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Whptyw klasyfikacji wzorcow na doktadno$¢ neuronowej
prognozy przekazywania drgan pochodzenia gorniczego
z gruntu na fundament budynku

Wstep

Podziemna dziatalno$¢ gérnicza jest Zrédtem losowo wystepujacych (podobnie
jak przy trzesieniach ziemi) pekan skat w gorotworze. W Polsce jednym z najbar-
dziej aktywnych sejsmicznie regionéw gérniczych jest Legnicko-Gtogowski Okreg
Miedziowy (LGOM). Eksploatacji rud miedzi w LGOM od kilkudziesieciu lat towarzy-
szg wstrzasy gornicze, przy czym intensywnos$¢ najsilniejszych z nich zblizona jest
do stabych trzesien ziemi. Fale wstrzasowe propaguja sie do powierzchni i oddzia-
tujg na zabudowe. Pojawia sie wiec problem oceny potencjalnych skutkéw drgan od
wstrzgséw gorniczych. W tym celu, w Gtéwnym Instytucie Gérnictwa opracowana
zostala empiryczna gérnicza skala intensywnosci (skala GSI-2004) do praktyczne-
go stosowania w przypadku wstrzaséw z obszaru LGOM [2]. Wsrdod parametrow
uzywanych w GSI-2004 do oceny oddzialywan drgan na obiekty powierzchniowe
znajduje sie wypadkowa przyspieszen drgan poziomych gruntu.

Z przekazywaniem drgan z gruntu na budynek zwigzane jest zjawisko wza-
jemnego oddziatywania (wspotpracy) uktadu konstrukcja-podtoze, nazywane in-
terakcja dynamiczna. Jednoczesnie rejestrowane przebiegi drgan fundamentéow
budynkdw i gruntu w ich poblizu mogg r6zni¢ sie znaczaco [4, 6]. Poniewaz doktad-
niejszej oceny szkodliwosci drgan dla budynkéw dokonuje sie na podstawie drgan
ich fundamentéw [7], to gdy pomiaréw drgan dokonuje sie tylko na gruncie (co jest
czestym przypadkiem w praktyce), potrzebne jest na ich podstawie prognozowanie
drgan fundamentéw budynkéow.

Praca dotyczy prognozowania przekazywania drgan, ktérych zrédtem byty
wstrzasy goérnicze w Legnicko-Gtogowskim Okregu Miedziowym, z gruntu na fun-
damenty pieciokondygnacyjnego budynku mieszkalnego. W przypadku kazdego ze
wstrzgséw poréwnywano maksymalne warto$ci wypadkowych przys$pieszen drgan
poziomych gruntu i fundamentu budynku, wyznaczanych na podstawie zarejestro-
wanych w tym samym czasie przebiegéw drgan gruntu i fundamentu.

Do prognozowania przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku za-
proponowano wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych (SSN). Zdecydowano sie
na podziat wszystkich analizowanych wstrzaséw gdrniczych na klasy i uwzglednienie
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informacji o przynaleznosci do danej klasy wstrzagséw w wektorze wejscia sieci neu-
ronowej. Zaproponowano rowniez sposob ,rozmnozenia” danych uczacych sieci, kt6-
ry umozliwia uzyskanie doktadniejszych wynikéw aproksymacji neuronowe;j.

Wyniki badan doswiadczalnych

Eksperymentalna analiza przekazywania drgan pochodzenia gérniczego z pod-
toza na konstrukcje dotyczyta typowego mieszkalnego budynku o pieciu kondygna-
cjach, a wiec nalezacego do klasy obiektéw o $redniej wysokoSci. Jest to budynek
o konstrukcji Scianowej, prefabrykowany, z poprzeczno-podtuznym uktadem $cian
nosnych, posadowiony na tawach fundamentowych.

Zrédtem drgan byty wstrzasy gérnicze w LGOM o energiach z przedziatu En=7.4E3-
2E9[]] i odlegtosciach epicentralnych z przedziatu r,=270-5815[m]. Gestosci prawdo-
podobienistwa rozktadu normalnego odpowiednio energii i odlegtosci epicentralnych
rozwazanych wstrzaséw oraz wartosci Srednie pokazano narys. 1.
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Rys. 1. Gestos¢ prawdopodobienistwa rozktadu normalnego energii (a) i odlegtosci epicentralnych (b)
rozwazanych wstrzagséw gérniczych w LGOM

Za pomoca aparatury ,czuwajacej” mierzono przy$pieszenia drgan gruntu
w odlegtosci kilku metréw od budynku i drgan budynku na fundamentach.

