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1. WSTEP

1.1.  Geneza i opis problemu

Wsrod wielu oddziatywan dynamicznych na budowle, do szczegdlnie istotnych naleza
obcigzenia sejsmiczne i parasejsmiczne. Te pierwsze sg spowodowane trzg¢sieniami ziemi,
natomiast te drugie wynikaja z dziatalno$ci cztowieka (np. tagpniecia w kopalniach, wstrzasy
gornicze, komunikacja pojazdéw drogowych lub szynowych, wbijanie pali).

W trakcie przekazywania drgan z gruntu na obiekt wystepuje zjawisko wzajemnego
oddziatywania (wspotpracy) uktadu konstrukcja-podioze, nazywane interakcja dynamiczna.
W zagadnieniu interakcji dynamicznej grunt-budynek nalezy wyrézni¢ dwa aspekty, ktore
odgrywaja znaczaca role w inzynierii sejsmicznej i parasejsmicznej. Odpowiedz budynku
posadowionego na odksztatcalnym podtozu na dziatanie sejsmiczne moze si¢ r6zni¢ od tej
jaka moze mie¢ budynek na sztywnym podlozu. Poza tym ruch zarejestrowany
W bezposrednim jego sasiedztwie moze by¢ roézny od tego jaki moglby by¢ zarejestrowany
w przypadku braku budynku. Zatem w zjawisku interakcji wystgpuje wyrazne sprzgzenie
zachowania si¢ budynku i gruntu. Z inzynierskiego punktu widzenia jest to bardzo wazne
zagadnienie, chodzi bowiem o prognozowanie wptywu drgan na budynek, jak réwniez
o analiz¢ sposobu tego przenoszenia. Sejsmolodzy, w szczegdlnosci sejsmolodzy gorniczy,
zajmujacy si¢ drganiami gruntu, zalecaja uwzglednienie drgan gruntu w przypadku oceny ich
szkodliwosci dla budynkow. Jednak jednoczesnie rejestrowane przebiegi drgan fundamentow
budynkéw i gruntu w ich poblizu mogg wykazywac istotne roznice [42, 43, 46, 50, 54].
Tymczasem dokladniejsza ocena szkodliwosci drgan dla budynkow jest mozliwa na
podstawie drgan ich fundamentéw [49]. Zatem wtedy, gdy pomiaréw drgan dokonuje si¢
tylko na gruncie (co jest czestym przypadkiem w praktyce), potrzebne jest na ich podstawie
prognozowanie drgan fundamentéw budynkow [42, 46].

Problem niejednoznacznego przekazywania si¢ drgan z gruntu na fundament budynku
oraz trudnosci z oceng sposobu tego przekazywania, a wigc interakcji dynamicznej
wielokrotnie stwierdzono w pracach dotyczacych wptywu drgan na réznego rodzaju
konstrukcje [33, 42 - 44, 46 - 50, 53, 54, 64, 75, 82 - 84].

W niniejszej pracy uwage skupiono na wstrzgsach gorniczych, ktore powstaja na skutek
wydobycia rudy miedzi, powodujacego pegkanie skat nad wyrobiskami gorniczymi. Na skutek
zachwiania stanu rownowagi skal, zjawisko to wystgpuje samoczynnie. W wyniku wybrania
czesci ztoza 1 wydobycia skal lezacych nad wyrobiskiem, wzajemna rownowaga miedzy
sktadowymi naprezen w gorotworze zostaje zachwiana. W takim stanie akumulowana jest
energia sprezysta, a stan ten nie utrzymuje si¢ dtugo ze wzgledu na naturalny proces dazenia
skat do odzyskania utraconej réwnowagi. W przypadku twardych, trudno urabialnych skat



nadktadowych zjawisko to przebiega gwattownie i wydzielane sg duze ilosci energii, ktore
poprzez propagowanie si¢ fal na powierzchni¢ negatywnie wptywaja na okoliczng zabudowe,
powodujac jej drgania. Wstrzasy te zaliczane sg do zjawisk parasejsmicznych poniewaz sa
Scisle zwigzane z dziatalno$cig cztowieka. Niemniej jednak, zjawiska te zblizone sa do
trzesien ziemi o niewielkiej intensywnosci (rowniez wystepuja losowo 1 nie sg kontrolowane
przez cztowieka) — magnitudy w przedziale 3,5 - 4,5. Pewnym ulatwieniem w stosunku do
analizy trzgsien ziemi jest to, ze wstrzasy gornicze pojawiaja si¢ w znanych, przewidywanych
strefach — regionach gérniczych [17].

W Polsce obszarami szczego6lnie narazonymi na wystgpienie drgan powierzchni ziemi sg
tereny aktywnos$ci gorniczej. Najwiecej prac, CO oczywiste, dotyczy wptywu tych wstrzagsow
na budynki mieszkalne. Takie wstrzasy goérnicze generowane sg poprzez wydobycie rudy
miedzi w Legnicko — Glogowskim Okregu Miedziowym (LGOM). Eksploatacja gornicza
w LGOM prowadzona jest od kilkudziesieciu lat. W zwigzku z coraz glebsza eksploatacja
(1000 m ponizej terenu), twardych skal nadktadowych (wapienno — dolomitowych
i anhydrytow), w ostatnich latach sejsmiczno$¢ w rejonie LGOM wyraznie wzrosta [49, 64,
82, 99]. Najlepszym sposobem okreslenia oddzialywania wstrzagsow gorniczych na
konstrukcje budowlane jest zarejestrowanie rzeczywistych przebiegow drgan w wybranych
punktach na gruncie oraz w budynku. LGOM jest regionem, ktory w ostatnich latach poddany
jest ciggtemu monitoringowi, a przebiegi drgan powierzchniowych sa rejestrowane w stacjach
sejsmicznych.

Skala zjawiska oraz wielokrotnie opisywany w literaturze problem niejednoznacznego
przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku oraz trudnos$ci z oceng tego
przekazywania, zmusza do konieczno$ci poszukiwania skutecznego narzgdzia do
prognozowania tego zjawiska. Takim narzgdziem mogg by¢ sztuczne sieci neuronowe
rdéznego typu, ktore umozliwig prognozowanie przekazywania drgan z grunt na fundament.
Sieci neuronowe mogg by¢ stosowane wszedzie tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy zwigzane
z przetwarzaniem 1 analizg danych, z ich predykcja, klasyfikacjg czy sterowaniem. Zasada
dziatania sieci neuronowych rézni si¢ od klasycznych metod, gdzie z reguty za pomoca
znanych narzedzi i schematow, poszukuje si¢ rozwigzania zadanego problemu. Sieci
neuronowe wykorzystuja inne podejsScie. Poczatkowo konstruowany jest algorytm, ktory
nastepnie zapisywany jest w postaci programu. Poszukiwanie rozwigzania odbywa sig¢
W procesie uczenia, polegajacego na podawaniu sieci neuronowej danych wejsciowych oraz
analizie reakcji sieci neuronowej na te dane. Nastepnie po etapie uczenia i weryfikacji, mozna
wykorzystywac ja do rozwigzywania postawionego zagadnienia [80].

Podjeto probe prognozowania przekazywania drgan z podtoza na budynek za pomoca
standardowych sztucznych sieci neuronowych, bayesowskich sieci neuronowych, sztucznych
sieci neuronowych z regularyzacja oraz kaskadowych sieci neuronowych. Dodatkowo
zdecydowano si¢ rowniez na zastosowanie wzorOw empirycznych opartych na regresji
wielokrotnej, ktore umozliwityby w tatwy i szybki sposdb prognozowanie przekazywania
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drgan z wystarczajacg doktadnoscig. Problem dotyczy typowego budynku mieszkalnego,
reprezentatywnego dla szerokiej grupy budynkow o $redniej wysokosci, podobnej konstrukcji
Scianowej (z prefabrykowanych ptyt), a tym samym podobnych wlasciwosciach
dynamicznych.

1.2.  Cel, zakres i tezy naukowe pracy

1.2.1. Celi zakres pracy

Zasadniczym celem pracy jest:

* analiza wynikow badan do$wiadczalnych przekazywania poziomych drgan od
wstrzaséw gorniczych w Legnicko-Glogowskim Okregu Miedziowym z gruntu na
budynek mieszkalny o $redniej wysokosci w zakresie przyspieszen oraz prgdkosci
drgan (zarowno wypadkowych, jak i1 sktadowych w kierunkach rownoleglych do osi

poprzecznej i podtuznej budynku);

*  ocena wplywu parametréw wstrzaséw gorniczych i drgan gruntu obok budynku na

przekazywanie drgan pochodzenia gorniczego z gruntu na budynek;

* wykorzystanie wynikow badan eksperymentalnych do zaprojektowania sieci
neuronowych (réoznych typow), za pomocg ktorych mozliwe bedzie prognozowanie
przekazywania drgan z gruntu na budynek i ocena ich przydatnosci,

*  wykorzystanie sieci neuronowych do oceny istotnosci wptywu wybranych parametrow
wstrzasow gorniczych i1 drgan gruntu na dokladno$¢ prognozowania przekazywania
drgan z gruntu na fundament budynku;

* opracowanie réznych wariantow wzorow empirycznych do oceny przekazywania
drgan z gruntu na fundament budynku.

Praca sktada si¢ z siedmiu rozdziatow. W rozdziale 1 podano genezg, cel, zakres oraz
tezy naukowe pracy. Dokonano rowniez przegladu wiedzy dotyczacej tematyki niniejszej
pracy. W rozdziale 2 przedstawiono analize wynikéw badan doswiadczalnych w zakresie
roznic w jednocze$nie zarejestrowanych drganiach gruntu obok budynku oraz fundamentu.
Przekazywanie drgan z podtoza na budynek oceniano poprzez poréwnywanie maksymalnych

warto$ci przyspieszen oraz predkosci drgan gruntu oraz drgan fundamentu budynku. Badano



wpltyw poszczegdlnych parametrow wstrzasOw gorniczych (energia wstrzgsu, odlegtos¢
epicentralna, wspotrzedne sejsmologiczne) oraz parametrow wywolanych przez nie drgan
gruntu obok budynku (maksymalne amplitudy przyspieszen albo predkosci drgan gruntu,
dominujace  czestotliwosci drgan) na to przekazywanie. Analizowano rdznice
w przekazywaniu drgan z podtoza na budynek w przypadku predkosci i przyspieszen drgan
od tych samych wstrzaséw gorniczych. W rozdziale 3 omdwiono rdzne typy sztucznych sieci
neuronowych zastosowane w niniejszej pracy. Sg to: standardowe sztuczne sieci neuronowe
(SSN), sieci neuronowe z regularyzacja (SSN + reg.), Bayesowskie sieci neuronowe (BSN)
oraz kaskadowe sztuczne sieci neuronowe (KSN). W rozdziale 4 pokazano wyniki
prognozowania przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku z zastosowaniem
zaproponowanych sieci neuronowych z réznymi wariantami wektora wej$cia. Technike
neuronowg wykorzystano do przewidywania przekazywania drgan z podiloza na budynek:
w przypadku sktadowych przyspieszen drgan poziomych, sktadowych predkosci drgan
poziomych oraz wypadkowych przyspieszen drgan poziomych, wypadkowych predkosci
drgan poziomych. Analizowano dokladno$¢ aproksymacji neuronowej z uzyciem
poszczeg6lnych sieci neuronowych. W rozdziale 5 przedstawiono probg zastosowania modeli
regresji wielokrotnej (liniowej oraz wyktadniczej) do prognozowania przekazywania drgan
z gruntu na fundament budynku w przypadku przyspieszen oraz predkosci drgan poziomych.
Rezultaty uzyskane za pomocg zaproponowanych wzoréw empirycznych poréwnano
z wynikami otrzymanymi z aproksymacji neuronowej. W rozdziale 6 sformutowano wnioski
i uwagi koncowe oparte na wynikach badan do$wiadczalnych wykonanych w skali naturalnej
oraz wynikach obliczen z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych oraz modeli regresji
wielokrotnej, zawartych we wczesniejszych rozdziatach pracy. W rozdziale 7 przedstawiono

propozycje kierunkéw dalszych badan zwigzanych z tematem niniejszej pracy.

1.2.2. Tezy naukowe pracy

* Parametry wstrzaséw goérniczych (energia wstrzasu, odlegltos¢ epicentralna,
wspotrzedne sejsmologiczne) oraz parametry wywolanych przez nie drgan gruntu
obok budynku (np. amplituda, dominujace czestotliwosci) moga mie¢ istotny wpltyw
na przekazywanie drgan z gruntu na budynek.

»  Sztuczne sieci neuronowe zaprojektowane i zweryfikowane na bazie danych
eksperymentalnych moga by¢é wygodnym, o satysfakcjonujacej doktadnosci
narzgdziem do prognozowania przekazywania drgan z gruntu na budynek

w przypadku wstrzasow pochodzenia gorniczego.



*  Wzory empiryczne mogg mie¢ praktyczne zastosowanie do szybkiej, przyblizonej
oceny przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku.

1.3. Przeglad aktualnego stanu wiedzy

Problem przekazywania drgan typu sejsmicznego lub parasejsmicznego z podtoza na
budynek jest $cisle zwigzany ze zjawiskiem wspotdziatania uktadu grunt — budynek, a wiec
interakcji dynamicznej. Badania dotyczace tego zagadnienia majg charakter zar6wno
eksperymentalny jak i teoretyczny z uzyciem réoznych metod.

Przez dtugi okres w inzynierii sejsmicznej zaktadano brak sprz¢zenia w uktadzie budynek
podtoze. Kiedy badano drgania budynkéw, przyjmowano, ze nie majg one wptywu na ruch
podioza. Nie brano tez pod uwage roznic miedzy przebiegami drgan sejsmicznych
pomierzonymi na swobodnej powierzchni podtoza w sasiedztwie budynku i na fundamencie
budynku [50]. Housner [27] jako pierwszy zajat si¢ analizg r6znic mi¢dzy przebiegami drgan
sejsmicznych pomierzonymi na swobodnej powierzchni podtoza obok budynku oraz na
fundamencie budynku posadowionego na podatnym podtozu.

W wielu pracach podjeto probe oceny zmian wlasciwosci dynamicznych i odpowiedzi
budynkéw w zaleznosci od podatnosci podioza, na ktorym budynki te sa posadowione,
uwzgledniajac wspoldziatanie uktadu budynek — podtoze gruntowe. Prace te mozna podzieli¢
na takie, gdzie uzyto metod teoretycznych oraz prace gdzie wykorzystano badania
dos$wiadczalne. Zdecydowana wigkszo$¢ wspodlczesnych prac na ten temat ma charakter
teoretyczny. Pojawiaja si¢ w nich roézne modele matematyczne majgce opisa¢ to
wspoéltdziatanie [4, 6, 25, 66, 72, 94, 96, 97].

W modelowaniu komputerowym zjawiska interakcji dynamicznej podtoze — budynek
uzywane sg m. in.: metoda elementow skonczonych i metoda elementéw brzegowych [15,
18, 21, 69, 93], modele typu spr¢zyna-thumik-masa [2, 45, 70, 71, 92], analiza
czestotliwosciowa [25], podejscie stochastyczne [68].

Ztozone cechy podtoza gruntowego, ksztalt i wymiary fundamentow analizowanego
budynku, charakter oddziatywan sejsmicznych oraz parasejsmicznych powoduja, iz zjawisko
interakcji jest wyjatkowo ztozone 1 konieczne jest przyjmowanie uproszczajacych zatozen.
W pracy [46] dokonano przegladu szeregu réznych wyidealizowanych modeli konstrukc;ji,
ktdre chociaz rdznig si¢ w istotnych szczegotach, mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

a) takie, ktore do badania dynamicznej odpowiedzi ukladow budynek — podtoze

przyjmuja ruch podtoza jako ustalony,

b) takie, ktore do badania odpowiedzi uktadu przyjmuja dowolny, z reguty poziomy ruch
podloza reprezentowany badz przez zarejestrowane akcelerogramy i sejsmogramy
rzeczywistych trzgsien ziemi, badz przez symulowane ruchy podtoza przypominajace
drgania sejsmiczne.



Metody obliczeniowe omowione w pracy [46] sg najczesciej stosowanymi w badaniach
interakcji uktadu grunt — budynek. Przyjmowano w nich rézne ztozenia upraszczajgce:

a) podtoze gruntowe stanowi izotropowa, liniowg potprzestrzen sprezysta,

b) wtasnosci podtoza nie zmieniajg si¢ podczas drgan,

€) brak poslizgu pomiedzy podstawg fundamentu, a podtozem,

d) fundament budynku umiejscowiony jest na powierzchni podtoza,

e) fundament budynku ma ksztalt cylindra, kotowa ptyta fundamentu jest sztywna,

f) fale sejsmiczne dochodzg do fundamentu pionowo z glebi ziemi,

g) fale sejsmiczne powodujg tylko poziome ruchy swobodnej powierzchni podtoza.

W pracach [28 - 31, 44, 48, 83, 84] podjeto probe¢ uwzglednienia interakcji dynamicznej
grunt — budynek za pomoca metod doswiadczalnych.

W pracy [48] wyznaczono do$wiadczalnie w skali naturalnej cechy dynamiczne trzech
identycznych pigciokondygnacyjnych budynkéw posadowionych na réznych podtozach.
Prace japonskie [28, 29] dotycza analogicznych zagadnien w odniesieniu do budynkow
niskich o trzech kondygnacjach, natomiast publikacje [30, 31] budynkéw
czterokondygnacyjnych.

W pracy [44] przedstawiono wyniki badan doswiadczalnych 9 — kondygnacyjnego
zelbetowego budynku Biblioteki Millikan. Uzyskane rezultaty wykazaty, ze interakcja ma
istotny wplyw na odpowiedz catego budynku na zadane wymuszenia. Stwierdzono, iz
translacja i rotacja fundamentu zwigzana z podatnoscia podtoza prowadzi do ruchu sztywnego
czeSci nadziemnej i moze stanowi¢ znaczacg czg¢$¢ calej odpowiedzi. W pracach [83, 84]
przedstawiono badania interakcji grunt — podtoze wykonane w skali naturalnej dotyczace
budynku magazynu.

Wiele prac doswiadczalnych i obliczeniowych zwigzanych z oceng interakcji grunt —
podtoze w przypadku drgan parasejsmicznych powstalo w Instytucie Mechaniki Budowli
Politechniki Krakowskiej. Do tych prac nalezy zaliczy¢ m. in. [33, 42, 43, 47 - 50, 53, 54, 64,
75, 82]. Czesto proponowany w literaturze sposob oceny przekazywania drgan z gruntu na
fundament przez pordéwnanie maksymalnych warto$ci (amplitud) jednocze$nie
zarejestrowanych przyspieszen, predkosci lub przemieszczen drgan dolnej czgéci budynku
i gruntu obok budynku zostal wykorzystany m. in. w pracy [13] do wyznaczenia
wspolczynnika amplitudalnej redukcji dla drgan wzbudzanych przejazdami pojazdow
samochodowych, w pracy [75] do wyznaczenia tzw. wspolczynnika przeniesienia
w przypadku drgan wywolywanych eksploatacja metra, w pracy [74] w odniesieniu do drgan
od whbijania pali fundamentowych, a w pracy [82] w przypadku drgan wzbudzanych
wstrzgsami gorniczymi.

Intensywny rozwdj budownictwa komunikacyjnego (kolej, tramwaj, metro) generuje
problemy zwigzane z wptywem drgan na budynki. Takie zagadnienie szczegélowo omowiono
m.in. w pracach [34, 35, 76 - 79].



W ostatnich latach wzrosto zainteresowanie narzedziami opartymi na technice
neuronowej. Sztuczne sieci neuronowe stajg si¢ komplementarnym uzupetnieniem cyfrowych
systemow sekwencyjnych. Sieci neuronowe sa stosowane w momencie, gdy obliczenia
sekwencyjne sg mato efektywne lub niemozliwe do zastosowania. Teori¢ sztucznych sieci
neuronowych przedstawiono m. in. w pracach [22, 36, 57, 62, 63, 81, 87].

