leznie dla wszystkich trzech systemow iniekcji, wykorzystujac
adaptowalng matematyczng struktur¢ sieci (neurony adaptuja
si¢ przez zmian¢ wag synaptycznych w celu reprodukcji obser-
wacji) oraz proces uczenia przeprowadzono na wigkszej liczbie
danych eksperymentalnych. Wszystkie te warunki wyjasniaja
przyczyne wigkszej doktadnos¢ predykeji.

ZALECENIA DO PROJEKTOWANIA

Sztuczne sieci neuronowe utworzone przy uzyciu opisanej
procedury oraz nauczone, bazujac na danych przedstawionych
w tabl. 1 = 3, wykorzystano do predykcji $rednic kolumn in-
ickcyjnych. Predykcje przeprowadzono dla roéznych warun-
kéw, uwzgledniajac najczesciej spotykane przy zastosowaniu
technologii iniekcji strumieniowej. Korzystajac z uprzedniego
podziatu, $rednice kolumn przewidziano dla systemu jedno-,
dwu- i trojstrumieniowego dla zmiennej wartosci energii E
oraz dla r6znego rodzaju gruntéw (drobnoziarnisty, gruboziarni-
sty z frakcjg drobng oraz bez frakcji drobnych) ze zwickszajaca
si¢ wartoscig N,.. Predykcje¢ przeprowadzono przy uzyciu jed-
nej unikalnej sieci neuronowej dla trzech rodzajow systemow
iniekcji, przy uwzglednieniu systemu iniekcji jako dodatkowe;j
zmiennej wejsciowej zamiast tworzenia oddzielnej sieci dla kaz-
dego z systemu. Mimo tego, ze doktadnos¢ predykcji jest nieco
nizsza (btad MSE rowny 0,066 m?, podczas gdy dla oddzielnych
sieci wynosi 0,050 m?), uzycie jednej sieci neuronowej ma zalete
uczenia si¢ rownoczes$nie ze wszystkich dostgpnych danych, co
w efekcie prowadzi do utworzenia bardziej solidnych korelacji
ze zmiennymi wejsciowymi wspolnymi dla wszystkich syste-

Blad $rednio- Sredni biad
System iniekcji # danych | kwadratowy bezwzgledny

MSE [m?] MAPE [%]
Jednostrumieniowy 50 0,007 11,932
Dwustrumieniowy 43 0,050 12,967

SSN
Trojstrumieniowy 38 0,106 15,492
Wszystkie 131 0,050 13,304
Jednostrumieniowy 50 0,008 10,097
Elpra Dwustrumieniowy 43 0,057 13,532
(21(;r113) Trojstrumieniowy 38 0,391 22,788
Wszystkie 131 0,135 14,906
Jednostrumieniowy 7 0,018 14,652
S_}}en Dwustrumieniowy 4 0,027 11,657
(2161113) Tréjstrumieniowy 6 0,032 13,743
Wszystkie 17 0,022 12,830
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mow iniekcji. Jest to szczegolnie pomocne przy zwigkszaniu za-
kresu mozliwego do predykcji dla kazdego z systemow iniekcji.

W celu wyeliminowania wptywu przypadkowego doboru
danych do kalibracji i walidacji z dostepnej bazy danych pod-
czas procesu uczeniu SSN predykcje $rednicy kolumn przepro-
wadzono wielokrotnie. Ostatecznie, Srednice kolumn okre$lono
przez usrednienie 1000 poprawnych wartosci charakteryzuja-
cych sie ciaglym wzrostem wartosci srednicy w stosunku do
warto$ci energii kinetycznej E oraz redukcja wartosci $rednicy
wraz z wzrostem warto$ci Ng,.. Otrzymane $rednice dla systemu
iniekcji jedno-, dwu- i trojstrumieniowej dla réznych rodzajow
gruntéw w zaleznosci od E, oraz N, przedstawiono na rys. 4.