Analizowano przebiegi drgan zarejestrowane réwnoczes$nie na gruncie i w bu-
dynku od wielu wstrzaséw goérniczych [4-6]. Pod uwage wzieto dwie sktadowe
drgan poziomych: x i y, rownolegte odpowiednio do osi poprzecznej i podtuznej bu-
dynku. Stwierdzono, Ze réznice w drganiach gruntu i fundamentu, odbywajacych sie
w tym samym czasie, moga by¢ znaczace, co wida¢ na rys. 2, na ktérym pokazano
przyktadowe trajektorie konica wypadkowego wektora przys$pieszen drgan zareje-
strowanych jednocze$nie na gruncie i na fundamencie rozwazanego budynku.
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Rys. 2. Trajektorie korica wypadkowego wektora przyspieszen drgan jednoczesnie zarejestrowanych
na gruncie i na fundamencie rozwazanego budynku od wstrzasu gérniczego: a) En=1.7E8J, r =912m;
b) En=1.2E7), r =698m

Na podstawie pomierzonych sktadowych przebiegdw przyspieszen drgan
w kierunkach x iy, w przypadku kazdego wstrzasu wyliczano maksymalne wartos$ci
wypadkowego przyspieszenia drgan poziomych PGA i PFA, odpowiednio na gruncie
i na fundamencie budynku:

PGA = maxt( /af,x(t) + af,y(t)) _ (1a)
PFA = max, ( laZ,(6) + a?y(t)) , (1b)

gdzie: agx(t), agy[t) oraz aﬁ([t), afy[t] - odpowiednio przyspieszenia drgan na
gruncie oraz na fundamencie w kierunkach x iy w kolejnych chwilach czasu.

Oceny przekazywania drgan z gruntu na fundament dokonano w prosty i cze-
sto spotykany sposéb - poprzez poréwnanie maksymalnych amplitud wypadko-
wych przyspieszen drgan jednoczesnie zarejestrowanych na fundamencie budynku
i gruncie obok budynku. W tym celu wyliczano utamek rw = PFA/PGA. Na rys. 3
przedstawiono gesto$¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego otrzymanych
warto$ci utamka rw, a na rys. 4 przyktadowo pokazano zalezno$¢ rw od odlegtosci
epicentralnych (r,) w przypadku wszystkich badanych wstrzasow.

Na podstawie analizy wynikow badan doswiadczalnych stwierdzono, ze
okreslenie precyzyjnej zaleznosci utamka rw od parametréw charakteryzujacych
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wstrzasy gornicze, takich jak energia wstrzasu (En), odlegtos¢ epicentralna (r),
maksymalna warto$¢ wypadkowego przyspieszenia drgan poziomych na gruncie
(PGA), a wiec tez ocena przekazywania drgan od wstrzaséw gorniczych z gruntu na
budynek o Sredniej wysokosci jest bardzo trudna, a wrecz niemozliwa ze wzgledu
na niejednoznaczny sposob tego przekazywania drgan oraz duzy rozrzut wartosci
utamka rw (por. np. rys. 4).
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Rys. 4. Zalezno$¢ rw = PFA/PGA od odlegtosci epicentralnych (r))

Klasyfikacja analizowanych wstrzaséw gorniczych

Duzy rozrzut wartosci utamka rw w analizowanych zakresach energii wstrza-
sow, odlegtosci epicentralnych oraz maksymalnych warto$ci wypadkowych przy-
$pieszen drgan gruntu moze by¢ przestanka do podziatu wszystkich rozwazanych
wstrzaséw na klasy, a wiec dekompozycje zgromadzonego zbioru danych na pod-
zbiory, w ktérych dane opisane beda poprzez wybrane cechy. Chodzi zatem o doko-
nanie tzw. analizy skupien lub inaczej - klasyfikacji (klasteryzacji) [8]. Klasyfikacja
ma na celu formowanie danych w grupy i jednoczes$nie oddzielenie ich od pozo-
stalych elementéw zbioru danych. Spodziewanym efektem takiego zabiegu moze
by¢ np. uzyskanie doktadniejszych wynikéw uczenia sztucznej sieci neuronowej po-
przez wykorzystanie tylko tych danych, ktére sg niezbedne do wyznaczenia relacji
miedzy danymi wej$ciowymi i wyjSciowymi sieci.
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Istnieje wiele metod klasyfikacji, a wiec zaliczenia analizowanego obiektu do
jednej z klas obiektoéw, np. wykorzystanie sieci neuronowych [1, 3, 8, 10], metody
statystyczne [1, 3]. Najpopularniejsza grupa sposobow klasyfikacji jest zbiér metod,
w ktorych stopient podobienistwa obiektéw okreslany jest za pomoca réznych mody-
fikacji algorytmu ,najblizszego sasiada” [3, 8].