Coraz wigcej prac dotyczy zastosowania sztucznych sieci neuronowych w analizie
dynamicznej konstrukcji. W pracach [8, 9] symulowano przy pomocy sztucznych sieci
neuronowych przemieszczenia budynku poddanego trzgsieniom ziemi. Natomiast w pracach
[7, 23, 56] sieci neuronowe wykorzystano do nieliniowej analizy dynamicznej uktadow
0 jednym stopniu swobody, a w przypadku pracy [58] analizowano konstrukcje sprezysto —
plastyczna. Nastepnie w pracach [10, 16, 19, 24, 26, 73, 95] analizie neuronowej poddano
uszkodzenia konstrukcji w przypadku trzesien ziemi.

Bardzo mato jest prac zwigzanych z prognozowaniem przekazywania drgan z gruntu na
fundament budynku za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Niemniej jednak takie

rozwazania mozna znalez¢ w pracach [11, 12, 38 - 41, 65].
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2. ANALIZA WYNIKOW BADAN DOSWIADCZALNYCH

2.1.  Uwagi wstepne

Analizie poddano przekazywanie drgan od wstrzasoOw gorniczych w jednym z najbardziej
aktywnych sejsmicznie regionow goérniczych w Polsce — Legnicko Glogowskim Okregu
Miedziowym (LGOM) — z gruntu na $cianowy budynek mieszkalny o pieciu kondygnacjach,
z pelnym podpiwniczeniem i poprzeczno — podtuznym uktadem $cian nosnych. Jest to obiekt
typowy, reprezentatywny dla szerokiej klasy budynkéw o $redniej wysokosci, o zblizonej
konstrukcji i podobnych wlasciwosciach dynamicznych.

Analizowany budynek zostal wykonany w nastgpujacy sposob: §ciany piwnic betonowe
monolityczne o grubosci 30 — 40 cm, Sciany nosne: wewnetrzne — prefabrykowane bloki
kanatowe o grubosci 24 cm, zewnetrzne — bloki prefabrykowane o grubosci 24 cm wraz
z blokami gazobetonowymi o grubosci 12 cm oraz fakturg. Sciany podparapetowe to $ciany
ostonowe sktadajace si¢ z betonu (6 cm), ocieplenia (4 cm) i faktury (5 cm). Wewngetrzne
$ciany dzialowe zrealizowano z cegly dziurawki o grubosci 6 cm, natomiast stropy wykonano
w postaci zelbetowych ptyt kanatowych o grubosci 24 cm. Stropodach wykonano z ptyty
korytkowej i oparto na azurowych $ciankach z cegly dziurawki.

Fundamenty budynku sg fawowe i posadowione na podtozu gruntowym: na piaskach
z6Oltych drobno i $rednio ziarnistych, ponizej glina ciemnobragzowa zailona, zwarta, ponizej
zwir kwarcowy z piaskiem, rdznoziarnisty, ponizej ity zwarte z piaskiem i zwirem. Wysoko$¢
kondygnacji piwnic 2,5 m, wysokos$¢ kondygnacji naziemnych 2,8 m. Budynek posiada petne
podpiwniczenie. Wymiar w rzucie jednego segmentu budynku wynoszg 14,3 m x 11,7 m. Na
rys. 2.1 schematycznie przedstawiono rzut poziomy analizowanego budynku z widocznym
uktadem konstrukcyjnym oraz jego przekrdj pionowy.

L 1 —

VA

%

Rys. 2.1. Rzut poziomy i przekroj pionowy budynku



Zrédtem analizowanych drgan byly wstrzasy gornicze w Legnicko-Glogowskim Okregu
Miedziowym (LGOM). Wstrzasy te, tak samo jak w przypadku ruchu podioza gruntowego
wywotanego trzesieniem ziemi, majg charakter losowy. W LGOM podczas silnych wstrzasow
1 niewielkich odleglosci epicentralnych przyspieszenia poziomych drgan gruntu moga
dochodzi¢ nawet do 25 % wartosci przyspieszenia ziemskiego. Intensywnos$¢ silnych
wstrzagsow W LGOM zblizona jest do stabych trzesien ziemi i jest wigksza niz prognozowana
na Stowacji, w Czechach i Niemczech od trzesien ziemi [49, 50].

Analizie poddano wstrzgsy gornicze 0 energiach mieszczacych si¢ w przedziale
En =7,4E3 - 2E9]J i odlegtosciach epicentralnych re = 270 - 5815 m.

Na rys. 2.2 przedstawiono schematycznie mape¢ lokalizacji analizowanych wstrzasow
gorniczych z uwzglednieniem wspotrzednych sejsmologicznych (X, Y) w obowigzujagcym
w LGOM lokalnym ukladzie odniesienia. Wida¢, ze zakres odleglosci epicentralnych

1 kierunkéw, z ktorych do budynku docierajg drgania jest bardzo szeroki.

12000
. * wstrzasy gornicze
4 ®budynek
9000 3 LS
. 3 ..
‘. \ T3 "
E oh * ’. 4’ R
> (3 g. n'. o '0
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Rys. 2.2. Schematyczna mapa lokalizacji analizowanych wstrzagséw gorniczych i budynku

Na terenie LGOM wystepuje znaczne zrdéznicowanie budowy geologicznej, zwlaszcza
warstwy przypowierzchniowej [60].

Narys. 2.3 a — d przedstawiono profile geologiczne do 90 metrow, otworéw wiertniczych
znajdujacych si¢ w okolicach analizowanego budynku. Otwor nr 1 oddalony jest o okoto
650 m, otwor nr 2 znajduje si¢ okoto 500 m, otwor nr 3 miesci si¢ okoto 1400 m, natomiast
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otwor nr 4 zlokalizowano w odleglosci 1000 m od badanego budynku. Na rys. 2.3 e

przedstawiono polozenie analizowanych otworow wzgledem badanego budynku.
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Rys. 2.3. Profil geologiczny otworéw wiertniczych w sgsiedztwie analizowanego budynku do
glebokosci 90 m: a) otwor nr 1 (650m), b) otwor nr 2 (500m), ¢) otwor nr 3 (1400m),
d) otwor nr 4 (1000m), ¢) potozenie otworéw wzgledem analizowanego budynku [60]

W tabelach 2.1 oraz 2.2 przedstawiono liczbe rozwazanych wstrzasow w zalezno$ci od

wspotrzednych sejsmologicznych X iY.

Tabela 2.1
Liczba rozwazanych wstrzasow w zalezno$ci od wspotrzednej sejsmologicznej X
Lp. Wspotrzedna sejsmologiczna X [m] Liczba zarejestrowanych wstrzasow
< 30000 46
30 000 — 33 000 180
> 33000 12
Tabela 2.2
Liczba rozwazanych wstrzgsow w zalezno$ci od wspotrzednej sejsmologicznej Y
Lp. Wspotrzedna sejsmologiczna Y [m] Liczba wzorcow
<6000 42
6 000 — 8 000 169
> 8000 27

Z danych zestawionych w tabeli 2.1 oraz w tabeli 2.2 wynika, ze najwicksza liczbe
wstrzasow zarejestrowano (ok. 70 %) w przypadku wspotrzednych sejsmologicznych
zlokalizowanych w przedziatach 30 000 — 33 000 dla wspotrzednej X oraz 6 000 — 8 000 dla

wspotrzednej Y.
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Tabela 2.3 podaje liczbe¢ zarejestrowanych wstrzagsoOw w zaleznosci od ich energii.

Tabela 2.3
Liczba zarejestrowanych wstrzagséw w zaleznosci od energii wstrzasu En
Lp. Energia wstrzgsu gorniczego En [J] Liczba zarejestrowanych wstrzgsow
1 <9.9E3 1
2 9.9E3 -9.9E4 4
3 9.9E4 - 9.9E5 66
4 9.9E5-9.9E6 62
5 9.9E6 — 9.9E7 83
6 9.9E7 - 9.9E8 20
7 >1,0E9 2

Z kolei na rys. 2.4 przedstawiono gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego

energii rozwazanych wstrzaséw gorniczych w LGOM wraz z wartos$cig Srednia.

2.5E-09

2E-09 -
Eng = 5,0E+7 [J]
1.5E-09 -

1E-09 -

5E-10 -

gestos¢ prawdopodobienstwa
rozkladu normalnego

0 T ‘
0.0E+00 5.0E+08 1.0E+09 1.5E+09

En [J]

Rys. 2.4. Gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego energii rozwazanych wstrzasow

gorniczych w LGOM

Analizujac dane zawarte w tabeli 2.3 i rys 2.4 stwierdzono, ze ws$rdéd rozwazanych
wstrzasow gorniczych dominujg wstrzasy o srednich i duzych energiach.
W tabeli 2.4 przedstawiono liczbg zarejestrowanych wstrzaséw w zaleznosci od

odlegtosci epicentralnych re.
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Tabela 2.4
Liczba zarejestrowanych wstrzagsow w zaleznosci od odlegtosci epicentralnej re

Lp. Odlegtos¢ epicentralna re [m] Liczba zarejestrowanych wstrzasow
< 800 23
800 — 1500 119
> 1500 96

Rys. 2.5 przedstawia gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego odleglosci

epicentralnych rozwazanych wstrzaséw gorniczych w LGOM wraz z warto$cig $rednia.
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Rys. 2.5. Gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego odlegtosci epicentralnych
rozwazanych wstrzasow gorniczych w LGOM

Stwierdzono, ze z analizowanej grupy pomiaréw, epicentrum okoto potowy wstrzgsow
gorniczych znajdowato si¢ w odleglosci 800 — 1500 metréw od analizowanego budynku.
Natomiast ok. 35 % wszystkich zarejestrowanych wstrzasow byto w odlegtosci re > 1500 m.

Stosunkowo mato wstrzasow pochodzi ze zrédet w bliskiej odlegtosci epicentralne;.

2.2.  Analiza réznic w jednocze$nie zarejestrowanych drganiach gruntu obok budynku
i fundamentu budynku

Za pomocg aparatury ,,czuwajacej”’ mierzono poziome przyspieszenia drgan gruntu
i budynku. Czujniki pomiarowe na gruncie umieszczone sg w odlegtosci kilku metrow od
budynku, a czujniki w budynku ustawiono na fundamentach. Narzedzia pomiarowe na
gruncie zostaty ustawione w odlegtosci ok. 6 metréw od analizowanego budynku w celu
uniknigcia wptywu drgan budynku na drgania gruntu. Mierzono przebiegi przyspieszen drgan
réwnoczesnie na gruncie i na fundamencie budynku od wielu wstrzaséw gorniczych [42, 43].
Uwagge skupiono na dwoch sktadowych drgan poziomych: x i y, odpowiednio rownolegtych
do osi poprzecznej i podtuznej budynku.
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Na podstawie pomierzonych sktadowych przebiegow przyspieszen drgan, w przypadku
kazdego wstrzasu gorniczego, przez calkowanie wyznaczono przebiegi predkosci drgan. Na
podstawie pomierzonych sktadowych przebiegdw przyspieszen drgan w kierunkach X iy,
w przypadku kazdego wstrzasu gorniczego wyliczono rowniez przebiegi wartosci
wypadkowego przyspieszenia drgan poziomych, odpowiednio na gruncie i na fundamencie
budynku. Analogicznie otrzymano przebiegi wartosci wypadkowej predkosci drgan
poziomych na gruncie i na fundamencie budynku. Warto$¢ drgan wypadkowych gruntu jest
jednym z parametréw uzywanych w Gorniczej Skali Intensywnosci (GSI — 2004 i jej
uaktualnionej wersji GSI — 2004/11) do oceny oddziatywan drgan na obiekty powierzchniowe
[99].

Lacznie rozwazono 928 skladowych przebiegdow przyspieszen drgan (464 pary grunt —
fundament) i taka samg liczbg¢ sktadowych przebiegéw predkosci drgan. W przypadku
wypadkowych przyspieszen oraz wypadkowych predkosci drgan przeanalizowano po 226 par
grunt — fundament, ktére odpowiadajg tym samym wstrzasom gorniczym (904 przebiegi
przyspieszen oraz 904 przebiegi predkosci drgan gruntu i fundamentu budynku w kierunkach
X1Y).

W niniejszym rozdziale skupiono uwage na poréwnaniu przebiegdw drgan sktadowych
i wypadkowych przyspieszen oraz predkosci drgan pomierzonych rownocze$nie na gruncie
oraz na fundamencie badanego obiektu.

Maksymalna warto$¢ przyspieszenia drgan sktadowych jaka zmierzono na gruncie
wynosi: dla kierunku x (réwnolegta do osi poprzecznej) aygmax=1,35 m/s®> natomiast dla
kierunku y (rownolegta do osi podtuznej) aygmax= 1,02 m/s?. W przypadku przyspieszen drgan
pomierzonych na fundamencie analizowanego budynku, zarejestrowano maksymalne
warto$ci rowne: dla kierunku X aymax= 0,66 m/s® natomiast dla kierunku y (réwnolegta do osi
podtuznej) ayma= 1,02 m/s?.

Na rys. 2.6 oraz rys. 2.7 przedstawiono przykltadowe przebiegi przyspieszeh drgan
pomierzonych réwnocze$nie na gruncie oraz na fundamencie rozwazanego budynku od
wstrzasu gorniczego En = 4,1E7 J i ro = 1567 m (rys. 2.6) oraz od wstrzasu gorniczego
En=3,9E6 Jir. =580 m (rys. 2.7).

250

‘ ——grunt
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-50 1

-150 -

-250

Rys. 2.6. Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku X w przypadku
wstrzgsu gorniczego En =4,1E7 Jir, = 1567 m
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Rys. 2.7. Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku y w przypadku
wstrzgsu gorniczego En =3,9E6 J i r, =580 m

Stwierdzono, ze réznice w drganiach gruntu i fundamentu odbywajacych si¢ w tym
samym czasie mogg by¢ znaczace w zakresie sktadowych przyspieszen drgan.

Maksymalna warto$¢ predkosci drgan gruntu wynosi: dla kierunku x (rownolegta do osi
poprzecznej) Vygmax=57 mm/s natomiast dla kierunku y (réwnolegla do osi podluznej)
Vygmax= 58 mm/s. W przypadku predkosci drgan w poziomie fundamentu analizowanego
budynku, maksymalne wartosci wynosza odpowiednio: dla kierunku X Vymax= 52 mm/s
natomiast dla kierunku y (réwnolegta do osi podtuznej) Vyfmax= 76 mm/s.

Na rys. 2.8 oraz rys. 2.9 przedstawiono przyktadowe wykresy przebiegow predkosci
drgan wystgpujacych réwnoczesnie na gruncie oraz na fundamencie rozwazanego budynku od
wstrzasu gorniczego En = 9,5E6 J i re = 698 m w kierunku x (rys. 2.8) oraz od wstrzgsu
gorniczego En = 1,9E7 J i ro = 3562 m (rys. 2.9).

——grunt
e fundament

Rys. 2.8. Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku x w przypadku
wstrzasu gorniczego En=9,5E6 J i r, =698 m
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Rys. 2.9. Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku x w przypadku wstrzasu
gorniczego En=1,9E7 Jir, =3562 m

Analogicznie jak w przypadku sktadowych przyspieszen drgan zauwazono, iz rdznice
w drganiach gruntu i fundamentu odbywajacych si¢ w tym samym czasie moga by¢ znaczace
w przypadku sktadowych predkosci.

Przyktadowe pordéwnanie trajektorii konca wypadkowego wektora przyspieszen oraz
predkosci drgan jednocze$nie wystepujacych na gruncie i na fundamencie rozwazanego
budynku pokazano na rys. 2.10 [39].
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Rys. 2.10. Trajektorie konca wypadkowego wektora przyspieszex
(b) jednoczesnie wystepujacych na gruncie i na fundamenci
w przypadku wstrzasu gorniczego: En=1.2E7J, r.=698m [39]

Na rys. 2.11 oraz rys. 2.12 przedstawiono przyktadowe wykresy przebiggow wypadkowych

przyspieszen oraz wypadkowych predkosci pomierzonych rownoczesnie na gruncie oraz na



fundamencie rozwazanego budynku od wstrzasu gorniczego En = 2,6E7 J i re = 1540 m (rys.
2.11) oraz od wstrzgsu gorniczego En = 8,3E6 J i ro = 1569 m (rys. 2.12).
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. 2.11. Przebieg wypadkowych przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku
wstrzgsu gorniczego En = 2,6E7 J i ro = 1540 m
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Rys. 2.12. Przebieg wypadkowych predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku
wstrzgsu gorniczego En = 8,3E6 J i ro = 1569 m

Stwierdzono, ze roznice w drganiach gruntu i fundamentu odbywajacych si¢ w tym
samym czasie mogg by¢ znaczace tak w zakresie przyspieszen drgan wypadkowych, jak
i predkosci drgan wypadkowych.

Na rys. 2.13 przedstawiono przebieg sktadowej przyspieszen drgan w Kkierunku x (a),
sktadowej przyspieszen drgan w kierunku y (b) oraz wypadkowej przyspieszen drgan (c)
w przypadku tego samego wstrzasu gorniczego o energii En = 8,3E7 J oraz odleglosci
epicentralnej ro = 3180 m.
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Rys. 2.13. Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku wstrzasu
gorniczego En = 8,3E7 J i ro = 3180 m: a) sktadowa w kierunku X,
b) sktadowa w kierunku y, ¢) wypadkowa

Stwierdzono, ze w przypadku tego samego wstrzasu, zaréwno sktadowe przyspieszenia
w kierunku x, w kierunku vy, jak i wypadkowe przyspieszenia pomierzone rownoczesnie na
gruncie oraz fundamencie roéznig si¢ od siebie. Zauwazono, ze w przypadku rozwazanego
wstrzasu przyspieszenia na fundamencie budynku sa mniejsze niz przyspieszenia drgan na
gruncie zar6wno w przypadku kierunku poprzecznego X, kierunku podhuznego y, jak
1 wypadkowych przyspieszen.

Na rys. 2.14 przedstawiono przebieg predkosci drgan w czasie dla sktadowych predkosci
drgan w kierunku x (a), sktadowych predkosci drgan w kierunku y (b) oraz wypadkowych

predkosci (c) dla wstrzasu gorniczego 0 energii En = 1,6E8 J oraz odleglosci epicentralnej
re =2090 m.
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Rys. 2.14. Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku wstrzasu gorniczego
En=1,6E8Jir,=2090 m: a) sktadowa w kierunku x, b) sktadowa w kierunku y, c) wypadkowa

Zauwazono, iz w przypadku sktadowych predkosci drgan zaréwno Kierunku x jak
i w kierunku y oraz w przypadku predkosci drgan wypadkowych pomierzonych roéwnoczesnie
na gruncie oraz na fundamencie, wystepuja réznice. Niemniej jednak rdznice te sg mniejsze
niz w przypadku sktadowych oraz wypadkowych przyspieszen drgan.

Na podstawie przebiegéw przyspieszen oraz predkosci drgan, przy uzyciu szybkiej
transformacji Fouriera (FFT) wyznaczono odpowiednie widma amplitudowe. Na rys. 2.15
oraz rys. 2.16 przedstawiono przyktadowe wykresy w przypadku przyspieszen drgan gruntu
od wstrzgsu gorniczego En = 6,4E7 J i re = 629 m w kierunku X oraz od wstrzgsu gorniczego
En=4,7E6 Jir., =508 m w kierunku y.
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Rys. 2.15. Widmo amplitudowe przyspieszen drgan gruntu w przypadku wstrzasu gorniczego
En=6,4E7Jir.=629 mw kierunku x
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Rys. 2.16. Widmo amplitudowe przyspieszen drgan gruntu w przypadku wstrzasu gorniczego
En=4,7E6 Jir, =508 mw Kkierunkuy

Na rys. 2.17 i rys. 2.18 przedstawiono przyktadowe wykresy zaleznosci amplitud od
czestotliwosci w przypadku innego wstrzasu gorniczego En = 7,1E7 J i ro = 1724 m
w kierunku x oraz w kierunku y.