Poréwnanie pomiedzy trzema wykresami (rys. 4a + 4c) wy-
kazuje, ze wicksze $rednice kolumn sg uzyskiwane przewaznie
w gruntach gruboziarnistych oraz to, ze wzrost zawartosci frak-
cji drobnych prowadzi do zmniejszenia uzyskiwanej $rednicy
kolumn. Dodatkowo, warto zauwazy¢, ze przyjecie wiekszej
energii moze prowadzi¢ do zamaskowania wptywu pomig¢dzy
systemem dwu- i trdjstrumieniowym oraz do zmniejszenia roli
oporu osrodka gruntowego.

Nalezy wspomniec, ze oszacowanie srednicy kolumn przed-
stawione na rys. 4 nie uwzglednia zadnego wspodtczynnika
bezpieczenstwa dotyczacego doktadnosci predykcji. Zgodnie
z rys. 3 1 tabl. 5 mozna zauwazy¢, ze istnieje szansa, ze war-
to$¢ pomierzona $rednicy begdzie mniejsza niz ta przewidziana
0 50%. W celu bardziej wiarygodnej predykcji zmiennos¢ ble-
dow wzglednych pomiedzy wartosciami pomierzonymi $rednic
z tabl. 1 + 3 a odpowiadajacym im przewidzianym warto$ciom
przy uzyciu SSN jest obliczona wedtug wzoru (7):

(l i_ przewidziane i_ pomierzone )

RE =

i

i=1don (7)
i przewidziane

gdzie:

n odpowiada liczbie pomierzonych danych.

Statystyczny rozktad biedow obliczono oraz zamodelo-
wa przy wykorzystaniu funkcji probabilistycznej. Analize te
przeprowadzono oddzielnie dla systemu jedno-, dwu- i trdj-
strumieniowego, uzyskujac funkcje rozktadu normalnego ze
srednim zerem oraz odchyleniem standardowym odpowiednio
rownym 0,13; 0,17 oraz 0,20. Wspodtczynnik bezpieczenstwa
jest wprowadzony kolejno poprzez korekte estymacji $rednic
z rys. 4 przez przemnozenie przez wspotczynnik obliczony jako
funkcja pozadanego poziomu wiarygodnosci (CL, por. rys. 5a).
W szczegblnosei CL jest okreslone jako prawdopodobienstwo,
ze $rednice kolumn sg wigksze niz przewidziane, podczas gdy
wspoélczynnik bezpieczenstwa jest rowny SF = 1 + RE, gdzie
RE jest btedem wzglgdnym odpowiadajacym CL przez sku-
mulowane prawdopodobienstwo funkcji rozkladu normalnego
(F=1-CL).

Wspoélczynniki te sg przedstawione dla réznych systemow
iniekcji, na osi poziomej rys. 5b jako funkcja poziomu wiary-
godnosci potrzebnej do predykceji (przedstawionej na osi pio-
nowej). Relatywna pozycja krzywych dla systemu jedno-,
dwu- i tréjstrumieniowego odzwierciedla redukcje doktadnosci
przedstawionej przez rozproszenie danych na rys. 3a.

Warto wspomnie¢, ze wspolczynniki te wprowadzono w celu
okreslenia niepewnosci predykcji opartej na danych ekspery-
mentalnych uzyskanych z literatury. Moga one by¢ oczywiscie
zredukowane poprzez przeprowadzenie odpowiednich badan

a)
300 :
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275 F < Nspt=20 1 1 N S | 4
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spt=30 /';fr’,'
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Rys. 4. Srednica kolumn iniekcyjnych przewidziana przy uzyciu SSN
a) grunty gruboziarniste bez frakcji drobnych; b) grunty gruboziarniste z frakcja-
mi drobnymi; ¢) grunty drobnoziarniste
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a) Funkcja probabilistyczna A

Skumulowane
prawdopodobienstwo F

Poziom wiarygodnosci CL= 1-F

RE (F)

£

Blad wzgledny

1.00

0.90

0.80 A
0.70

0.60 -
0.50 A
0.40 A
0.30 -
0.20 -
0.10 A

Poziom wiarygodnoéci CL

— System jednostrumieniowy
— =System dwustrumieniowy

System trojstrumieniowy

0.00 -

0.60 0.70 0.80 0.90

1.00 1.10 1.20 1.30 1.40

Wspotczynnik bezpieczenstwa SF=1+RE(F)

Rys. 5. Wspoétczynnik bezpieczenstwa uwzgledniajacy niedoktadnosé predykeji
a) definicja; b) wspolczynniki dla systemu pojedynczego, podwojnego i potrdjnego

(testow polowych) dla konkretnego analizowanego przypadku,
jak to wystepuje przy wstepnych badaniach polowych.