Zdecydowano sie na podziat analizowanych wstrzagséw gérniczych na klasy
wedtug wielko$ci parametréw: En, r, i PGA. Granice przedziatéw poszczeg6lnych pa-
rametréw zaproponowane w celu klasyfikacji wstrzaséw podano w tabeli 1. W ten
sposob utworzono 24 klasy rozwazanych wstrzasow (2 En x 3 r, x 4 PGA), ktore
oznaczono kolejno od C1 do C24.

Tab. 1. Przedzialy wartoéci parametrw En, r_ i PGA zaproponowane w celu klasyfikacji wstrzasow

Przedziat 1 Przedziat 2 Przedziat 3 Przedziat 4
Enl] <5E7 >5E7 - -
r,[m] r, <800 800<r, <1500 r,>1500 -
PGA [m/s?] <0,300 0,301-0,600 0,601 -0,900 >0,900

Narys. 5 pokazano zakresy (przedziaty) wartos$ci utamka rw w poszczegdlnych
klasach wstrzgséw gorniczych. Zaznaczono réwniez wartosci $rednie i podano licz-
be zarejestrowanych wstrzaséw z danej klasy.

1,2

=z

Etl,g

= X F

2 L | .| | -

I 04 I _ I

2 | | - i
k -

a —tt—t—t—t————t+—+—t——+—+—t+———+—+—+—+—+—t+—+—
T g5 CCEGGEE888EECE8ESBBEE8GT
= 8% T ¥ AR Q5 05 &8 55 & F A0S B &5 S = 85 & F
ot Ty 8B 0 o e e e e = T - R R T B B
[ [ (] [T 0 R T T o T 6 T [ b (6 T O T S T T

Klasa wetrzasdw garniceych (liceha mrejestrovanych wetrzgsiw)

Rys. 5. Wartosci utamka rw w poszczegdlnych klasach wstrzaséw goérniczych

Z analizy danych do$wiadczalnych dotyczacych przekazywania drgan od wstrzg-
soéw gorniczych na rozwazany budynek widac, ze s3 one mocno rozwarstwione. Nawet
w przypadku wstrzagséw gdrniczych zaliczanych do tej samej, bardzo waskiej klasy,
obserwuje sie duzy rozrzut wartosci rw. Taki znaczacy problem w przewidywaniu
wartos$ci utamka rw pojawia sie np. w klasie C2, C3, C6, C19.

Prognozowanie przekazywania drgan z podtoza na budynek z wykorzystaniem
sieci neuronowych

W celu prognozowania wartosci utamka rw=PFA/PGA na podstawie parame-
tréw wstrzaséw gérniczych i drgan gruntu zaproponowano zastosowanie sztucz-
nych sieci neuronowych (SSN) uczonych i testowanych z uzyciem zgromadzonych
wynikéw badan eksperymentalnych.
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Przyjeto wektor wejscia sieci neuronowej (sie¢ nr 1) w postaci:

X1 = {En, r,, PGA} (2)
gdzie: En - energia wstrzasu gorniczego; r, - odlegto$¢ epicentralna; PGA -
maksymalna warto$¢ (amplituda) wypadkowej przyspieszen drgan poziomych
gruntu.

W kolejnym wariancie wektora wejscia (sie¢ nr 2) informacje wejsciowa
wzbogacono poprzez dodanie parametru okreslajacego klase, do ktoérej zaliczono
wstrzas:

X 1) = {En, r,, PGA, c} 3)

gdzie: En, r,, PGA - jak w relacji (2); ¢ - parametr opisujgcy klaseg, do ktdrej za-
liczono wstrzas gérniczy (wartosci parametréw c, przypisane poszczegdlnym
klasom, zawarte sag w przedziale [0.100; 0.882] i przyjete wg procedury: ¢ = 0.1
+ (CN - 1) - 0.034, gdzie CN jest numerem klasy).

Oczywiscie informacja o przynaleznos$ci wstrzasu goérniczego do danej klasy
jest juz zawarta w trzech pierwszych sktadowych wektora wejscia. Poprzez dota-
czenie parametru c tylko ja dodatkowo ,,wzmocniono”.