Analizujac wyniki FFT w przypadku wszystkich rozwazanych wstrzagsow gorniczych
stwierdzono, ze zakres dominujacych czestotliwosci drgan w poszczegdlnych przebiegach

przyspieszen drgan jest bardzo szeroki.
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Rys. 2.17. Dominujace czgstotliwosci przyspieszen drgan w przypadku wstrzasu gorniczego
En=7,1E7 Jir. = 1724 m w kierunku x
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Rys. 2.18. Dominujgce czgstotliwosci przyspieszen drgan w przypadku wstrzasu gorniczego
En=71E7Jir,= 1724 mw kierunku y

Na rysunku 2.19 a, b przyktadowo porownano dwie pary przebiegéw przyspieszen drgan
jednocze$nie zarejestrowanych na gruncie i na fundamencie w Kierunku y rozwazanego
budynku. Zroédlem drgan w obu tych przypadkach byty wstrzasy goérnicze o takich samych
energiach 1 niemal takich samych odleglosciach epicentralnych. Mimo tego, sposob
przekazywania drgan w tych przypadkach jest rozny, co widaé¢ na rys. 2.19 a, b. Na uwage
zastuguje fakt, ze mimo prawie takich samych odleglosci epicentralnych, potozenie
epicentrum wstrzagsu w stosunku do budynku w kazdym z tych wstrzasow jest inne, a wiec
rozny jest kierunek dotarcia fali (por. rys. 2.19 c).

24



a) 0.15

0.1 1 ——grunt

0.05 - = fundament

ay [m/s?]
o

0.05 T
0.1 -

-0.15

b) 0.1

——grunt

0.05 e fundament

2 IM' “HH “;l "n M ‘...4"1,.\,”\ A AT
s 1 ol wm ; ‘; MM‘*" I ’ W A

t[s]

-0.05 -
-0.1
c) 7000
| 4
-—sttrzqsbl I
6500 | wstrzgs a
E. 6000
>_
5500 budynek
5000
30500 30600 30700 30800 30900 31000
X [m]

Rys. 2.19. Przebiegi przyspieszen drgan w kierunku y w przypadku wstrzasu gorniczego:
a) En=1.2E6J, r,=1172m, b) En = 1.2E6 J, r, = 1178 m; C) potozenie epicentrum
wstrzasow (a) 1 (b) w stosunku do potozenia budynku

Rozwazajac wptyw wzajemnego potozenia epicentrum wstrzgsu gorniczego 1 budynku na
przekazywanie drgan z podtoza na obiekt, posrednio analizuje si¢ wplyw rodzaju podtoza na
propagacje fali. Wida¢, ze w zaleznosci od lokalnych warunkéw geologicznych, drgania
powierzchniowe wzbudzone wstrzgsami goérniczymi W LGOM moga propagowal sig¢
w r6znych kierunkach z odmiennymi intensywnos$ciami, co wskazuje na kierunkowo$¢ emisji.
Rézny moze by¢ wiec charakter drgan gruntu obok budynku i1 dalej rézny sposob
przekazywania tych drgan na budynek.
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2.3. Ocena przekazywania drgan z podloza na budynek

2.3.1. Wstep

Oceny przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku dokonano poprzez
poréwnanie maksymalnych wartosci jednoczesnie wystepujacych drgan fundamentu i gruntu
obok budynku. Maksymalne amplitudy na gruncie i na fundamencie nie zawsze pojawiaja si¢
w tym samym czasie z uwagi na to, ze na styku grunt — fundament na ogo6t nastepuje
modyfikacja przebiegu drgan. Ocena przekazywania drgan poprzez maksymalne amplitudy
drgan jest pewnym uproszczeniem, gdyz nie uwzglednia istotnego parametru drgan jakim jest
czestotliwos¢ drgan. Taki sposob oceny przekazywania drgan wykorzystano w przypadku
drgan powierzchniowych m. in. w [75, 82].

Analizowano przekazywanie przyspieszen 1 predkosci drgan sktadowych oraz
przyspieszen i predkosci drgan wypadkowych. W przypadku przyspieszen i predkosci drgan
sktadowych (w kierunkach rownolegtych do osi poprzecznej X i osi podtuznej y budynku)
przekazywanie drgan z gruntu na budynek rozwazano osobno w kierunku X, 0sobno
w kierunku y oraz tacznie w obu kierunkach x i y.

I tak w przypadku analizy przekazywania przyspieszen drgan skladowych z gruntu na
fundament budynku, wyznaczono utamki:

Fax = Bxfmax/Bxgmax, (2.1)
gdy rozwazano tylko kierunek poprzeczny X,

Fay = Ayfmax/ygmax, (2.2)
gdy analizowano osobno kierunek podtuzny y, gdzie:

Axfmax, Ayfmax — odpowiednio: maksymalne przyspieszenie drgan fundamentu
w kierunku x oraz w kierunku y,

Axgmax, ygmax — odpowiednio: maksymalne przyspieszenie drgan gruntu w kierunku X
oraz w kierunku y.

Przez raxy oznaczono wartosci tych utamkow podczas tacznej analizy w zbiorze par grunt-
budynek w obu kierunkach x i y.

Analogiczne oznaczenia zaproponowano w przypadku analizy przekazywania predkosci
drgan sktadowych z gruntu na fundament budynku:

Fux = Vxfmax/ Vxgmaxs (2.3)
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gdy rozwazano tylko kierunek poprzeczny X,

gdy analizowano osobno kierunek podtuzny y, gdzie:

Vfmax, Vyfmax — odpowiednio: maksymalna predkos$¢ drgan fundamentu w kierunku x
oraz w kierunku y,

Vygmaxs Vygmax — odpowiednio: maksymalna pr¢dkos¢ drgan gruntu w kierunku X oraz
w kierunku y.

Przez ryy oznaczono wartosci tych utamkow podczas facznej analizy w zbiorze par grunt-
budynek w obu kierunkach x i y.

Na podstawie pomierzonych sktadowych przebiegéw przyspieszen drgan w kierunkach X
iy, w przypadku kazdego wstrzasu wyliczano maksymalne wartosci wypadkowego
przyspieszenia drgan poziomych PGA i PFA, odpowiednio na gruncie i na fundamencie
budynku:

PGA = maxt (\/aig (t) + aig t) ) (2.5)
PFA = max, (Jaff (1) +a2 (1) ) (2.6)
gdzie:
axg(t), ayg(t) — odpowiednio przyspieszenia drgan na gruncie w kierunkach X i Yy
w kolejnych chwilach czasu,
axi(t), ayi(t) — odpowiednio przyspieszenia drgan na fundamencie w kierunkach x iy

w kolejnych chwilach czasu.

Analogicznie otrzymano maksymalne wartosci wypadkowej predkosci drgan poziomych
PGV i PFV, odpowiednio na gruncie i na fundamencie budynku:

PGV = maxt (\/W) (2.7)

PFV = maxt (\/vff ) + vjf (t)), (2.8)
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gdzie:

Vyg(t), Vyg(t) — odpowiednio predkosci drgan na gruncie w kierunkach X i y w kolejnych
chwilach czasu,

Vyi(t), Vyi(t) — odpowiednio predkosci drgan na fundamencie w kierunkach x i vy
w kolejnych chwilach czasu,

W celu poréwnania maksymalnych wartosci wypadkowych przyspieszen drgan
jednoczesnie zarejestrowanych na fundamencie budynku (PFA) i gruntu obok budynku (PGA)
wyliczano stosunek:

rwa = PFA/PGA, (29)

a w przypadku wypadkowych predkosci drgan:
wy = PFV/PGV, (210)

PFA, PGA — odpowiednio: maksymalna warto$¢ wypadkowej przyspieszen drgan
fundamentu i gruntu obok budynku,

PFV, PGV — odpowiednio: maksymalna wartos¢ wypadkowej predkosci drgan
fundamentu i gruntu obok budynku.

Wykorzystujac wyniki badan doswiadczalnych w skali naturalnej analizowano
przekazywanie drgan z gruntu na fundament budynku w zalezno$ci od podstawowych
parametrow wstrzgsow gorniczych takich jak energia wstrzagsow gorniczych En, odlegtos¢
epicentralna re, wspotrzedne sejsmologiczne X i Y, a takze parametrow drgan takich jak
maksymalna warto§¢ drgan gruntu (przyspieszenie albo predko$¢ drgan sktadowych oraz
wypadkowych), dominujaca czgstotliwos$¢ drgan gruntu fi4 oraz Kierunek drgan odpowiednio
réwnolegly do osi poprzecznej X oraz osi podtuznej y analizowanego budynku w przypadku

uwzglednienia drgan sktadowych.

2.3.2. Wplyw energii wstrzaséw gorniczych En na przekazywanie drgan z gruntu na
fundament budynku

Przyktadowo na rys. 2.20 poréwnano wartosci utamkow ray 1 Iy wyliczonych

w przypadku sktadowych przyspieszen oraz predkosci drgan w funkcji energii wstrzasow En.
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Analogicznego pordéwnania dokonano na rys. 2.21 w odniesieniu do przyspieszen oraz
predkosci drgan wypadkowych.

O przyspieszenia
O predkosci
______ trend przyspieszenia

trend predkoscei

0.0E+00 5.0E+08 1.0E+09 1.5E+09 2.0E+09
En [J]

Rys. 2.20. Porownanie ulamkow Iy, Iy W zaleznosci od energii wstrzasow gorniczych En

3
, 0 O przyspieszenia
S O predkosci
----- trend przypieszenia
trend predkosci
------------------------- —0
0.0E+00 5.0E+08 1.0E+09 1.5E+09 2.0E+09

En [J]

Rys. 2.21. Porownanie utamkow ry,, fwy W zaleznos$ci od energii wstrzasow gorniczych En

Zalezno$¢ wartosci utamka r, od energii En wszystkich analizowanych wstrzasow
gorniczych wraz z liniami trendu pokazano na rys. 2.22. Natomiast na rys. 2.23
przedstawiono utamek r, w zaleznosci od En. Dodatkowo odpowiednio na rys. 2.22 oraz rys.
2.23 przedstawiono te zaleznosci 0sobno w kierunku x i kierunku y.

W tabeli 2.5 porownano $rednie wartosci tych utamkoéw wyliczone w przedziale energii

wstrzasow do SE7J oraz powyzej tej wartosci.
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Tabela 2.5

Zalezno$¢ srednich wartos$ci utamkow r od energii wstrzasoOw gorniczych En

Energia Warto$¢ srednia r
Wstrzasow przyspieszenia predkosci
gomiczych | r,, Fax Fay Mwa Mgy i My My
<5E7 0,36 0,22 0,49 0,37 0,64 0,46 0,80 0,64
>5E7 0,54 0,44 0,65 0,59 0,76 0,62 0,91 0,74

0.00E+00 5.00E+08 1.00E+09 1.50E+09 2.00E+09
En [J]
Rys. 2.22. Zalezno$¢ utamka r, od energii wstrzaséw gorniczych En
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En [J]
Rys. 2.22. Zaleznos$¢ utamka r, od energii wstrzagsow gorniczych En

Stwierdzono (rys. 2.22, tabela 2.5), ze redukcja sktadowych przyspieszen drgan przy
przekazywaniu ich z gruntu na fundament budynku w poszczegdlnych kierunkach jest
wyraznie mniejsza w przypadku wigkszych energii wstrzasoéw gorniczych. Niemniej jednak
redukcja drgan w przypadku tych samych energii jest zdecydowanie wigksza w kierunku
poprzecznym X, niz w kierunku podtuznym y analizowanego budynku. Analogiczng redukcjg
jak w przypadku sktadowych przyspieszen drgan obserwuje si¢ w przypadku sktadowych
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predkosci drgan (por. rys. 2.23, tabela 2.5). Srednie wartosci utamka ra, ry (por. tabela 2.5)
rowniez potwierdzajg to spostrzezenie.

W przypadku analizy redukcji wypadkowych przyspieszen drgan przy przekazywaniu
z gruntu na fundament budynku w zaleznoéci od energii wstrzgsow gorniczych En
zauwazono, iz okre$lenie dokltadnej zalezno$ci redukcji drgan jest bardzo trudne. Jest to
spowodowane duzym ,rozrzutem” ulamka r. Zauwazono, ze zaréwno W przypadku
wypadkowych przyspieszen, jak i wypadkowych predkosci drgan, redukcja drgan przy
przekazywaniu ich z podtoza na budynek jest mniejsza w przypadku wigkszych energii.
Zdecydowanie wickszg roznicg w redukcji maksymalnych wartosci wypadkowych predkosci
drgan 1 maksymalnych wartosci wypadkowych przys$pieszen drgan obserwuje si¢
w przypadku matych energii wstrzasow.

Poréwnujac dane dotyczace sktadowych przyspieszen drgan oraz skladowych predkosci
drgan stwierdzono, iz w poszczegdlnych przedziatach En lepiej przekazujg si¢ predkosci
drgan, co potwierdzaja odpowiednie wartosci Srednie utamkow. Wartosci utamkow Fyyy, I,
Iy sa okoto 1,5 razy wigksze niz odpowiadajace im utamki raxy, Fax, ray, W przypadku drgan
sktadowych od wstrzasow o wigkszych energiach (En > 5E7). Nieco mniejszg rdznice
obserwuje si¢ w przypadku poréwnania utamkow rwa, rwy. Niemniej jednak drgania lepiej
przekazuja si¢ z gruntu na fundament budynku w przypadku wypadkowych predkosci drgan,
niz wypadkowych przyspieszen drgan.

W przypadku mniejszych energii wstrzasow gorniczych (En < 5E7) zauwazono
analogiczna tendencj¢, z tym, ze rdznice W wartosciach utamkoéw sa jeszcze wigksze.
W przypadku sktadowych predkosci drgan wartosci utamkow r sa ok. 2 razy wigksze niz
w przypadku sktadowych przyspieszen drgan (por. tabela 2.5).

Rowniez linie trendu (por. rys. 2.20 oraz rys. 2.21) wskazuja, ze drgania lepiej sg
przekazywane z gruntu na fundament budynku w przypadku sktadowych oraz wypadkowych

predkosci drgan, niz w przypadku przyspieszen drgan.

2.3.3. Wplyw odleglosci epicentralnej r. na przekazywanie drgan z gruntu na
fundament budynku

Na rys. 2.24 poréwnano wartosci utamkow r wyliczonych w przypadku sktadowych
przyspieszen oraz predkosci drgan pomierzonych réwnocze$nie w kierunku X iy, w funkcji
odlegtosci epicentralnej re. Analogicznego poréwnania dokonano na rys. 2.25 w odniesieniu
do drgan wypadkowych.
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Rys. 2.25. Porownanie utamkow ryy, rwy w zaleznosci od odleglosci epicentralnej r

Zalezno$¢ wartosci utamka r, od odleglosci epicentralnej r. wszystkich analizowanych
wstrzasow gorniczych wraz z liniami trendu pokazano na rys. 2.26. Natomiast na rys. 2.27
przedstawiono utamek r, w zalezno$ci od re. Dodatkowo odpowiednio na rys. 2.26 oraz rys.
2.27 przedstawiono te zaleznosci osobno w kierunku x, jak i kierunku y.

Natomiast w tabeli 2.6 porownano s$rednie wartosci tych ulamkow wyliczone
w przedziatach odlegtosci epicentralnych re.
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Tabela 2.6

Zaleznos¢ srednich wartosci utamkéw r od odlegtosci epicentralnych re

L. Warto$¢ srednia r
Odlegtosci - - Py
epicentralne r, przyspieszenia predkosci
ra><y Iax ray M'wa rvxy Mx rvy M'wv
r, <800 0,41 0,30 0,52 0,41 0,81 0,73 0,89 0,81
800 <r, <1500 0,30 0,17 0,44 0,30 0,59 0,42 0,76 0,56
r, >1500 0,49 0,37 0,61 0,56 0,71 0,54 0,88 0,75
1.4
12 - O x Ay X Xhy e trendx ------ trend y trend X iy

6000
re [m]

Rys. 2.26. Zaleznos¢ utamka r, od odlegtosci epicentralnej I

2.5
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Rys. 2.27. Zalezno$¢ utamka r, od odleglosci epicentralnej r

Analizujgc zalezno$¢ utamka ry od odlegtosci epicentralnych re w przypadku sktadowych
przyspieszen drgan Stwierdzono, ze najwigksza redukcja ma miejsce w przypadku kierunku X,
natomiast drgania najlepiej przekazuja si¢ W przypadku kierunku y (tabela 2.6, rys. 2.26).
W obu kierunkach sktadowe przyspieszenia drgan najlepiej przekazujg si¢ w przypadku
odlegtosci epicentralnych re > 1500 m (tabela 2.6).

Mozna zauwazy¢, ze S$rednio biorgc (tabela 2.6) sktadowe predkosci drgan gruntu

przekazuja si¢ najlepiej na fundament budynku w przypadku najmniejszych odlegtosci
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epicentralnych wstrzaséw (r. < 800) i w nieco mniejszym stopniu przy odlegtosciach duzych
(re > 1500). Stwierdzono, ze redukcja predkosci w przypadku Kierunku y jest zdecydowanie
mniejsza niz w kierunku X. Z rys. 2.27 wida¢, ze odpowiednia linia trendu wyznaczona
w kierunku y jest praktycznie pozioma, co pozostaje w zgodzie z niewielkimi zmianami
w Srednich warto$ciach utamka r,y W poszczegolnych przedziatach odlegto$ci epicentralnych.

Analizujgc zalezno$¢ utamka rya od odleglosci epicentralnych re (rys. 2.25, tabela 2.6)
zauwazono, ze wypadkowe przyspieszenia drgan najlepiej przekazujg si¢ w przypadku
wigkszych odlegtosci (re > 1500 m) i wtedy roéznice migdzy rwa i rwy sa najmniejsze.

Zdecydowanie wickszg roznice w redukcji maksymalnych wartosci wypadkowych
predkosci i przyspieszen drgan obserwuje sie¢ w przypadku srednich odleglosci epicentralnych
(800 < re < 1500). Predkosci wypadkowych drgan gruntu przekazujg si¢ stosunkowo dobrze
na fundament budynku przy duzych odleglosciach epicentralnych wstrzasow (rys. 2.25).
Natomiast najlepiej przekazuja si¢ wypadkowe predkosci drgan przy najmniejszych
odleglosciach epicentralnych (re < 800).

Porownujac przekazywanie sktadowych przyspieszen drgan oraz sktadowych predkosci
drgan stwierdzono, iz w poszczegélnych przedziatach r. lepiej przekazujg si¢ drgania
w przypadku predkosci, co potwierdzaja odpowiednie wartosci $rednie utamkow (tabela 2.6).
Warto$ci utamkow r w przypadku sktadowych predkosci drgan sa od okoto 1.5 do okoto 2
razy wigksze niz w przypadku utamkow r dla sktadowych przyspieszen drgan we wszystkich
przedzialach odleglosci epicentralnej r.. Nieco mniejszg roznicg¢ obserwuje sig¢, gdy
porownuje si¢ utamki rwa i rwy. Niemniej jednak drgania lepiej przekazujg si¢ w przypadku

wypadkowych predkos$ci drgan, niz wypadkowych przyspieszen drgan.

2.3.4. Wplyw kierunku dotarcia fali na przekazywanie drgan z gruntu na fundament
budynku

Badano rowniez zalezno$¢ relacji  przyspieszen oraz predkosci (sktadowych
i wypadkowych) drgan fundamentu budynku i odpowiednich drgan gruntu w poblizu budynku
od kierunku propagacji drgan od ogniska wstrzasu gorniczego do budynku, a wigc
analizowano wptyw potozenia budynku w stosunku do miejsca wstrzasu gorniczego.

Rys. 2.28 pogladowo przedstawia zaleznosci utamkow rwa 1 rwy od wspolrzednych

sejsmologicznych analizowanych wstrzaséw gorniczych [40].
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Rys. 2.28. Zalezno$¢ utamka ry (2) i rwy (b) od wspotrzgdnych sejsmologicznych X i Y
analizowanych wstrzaséw gorniczych [40]

Na rys. 2.29 przedstawiono zalezno$¢ warto$ci ulamka r, od wspolrzednych
sejsmologicznych X, Y wszystkich analizowanych wstrzasow gorniczych wraz z liniami
trendu. Natomiast na rys. 2.30 pokazano wartosci utamka r, w funkcji wspotrzednych
sejsmologicznych X, Y wraz z liniami trendu. Dodatkowo odpowiednio na rys. 2.29 oraz
rys. 2.30 przedstawiono te zaleznosci osobno w kierunku x kierunku y.

