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WPROWADZENIE

Jednym z podstawowych problemoéw inzynierskich w geotechnice i geologii inzynierskiej
jest statecznos¢ zboczy oraz skarp nasypow i wykopoéw budowli ziemnych. Do
podstawowych czynnikdow majgcych wptyw na warunki rownowagi skarp ma ich
nachylenie, wysokos¢, wtasciwosci inzynierskie gruntow znajdujacych sie w budowli i jej
podtoza oraz poziom zwierciadta wody gruntowej. Gtownym czynnikiem powodujgcym
zmiany warunkoéw rownowagi w konstrukcji jest woda, ktora zmienia stan nasycenia
gruntu, a dalszej konsekwencji stan naprezenia. Proces ten jest nierozerwalnie zwigzany z
krgzeniem wody w gruncie, co oznacza, ze ocena statecznosci skarp, gtownie budowli
hydrotechnicznych, jest zagadnieniem ztozonym i wymagajgcym zastosowanie ztozonych,
specjalistycznych narzedzi obliczeniowych.

Rozwoj narzedzi informatycznych i zwigzane z tym mozliwosci przetwarzania duzej ilosci
danych powoduijg, ze coraz czesciej do rozwigzywania problemow z zakresu geotechniki i
geologii inzynierskiej zastosowanie znajdujg metody uczenia maszynowego, ktorych
dodatkowg zaletg jest mozliwos¢ uwzglednienia w analizach danych o charakterze
jakosciowym. W zwigzku z tym mogg one stanowi¢ alternatywe dla standardowych
narzedzi inzynierskich (programow specjalistycznych).

ZAKRES | METODYKA PRACY

W pracy przedstawiono wyniki predykcji statecznosci skarp nasypu hydrotechnicznego z
wykorzystaniem algorytméw uczenia maszynowego: regresji grzbietowej, metody
najblizszych sgsiadow, metody wektorow nosnych, laséw losowe, XGBoost oraz
wielowarstwowej sieci neuronowe;j.

W ramach analiz wykonano obliczenia statecznosci metodg Morgenstern-Price’a dla
ponad 1200 przypadkéw uwzgledniajgcych rozne wartosci parametrow geotechnicznych
gruntu korpusu i podtoza nasypu (gestos¢ objetosciowa, wspotczynnik filtracji, kat tarcia
wewnetrznego i spdjnosc¢) oraz trzech nachylen skarp (1:1,5; 1:2,0 oraz 1:2,5). Obliczenia
uwzgledniaty warunki przeptywu wody przez konstrukcje nasypu w réznych warunkach
ksztattowania sie poziomu zwierciadta wody (przebiegu fali wezbraniowej) w
miedzywalu.

Obliczenia przeprowadzono w programie GeoStudio dla watu o wysokosci 5 m dla siatki
obliczeniowej o wielkosci oczek 0,25 m.

W analizie uwzgledniono statecznosc skarp nasypow w warunkach braku pietrzenia oraz
w warunkach pietrzenia (przeptywu wezbraniowego o czasie trwania 15 dni)
odpowiadajgcych maksymalnemu pietrzeniu 4 m (Rys. 1).
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W pracy poréwnano wyniki obliczen wspotczynnika bezpieczenstwa (statecznosci)
metodg tradycyjng z wynikami obliczen za pomocg metod uczenia maszynowego dla
nastepujacych warunkow pietrzenia wody przez nasyp (zadanie regresji):

1. Statyczny poziom wody ponizej podstawy nasypu,

2. Poziom wody zmienny (przeptyw nieustalony), maksymalnie 1 m od korony.
Dodatkowym celem analiz byto (klasyfikacja binarna):

1. Wskazanie skarpy o mniejszym wspotczynniku bezpieczenstwa

2. Okreslenie czy wezbranie zagraza bezpieczenstwu budowli (FS < 1,0).

WYNIKI ANALIZ
1. Statecznosc skarp - brak pietrzenia wody

Dane treningowe, MSE = 0.0009 Dane testowe, MSE = 0.0018

2.0 A Ep 2.0 4 I
% o Rys. 2. Przyktadowe
@ d /s . . /s
2 ° o8 o @ o0 porownanie wynikow
m© © % .e ’ .
s 88 © 1o g@f predykcji wspotczynnika
S o ’ = & ;.
3 mﬁ 3 %8 statecznosci 4
N 14 &5) {;_-14 @%; . . .
= y: S g 9 obliczeniami
o o® . % . . . , .
£ & £ o,/ inzynierskimi  (wartosci
2 & 2 :
L0 Ogg? w0l of rzeczywiste) — model
s XGBoost
08 1.0 12 14 16 18 2.0 08 10 12 14 16 18 2.0
Wartosci rzeczywiste Wartosci rzeczywiste
1.00
=

0.98 A —

Rys. 3. Poréwnanie korelacji 0% mmum o
(o}
wspotczynnika statecznosci 00| - B
pomliedzy. Wyn_lk.am} pr_ed_ykql :
a obliczeniami inzynierskimi -
0.90 - o
0.88 A (o]
train test train test train test train test
0.86 4 set set set set set set set set
MLP S\IIR XGB::)ost Ridg;eCV

Rys. 4, Przyktadowe ] %ﬂ ] p
' : iké 1.8 Yot 1.8 o>
poréwnanie wynikow ﬁv . o5
d k . ,+ k & 16 7 S 16 O%@
predykcji wspotczynnika ¢ g %

; . . . 3 v 5 &
statecznosci z obliczeniami g §% g 2
inzynierskimi (wartosci & ° @ﬁg e O%ég
rzeczywiste) = o, jg 8 g 1o aa?g?

¢
wielowarstwowa sie¢ o cgfﬁb Z0s] o 5%
® o o
neuronowa (MLP) 0s{ @

2. Statecznosc¢ skarp w warunkach wezbrania

Dane treningowe, MSE = 0.0015 Dane testowe, MSE = 0.0025
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Wyniki analiz wykazaty ogdlnie, ze zastosowanie metod uczenia maszynowego do
prognozowania statecznosci skarp umozliwia uzyskanie wartosci wspotczynnika
bezpieczenstwa zblizonych do wartosci uzyskiwanych z obliczen inzynierskich. W
przypadku najlepszego modelu btedy obliczeniowe mieszczg sie w przewaznie w
zakresie £5%. W przypadku zadan regresji stosunkowo dobre wyniki obliczen uzyskano
stosujagc modele oparte o algorytm drzew decyzyjnych oraz wielowarstwowg siec
neuronowa.

Obliczenia wskazujgce na niebezpieczenstwo utraty statecznosci skarp wykazaty, ze btad
klasyfikacji w przypadku najlepszej metody wynosi mniej niz 2%. Metody uczenia
maszynowego okazaty sie rowniez pomocne we wskazywaniu skarp o wiekszym
zagrozeniu utraty statecznosci.

Otrzymane wyniki analiz wskazujg, ze metody uczenia maszynowego mozna byc
pomocne w podejmowaniu decyzji o zabiegach zabezpieczajgcych skarpy wykonywanych
w trakcie przejscia wezbran czy tez do wykonania wstepnej oceny statecznosci skarp.
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