Na wyjs$ciu z tych sieci (nr 1 i nr 2) wyliczano odpowiednig wartos$¢ utamka rw:

Vi = 1w @)

Wyniki badan doswiadczalnych pozwolity na przygotowanie po P = 226 wzor-
coOw w przypadku kazdego wariantu wektora wej$cia. W obu przypadkach do ucze-
nia sieci przeznaczono losowo wybrane L = 113 z tych wzorcéw, do walidacji wyko-
rzystano V =56, a pozostatych T = 57 wzorcéw uzyto do testowania.

Sie¢ uczy sie na zasadzie minimalizacji btedu $redniokwadratowego w calym
zbiorze uczacym. Zatem jezeli w zbiorze uczacym jest stosunkowo mato wzorcow
z danej klasy, istnieje niebezpieczenstwo, ze sie¢ nie nauczy sie prawidtowo tej klasy,
co moze skutkowac jej stabymi wtasciwo$ciami prognozowania w innych przypad-
kach z tej klasy [9, 11]. Jak wida¢ z rys. 1, a zwtaszcza z danych z rys. 5, dotyczacych
zarejestrowanych wstrzasow goérniczych w poszczegdlnych klasach, liczba wstrza-
sow zaliczonych do kazdej klasy jest znaczaco rézna. Przyktadowo, najczesciej re-
jestrowano wstrzasy o parametrach z klasy C2. Tak ,niezréwnowazona” struktura
danych moze potencjalnie wywotywaé ,tendencyjno$¢” w uczeniu neuronowym.
W celu zniwelowania tego efektu, zaproponowano ,rozmnozenie” danych uczacych.
Do L =113 wzorcéw uczacych uzyskanych z pomiaréw dodano kopie losowo wybra-
nych wzorcéw uczacych z klas C1, C3-C24 tak, aby liczba wzorcéw uczacych z tych
klas byta rowna liczbie wzorcow uczacych z najliczniejszej klasy C2. W ten sposdb
osiaggnieto L = 600 wzorcow uczacych. Zbidr walidujacy i testujacy pozostawiono
bez zmian.
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»~Rozmnozonego” zbioru uczacego uzyto do uczenia sieci neuronowej (sie¢ nr
3) o wektorze wejscia w postaci (2) oraz kolejnej sieci (sie¢ nr 4) z wektorem wej-
$cia, w ktérym przyjeto pie¢ parametrow:

Xy = {En,r,, PGA, c, Pr} (5

gdzie: En, r,, PGA, ¢ - jak w relacji (3); Pr - parametr okreslajgcy prawdopodo-
bienistwo wystgpienia wstrzasu z klasy c.

Wektory wyijscia tych sieci (nr 3 i nr 4) maja postac (4), a wiec taka jak w przy-
padku sieci, do uczenia ktérych uzyto danych eksperymentalnych w rzeczywistych
proporcjach (sieci nr 11inr 2).

Wykorzystano sieci neuronowe typu wstecznej propagacji btedu (WPB) z al-
gorytmem uczenia Resilient back-propagation (Rprop) i sigmoidalng unipolarng
(logistyczng) funkcjg aktywacji. Wykorzystano symulator neuronowy SNNS, wersja
4.2 [12].

Jako miare btedu aproksymacji neuronowej stosowano btad sredniokwadrato-
wy (Mean Square Error) MSE oraz btedy wzgledne ep:

@ =%, =), (6)
ep =|1—y,/z,| - 100% , (7

gdzie: Q = L, V, T - liczba wzorcéw w zbiorze uczacym (L), walidujacym (V)
itestujgcym (7); z, 1y, - warto$¢ stosunku rw wyznaczona na podstawie zareje-
strowanych przebiegdw drgan oraz wyliczona neuronowo dla p-tego wzorca.

Do oceny doktadnosci przeprowadzonych obliczen wykorzystano rowniez tzw.
procent sukcesu (Success Ratio) SR[%] w zalezno$ci od btedu wzglednego ep[%]. SR
okresla, jaki procent wzorcow uzyskano z predykcji neuronowej z btedem nie wiek-
Szym niz ep.

Wykonano wiele préb numerycznych w celu zaprojektowania optymalnej ar-
chitektury sieci. W tabeli 2 zestawiono btedy aproksymacji neuronowej sieci nr 1-4.
W celach poréwnawczych, we wszystkich tych sieciach zdecydowano sie na taka
sama warstwe ukryta: 6+5 neuronow.

Narys. 6 pokazano procent sukcesu SR uczenia, walidacji i testowania rozwaza-
nych sieci neuronowych nr 1-4.