Rys. 2.31 przedstawia zalezno$¢ ulamkéw rwa oraz rywy od wspdtrzednych

sejsmologicznych X, Y rozwazanych wstrzagsow gorniczych.

35



a) 1.2 — 5
14 X
0.8 -
0.6
0.4 -
0.2 -

0 T T T T T T T T
27000 28000 29000 30000 31000 32000 33000 34000 35000 36000 37000

X [m]

b) 1.2 =
g Xy Ay e trendxiy ------ trend X
X
X
X
X

11 mx trend y
081 X
+°0.6 _
04 - K XK. S : : i X
0.2 -

0

4000 5000 6000 7000 8000
Y [m]

9000 10000 11000

Rys. 2.29. Zalezno$¢ utamka r, od wspotrzednej sejsmologicznej X (a) i Y (b) wstrzaséw

a) 2.5

X Xiy O x Ay e trendxiy ------ trend x

X trend y
2 X
=
=

|
27000 28000 29000 30000 31000 32000 33000 34000 35000 36000 37000
X [m]

b) 2.5

X Xiy o X Ay trendxiy ----- trend x

trend y

4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000
Y [m]

Rys. 2.30. Zaleznos$¢ utamka r, od wspotrzednej sejsmologicznej X (a) i Y (b) wstrzasoéw

36



a) 1.2

o |
J0.8 1 —
3 ®  przy$pieszenia wypadkowe
g O predkosci wypadkowe
=04 4 — — - polozenie budynku
= trend przyspieszenia
trend predkosci
0.0 T T T |
27000 30000 33000 36000 39000
X[m]
b) 1.2 T — ,
& I ¢ przys$pieszenia wypadkowe
Oe i O predkosci wypadkowe
0.8 -  — — — potozenie budynku
> . = trend przyspieszenia
<
i d] i predkosci
2 i m ]
=04 *
0.0 T I T T T T . T 1
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

Y[m]

Rys. 2.31. Zaleznos¢ utamka rya i rwy od wspotrzednej sejsmologicznej X (8) i Y (b) wstrzasow

Tabela 2.7

Zalezno$¢ srednich warto$ci utamkéw r od wspotrzednej sejsmologicznej X wstrzasow

Warto$¢ $rednia r

X [m] przyspieszenia predkosci
raXy raX ray rWa rVXV rVX rVy I’W\/
do 28399 0,51 0,39 0,64 0,59 0,67 0,54 0,80 0,71

28400 — 29199 0,53 0,41 0,63 0,66 0,78 0,56 0,97 0,85

29200 — 29999 0,48 0,35 0,60 0,54 0,74 0,60 0,87 0,77

30000 — 30799 0,31 0,17 0,44 0,30 0,62 0,42 0,81 0,59

BUDYNEK

30800 — 31599 0,32 0,21 0,43 0,31 0,64 0,51 0,79 0,58

31600 — 32399 0,39 0,25 0,52 0,38 0,65 0,49 0,81 0,68

32400 — 33199 0,51 0,41 0,62 0,53 0,67 0,57 0,79 0,71

powyzej 33200 | 0,55 0,41 0,69 0,70 0,65 0,46 0,85 0,81
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Tabela 2.8

Zalezno$¢ srednich wartosci utamkéw r od wspotrzednej sejsmologicznej Y wstrzasow

Warto$¢ $rednia r
Y [m] przyspieszenia predkosci
laxy lax lay Mwa uxy vx vy My
do 4799 0,53 0,43 0,64 0,55 0,73 0,63 0,84 0,78
4800 — 5579 0,39 0,23 0,55 0,41 0,68 0,50 0,85 0,75
BUDYNEK
5580 - 6399 0,38 0,25 0,52 0,39 0,72 0,61 0,84 0,73
6400 — 7199 0,34 0,21 0,47 0,36 0,60 0,42 0,79 0,59
7200 — 7999 0,46 0,34 0,58 0,54 0,73 0,48 0,95 0,76
Powyzej 8000 0,44 0,36 0,52 0,45 0,63 0,47 0,78 0,58

Analizujac przedstawione wykresy stwierdzono duzy rozrzut wartosci utamkow r. Widaé
jednak, ze drgania moga si¢ w rézny sposob przekazywac z gruntu na budynek mimo takiej
samej bezwzglednej odleglosci ogniska wstrzasu mierzonej w danym kierunku uktadu osi
sejsmologicznych (X, Y).

Podobne spostrzezenia dotyczag Srednich wartosci wszystkich utamkow r wyliczanych
w odpowiednich ,,pasmach” wspodtrzednych sejsmologicznych o takiej samej szeroko$ci,
branych po ,,obu stronach” budynku zaréwno w kierunku wspoétrzednej sejsmologicznej X,
jak i Y. Wartosci te zamieszczono odpowiednio w tabeli 2.7 i tabeli 2.8.

Na rys. 2.32 pokazano przyktadowo graficzng ilustracje zalezno$ci §rednich wartos$ci tych
utamkow od wspotrzednej X oraz Y w przypadku przekazywania predkosci drgan (rys. 2.32
a, b), oraz od wspotrzednej X i Y w przypadku przekazywania przyspieszen drgan (rys. 2.32
¢, d) z gruntu na fundament budynku. Punkty odpowiadajace wyliczonym wartoSciom

utamkow z kazdej grupy polaczono w celu wyrazniejszego pokazania wystepujacych relacji.

38




1 —&— predkosci wypadkowe ---#-- predkoscei kier. x |
---A--- predkosci kier. y --X-- predkosci kier. x iy
-~ S
081 & 7y, Ak
064 o R ) —
-------- “ I S -
L ) 1/ = -
0-4 T T ‘.I_—’ T T T
27500 28500 29500 30500 31500 32500 33500
X [m]
b) —&— predkosci wypadkowe ---- predkosci kier x
---A--- predkosci kier. y --X--- predkosci kier. x iy
11 = = notozenie budynku ]
0.8 A
0.6 A
0.4
4000 9000
Y [m]
) —&— przyspieszenia wypadkowe ---#-- przysp. kier x
0.8 ~— ---A~--przy$p. kier. y -=X--- przysp.kier. x iy |
' = = polozenie budynku
0.6
0.4
0.2 1
0 T T T T T T
27500 28500 29500 30500 31500 32500 33500
X [m]
d)
0.8 — % przyspieszenia wypadkowe ---#-- przys$p. kier. x
---A--- przy$p. kier. y ==X--- przysép. kier. x iy
= =polozenie budy'nku
0.6
0.4
0-2 T T ' T T
4000 5000 6000 7000 8000 9000

Y [m]
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Generalnie mozna zaobserwowac, ze drgania wzbudzone wstrzasami goérniczymi, ktorych
ognisko ma mniejsze wspotrzedne sejsmologiczne Y, nieco lepiej przekazujg si¢ z gruntu na
fundament budynku niz drgania od wstrzasow o wspotrzednych sejsmologicznych Y
wigkszych. Przeciwna relacja ujawnia si¢ tylko w przypadku najblizszego sasiedztwa
budynku dla sktadowych drgan w kierunku X (predkos$ci i przyspieszen).

Analizujac zalezno$¢ srednich utamkow r, od wspotrzednych sejsmologicznych X 1Y
rozpatrywanych wstrzasow gorniczych stwierdzono lepsze przekazywanie si¢ drgan
w przypadku kierunku vy, co jest zgodne ze wczesniejszymi spostrzezeniami dotyczacymi
wplywu En i re na przekazywanie drgan z podloza na budynek. W tym przypadku $rednie
wartosci utamka ry, przyjmuja najwicksze warto$ci. Mozna zauwazyC, ze w najblizszym
sgsiedztwie budynku zarowno w przypadku wspétrzednych X, jak i Y, najwigksza redukcja
sktadowych predkosci drgan wystepuje w przypadku kierunku x. Analogiczne relacje
zauwazono w przypadku sktadowych przyspieszen drgan.

W przypadku analizy wypadkowych predkos$ci oraz przyspieszen drgan zauwazono, iz
w poszczegbdlnych przedzialach wspotrzednych sejsmologicznych wicksza redukcja
wystepuje w przypadku wypadkowych przyspieszen. Dotyczy to zaréwno wspoirzednej
sejsmologicznej X i wspotrzednej Y we wszystkich rozwazanych przedziatach.

Przy przekazywaniu drgan z gruntu na budynek, redukcja maksymalnych wartosci
predkosci drgan jest mniejsza niz redukcja maksymalnych warto$ci przyspieszen drgan od
tych samych wstrzasow gorniczych we wszystkich przedzialach  wspoirzgdnych
sejsmologicznych XiY.

Z przeprowadzonych analiz danych z badan doswiadczalnych w zakresie redukcji
maksymalnych wartosci wypadkowych oraz sktadowych przyspieszen i predkosci drgan
wywotywanych wstrzgsami goérniczymi przy ich przekazywaniu z gruntu na fundament
budynku o $redniej wysokosci wynika, ze kierunek propagacji fali od epicentrum wstrzasu do
budynku ma wyrazny wptyw na sposob tego przekazywania. Stwierdzono, ze wpltyw ten
wystepuje nawet wtedy, gdy inne parametry wstrzasu (ENn, re) sa zblizone.

2.3.5. Wplyw maksymalnych warto$ci (amplitud) drgan gruntu na przekazywanie
drgan z gruntu na fundament budynku

W tabeli 2.9 i tabeli 2.10 zamieszczono S$rednie warto$ci utamka r, oraz rwa
w odpowiednich przedziatach maksymalnej wartosci (amplitudy) przyspieszenia na gruncie
agmax Oraz PGA.
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Tabela 2.9

Zaleznos¢ Srednich wartosci utamkow ra od maksymalnych przyspieszen drgaf gruntu agmax

Warto$¢ $rednia r,
kierunek
Xiy X y
<300 0,38 0,25 0,49
B [M/S7] 0.301-0.600 0,42 0,29 0,60
gmex 0.601-0.900 0,33 0,25 0,42
>0.900 0,47 0,35 0,89
Tabela 2.10
Zalezno$¢ wartosci $redniej rya 0d maksymalnych wypadkowych przyspieszen drgan
gruntu PGA
Wartos¢ $rednia Fya
<300 0,40
PGA [m/s?] 0,301 - 0,600 0,43
0,601 - 0,900 0,39
> 0,900 0,47

Na rys. 2.33 oraz rys. 2.34 przedstawiono odpowiednio zalezno$¢ ulamkow rayy, Fax, lay

oraz rwa w zalezno$ci od maksymalnego przyspieszenia na gruncie agmax Oraz maksymalnego
wypadkowego przyspieszenia drgan gruntu PGA. Natomiast na rys. 2.35 oraz rys. 2.36

przedstawiono zalezno$¢ odpowiednich warto$ci utamkéw r od maksymalnej predkosci drgan

gruntu vgmax oraz maksymalnej wypadkowej predkosci drgan gruntu PGV.
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Rys. 2.33. Zalezno$¢ utamka r, od maksymalnego przyspieszenia drgan gruntu agmax
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Mozna zauwazy¢, ze $rednio biorgc (tabela 2.9 oraz rys. 2.33) sktadowe przyspieszenia
drgan gruntu przekazuja si¢ najlepiej na fundament budynku w przypadku najwigkszych
przyspieszen na gruncie (agmax > 0,900 m/s?). Stwierdzono, ze redukcja przyspieszenia
w przypadku kierunku y jest zdecydowanie mniejsza niz w kierunku X.

Mozna zauwazy¢, ze Srednio biorgc, redukcja maksymalnego wypadkowego
przyspieszenia drgan fundamentu budynku w stosunku do drgan gruntu jest najmniejsza dla
PGA z przedziatu 0,301 — 0,600 [m/s?] i wigkszego od 0,900 [m/s?].

Stwierdzono (rys. 2.35), ze redukcja sktadowych predkosci drgan fundamentu
w poszczegdlnych kierunkach jest wyraznie mniejsza w przypadku wiekszych predkosci
drgan gruntu. Niemniej jednak redukcja drgan w przypadku tych samych predkosci drgan
gruntu jest zdecydowanie wigksza w kierunku poprzecznym X budynku niz w kierunku
podhuznym y.

Analogicznie jak w przypadku sktadowych predkosci drgan redukcja wypadkowych
predkosci drgan gruntu przy przekazywaniu ich na fundament budynku jest wigksza
w przypadku mniejszych wypadkowych predkosci drgan gruntu (rys. 2.36).

2.3.6. Wplyw dominujacych czestotliwosci drgan gruntu na przekazywanie drgan
z gruntu na fundament budynku

Na rys. 2.37 i rys. 2.38 odpowiednio przedstawiono zalezno$¢ utamkow r, oraz r, od
dominujacych czgstotliwosci drgan gruntu (odpowiednio: przyspieszen i predkosci).

1.2 &=

= X kierunek x iy O  kierunek x
A Kierunek y trendx iy

1 .
0.8 -
s_“ 06 T

Rys. 2.37. Zaleznos¢ utamka r, od dominujacych czestotliwosci na gruncie fyg,
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Rys. 2.38. Zaleznos¢ utamka r, od dominujacych czgstotliwos$ci na gruncie fig,

Analizujac zaleznos$¢ utamka r, (rys. 2.37) od dominujacych czestotliwosci przyspieszen
drgan gruntu stwierdzono, ze przyspieszenia lepiej przekazuja si¢ z gruntu na fundament
budynku w przypadku kierunku y. Natomiast najwigksza redukcja przyspieszen drgan ma
miejsce w przypadku Kierunku X. Przyspieszenia drgan z gruntu na fundament budynku
przekazuja si¢ lepiej w przypadku mniejszych dominujacych czestotliwosci (<10Hz) we
wszystkich analizowanych przypadkach tj. kierunku X, kierunku y oraz réwnoczesnie
Kierunku x i y.

Analogiczng sytuacje zaobserwowano w przypadku redukcji sktadowych predkosci drgan
(rys. 2.38) w zaleznoéci od dominujacych czestotliwosci predkosci drgan gruntu fig.
Stwierdzono, ze predkosci drgan najlepiej przekazujg si¢ z gruntu na fundament budynku, tak
samo jak w przypadku przyspieszen drgan, w zakresie mniejszych czestotliwosci drgan
gruntu.

Roéwniez w przypadku predkosci drgan zauwazono, iz najwigksza redukcja wystepuje
w przypadku kierunku x, dla ktérego uzyskano najmniejsze warto$ci utamkow ry.

Analizujac linie trendu w przypadku sktadowych przyspieszen oraz predkosci drgan
stwierdzono, ze zarowno w przypadku kierunku X, kierunku y, oraz tacznie kierunku X iy,
lepiej przekazuja si¢ z gruntu na fundament budynku predkosci drgan w calym zakresie

dominujacych czestotliwosci predkosci drgan gruntu.

2.3.7. Podsumowanie

Okreslenie sposobu przekazywania drgah z gruntu na fundament budynku
pieciokondygnacyjnego w zakresie redukcji maksymalnych sktadowych oraz wypadkowych
przyspieszen 1 predkosci drgan poziomych stwarza wiele trudno$ci z uwagi na jego
niejednoznaczno$¢. Analizujgc wyniki pomiaréow drgan wywolanych wstrzgsami gorniczymi
stwierdza si¢ duzy ,,rozrzut” wartosci utamkow r. Na podstawie analiz tych wynikow badan
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doswiadczalnych nie jest mozliwe wyznaczenie doktadnej zaleznos$ci migdzy odpowiednimi
utamkami r, a podstawowymi parametrami wstrzagsow gorniczych, takimi jak energia
wstrzasow gorniczych En, odleglo$¢ epicentralna re, wspdtrzgdne sejsmologiczne X 1 Y,
a takze parametrami drgan takimi jak maksymalne przyspieszenia drgan gruntu (8gmax, PGA),
maksymalne predkosci drgan gruntu (Vgmax, PGV), dominujace czgstotliwosci drgan gruntu
oraz kierunek drgan roéwnolegly do osi poprzecznej X i osi podtuznej y budynku, cho¢ mozna
dopatrywac si¢ ich wptywu na te relacje. Trudno jest rowniez precyzyjnie poda¢ jak duzy
wplyw na doktadno$¢ prognozy przekazywania drgan z podtoza na fundament budynku ma
uwzglednienie kazdego z tych parametrow, czyli okresli¢ jak istotny jest ich udziat
w wielkosci redukcji maksymalnej amplitudy drgan fundamentu budynku w stosunku do
maksymalnej amplitudy drgan gruntu wzbudzanych wstrzagsami gorniczymi.

Na rys. 2.39 pokazano gestosci prawdopodobienstwa rozktadu normalnego warto$ci
utamkow r, wyliczanych w przypadku przekazywania sktadowych przyspieszen drgan osobno
w kierunku x, osobno w kierunku y, tacznie w kierunku X i y oraz w przypadku drgan
wypadkowych.

Dodatkowo na rys. 2.40 porownano gestosci prawdopodobienstwa utamkow rya, Fwy Oraz
podano wartosci $rednie tych utamkow. Utamek ryp;,. jest ok. 1.5 razy wigkszy niz utamek
Mwag Zatem roéwniez S$rednie warto$ci utamkow rwa, rwy wskazuja, iz drgania lepiej

przekazuja si¢ z gruntu na fundament budynku w przypadku wypadkowych predkosci.

2.4

......
-
- Ss

kierunek x iy
kierunek x
NN, T kierunek y

. — wypadkowa

-
»
!

o
e}
!

~..

-
Prag
-

0 T T

gestos¢ prawdopodobienstwa
rozkladu normalnego

0.0 0.4 0.8 1.2

Far fwa

Rys. 2.39. Gestos¢ prawdopodobienistwa rozktadu normalnego warto$ci utamka r, w przypadku
sktadowych oraz wypadkowych przyspieszen drgan
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Rys. 2.41. Poré6wnanie wartos$ci utamkow r, (a) oraz r, (b) w kolejnych pomiarach
w zaleznosci od kierunku drgan

Rozny stopien redukcji sktadowych maksymalnych predkosci oraz maksymalnych
sktadowych przyspieszen drgan przy przekazywaniu ich z gruntu na fundament budynku
w obu analizowanych kierunkach wida¢ wyraznie w zestawieniu pokazanym na rys. 2.41 a, b.
Praktycznie mniejszg wartos¢ utamka r wyznaczono w Kkierunku poprzecznym X
w przypadku niemal wszystkich pomiaréw zaréwno w przypadku predkosci, jak

1 przyspieszen drgan. Zatem wicksza redukcja drgan wystepuje kierunku X, niz kierunku y.
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Stwierdzono, ze wszystkie analizowane drgania (sktadowe i wypadkowe) lepiej
przekazuja si¢ z gruntu na fundament budynku w przypadku predkosci drgan, niz

w przypadku przyspieszen drgan.
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3. WYBRANE ZAGADNIENIA TEORII SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH (SSN)

3.1.  Wiadomosci wstepne

Komoérka nerwowa zwana neuronem jest podstawowa czgscig systemu nerwowego 1 jest

odpowiedzialna za przesytanie, przetwarzanie oraz wykorzystanie informacji przebiegajacych
w sieciach neuronowych [62]. W oparciu o zasad¢ dzialania rzeczywistego neuronu

stworzono szereg modeli matematycznych uwzgledniajagcych w wigkszym lub mniejszym

stopniu wilasnosci rzeczywistej komoérki neuronowej [62, 87]. Sztuczne sieci neuronowe

(SSN) to model obliczeniowy powstaty na bazie wiedzy o dziataniu ukladu nerwowego

zywych organizmow [62, 87].

Sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa sklada si¢ ze zbioru neurondéw pouktadanych

w warstwach: wejsciowej, ukrytej 1 wyjsciowej. Sygnal wyjsciowy kazdego neuronu jest

funkcja jego sygnatow wejsciowych. Ma on skonczong liczbe wejs¢ oraz jedno wyjscie, por.
rys. 3.1 [85]. Jednostka przetwarzajgca sktada si¢ z bloku sumowania i bloku aktywacji [62,

85].
Rys. 3.1. Model sztucznego neuronu [85]

W modelu sztucznego neuronu z rys. 3.1 zastosowano nastgpujgce oznaczenia:
X = {X1, X2,04, X -es XN} — wektor wejscia,
Xi,j=1,...,n — sygnatly wejSciowe,
Wij — element wektora wag,
bi — bias (warto$¢ progowa),
U; — potencjatl neuronu,
F(ui) — funkcja aktywac;ji.