WNIOSKI

W artykule przedstawiono potencjat oraz ograniczenia wy-
korzystania sztucznych sieci neuronowych do zwigkszenia po-
ziomu ufnosci predykcji $redniej wartosci srednicy kolumn in-
iekcyjnych. Staranny dobdr zmiennych opisujacych poruszany
problem jest konieczny w celu zrownowazenia stopnia ztozo-
no$ci poruszanego zagadnienia z ilo$cig dostgpnych informa-
cji. Zmienne o mniejszym znaczeniu zostaly pominiete, a inne
zostaly polaczone. Zostaly okreslone cztery rézne zmienne
wejsciowe, dwie (system iniekcji oraz energia u wylotu dyszy)
opisujace charakterystyke technologii iniekcji strumieniowej,
pozostate dwie (rodzaj gruntu oraz N,.) do okreslenia wptywu
parametréw osrodka gruntowego.

Z praktycznego punktu widzenia wykorzystanie SSN daje
mozliwos¢ uwzglednienia dodatkowych danych eksperymental-
nych zaczerpnigtych z literatury, co niewatpliwie wptywa pozy-
tywnie na doktadnos¢ predykcji, a zastosowanie przedstawionych
uproszczen nie wpltywa na otrzymywane wyniki. Sredni absolutny
btad procentowy na poziomie okoto £12%, +13% 1 +15% okreslo-
no odpowiednio dla systemu jedno-, dwu- i trojstrumieniowego.

Porownanie SSN z innymi ostatnio opublikowanymi meto-
dami wykazuje poprawe doktadnosci predykeji szczegolnie dla

systemu dwu- i tréjstrumieniowego, dla ktorych otrzymuje si¢
wysokie warto$ci energii. Wyniki te majg szczegolne znaczenie
dla aplikacji, w ktorych sg potrzebne kolumny o duzych $redni-
cach w celu zwigkszenia predkosci stabilizacji, co ostatnio jest
jednym z najbardziej pozadanych trendow technologii iniekcji
strumieniowe;j.

Rozwazajac ten problem wykazano, ze sztuczne sieci neuro-
nowe sg bardziej elastyczne w porownaniu do wzoréw i zalez-
nosci o z gory okreslonej strukturze. Zaleznosci te musza by¢
w jaki$ sposob odgornie dostosowane, aby uwzgledni¢ nowe
dane, natomiast SSN majg zdolno$¢ do uwzgledniania nowych
informacji poprzez automatyczng adaptacj¢ architektury. Dzigki
tej wlasciwoscei predykcja jest podatna na znaczng poprawe do-
ktadnosci poprzez dodanie nowych danych eksperymentalnych.
Bardziej kompleksowe i szczegdtowe raporty z badan polowych
z pewno$cig zmniejszg potrzebe wstepnych zatozen, pozwalajac
tym samym na wyodrgbnienie roli kazdej poszczegdlnej zmien-
nej oraz wyroznienie ich w korelacjach uzytych do predykcji.
W szczegolnosei, bardziej ztozone okreSlenie roli strumienia
powietrza jest wymagane w celu zwigkszenia doktadnosci pre-
dykcji dla systemu dwu- i trojstrumieniowego.

Mozna uznac, ze zwigkszenie zaufania do narzedzi predykcji
stanowi prawdziwe wyzwanie w badaniach technologii iniekcji
strumieniowej, co w efekcie bedzie prowadzi¢ do §wiadomego,
efektywnego i madrego wykorzystania potencjatu tej technolo-
gii.
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