Zgodnie z oczekiwaniami, wzbogacenie informacji wej$ciowej sieci neurono-
wej poprzez dodanie parametru c okreslajacego klase, do ktérej zaliczono wstrzas,
ma niewielki wptyw na doktadnos$¢ aproksymacji. Wprawdzie poréwnujgc rezultaty
obliczen przeprowadzonych z wykorzystaniem sieci nr 2, a wiec z parametrem c na
wejsciu sieci oraz sieci nr 1 - bez jawnej informacji w wektorze wejscia o przyna-
lezno$ci wstrzgsu do danej klasy, stwierdzono znacznie mniejszy btad testowania
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MSE(T) imniejszy btad walidacji MSE(V) w przypadku siecinr 2 (por. tab. 2). Niemniej
jednak réznica w procencie sukcesu SR uczenia, walidacji i testowania sieci nr 2 oraz
sieci nr 1 jest praktycznie bardzo mata, co wida¢ na rys. 6ai 6b.

Tab. 2. Btedy uczenia, walidacji i testowania rozwazanych sieci

Nr Struktura Biad $redniokwadratowy
.. Parametry wejscia L L
slecl sleci MSE(L) MSE(V) MSE(T)
1 En,r,, PGA 3-6-5-1 113 0,01434 0,01887 0,03437
2 En,r,, PGA, c 4-6-5-1 113 0,01537 0,01734 0,02503
3 En,r, , PGA 3-6-5-1 600 0,00819 0,01635 0,02154
4 En,r,, PGA,c, Pr 5-6-5-1 600 0,00599 0,01880 0,01866
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Rys. 6. Procent sukcesu SR uczenia, walidacji i testowania sieci neuronowych: a) nr 1; b) nr 2; ¢) nr 3;

d)nr4
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Zdecydowane zwiekszenie doktadno$ci prognozowania utamka rw uzyskano,
gdy ,rozmnozono” zbiér wzorcéw uczacych w zaproponowany sposoéb. Sie¢ nr 3, do
ktorej uczenia uzyto L = 600 wzorcéw (a wiec ,rozmnozonego” zbioru uczacego),
a ktéra ma taka sama strukture i wektor wejscia jak sie¢ nr 1, pozwolita na istotne
zmniejszenie btedow uczenia, walidacji i testowania w stosunku do sieci nr 1 (por.
tab. 2). Krzywe procentu sukcesu SR z rys. 6a i 6¢ potwierdzaja to spostrzezenie.

Na dalsze zwiekszenie doktadnosci obliczen pozwolito wykorzystanie sieci
nr 4. Do uczenia tej sieci uzyto takze ,rozmnozonego” zbioru uczacego. Dodatkowo,
w jej wektorze wejscia informacja zostata rozwinieta poprzez przyjecie pieciu pa-
rametrow: En, r, PGA, ¢, Pr (por. formuta (5)). Wida¢ zatem, ze podanie w wektorze
wej$cia sieci neuronowej oprdocz parametru klasy c takze prawdopodobienstwa wy-
stapienia wstrzasu z klasy ¢ moze mie¢ wptyw na zwiekszenie doktadnosci neuro-
nowego prognozowania utamka rw.

Whioski

Okreslenie sposobu przekazywania drgan pochodzenia gérniczego z gruntu
na fundament budynku pieciokondygnacyjnego w zakresie redukcji maksymalnych
wypadkowych przy$pieszen drgan poziomych stwarza wiele trudnosci z uwagi na
jego niejednoznacznos¢. W zwigzku z tym wydaje sie, Ze sie¢ neuronowa nauczona
i przetestowana z uzyciem wzorcow utworzonych na podstawie danych doswiad-
czalnych moze by¢ przydatna do prognozowania réznic w maksymalnych warto-
Sciach przys$pieszen jednoczesnie wystepujacych poziomych drgan wypadkowych
gruntu i fundamentu budynku.

Zaproponowany sposéb zwiekszenia liczby wzorcéw uczacych sieci neurono-
wej, uwzgledniajacy przynaleznos¢ wstrzasu gorniczego do danej klasy wstrzasow
pozwala na skuteczne zwiekszenie doktadnosci obliczen.
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Patterns classification influence on the accuracy of the neural prediction
of mine-induced ground vibrations transmission to building foundation

Abstract

The paper deals with the prediction of the soil-structure interaction in the case of transmission
of ground vibrations from mining tremors to medium-height building foundations. Neural
networks were proposed for the prediction of mine-induced ground vibrations transmission
to building foundation. The information about mining tremors classification was taken
into account in the neural network input vector. The procedure of neural network training
patterns reproduction was also proposed in order to obtain better results of neural network
approximation.
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