(3.1)
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Obliczany w bloku sumowania potencjat neuronu u; przyjmuje postaé [62]:

u; = Zjn=1 Wi]'X]' + bi (32)

W bloku aktywacji potencjat U; przeksztatcany jest w sygnat wyjscia Y; za pomocg funkcji
aktywacji F:

yi = F(up). (3.3

W obliczeniach z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych uzywane sg funkcje
aktywacji roznego typu tj. liniowa, progowa unipolarna, progowa binarna, sigmoidalna
unipolarna, sigmoidalna bipolarna, Gaussa [62]. W niniejszej pracy zastosowano sigmoidalng
unipolarng (logistyczng) funkcje aktywacji. Jest to bardzo czgsto stosowana funkcja,
szczegolnie w zagadnieniach dynamiki konstrukcji [37]. Przyjecie sigmoidalnej funkcji
aktywacji pozwala na zastosowanie Ww uczeniu sieci algorytmow gradientowych,
wymagajacych ciaglosci funkcji celu. Funkcja unipolarna przyjmowana jest w postaci:

F(y) =———— €(0,1) (3.4)

1+exp (—u;)

Na rys. 3.2 przedstawiono wykres funkcji sigmoidalnej unipolarne;j.

F(u;) f\
| | SRS R SR R A

0.5

>Ili

Rys. 3.2. Sigmoidalana unipolarna (logistyczna) funkcja aktywacji F(u;) [85]

Wazng cecha funkcji sigmoidalnej jest jej roézniczkowalno$¢. W przypadku funkcji

unipolarnej otrzymuje si¢:
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Fl=0m=Fw) - (1 Fu)). (3.5)

Ze wzoru (3.4) wida¢, ze nie ma mozliwosci osiggnigcia przez funkcje sigmoidalne
minimalnej oraz maksymalnej warto$ci. Nalezy przyjac, ze pelny stopien aktywacji neuronow
zostanie osiggnicty dla wartosci okoto 0.9, a pelny stan zerowy w przyblizeniu dla 0.1 [58, 62,
85]. W zwiazku z tym, w przypadku uzywania logistycznej funkcji aktywacji konieczne jest
przeskalowanie wszystkich parametréw wyj$ciowych sieci neuronowej tak, aby miescity si¢
w przedziale [0.1, 0.9]. Czgsto réwniez stosuje si¢ skalowanie parametréw wejscia Sieci
w celu poprawienia procesu uczenia sieci neuronowej [37, 58].

Sie¢ neuronowa o jednym kierunku przeptywu sygnatu nalezy do najpopularniejszych
w zastosowaniach typow sieci [62]. Dziatanie takiej sieci polega na przetworzeniu sygnatow

wejscia na sygnaty wyjscia.

Xg\)l)xl) -y EpM)Xl)’ (3.6)
gdzie wektory przyjmuja postac:
ng)xn = {xfp), . x,f,p)}, Y((zﬁ)m) = {yl(p), o y,f,,p)} : (3.7
gdzie:
N — liczba parametrow w wektorze wejscia,
M — liczba parametrow w wektorze wyjscia.

Uczenie, walidacja oraz testowanie oparte jest na wykorzystaniu zbioru wzorcow, czyli

par wektorow wejsciowych oraz wyjsciowych o znanych elementach sktadowych [62]:

Q={x2z)?;p=1,..,0} (3.8)
gdzie:
X — wektor wejscia,
z — wektor wyjscia wartosci oczekiwanych,
Q — liczba wszystkich wzorcow.

W celu zaprojektowania sztucznej sieci neuronowej dzieli si¢ zbidér danych na trzy
podzbiory: uczacy (L), walidujacy (V) oraz testujacy (T) [63]. W przypadku uczenia sieci
oblicza si¢ warto$ci parametrow sieci przy zastosowaniu konkretnego algorytmu uczenia.

Nastepnie sie¢ podlega testowaniu [62].
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L={x2z)Pp=1,..,L} V={(x2)p=1,..1V} T={x2z)P"p=1,..,T} (3.9

gdzie:

L — liczba wzorcow uczacych,

Vv — liczba wzorcow walidujacych,
T — liczba wzorcow testujgcych.

Wprowadzajac do sieci sygnat x® otrzymuje si¢ wyliczony wektor wyjscia y(p), zamiast
wartosci oczekiwanej z®. Uczenie sieci ma na celu wyznaczenie warto§ci wag na
potaczeniach neurondow poszczegdlnych warstw tak, aby uzyska¢ na wyjsciu sieci wartosci
wektora y(p) rébwnajace si¢ z wystarczajgcg doktadnoscig warto§ciom oczekiwanym A przy
zadanym wektorze wejécia X® [62]. Uczenie polega na aktualizacji wektora wag zgodnie ze
wzorem [57]:

Wij(k+1) = Wij(k) + Awij(k) (310)
gdzie:
i — numer rozpatrywanej komorki sieci neuronowe;j,
j — numer wejscia do i-tej komorki,
k — krok iteracyjny.

Jako miare btedu aproksymacji neuronowej stosowano btad sredniokwadratowy (Mean
Square Error) MSE, ktory w przypadku sieci z jednoelementowym wektorem wyjscia
przyjmuje posta¢ [58]:

MSE(Q) = 5 29-," —y™)?, (311)

gdzie:

Q=L,V, T —liczba wzorcéw W zbiorze uczgcym (L), walidujgcym (V) i testujacym (T),

oraz bledy wzgledne ep i bledy bezwzgledne Ep:

ep =[1-yP/zP|.100%, (3.12)
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Ep — Z(p) _ y(p) (313)

Do oceny doktadnos$ci przeprowadzonych obliczen wykorzystano rdwniez tzw. procent
sukcesu (success ratio) SR [%] w zalezno$ci od bledu wzglgdnego ep [%]. SR okresla jaki
procent wzorcow uzyskano z predykcji neuronowej z bledem nie wickszym niz ep.

W niniejszej pracy do prognozowania przekazywania drgan z gruntu na fundament
budynku zaproponowano wykorzystanie standardowych sieci neuronowych typu wstecznej
propagacji bledu, sieci neuronowych z regularyzacjg oraz bayesowskich sieci neuronowych.
W celu zwiekszenia doktadnosci obliczen projektowano rowniez kaskadowe sztuczne sieci
neuronowe.

3.2.  Zastosowane sztuczne sieci neuronowe
3.2.1. Sieci neuronowe typu wstecznej propagacji bledu (WPB)

Sieciami najcze¢sciej stosowanymi w analizie konstrukcji 1 w inzynierii ladowej sg sieci
jednokierunkowe ze wsteczng propagacija btedu (WPB) [22, 62, 86]. Stanowig one ponad 80%
wszystkich zastosowan sieci [86].

Algorytm propagacji wstecznej okresla sposob doboru wag w sieci neuronowej przy
wykorzystaniu gradientowych metod optymalizacji. Uczenie z zastosowaniem ww. algorytmu
jest kilkufazowe. W fazie pierwszej dochodzi do wyliczenia wartosci sygnalow
poszczegdlnych neurondéw sieci przy wprowadzeniu zbioru danych. Dla danego wektora
wejsScia obliczane sa wartoSci wektora wyjscia oraz suma kwadratow roznic miedzy
aktualnymi warto$ciami sygnatéw wyjsciowych sieci, a wartoSciami zadanymi. Natomiast w
drugiej fazie algorytmu nast¢puje minimalizacja tej funkcji. Zatem przyrost Awj; moze by¢
obliczany w rézny sposdb. W przypadku ciaglych funkcji aktywacji powszechnie stosuje si¢
metod¢ gradientowg najwickszego spadku btedu $redniokwadratowego MSE(Q) [22, 62, 86]:

@ _ __ oMSEQ®
AWij =-n aWi(]-p) )

(3.14)

gdzie: » — parametr uczenia.

Zgodnie z metoda gradientowa najwigkszego spadku, warunkiem koniecznym dla
minimum lokalnego jest zerowanie si¢ pochodnych: (OMSE/0owij) = 0.

Przedstawiona metoda uczenia uznawana jest jako klasyczna metoda uczenia sieci typu
wstecznej propagacji btedu. Na rys. 3.3 przedstawiono schemat takiej sieci [85].
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kierunek przeptywu sygnagw

kierurﬁak wstecznej propagacji bledow

Rys. 3.3. Schemat propagacji sygnatow i btedow w sieci typu WPB [85]

W algorytmie propagacji wstecznej mozna wyrdznic¢ nastgpujace etapy uczenia sztucznej

sieci neuronowej [63]:

1.

Analiza sieci neuronowej o zwyklym kierunku przeptywu sygnatéw przy zatozeniu
sygnalow wejsciowych sieci rownych elementom aktualnego wektora x. W wyniku
analizy otrzymuje si¢ warto$ci sygnatldéw wyjsciowych neurondéw warstw ukrytych oraz
warstwy wyjsciowej, a takze odpowiednie pochodne dF(u;)/du; funkcji aktywacji
w poszczegbdlnych warstwach.

Utworzenie sieci propagacji wstecznej przez odwrocenie kierunkow przeptywu sygnatow,
zastgpienie funkcji aktywacji przez ich pochodne, a takze podanie do bylego wyjscia
(obecnie wejscia) sieci wymuszenia w postaci odpowiedniej réznicy miedzy wartoscia
aktualng 1 zadang. Dla tak utworzonej sieci nalezy obliczy¢ warto$¢ odpowiednich rdznic
wstecznych.

Uaktualnienie wag (uczenie sieci) odbywa si¢ na podstawie wynikow uzyskanych
w punktach 1 i 2 dla sieci zwyklej i sieci 0 propagacji wstecznej.

Proces opisany w punktach 1, 2, 3 nalezy powtorzy¢ dla wszystkich wzorcow uczacych,

kontynuujac go do chwili spetlnienia warunku zatrzymania algorytmu.

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie sieci jednokierunkowej ze

wsteczng propagacja btedu z algorytmem uczenia Levenberga — Marquardta (LM) [98]

1 sigmoidalng unipolarna (logistyczng) funkcja aktywacji w warstwie ukryte;j.

3.2.2. Sztuczne sieci neuronowe z regularyzacja

Podstawowym celem uczenia standardowej sztucznej sieci neuronowej jest minimalizacja

funkcji bledu Sredniokwadratowego, ktory wyliczany jest w przypadku jednoelementowego

wektora wyjscia wg wzoru (3.11) [57, 100].
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W przypadku uczenia z regularyzacjg obliczenia wykonuje si¢ z uzyciem regularyzatora
wag:
1
MSW = ;Z]-"=1W1-2, (3.15)

gdzie:
n — liczba uogdlnionych wag.
Btad MSW pelni role funkcji kary we wzorze na btad regularyzacji:
MSEREG =yMSE + (1-y)MSW, (3.16)
gdzie:
Y — jest wspotczynnikiem regularyzacji.

Wspolczynnik regularyzacji y przyjmuje wartosci z przedziatu (0, 1). W przypadku, gdy
wspOtczynnik y przyjmuje wartos¢ ,,1” wowczas mamy do czynienia ze standardowg sztuczng
siecig neuronowg. Uzycie tej funkcji powoduje lepsza wydajnos¢, co prowadzi do
zmniejszania warto§ci wag w sieci i mniej prawdopodobne jest ponad przyleganie (over-
fitting) aproksymacji neuronowej w czasie uczenia sieci [100].

3.2.3. Bayesowskie sieci neuronowe

Podstawowym celem sieci neuronowej typu wstecznej propagacji jest minimalizacja
funkcji bledu sieci w celu wyznaczenia wag wj; [20, 87]. Widocznym niedostatkiem takiej
sieci jest jej deterministyczny charakter [87], stad podj¢to probe wykorzystania jeszcze
jednego typu sieci neuronowych, a mianowicie tzw. sieci bayesowskich [20, 88].

Metody oparte na twierdzeniu sformutowanym przez Bayesa odgrywaja znaczaca
i rosngca ostatnio rolg np. w sztucznej inteligencji [87]. Na poczatku lat 90 — tych pojawita si¢
koncepcja taczenia SSN z wnioskowaniem bayesowskim Bl (Bayesian Inference) [20]. Wzor
Bayesa stanowi podstaweg teorii 1 algorytmdéw roéznych wnioskowan probabilistycznych,
w tym bayesowskiego algorytmu uczenia [5, 87]. Bl opiera si¢ na twierdzeniu Bayesa,
wyrazanym przez prawdopodobienstwo warunkowe p(A|B). Jest to warto$¢ ‘a posteriori’,
obliczana za pomocg nie tylko zmiennej losowej A, wystepujacej w prawdopodobienstwie
‘a priori’ p(A), ale tez przez dodatkows wiedzg zawarta w zmiennej losowej B, ktora moze
odpowiada¢ np. danym pomiarowym. Laczenie BI z SSN doprowadzitlo do sformutowania
obliczeniowego modelu hybrydowego, nazwanego bayesowska siecia neuronowa BSN
(Bayesowska Sie¢ Neuronowa). Sie¢ BSN taczy komponenty (SSN, Bl) o komplementarnych
wlasciwosciach. Oznacza to radykalng zmiang¢ metody uczenia, tj. przej$cie do nieiteracyjnej
metody marginalizacji zmiennych (calkowanie odpowiednich funkcji, wystgpujacych
w twierdzeniu Bayesa, w przestrzeniach tych zmiennych) [5, 91].
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W bayesowskim modelu SSN wagi, wektor wejscia oraz wyjscie SSN sg przyjete jako
zmienne losowe. Dzialanie sieci bayesowskich oparte jest na twierdzeniu Bayesa dla gestosci

prawdopodobienstwa warunkowego:

p(WIX,z,a,f) = HELLOELI (3.17)
Tres¢ twierdzenia Bayesa odnosi si¢ do obliczania warto$ci  gestosci
prawdopodobienstwa ‘a posteriori’ znajac gestos¢ ‘a priori’ oraz wprowadzajac dodatkowsa
wiedze przez zmienng X. W rownaniu (3.17) p(w|a) jest gestoscig wczesniejsza (prior),
ktora reprezentuje naszg wiedze o wagach przed tym jak jakiekolwiek dane sg zebrane,
p(z|X,w, B) jest funkcjg wiarygodnosci, ktora jest prawdopodobienistwem pojawiajacych sie
danych dajacych wagi w. Natomiast p(z|X, o, 8) jest czynnikiem normalizujagcym, ktory
gwarantuje, ze calkowite prawdopodobienstwo jest 1 [20].

Mianownik w rownaniu (3.18) przyjmuje postac

p(zlX a,p) = [ p(zIX, w, H)p(W\a)dw (3.18)

W powyzszych rownaniach p oznacza rozktad prawdopodobienstwa, X to zbidr wzorcoéw
z wejsciami X = {x"}_, i wyjsciami z = {z"}_,, o i B to hiperparametry, natomiast w jest
wektorem sieci neuronowej. Wowczas funkcj¢ btgdu mozna przedstawi¢ w nastepujacej
postaci [20]:

F(w) = BEp(w) + @B, (w) =SS0 (z" - y(es w2 + 53, w? - (319)
gdzie:
aEw (W) — czynnik regularyzacyjny.

3.2.4. Kaskadowe sztuczne sieci neuronowe

W celu uzyskania lepszych przyblizen neuronowej predykcji, zdecydowano si¢ na
zastosowanie rowniez kaskadowych sieci neuronowych (KSN) [89, 90]. Obliczenia przy
pomocy kaskadowych sieci neuronowych sprowadzaja si¢ do wykonania zabiegu
numerycznego polegajacego na wykorzystaniu wyliczonych wartosci prognozowania
z poprzedniego kroku kaskady w kolejnym kroku poprzez wprowadzenie tej wartoSci do
wektora wejsciowego.

W pierwszym kroku (i=1) kaskadowej sztucznej sieci ustalana jest architektura sieci
neuronowej (liczba neuronow w warstwie ukrytej), poprzez wykonanie obliczen z uzyciem
sztucznej sieci neuronowej dowolnego typu. W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na
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zastosowanie sieci ze wsteczng propagacja btedu, sigmoidalng unipolarng funkcjg aktywacji
oraz algorytmem uczenia Levenberga — Marquadta. Zaproponowano nast¢pujace kolejne
kroki sieci kaskadowej:

e Krok1(i=1):  {poczatkowe parametry wejSciowe Sieci neuronowej} —H —r;
e Kroki-ty (i>1): {poczatkowe parametry wejsciowe Sieci neuronowej, ri1} — H —r;

gdzie

i — numer cyklu,

H — liczba neuronow w warstwie ukryte;j,
r — parametr wyjscia sieci neuronowe;j.

Na rys. 3.4 schematycznie przedstawiono sposob dziatania kaskadowej sztucznej sieci
neuronowej.

KROK 1 (i=1) Xz = {X.} —> H -
l rl

KROK 2 (i>1) Xis1 = {Xn, i1} —> H — T
v
v

KROK k (I:k) Xij=k = {Xn, rk-l} — H >

Rys. 3.4. Schemat dziatania zaproponowanej kaskadowej sztucznej sieci neuronowej

Nalezy zauwazy¢, iz liczba neuronéw w warstwie ukrytej (H) jest dobierana w pierwszym
kroku kaskadowej sieci neuronowej, a nastgpnie wykorzystywana w kolejnych krokach.
W kazdym kolejnym kroku — zaczynajac od drugiego — liczba parametrow w wektorze
wejscia rosnie, ze wzgledu na jego uzupehlnienie wartoécia wyliczong w kroku

poprzedzajacym.
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4. NEURONOWE PROGNOZOWANIE PRZKAZYWANIA DRGAN OD
WSTRZASOW GORNICZYCH Z PODLOZA NA FUNDAMENT
BUDYNKU

4.1. Uwagi wstepne

Z analizy wynikow badan doswiadczalnych wida¢, ze okreslenie precyzyjnej zaleznosci
utamkow r od parametrow charakteryzujacych wstrzasy gornicze, a wigc 0Cena
przekazywania drgan pochodzenia gorniczego z gruntu na budynek o $redniej wysokosci jest
bardzo trudna ze wzgledu na pojawiajace sie¢ niejednoznaczno$ci oraz duzy rozrzut wartoSci
ulamkow r

Wykorzystujac wyniki badan do§wiadczalnych, podjeto probe zastosowania réznego typu
sztucznych sieci neuronowych do prognozowania sposobu przekazywania drgan od
wstrzasow gorniczych z gruntu na fundament budynku mieszkalnego o $redniej wysokosci.

Zdecydowano si¢ na zastosowanie sieci z wektorami wejscia o rdznej liczbie parametréw
oraz o roznej kombinacji zastosowanych parametrow. W tabeli 4.1 zbiorczo przedstawiono
wszystkie warianty analizowanych zestawien: wektor wejscia — wektor wyjscia.

Biorac pod uwage rozne kombinacje parametrow wejsciowych sieci, analizowano roézne
warianty wektorow wejscia. Rozwazono 43 wersje kombinacji wektor wejscia — wektor
wyjscia. Pod uwage wzieto nastepujace parametry wejSciowe sieci: agmax — maksymalna
warto$¢ (amplitude) sktadowych przyspieszen drgan gruntu w przypadku kierunku X lub vy,
Vgmax — maksymalng warto$¢ (amplitude) sktadowych predkosci drgan gruntu w przypadku
kierunku x lub y, k — parametr opisujacy kierunek drgan (w celu zr6znicowania kierunkow,
arbitralnie przyje¢to k = 0.4 i k = 0.7 odpowiednio dla kierunku poprzecznego x oraz kierunku
podtuznego y), PGA — maksymalng warto$¢ (amplitude) wypadkowych przyspieszen drgan
gruntu, PGV — maksymalng wartos¢ (amplitud¢) wypadkowych predkosci drgan gruntu, X 1Y
— wspotrzedne sejsmologiczne w lokalnym uktadzie odniesienia, fga — dominujace
czgstotliwosci przyspieszen drgan gruntu oraz fg, — dominujace czestotliwosci predkosci drgan
gruntu.

Na wyjsciu z sieci oczekiwano ray, lay, Faxy W przypadku prognozowania przekazywania
sktadowych przyspieszen drgan odpowiednio w kierunku X, w kierunku y, oraz lacznie
w kierunku x iy, utamka rya do prognozowania przekazywania wypadkowych przyspieszen
drgan. W przypadku sktadowych predkosci drgan byty to ulamki ry, ry, vy odpowiednio
w przypadku prognozowania przekazywania predkosci sktadowych w kierunku x, w kierunku
y oraz tacznie w kierunku x i y. Natomiast w przypadku prognozowania przekazywania
wypadkowych predkosci drgan z gruntu na fundament budynku oczekiwano utamka ryy.

Badano wptyw poszczegdlnych parametrow wejsciowych sieci oraz wielko$ci informacji
wejsciowe]j na doktadnos$¢ aproksymacji neuronowe;.
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Tabela 4.1

Analizowane warianty zestawien: wektor wejscia — wektor wyjscia

Nr wariantu
wektora Wektor wejscia Wektor wyjscia
wejscia

1 Xaxy(le) = {aqmaX1 En re} yaxy(lxl) = {raxy}

2 Xax(le) {axqmax, En re} yax(lxl) {rax}

3 Xay(3x1) {aqua)(a En re} yay(lxl) {ray}
4 Xaxy(4x1) {aqman En X Y} yaxy(lxl) {raxy}

5 Xa1x(4x1) {axgmax, En X Y} yax(lxl) {rax}

6 Xay(ax) = {@ygmax, EN, X, Y} Yayaxy) = {Fay}
7 Xaxy(4x1) {aqman En re1 flqa} yaxy(lxl) {raxy}
slda dOWC g Xaxy(4x1) {aqman En re1 k } yaxy(lxl) {raxy}
przyspieszenia Xaxy(sx1) = {8amaxs EN, X, Y, figa} Yaywa) = {Fax}
drgaﬁ 10 Xaxy(le) {agmaX1 En X Y k} yaxy(lxl) {raxy}
11 Xaxv(SXl) {aqmaX1 En le, flqa,k} yaxy(lxl) {raxy}
12 Xaxy(5x1) {aqmam En re1 X Y} yaxy(lxl) {raxy}

13 Xax(5x1) {axqmaXa En rea X Y} yax(lxl) {rax}

14 Xay(sx1) = {Bygmax, EN, Fe, X, Y} Yayaxa) = {Fay}
15 Xaxy(6xl) {aqmaX1 En x Y flqa,k} yaxy(lxl) {raxy}
16 Xaxv(le) {aqmaX1 En le, x Y flqa\} yaxy(lxl) {raxy}
17 Xaxy(7x1) {aqmam En re1 X Y flqayk} yaxy(lxl) {raxy}
18 Xaxy(8x1) {aqmam En re1 X Y flqu f2qaak} yaxy(lxl) {raxy}
przyspieszenia 19 XWa(3x1) {PGA En re} ywa(lxl) {rWA}
Wypadkowe 20 Xwa(4x1) = {PGA, En, XaY} ywa(lxl) = {rWA}
21 Xwa(5x1) {PGA En rea X Y} ywa(lxl) {rWA}
22 vay(3x1) {quam En re} yvxy(lxl) {rvxy}

23 va(3x1) {qumam En re} yvx(lxl) {rvx}

24 Xvyaxt) = {Vygmax, EN, e} Ywax) = {rw}
25 vay(4x1) {ngaX1 En x Y} yvxy(lxl) {rvxy}

26 va(4x1) = {ngmaX1 En X Y} yvx(lxl) = {rvx}

27 Xvy@axt) = {Vygmax, EN, X, Y} Ywaxa) = {rw}
28 vay(4x1) {ngaX1 En Ie, flgv} yvxy(lxl) {rvxy}

29 va(4x1) {ngmaX1 En le, flgv} yvx(lxl) {rvx}

sktadowe 30 Xuyaxt) = {Vygmaxs EN, Fe, fig} Yo = {Fwh
predkosci 31 Xuxy(ax1) = {Vgmax, EN, e, K} Yxyxt) = £y}
drgaﬁ 32 vay(5x1) {quaX1 En re1 flqv: k} yvxy(lxl) {rvxy}
33 vay(5x1) {ngaX1 En rev X Y} yvxy(lxl) {rvxy}

34 va(5x1) {ngmaX1 En le, X Y} yvx(lxl) {rvx}

35 Xvy(sx1) = {Vygmaxs EN, e, X, Y} Yo = {rw}
36 vay(le) {quaX1 En re1 X Y k} yvxy(lxl) {rvxy}
37 vay(le) {quaX1 En re1 X Y flqv} yvxy(lxl) {rvxy}

38 va(6x1) {ngmaX1 En Ie, X Y flgv} yvx(lxl) {rvx}

39 Xuyex) = {Vygmax, EN, Fe, XY, fig} Ywax) = {rw}
40 vay(7x1) {ngaX1 En le, X Y flgVyk} yvxy(lxl) {rvxy}
. 41 Xwvaa) = {PGV, En, re} Ywyaxy) = {rw}
e kowe 22| X = £PGV, EN, X,Y} Van(weny = 4T}
43 Xwvsxt) = {PGV, En, re, X, Y} Yawyxy) = {rw}
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gdzie:

PGA - maksymalna warto$¢ (amplituda) wypadkowej przyspieszen drgan poziomych
gruntu;

PGV — maksymalna warto$¢ (amplituda) wypadkowej predkosci drgan poziomych gruntu;

agmax — maksymalna warto$¢ (amplituda) przyspieszen drgan poziomych gruntu
w Kierunku x i y;

axgmax — maksymalna warto$§¢ (amplituda) przyspieszen drgan poziomych gruntu
w kierunku x;

aygmax — maksymalna warto$¢ (amplituda) przyspieszen drgan poziomych gruntu
w Kkierunku y;

Vgmax — maksymalna warto$¢ (amplituda) predkosci drgan poziomych gruntu

w kierunku x iy;
Vxgmax — maksymalna warto$¢ (amplituda) predkosci drgan poziomych gruntu w kierunku X;
Vygmax — maksymalna warto$¢ (amplituda) predkosci drgan poziomych gruntu w kierunku y;
En — energia wstrzasu gorniczego;
re — odleglo$¢ epicentralna;
X, Y —wspoéhrzedne sejsmologiczne;
k — parametr opisujacy kierunek drgan: k = 0,4 dla kierunku réwnolegltego do osi
poprzecznej budynku x oraz k = 0,7 dla kierunku réwnolegtego do osi podtuznej

budynku y;
figa  — pierwsza dominujaca czgstotliwos¢ przyspieszen drgan gruntu,
fga  —druga dominujaca czgstotliwo$¢ przyspieszen drgan gruntu;
figy  — pierwsza dominujaca czgstotliwos¢ predkosci drgan gruntu.

Wykorzystujac dane doswiadczalne, w przypadku przyspieszen oraz predkosci drgan
sktadowych do analizy neuronowej wzigto po P = 464 wzorcoéw dla kazdego z wariantow par
wektor wejScia — wektor wyjscia. W przypadku kazdego z wariantéw: wektor wejscia —
wektor wyjscia W sposob losowy podzielono wzorce wykorzystane w danych sieciach na trzy
zbiory w proporcjach: 50% wszystkich wzorcow stanowito zbior uczacy, 25% — zbiodr
walidujacy oraz 25% — zbidr testujacy. Analogiczny podzial wzorcéw zaproponowano
w przypadku przyspieszen oraz predkosci drgan wypadkowych: P = 226, L = 113, V = 56,
T=57.

Obliczenia wykonano za pomoca standardowych sztucznych sieci neuronowych (SSN)
typu wstecznej propagacji btedu (WPB) z algorytmem uczenia Levenberga — Marquardta
(LM) [5, 98], sztucznych sieci neuronowych z regularyzacja (SSN+reg.) [5], bayesowskich
sieci neuronowych (BSN) [20, 87]. Zaproponowano tez uzycie kaskadowych sieci
neuronowych (KSN) [89, 90]. Zastosowano sigmoidalng unipolarng (logistyczng) funkcje
aktywacji. Do obliczen wykorzystano program Matlab NN Toolbox [98].
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Przeprowadzono szereg obliczen, w celu zaprojektowania optymalnej sieci do
prognozowania przekazywana sktadowych oraz wypadkowych przyspieszen drgan z gruntu
na fundament budynku, jak réwniez sieci do prognozowania przekazywania sktadowych oraz
wypadkowych predkosci drgan z gruntu na fundament budynku we wszystkich wariantach
wektor wejscia — wektor wyjscia. Kryterium doboru struktury sieci neuronowej byt mozliwie
najmniejszy btad MSE dla uczenia i walidacji. Rozwazano sieci z jedng warstwa ukryta.
Poszukiwano optymalnej sieci w zaleznosci od liczby neuronéw w warstwie ukrytej oraz
liczby epok uczenia sieci. W przypadku sieci neuronowej z regularyzacja, dodatkowym
parametrem wplywajacym na dobor optymalnej architektury sieci byla wartosé
wspotczynnika regularyzacji v.

Przyktadowo na rys. 4.1 przedstawiono zaleznos¢ btedow MSE od liczby neuronow
w warstwie ukrytej przy 60 epokach uczenia w przypadku standardowej sztucznej sieci
neuronowej z wektorem wejscia nr 22 (SSN 22) — Xuy@x) = {Vgmax EN, re}, do
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci drgan tacznie w kierunku x i .
Natomiast na rys. 4.2 pokazano wyniki analizy wielkosci bledu MSE w zaleznosci od liczby
epok uczenia przy 8 neuronach w warstwie ukrytej SSN 23 do wyznaczenia utamka ryy.
Wektor wejscia SSN 23 zostat zbudowany z nastgpujacych parametrow Xyxaxi) = {Vxgmax, EN,
re} (por. tabela 4.1).
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Liczba neuronéw w warstwie ukrytej

Rys. 4.1. Zalezno$¢ btedu MSE od liczby neuronéw w warstwie ukrytej dla SSN 22
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Rys. 4.2 Zalezno$¢ btgdu MSE od liczby epok uczenia przy 8 neuronach w warstwie
ukrytej dla SSN 23
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Analogiczne badania przeprowadzono przyktadowo w przypadku doboru architektury
sieci SSN 19 (Xwaixy) = {PGA, En, re}) do prognozowania przekazywania wypadkowych
przyspieszen drgan. Rys. 4.3 przedstawia wykres zalezno$ci btedow MSE od liczby neuronow
w warstwie ukrytej przy 40 epokach uczenia. Natomiast na rys. 4.4 pokazano zmiany btedow
MSE w zalezno$ci od liczby epok uczenia dla sieci o 3 neuronach w warstwie ukrytej.
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Rys. 4.3 Zaleznos¢ btedu MSE od liczby neuronow w warstwie ukrytej dla SSN 19 (40 epok uczenia)
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Rys. 4.4 Zaleznos$¢ btedu MSE od liczby epok uczenia dla sieci 0 3 neuronach w warstwie
ukrytej sieci neuronowej SSN 19

Rys. 4.5 przyktadowo ilustruje zmiany bitgdu MSE w zaleznosci od wartosci
wspoélczynnika regularyzacji y w przypadku sieci SSN+reg. o architekturze 3 — 40 — 1,
uczonej przez 10 epok z btedami MSE(L) = 0,0210 MSE(V) = 0,0256 MSE(T) = 0,0275.
Takie btedy pojawiaja si¢ w przypadku sieci z wektorem wejscia Xwaax1) = {PGA, ENn, r¢} do
prognozowania utamka rwa. Widaé, ze dobor wartosci wspotczynnika y moze mieé istotny
wplyw na otrzymane btedy MSE uczenia, walidacji oraz testowania sieci z regularyzacja.
Przyktadowo dla analizowane;j sieci, w przypadku prognozowania utamka rya zdecydowano
si¢ na sie¢ ze wspotczynnikiem y = 0,05, co spowodowato réwnoczesne uzyskanie matych
btedow MSE uczenia, walidacji oraz testowania.
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Rys. 4.5. Zalezno$¢ btedu MSE od wspoétczynnika regularyzacji y w przypadku sieci o wektorze
wejscia Xwa@ay = {PGA, En, re}, architekturze 3-40-1 i 10 epokach uczenia

4.2.  Wyniki obliczen z uzyciem standardowych sztucznych sieci neuronowych
typu WPB

4.2.1. Analiza przekazywania skladowych przyspieszen drgan

Wyboru optymalnych sieci z najmniejszymi btedami MSE dla uczenia, walidacji oraz
testowania dokonano w wyniku wielu analiz. W tabeli 4.2 zamieszczono informacje
dotyczace architektury sieci oraz liczby wzorcow uczacych (L), walidujacych (V)
i testujacych (T), a takze podano liczbe epok uczenia i bledy MSE. Sa to sieci do
prognozowania przekazywania sktadowych przyspieszen drgan w kierunku x, w kierunku y
oraz tacznie w Kierunku x i y. Numeracja sieci jest zgodna z zestawieniem przedstawionym
w tabeli 4.1, gdzie zawarto informacj¢ 0 uwzglednionych parametrach wektora wejscia oraz

wyjscia.
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Tabela 4.2
Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych sztucznych sieci

neuronowych typu wstecznej propagacji btedu do prognozowania przekazywania sktadowych

przyspieszen drgan

Nr Liczba wzorcow ] . MSE

wariantu Architektura Liczba epok

wektora L Vv T sieci uczenia L \Y T

wejscia
1 232 116 116 3-25-1 20 0,0194 | 0,0237 | 0,0220
2 115 57 58 3-8-1 40 0,0159 | 0,0121 | 0,0130
3 116 59 59 3-4-1 60 0,0138 | 0,0161 | 0,0186
4 232 116 116 4-5-1 40 0,0212 | 0,0232 | 0,0236
5 115 57 58 4-6-1 50 0,0112 | 0,0114 | 0,0119
6 116 59 59 4-16-1 20 0,0156 | 0,0242 | 0,0198
7 232 116 116 4-22-1 50 0,0153 | 0,0157 | 0,0166
8 232 116 116 4-7-1 45 0,0150 | 0,0148 | 0,0143
9 232 116 116 5-4-1 50 0,0167 | 0,0175 | 0,0175
10 232 116 116 5-10-1 50 0,0137 | 0,0148 | 0,0140
11 232 116 116 5-15-1 30 0,0095 | 0,0115 | 0,0114
12 232 116 116 5-7-1 30 0,0229 | 0,0250 | 0,0228
13 115 57 58 5-14-1 40 0,0139 | 0,0140 | 0,0127
14 116 59 59 5-7-1 10 0,0121 | 0,0168 | 0,0160
15 232 116 116 6-15-1 50 0,0079 | 0,0095 | 0,0104
16 232 116 116 6-5-1 50 0,0184 | 0,0174 | 0,0184
17 232 116 116 7-4-1 50 0,0129 | 0,0120 | 0,0103
18 232 116 116 8-23-1 10 0,0128 | 0,0123 | 0,0111

Narys. 4.6, rys. 4.7, rys. 4.8 odpowiednio przedstawiono procent sukcesu SR neuronowej

prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu na budynek w przypadku uczenia,

walidacji oraz testowania w przypadku prognozowania utamka ray. Zastosowano Sieci
z parametrem kierunkowym k w wektorze wejscia (a) oraz bez parametru k w wektorze

wejsciowym (b).
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Rys. 4.6. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan sktadowych
z gruntu na budynek w przypadku progonzowania utamka r,, w zbiorze uczacym:
a) bez parametru k, b) z parametrem k

b) a)
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Rys 4.7. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu na
budynek w przypadku progonzowania utamka r w zbiorze walidujacym:
a) bez parametru k, b) z parametrem k

a) b)
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Rys. 4.8. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu na
budynek w przypadku progonzowania utamka I,y w zbiorze testujagcym:
a) bez parametru k, b) z parametrem k
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a)

O
~

c)

Dodatkowo na rys. 4.9 przedstawiono histogramy btedu bezwzglednego Ep wyznaczone
w przypadku sieci SSN 11 (a), SSN 15 (b), SSN 17 (c).
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Rys. 4.9. Histogramy btedu bezwzglednego Ep: a) SSN 11 b) SSN 15, ¢) SSN 17

Na rys. 4.10 przedstawiono warto$¢ utamka ray Wyznaczona na podstawie pomiarow
I obliczong za pomoca sieci SSN 11 (a), SSN 15 (b), SSN 17 (c).
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Biorgc pod uwage najmniejsze bledy MSE uczenia, walidacji i testowania oraz
najwigkszy procent sukcesu SR zauwazono, ze w prognozowaniu wartoSci utamka Iayy
najlepsze wyniki uzyskano w przypadku zastosowania SSN 11, SSN 15 oraz SSN 17.
Wektory wejscia sieci SSN 11, SSN 15, oraz SSN 17 odpowiednio zostaly zbudowane
z nastgpujacych parametrow: Xaxy(sxi) = {@gmax, EN, e, figa, K}, Xaxy(ex1) = {@gmax, EN, X, Y, figa,
K}, Xaxyrxt) = {@gmax, EN, e, X, Y, figa, k}. Widaé, Zze dotozenie w wektorze wejscia sieci
parametru k opisujacego kierunek drgan, ewentualnie figa — dominujacej czgstotliwosci
przyspieszen drgan gruntu wyraznie zwigksza doktadno$¢ obliczen.

Analizujac standardowe sieci neuronowe do prognozowania utamka ray, W ktorych
w wektorze wejscia nie uwzgledniono parametru Kk opisujgcego kierunek drgan, najwickszy
procent sukcesu SR uzyskano w przypadku testowania SSN 7 oraz SSN 9 (rys. 4.8 a). Sa to
sieci o wektorach wejSciowych: SSN 7 — Xayaxyy = {agmaxs EN,  re,  figa},
SSN 9 — Xaxyex1) = {agmax, EN, X,Y, figa}. Biorac pod uwage sieci neuronowe z wektorami
wejscia bez uwzglednienia parametru kierunkowego k, zauwazonO rowniez, iz najwickszy
procent sukcesu SR uzyskano w przypadku sieci, gdzie uwzgledniono w obliczeniach
dominujace czgstotliwosci przyspieszen drgan na gruncie. Jezeli w analizowanych sieciach
nie uwzgledniono dominujacych czgstotliwosci przyspieszen drgan gruntu uzyskano procent
sukcesu SR o okoto 10 % mniejszy dla ep = 10 — 40%.

Analizujac  doktadnosci wynikéw obliczen z wuzyciem sieci do prognozowania
przekazywania sktadowych przyspieszen drgan stwierdzono, iz najmniejszy procent sukcesu
SR uzyskano w przypadku SSN 4 (Xay(ax1) = {@ygmax, EN, X,Y}) oraz SSN 12 (Xaysx1) = {@ygmax,
En, re, X,Y}). Jest to spowodowane brakiem w wektorze wejscia parametru kierunkowego k
oraz informacji o wartosciach dominujacych czgstotliwosci przyspieszen drgan gruntu.
Przyktadowo w zbiorze uczgcym otrzymano: SR(30%) = 66% w przypadku SSN 11, SR(30%)
= 65% w przypadku SSN 15, SR(30%) = 56% w przypadku SSN 17, a SR(30%) = 45%,
SR(30%) = 43% odpowiednio w przypadku SSN 4 oraz SSN 12. Podanie w wektorze wejscia
sieci zarowno informacji o dominujgcej czestotliwo$ci przyspieszen drgan gruntu jak
i o kierunku drgan (SSN 11), pozwala na zwigkszenie wartosci SR nawet o ponad 20 % (por.
np. rys. 4.7 b).

Podajac w wektorze wejscia informacje o wzajemnym potozeniu budynku i epicentrum
wstrzasu gorniczego, a wigc wprowadzajac wspotrzedne sejsmologiczne (X, Y) zamiast
odlegtoséci epicentralnej r., mozna znaczaco zwigkszy¢ procent sukcesu SR. Do takich
wnioskow prowadzi analiza rezultatow uzyskanych w przypadku przyspieszen drgan
sktadowych: tacznie w kierunku X i y (np. SSN 1, SSN 4 i SSN 12; SSN 7 i SSN 9), osobno
w kierunku x, (SSN 2, SSN 5 i SSN 13), osobno w kierunku y (SSN 3, SSN 6 i SSN 14).

Narys. 4.11 a, b, ¢ porbwnano procent sukcesu SR sieci neuronowych do prognozowania
utamka r, w przypadku kierunku x, kierunku y oraz réwnoczesnie kierunku x i y dla SSN 1,
SSN 2, SSN 3 o wektorze wejscia Xx1) = {agmax, EN, re}; SSN 4, SSN 5, SSN 6 o wektorze
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wejscia Xax1) = {agma EN, X, Y} oraz SSN 12, SSN 13, SSN 14 o wektorze wejscia
X(sx1) = {agmax: EN, re, X, Y}

b)
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Rys. 4.11. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen
drgan z gruntu na budynek — uczenie, testowanie —
w przypadku sieci do prognozownaia utamka r, z wektorem wejscia:
a) Xa(3x1) = {agmax; En; re}, b) Xa(4x1) = {agmaX1 En1 X, Y}a C) Xa(5x1) = {agmaXa Ena le, Xv Y}
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Z przeprowadzonej analizy wynika, ze najlepsze rezultaty neuronowego przewidywania
utamka r, uzyskano w przypadku kierunku podtuznego y (najmniejsze btedy MSE uczenia,
walidacji oraz testowania oraz najwigkszy procent sukcesu SR). Kierunek podtuzny y jest
zatem stosunkowo dobrze ,przewidywalny”. Takie wyniki uzyskano dla wszystkich
analizowanych sieci do prognozowania przekazywania sktadowych przyspieszen drgan,
niezalezenie od wariantu wektora wejscia. W przypadku kierunku podtuznego y wartosci SR
moga by¢ nawet o ponad 30% wigksze w pewnych zakresach btedu ep (por. np. rys. 4.11b).
Najwigksze btedy przy wyliczaniu ulamka r,, za pomoca techniki neuronowej pojawiaja si¢
przy probie ,tacznego” uwzglednienia obu kierunkow drgan (SSN 1, SSN 4, nr 12), co jest
wynikiem znacznych réznic w sposobie przekazywania drgan w kierunkach: x i y (a tym
samym we wzorcach im odpowiadajacym).

Na rys. 4.12 a, b, ¢ poréwnano warto$ci utamka ray wyliczone na podstawie pomiarow
i za pomocg sieci neuronowych odpowiednio SSN 3, SSN 6, SSN 14 do wykorzystania
odrebnie w przypadku kierunku y. Zaznaczono granice btedu wzglednego ep = 40%.
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Rys. 4.12. Warto$¢ utamka r, wyznaczona na podstawie pomiaréw i obliczona za pomoca:

a) SSN 3, b) SSN 6, ¢) SSN 14
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4.2.2. Analiza przekazywania wypadkowych przyspieszen drgan

Wyboru optymalnych sieci z najmniejszymi btedami MSE uczenia, walidacji oraz
testowania dokonano w wyniku wielu analiz. W tabeli 4.3 zamieszczono informacje
dotyczace architektury sieci oraz liczby wzorcow uczacych (L), walidujacych (V)
I testujacych (T), a takze podano liczbe¢ epok uczenia i bledy MSE. Sag to sieci do
prognozowania przekazywania wypadkowych przyspieszen drgan. Numeracja sieci jest
zgodna z zestawieniem przedstawionym w tabeli 4.1, gdzie zawarto informacj¢

o uwzglednionych parametrach wektora wejscia oraz wyjscia.

Tabela 4.3
Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych sztucznych sieci
neuronowych typu wstecznej propagacji btedu do prognozowania przekazywania

wypadkowych przyspieszen drgan

Nr Liczba wzorcow ] . MSE
wariantu Architektura Liczba epok
wektora L \Y T sieci uczenia L \Y T
wejscia
19 113 56 57 3-3-1 40 0,0222 | 0,0241 | 0,0266
20 113 56 57 4-22-1 20 0,0182 | 0,0180 | 0,0190
21 113 56 57 5-6-1 55 0,0208 | 0,0275 | 0,0192

Analizowano sieci z rézng kombinacjg parametrow wejsciowych: maksymalne
wypadkowe przyspieszenie drgan gruntu, odleglos¢ epicentralna, energia wstrzasow
gorniczych oraz wspotrzedne sejsmologiczne X i Y. Do prognozowania utamka rwa
zaproponowano wigc SSN 19, SSN 20 oraz SSN 21 odpowiednio z wektorami wejscia:
Xwa@x1) = {PGA, EN, re}, Xwa@ax1) = {PGA, En, X,Y}, Xwaix1) = {PGA, En, re, X,Y}.

Na rys. 4.13 przedstawiono procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania
wypadkowych przyspieszen drgan z gruntu na budynek w przypadku uczenia (a), walidacji
(b) oraz testowania (c) sieci SSN 19, SSN 20, SSN 21. Natomiast rys. 4.14 przedstawia
histogramy btedow bezwzglednych Ep uczenia (a), walidacji (b) oraz testowania (c) sieci SSN
19.
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Rys. 4.13. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu
na budynek w przypadku sieci SSN 19, SSN 20, SSN 21 : a) uczenie, b) walidacja, b) testowanie
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Rys. 4.14. Histogramy btedu bezwglednego Ep SSN 19: a) uczenie, b) walidacja, c) testowanie

Stwierdzono, Ze najwickszy procent sukcesu SR uzyskano z uzyciem SSN 20.
Zauwazono, 1z podanie w informacji wejsciowej sieci neuronowej wspolrzednych
sejsmologicznych (X, Y) wstrzgsu gorniczego zamiast odleglosci epicentralnej ro (SSN 19),
moze istotnie wplyna¢ na zwigkszenie doktadno$ci neuronowej prognozy przekazywania
przyspieszen drgan wypadkowych z gruntu na fundament budynku. Szczegélnie duze
zwigkszenie procentu sukcesu SR obserwuje si¢ w zbiorze testujacym (por. rys. 4.13c¢).
Réznice w wartosciach SR obliczonych dla kolejnych btedow ep siegaja nawet kilkunastu
procent. Uwzglednienie w wektorze wejscia zarowno odleglosci epicentralnych, jak
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1 wspotrzednych sejsmologicznych nie zmienia znaczaco uzyskanych rezultatow (por. SSN 20
i SSN 21).

Rys. 4.15 porownuje wartosci utamka rya wyliczone na podstawie pomiarow i obliczone
za pomoca tej SSN 19 (a), SSN 20 (b) oraz SSN 21(c). Zaznaczono granic¢ btedu wzglednego
ep=40%.
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Rys. 4.15. Warto$¢ utamka ry, wyznaczona na podstawie pomiaréw i obliczona za pomoca:
a) SSN 19, b) SSN 20, ¢) SSN 21
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4.2.3. Analiza przekazywania skladowych predkosci drgan

Wyboru optymalnych sieci z najmniejszymi btedami MSE uczenia, walidacji oraz
testowania dokonano w wyniku wielu analiz. W tabeli 4.4 zamieszczono informacje
dotyczace architektury sieci oraz liczby wzorcow uczacych (L), walidujacych (V)
I testujacych (T), a takze podano liczbe¢ epok uczenia i bledy MSE. Sag to sieci do
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci drgan w kierunku x, w Kierunku y oraz
tacznie w kierunku X i y. Numeracja sieci jest zgodna z zestawieniem przedstawionym
w tabeli 4.1, gdzie zawarto informacj¢ o uwzglednionych parametrach wektora wejscia oraz

wyjscia.

Tabela 4.4
Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych sztucznych sieci
neuronowych typu wstecznej propagacji btedu do prognozowania przekazywania sktadowych

predkosci drgan

Nr Liczba wzorcow ] ) MSE

wariantu Architektura Liczba epok

wektora L \Y T sieci uczenia L Vv T

wejscia
22 232 116 116 3-5-1 60 0,0092 | 0,0107 | 0,0097
23 115 57 58 3-8-1 80 0,0098 | 0,0074 | 0,0089
24 117 58 59 3-4-1 150 0,0053 | 0,0047 | 0,0047
25 232 116 116 4-3-1 10 0,0124 | 0,0127 | 0,0112
26 115 57 58 4-5-1 25 0,0132 | 0,0113 | 0,0121
27 117 58 59 4-6-1 20 0,0096 | 0,0049 | 0,0051
28 232 116 116 4-24-1 40 0,0110 | 0,0122 | 0,0118
29 115 57 58 4-5-1 40 0,0061 | 0,0082 | 0,0064
30 117 58 59 4-7-1 20 0,0063 | 0,0058 | 0,0053
31 232 116 116 4-18-1 40 0,0073 | 0,0072 | 0,0072
32 232 116 116 5-8-1 50 0,0059 | 0,0066 | 0,0057
33 232 116 116 5-12-1 10 0,0129 | 0,0131 | 0,0113
34 115 57 58 5-11-1 10 0,0145 | 0,0095 | 0,0079
35 117 58 59 5-6-1 60 0,0049 | 0,0050 | 0,0047
36 232 116 116 6-11-1 40 0,0079 | 0,0072 | 0,0055
37 232 116 116 6-12-1 40 0,0095 | 0,0119 | 0,0112
38 115 57 58 6-6-1 20 0,0078 | 0,0084 | 0,0069
39 117 58 59 6-7-1 20 0,0046 | 0,0047 | 0,0049
40 232 116 116 7-17-1 10 0,0089 | 0,0058 | 0,0053
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W przypadku przekazywania sktadowych predkosci drgan tgcznie w kierunku x iy

zdecydowano si¢ na analize 8 sieci o réznych kombinacjach parametréw w wektorach
wejscia. Na rys. 4.16, rys. 4.17, rys. 4.18 przedstawiono procent sukcesu SR prognozy
przekazywania predkosci drgan z gruntu na budynek w przypadku uczenia, walidacji oraz

testowania sieci do prognozowania utamka ryy: bez parametru k opisujacego kierunek drgan

oraz z parametrem k w wektorach wejscia.
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Rys. 4.16. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy utamka r,,, w przypadku

uczenia: a) bez parametru k, b) z parametrem k
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Rys. 4.17. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy utamka r,,, w przypadku

walidacji: a) bez parametru k, b) z parametrem k
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Rys. 4.18. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy utamka ry, W przypadku
testowania: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Przyktadowo rys. 4.19 przedstawia histogramy btedow bezwzglednych Ep uczenia (a),
walidacji (b) i testowania (c) SSN 37 (do tgcznego wykorzystania w kierunku X iY).
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Rys. 4.19. Histogramy btedu bezwzglgdnego Ep SSN 37: a) uczenie, b) walidacja, c) testowanie
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Z analizy wszystkich uzyskanych rezultatow wynika, ze z przy prognozowaniu wartosci
utamka ry,y najlepsze przyblizenia uzyskano, podobnie jak bylo to w przypadku przyspieszen
drgan, z zastosowaniem sieci zawierajacych w wektorach wejscia parametr k opisujacy
kierunek drgan. W przypadku tych sieci uzyskano najmniejsze bledy MSE uczenia, walidacji
i testowania. Dzieki rozbudowaniu wektorow wejsciowych sieci o parametr decydujacy
o dostarczeniu informacji opisujagcej kierunek drgan uzyskano procentu sukcesu wigkszy
o okoto 10 % przy btedzie ep = 30 — 50%, w stosunku do sieci, ktore zostaty zamodelowane
bez parametru k w wektorze wejscia.

Biorgc pod uwage tylko sieci bez parametru k w wektorze wejscia, najlepsze wyniki
uzyskano w przypadku SSN 37. SSN 37 ma nast¢pujgce parametry w wektorze wejscia:
Xuxyex1) = {Vgmaxs EN, re, X, Y, fig}. Stwierdzono, ze dodanie do wektora wejsciowego
informacji dotyczacej dominujacych czgstotliwosci predkosci drgan gruntu, umozliwia
uzyskanie lepszych wynikoéw, niz w przypadku, gdy ten parametr zostal pominiety (por. np.
rys. 4.18 a, b, c). Spostrzezenia te ilustruja tez wyniki prognozowania utamka ryy za pomoca
SSN 28 (Xuxy(ax1) = {Vgmax, EN, Te, figv}).

W przypadku sieci neuronowych do prognozowania przekazywania skladowych
predkosci drgan z gruntu na fundament budynku, w ktorych w wektorze wejsciowym zostat
zdefiniowany parametr kierunkowy k, najlepsze wyniki uzyskano z zastosowaniem SSN 40.
Wektor wejsciowy SSN 40 jest zbudowany z nastgpujacych parametrow Xuxyzx1) = {Vgmax, EN,
re, X,Y, figv,k}. Dla SSN 40 uzyskano najmniejsze btgdy MSE uczenia, walidacji oraz
testowania. W przypadku tej sieci uzyskano rowniez najwigkszy procent sukcesu SR.
Zauwazono, iz analogicznie jak w przypadkach réznych wariantow wektorow wejscia bez
parametru k, na poprawe¢ wynikéw wptywa dodanie dominujacych czestotliwosci predkosci
drgan gruntu oraz zamiana parametru jakim jest odlegto$¢ epicentralna re na wspotrzedne
sejsmologiczne X, Y. (wigkszy procent sukcesu SR 0 ok. 10% w przypadku btedu ep = 30 —
50 %).

Rys. 4.20 porownuje warto$ci utamka ryy wyliczone na podstawie pomiarow i obliczone
za pomoca tej SSN 32 (a) z wektorem wejscia Xvxy(sx1) = {Vgmax, EN, Te, g1, K} oraz SSN 37 (b)
z wektorem wejscia Xvxyext) = {Vgmax, EN, e, X,Y, f1}. Zaznaczono granice btedu wzglednego
ep=40%.
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Rys. 4.20. Warto$¢ utamka r,,, wyznaczona na podstawie pomiar6w i obliczona za pomoca:
a) SSN 32, b) SSN 37

Oprécz analizy mozliwosci neuronowego prognozowania przekazywania skladowych
predkosci drgan tacznie w kierunku X iy, podjeto probe zaprojektowania sieci neuronowych
do odrgbnego wykorzystania w odniesieniu do kierunku X i kierunku y. W tym celu zbior
danych podzielno na dwie cze$ci: drgania pomierzone tylko w kierunku x oraz drgania
pomierzone tylko w kierunku y. Na rys. 4.21, rys. 4.22, rys. 4.23 przedstawiono procent
sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na budynek
osobno w kierunku x (a) oraz osobno kierunku y (b) w przypadku uczenia, walidacji oraz
testowania.
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Rys. 4.21. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na
budynek w przypadku uczenia: a) r. oraz b) r,,
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Rys. 4.22. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na
budynek w przypadku walidacji: a) rx oraz b) r,y
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Rys. 4.23. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na
budynek w przypadku testowania: a) ry oraz b) ry,

Z analizy wszystkich uzyskanych rezultatow wynika, ze w przypadku prognozowania
warto$ci utamka r, najlepsze wyniki uzyskano z uzyciem SSN 35 oraz SSN 39,
w przypadku ktorych uzyskano najmniejsze btedy MSE uczenia, walidacji i testowania oraz
najwickszy procent sukcesu SR. Wektory wejscia SSN 35 oraz SSN 39 zostaty zbudowane
z nastgpujacych parametrow: SSN 35 — Xyyex1) = {Vygmaxs EN, Te, X, Y}, SSN 39 — Xyyext) =
{Vygmax, EN, re, X)Y, fig}. Natomiast najmniejszy procent sukcesu SR neuronowego
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci drgan z gruntu na budynek uzyskano
w przypadku kierunku y, dla SSN 30 o wektorze wejscia Xvyaxt) = {Vygmax, EN, Te, figv}.
Przyktadowo w zbiorze uczacym otrzymano SR(40%) = 94% w przypadku SSN 35, SR(30%)
=92% w przypadku SSN 39 oraz w przypadku SSN 30 — SR(30%) = 88%.

79



Analizujgc prognozowanie przekazywania drgan tylko w kierunku X, najlepsze wyniki
uzyskano w przypadku SSN 29, natomiast najmniejszy procent sukcesu SR uczenia, walidacji
praz testowania uzyskano w przypadku SSN 34. Sieci SSN 29 zadano wektor wejscia
W postaci Xyxx1) = {Vxgmax, EN, Te, figy}, Natomiast SSN 34 — Xyxx1) = {Vxgmaxs EN, Fe, X, Y}

Poréwnujac wyniki prognozowania przekazywania predkosci drgan poziomych z podtoza
na fundament budynku rownocze$nie w kierunku X iy, osobno w kierunku poprzecznym x
oraz osobno w kierunku podluznym y, najwicksze dokladnosci uzyskano w przypadku
kierunku y. Kierunek y jest zatem stosunkowo dobrze ,,przewidywalny”. Najwicksze bledy
przy wyliczaniu utamka r, za pomocg techniki neuronowej pojawiajg si¢ przy probie
»facznego” uwzglednienia obu kierunkéw drgan co jest wynikiem znacznych roznic
w sposobie przekazywania drgan w Kierunku x iy (a tym samym we wzorcach im
odpowiadajacych) — analogiczny wniosek sformutowano juz w odniesieniu do sktadowych
przyspieszen drgan.

Na rys. 4.24 przedstawiono wartosci utamka ry,y, Wyznaczone na podstawie pomiardw
i obliczone za pomocg Sieci, dla ktorych uzyskano najlepsze wyniki: SSN 35 oraz SSN 39.
Zaznaczono granice bledu wzglednego ep=40%.
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Rys. 4.24. Warto$¢ utamka r,, wyznaczona na podstawie pomiarow i obliczona za pomoca sieci:
a) SSN 35, b) SSN 39

4.2.4. Analiza przekazywania wypadkowych predkosci drgan
Wyboru optymalnych sieci z najmniejszymi btedami MSE uczenia, walidacji oraz
testowania dokonano w wyniku wielu analiz. W tabeli 4.5 zamieszczono informacje

dotyczace architektury sieci oraz liczby wzorcow uczacych (L), walidujacych (V)
i testujacych (T), a takze podano liczbe epok uczenia i bledy MSE. Sag to sieci do
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prognozowania przekazywania wypadkowych predkosci drgan. Numeracja sieci jest zgodna

z zestawieniem przedstawionym w tabeli 4.1, gdzie zawarto informacj¢ o uwzglednionych

parametrach wektora wejscia oraz wyjscia.

Tabela 4.5
Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych sztucznych sieci

neuronowych typu wstecznej propagacji btedu do prognozowania przekazywania

wypadkowych predkosci drgan

Nr Liczba wzorcow ] . MSE
wariantu Architektura Liczba epok
wektora L \ T sieci uczenia L \Y T
wejscia
41 113 56 57 3-6-1 40 0,0052 | 0,0049 | 0,0020
42 113 56 57 4-11-1 40 0,0068 | 0,0049 | 0,0020
43 113 56 57 5-7-1 50 0,0034 | 0,0049 | 0,0032

Na rys. 4.25, rys. 4.26 oraz rys. 4.27 przedstawiono procent sukcesu

SR neuronowej

prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na budynek odpowiednio w przypadku
uczenia, walidacji oraz testowania proponowanych sieci SSN 41, SSN 42, SSN 43.
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Rys. 4.25. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku uczenia
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Rys. 4.26. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku walidacji
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Rys. 4.27. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku testowania

Z przeprowadzonych analiz wynika, ze najlepsze wyniki uzyskano w przypadku SSN 43
(naymniejsze bledy MSE uczenia, walidacji i testowania oraz najwigkszy procent sukcesu SR).
Wektor wejsciowy SSN 43 zostal zbudowany z nastgpujacych parametrow: Xwexiy = {PGV,
En, r,, X,Y}. Mozna zauwazy¢, ze zdecydowanie lepsze wyniki uzyskano w przypadku
wzbogacenia informacji w wektorze wejscia o parametry takie jak wspotrzedne
sejsmologiczne X i Y. Przykladowo w zbiorze uczacym otrzymano: SR(30%) = 72%
w przypadku SSN 41 (Xwaxyy = {PGV, En, re}), SR(30%) = 77%, SR(30%) = 80%
odpowiednio w przypadku SSN 42 (Xwax1) = {PGV, En, X,Y}) i SSN 43 (Xwsx) = {PGV,
En, re, X,Y}). Rys. 4.28 porownuje warto$ci utamka ryy wyliczone na podstawie pomiarow

82



i obliczone za pomocg SSN 41 (a), SSN 42 (b), SSN 43 (c). Zaznaczono granice¢ btedu
wzglednego ep=40%.
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Rys. 4.28. Wartos$¢ utamka ryy, wyznaczona na podstawie pomiarow i obliczona za pomoca:
a) SSN 41, b) SSN 42, ¢) SSN 43
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4.3.  WyniKi obliczen z uzyciem sieci neuronowych z regularyzacja oraz bayesowskich
sieci neuronowych

Do prognozowania przekazywania si¢ drgan z gruntu na fundament budynku
zastosowano rowniez sieci neuronowe z regularyzacjg. Analizowano sieci z jedng warstwa
ukryta z regularyzacja i z algorytmem uczenia LM. Przyktadowo, po przeprowadzeniu wielu
analiz tego typu sieci — z r6zng liczbg neuronow w warstwie ukrytej i roznymi warto$ciami
wspotczynnika regularyzacji y — w przypadku prognozowania utamka rwa na podstawie
energii wstrzasu, odleglosci epicentralnej 1 maksymalnej wartosci wypadkowego
przyspieszenia na gruncie (wektor wejscia Xwaixy) = {PGA, En, re} i wektor wyjscia
Ywaixt) = {rwa} por. nr 19 w tabeli 4.1), zdecydowano si¢ na wykorzystanie sieci
o0 architekturze 3-40-1 uczonej przez 40 epok i regularyzacji y=0,05. Jej uzycie prowadzi do
nastepujacych btedéow: MSE(L)=0,0210; MSE(V)=0,0256; MSE(T)=0,0275. Rys. 4.29
przedstawia porownanie wartosci utamka rya Wyznaczonych na podstawie pomiaréw
i obliczen za pomocg sieci 0 takich samych wektorach wejscia i wyjscia: a) sieci 3-40-1, 10
epok uczenia z regularyzacja (SSN + reg.) oraz b) standardowej sztucznej sieci neuronowej
(SSN) o strukturze 3-3-1, 40 epok uczenia. Zaznaczono granice btedu wzglednego ep=40%.
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Rys. 4.29. Warto$¢ utamka rys wyznaczona na podstawie pomiarow i obliczen za pomoca:
a) sieci 3-40-1, 10 epok uczenia z regularyzacjg, MSE(L) = 0,0210;
MSE(V) = 0,0256; MSE(T) = 0,0275;
b) SSN o strukturze 3-3-1, 40 epok uczenia MSE(L) = 0,0222;
MSE(V) = 0,0241; MSE(T) = 0,0266

Na rys. 4.30 porownano procent sukcesu SR sieci 3-40-1 z regularyzacja oraz SSN
0 strukturze 3-3-1. Wyniki otrzymane z obu sieci mozna uzna¢ za zblizone z tym, ze sie¢
z regularyzacja uczona jest zaledwie przez 10 epok i przy jej uzyciu uzyskano nieco mniejszy
procent sukcesu SR. Niemniej jednak sie¢ z regularyzacja wymaga dodatkowych prac
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zwigzanych z analizg wielkos$ci bledu MSE w zaleznosci od wspotczynnika regularyzacji .
Nalezy zwréci¢ uwagg, iz w przypadku sieci z regularyzacjg konieczne jest wykorzystanie
znacznie wigkszej liczby neuronow w warstwie ukrytej.
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Rys. 4.30 Procent sukcesu SR neuronowej prognozy (SSN i SSN + reg.) przekazywania wypadkowych
przyspieszen drgan z gruntu na budynek w przypadku: a) uczenia, b) walidacji, c) testowania
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W niniejszej pracy dodatkowo zdecydowano si¢ na rozwazenie wykorzystania
bayesowskich sztucznych sieci neuronowych. Na rys. 4.31 poréwnano wyniki uzyskane
z uzyciem standardowej sztucznej sieci neuronowej oraz bayesowskiej sieci neuronowej
z wariantem wektora wejscia nr 19 (BSN 19) do prognozowania przekazywania
wypadkowych przyspieszen drgan z gruntu na fundament budynku. Wektor wejscia tej sieci
ma postac: Xwa@x1) = {PGA, En, re}. Analiza wielu wersji architektury bayesowskich sieci
neuronowych w przypadku BSN 19, prowadzi do wyboru sieci z 46 neuronami w warstwie
ukrytej, uczonej przez 80 epok. Ww. sie¢ ,,pracuje” przy tylko 37 aktywnych parametrach.
W przypadku sieci o architekturze 3 - 46 - 1 uzyskano najmniejszy btad $redniokwadratowy
uczenia, walidacji oraz testowania: MSE(L) = 0,0181; MSE(V) = 0,0221; MSE(T) = 0,0221.
Odpowiednie bledy standardowej sztucznej sieci neuronowej o takim samym wektorze
wejscia (Xwa@x1) = {PGA, En, re}) w kazdym ze zbiorow (uczacym, walidujacym, testujacym)
byty wieksze: MSE(L) = 0,0222; MSE(V) = 0,0241; MSE(T) = 0,0266.

a) b)

80 80
70 - 70
60 - 60

— 50 - — 50

%40 - %40

30 - ——SSN 19 @ 30 - ——SSN 19
20 - ——BSN 19 20 - ——BSN 19
10 - 10
0 - : . . : 0 . : . .

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
ep [%0] ep [%]
c)

80
70 -
60 -

— 50 -

%40 -

@ 30 -
20 ——SSN 19
10 1 ——BSN 19
0

0 10 20 30 40 50
ep [%0]
Rys. 4.31. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych przyspieszen
drgan z gruntu na budynek w przypadku wykorzystania SSN 19 oraz BSN 19: a) uczenie,
b) walidacja, c) testowanie
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Na rys. 4.32 przedstawiono poréwnanie wynikow uzyskanych z uzyciem bayesowskiej
sieci neuronowej o wektorze wejscia Xwaiax1) = {PGA, En, re} (BSN 19) z obliczonymi na
podstawie pomiaréw. Analogiczny wykres dotyczacy utamka rwa W przypadku obliczen
z zastosowanie standardowej sztucznej sieci neuronowej SSN19 zaprezentowano na
rys. 4.15 a.

1
<o uczenie o
o A O
0.8 | Owalidacja o’ o
Atestowanie AD %%% o
' 06 - o8 <<>> o% A
3 R % L LE
= 0 o/Ao %%%0
=) A OO
No4 | T 0~ O
zZ S A
o - D
; <, A % o> A
o A
02 T A
0 T T T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

wyniki z pomiaréow

Rys. 4.32. Warto$¢ utamka rys wyznaczona na podstawie pomiardw i obliczen za pomoca
sieci BSN 19, 3-46-1, 80 epok uczenia

Z analizy rezultatow uzyskanych z wykorzystaniem standarowych sztucznych sieci
neuronowych oraz bayesowskich sieci neuronowych, wynika iz w przypadku prognozowania
utamka rya nieznacznie lepsze daje uzyskujemy przy uzycie bayesowskich sieci neuronowych
dla ktorych uzyskano najmniejsze btedy MSE uczenia, testowania oraz wigkszy procent
sukcesu SR. Przyktadowo w przypadku standardowej sztucznej sieci neuronowej SSN 19
uzyskano odpowiednio w zbiorach uczgcym oraz testujagcym: SR(30%) = 61%, SR(30%) =
45%. Natomiast w przypadku bayesowskiej sztucznej sieci neuronowej BSN 19 uzyskano
nastgpujacy procent sukcesu w przypadku zbioru uczacego oraz testujacego: SR(30%) = 58%,
SR(30%) = 47%.

Analogiczne rozwazania przeprowadzono w przypadku poréwnywania sieci do
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci drgan réwnoczesnie pomierzonych
w kierunku x i y. Réwniez stwierdzono niewielkie réznice pomigdzy wynikami uzyskanymi
w przypadku standardowej sztucznej sieci neuronowej oraz bayesowskiej sieci neuronowej.
Analizie poddano BSN 37 o wektorze wejscia Xuxyx1) = {Vgmaxs EN, re, X, Y, fg1} oraz
wektorze wyjscia Yuxyxy) = {lfwy}- Na rys. 4.33 przedstawiono poréwnanie procentu sukcesu
SR neuronowej prognozy przekazywania sktadowych predkosci drgan tacznie w Kierunku x
iy z gruntu na fundament z uzyciem standardowej sztucznej sieci neuronowej oraz
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bayesowskiej sieci neuronowej dla uczenia, walidacji oraz testowania. W przypadku
bayesowskiej sieci najmniejszy biagd MSE uczenia, walidacji oraz testowania
(MSE(L) = 0,0130, MSE(V) = 0,0122, MSE (L) = 0,0128) uzyskano dla sieci
0 architekturze 6-27-1 przy 30 epokach uczenia. Ww. sie¢ ,,pracuje” przy 18 aktywnych
parametrach. Natomiast w przypadku standardowej sztucznej sieci neuronowej najmniejsze
bledy s$redniokwadratowe MSE uczenia, walidacji oraz testowania uzyskano dla sieci
z 12 neuronami w warstwie ukrytej oraz 40 epokami uczenia (MSE(L) = 0,0095, MSE(V) =
0,0119, MSE (L) = 0,0112).
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Rys. 4.33. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania sktadowych predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku: a) uczenia, b) walidacji, c) testowania
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Przyktadowo na rys. 4.34 poréwnano wyniki uzyskane w przypadku sktadowych
predkosci drgan prognozowanych lgcznie w Kierunku X i y przy uzyciu standardowej
sztucznej sieci oraz bayesowskiej sieci neuronowej o wektorze wejscia Xyxyext) = {Vgmax, EN,
re, X,Y, fg1}. Zaznaczono granic¢ btedy bezwzglgdnego ep = 40 %.

25 25

uczenie
2 2 DOwalidacja
Atestowanie

1.5 A

L
Ul
iod

g

<><> uczenie

wyniki z obliczen
<
<
<&
wyniki z obliczen

20 Owalidacja
0.5 - O . 0.5 1

Atestowanie

0 0.5 1 15 2 25 0 0.5 1 15 2 2.5
wyniki z pomiaréow wyniki z pomiarow

Rys. 4.34. Wartos$¢ utamka r,,, wyznaczona na podstawie pomiar6w i obliczona za pomoca:
a) SSN 19, b) BSN 19

Z uzyskanych wynikow (por. np. rys. 4.31 oraz rys. 4.33) nie da si¢ jednoznacznie
okresli¢, ktory z zastosowanych typow sieci daje lepsze przyblizenia w prognozowaniu
przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku. Zauwazono, ze w przypadku
prognozowania przekazywania predkosci drgan tacznie w kierunku x iy w przypadku
wariantu wektora wejscia nr 37, lepsze wyniki uzyskano dla standardowej sztucznej sieci
neuronowej. Natomiast w przypadku prognozowania utamka rwa (BSN 19), nieznacznie
lepsze wyniki uzyskano w przypadku bayesowskich sieci neuronowych. W przypadku
bayesowskich sieci neuronowych konieczne jest zastosowanie zdecydowanie wigkszej liczby

neurondow w warstwie ukrytej, ale nie wszystkie parametry sieci sg aktywne.
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4.4. Propozycja zastosowania kaskadowych sieci neuronowych

W celu uzyskania dokladniejszych przyblizen prognozowania przekazywania drgan
z gruntu na fundament budynku podjeto probe wykorzystania kaskadowych sztucznych sieci
neuronowych (KSN). Uzyskane rezultaty zostang szczegdétowo przedstawione W przypadku
prognozowania przekazywania sktadowych oraz wypadkowych predkosci drgan z gruntu na
fundament budynku. Zastosowano sieci neuronowe o wektorach wejscia Xuxy(7xt) = {Vgmax, EN,
re, X, Y, figa, K} (SSN 40, por. tabela 4.1 i 4.4), Xw@xy) = {PGV, En, X, Y} (SSN 42, por.
tabela 4.1 i 4.5) oraz odpowiadajacym im wektorach wyjscia. W przypadku prognozowania
sktadowych predkosci drgan na wyjsciu z sieci oczekiwano utamka Yyyxyaxi) = {fwy},
natomiast w przypadku wypadkowych predkosci drgan, oczekiwano utamka Yuyexiy) = {rwv}-
W pierwszym kroku (i=1) kaskadowej sztucznej sieci zdecydowano si¢ na architekture sieci
wyznaczong jak w przypadku standardowej sztucznej sieci neuronowej (zgodnie z tabelg 4.4
i tabelg 4.5).

Nalezy zauwazyC, iz liczba neuronow w warstwie ukrytej (H) jest wybierana
w pierwszym kroku kaskadowej sieci neuronowej i nie zmienia si¢ W Kolejnych krokach.
W kolejnym kroku — zaczynajac od drugiego — liczba parametrow w wektorze wejécia rosnie,
ze wzgledu na jego uzupeklnienie warto$cig utamka r wyliczong w kroku poprzedzajacym
(por. p. 3.2.4).

W przypadku prognozowania przekazywania sktadowych predkoséci drgan z gruntu na
fundament (sie¢ z wektorem wejscia Xuxyrx1) = {Vgmax, EN, fe, XY, figa, k}), jako pierwsza
podstawowa sie¢ przyjeto sie¢ o architekturze 7-17-1. Natomiast w przypadku prognozowania
przekazywania  wypadkowych  predkosci  drgan (sie¢ z  wektorem  wejscia
Xwax) = {PGV, En, X, Y}), jako sie¢ w pierwszym kroku przyje¢to sie¢ o architekturze
4-11-1. W przypadku tych sieci uzyskano odpowiednio btedy dla uczenia, walidacji oraz
testowania: MSE(L) = 0,0089; MSE(V) = 0,0058; MSE(T) = 0,0053 oraz MSE(L) = 0,0068;
MSE(V) = 0,0049; MSE (T) = 0,0030. Jest to pierwszy krok (i=1) kaskadowej sieci
neuronowej. W Kkolejnych krokach zastosowano odpowiednio sieci neuronowe o0
architekturach 8-17-1 w przypadku sktadowych predkosci drgan oraz 5-11-1 w przypadku
wypadkowych predkosci drgan.

Na rys. 4.35 przedstawiono poréwnanie procentu sukcesu SR W poszczegolnych krokach
kaskadowej sieci neuronowej w przypadku sieci do prognozowania utamka ryy, dla uczenia,
walidacji oraz testowania.
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Rys. 4.35. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania sktadowych predkosci drgan
z uzyciem sieci kaskadowej dla: a) uczenia, b) walidacji, ¢) testowania



Analizujgc wyniki Kolejnych iteracji przy prognozowaniu przekazywania sktadowych
predkosci drgan z gruntu na fundament budynku stwierdzono, iz zaproponowany sposob
obliczen moze korzystnie wplynaé na poprawe dokladnosci aproksymacji, zaréwno
w przypadku zbioru: uczacego, walidujacego jak i testujacego. Rys. 4.36 przedstawia
poréwnanie wartosci utamka ryy wyliczonego na podstawie pomiaréw i obliczen za pomoca

sieci kaskadowej w kroku nr 1 (a) oraz w kroku nr 10 (b).
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Rys. 4.36. Warto$¢ utamka r,,, wyznaczona na podstawie pomiar6w i obliczona za pomoca
kaskadowej sieci neuronowej: a) krok nr 1, b) krok nr 10

W przypadku sieci o wektorze wejscia Xwvaxy) = {PGV, En, X, Y} i wektorze wyjscia
Ywyix1) = {rwv} zdecydowano si¢ na zwigkszenie zbioru uczacego, zaczynajac od kroku 2
(i>1), o wzorce znajdujace si¢ do tej pory w zbiorze walidujacym. Jest to spowodowane
brakiem konieczno$ci projektowania sieci w poszczegolnych krokach, gdyz architektura sieci
zostata dobrana w kroku 1. Zatem liczba wzorcow uczacych wynosi Li>3 =L + V. W zwiazku
z tym nowy zbidr uczacy zawiera teraz 75 % wszystkich wzorcow, a zbidr testujacy pozostate
25 % wzorcoOw. Na rys. 4.37 przedstawiono procent sukcesu SR w przypadku sieci do

prognozowania utamka ryy.
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Rys. 4.37. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych predkosci drgan
z gruntu na fundament budynku w przypadku kaskadowych sieci dla: a) uczenia, ¢) testowania
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Przeprowadzona analiza prowadzi do wniosku, ze zastosowanie uktadu kaskadowego
sieci neuronowych moze powodowaé zwigkszenie doktadnosci uzyskanych wynikow.
Analizujac wplyw kolejnych iteracji na doktadno$¢ prognozowania wypadkowych predkosci
przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku. Stwierdzono, iz w przypadku uczenia
sieci o wektorze wejscia Xwaxy) = {PGV, En, X, Y} juz 12 krokow iteracji skutkuje znacznym
zwigkszeniem procentu sukcesu SR. Rys. 4.38 przedstawia poréwnanie warto$ci utamka r
wyliczonego na podstawie pomiaréw i obliczen za pomoca sieci kaskadowej do
prognozowania przekazywania wypadkowych predkosci drgan w przypadku kroku nr 1 (a)
oraz kroku nr 12 (b). Zaznaczono granice btedu wzglednego ep = 40 %.
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Rys. 4.38. Wartos$¢ utamka ryy wyznaczona na podstawie pomiarow i obliczona za pomoca
kaskadowej sieci neuronowej: a) krok nr 1, b) krok nr 12

45. Whioski

Z analizy wynikéw badan doswiadczalnych widaé, ze ocena przekazywania drgan od
wstrzaséw gorniczych z gruntu na budynek o $redniej wysokosci, niesie wiele trudnosci
z uwagi na niejednoznaczno$¢ tego procesu. Mozna jedynie poszukiwa¢ pewnych zaleznosSci
utamka r od parametréw drgan gruntu i wstrzaséw, natomiast okres§lenie precyzyjnych
trendow jest niemozliwe. Dodatkowym problemem jest duzy rozrzut wartosci utamka r
w przypadku interakcji dynamicznej podtoze — budynek.

Wykorzystujac wyniki badan do$wiadczalnych, podjeto probg zastosowania sztucznych
sieci neuronowych (SSN) do przewidywania sposobu przekazywania si¢ drgan od wstrzasow
gorniczych z gruntu na fundament pigciokondygnacyjnego budynku mieszkalnego oraz oceny
istotnosci wplywu poszczegdlnych parametréw na redukcje drgan fundamentu budynku.
Przeprowadzono analiz¢ wielu sztucznych sieci neuronowych do prognozowania
przekazywania przyspieszen oraz predkosci drgan z gruntu na fundament budynku. Analizie
poddano skladowe predkosci 1 przyspieszenia drgan oraz wypadkowe przyspieszenia
i predkosci drgan. Projektowano sieci w celu uzyskania jak najdoktadniejszych przyblizen
utamkow r. Na rys. 4.39, rys. 4.40, rys. 4.41 porownano procenty sukcesu SR sieci dla
ktorych uzyskano najlepsze wyniki w przypadku prognozowania sktadowych przyspieszen
oraz predkosci drgan odpowiednio w przypadku kierunku poprzecznym X, w kierunku
podtuznym y oraz réwnoczesnie w kierunku X i Y.
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Rys. 4.39 Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku
z uzyciem SSN 13 oraz SSN 16 do prognozowania sktadowych predkosci oraz przyspieszen drgan
w kierunku x dla: a) uczenia, b) walidacji ¢) testowania
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Rys. 4.40 Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku

z uzyciem SSN 6 oraz SSN 39 do prognozowania sktadowych predkosci oraz przyspieszen drgan
w kierunku y dla: a) uczenia, b) walidacji ¢) testowania

96



100

SSN 7

10 — SSN 40

20 30 40 50
ep [%0]

100
90 -
80
70 -
60 -
50 -
40 -
30 - ——SSN 7

SR [%]

20 - —SSN 40
10 -

100
90 ~
80 -
70 -
60 -
50 ~
40 -

SR [%]

30 - ——SSN 7
20 -

10 -

0 T T T T

0 10 20 30 40 50
ep [%0]

Rys. 4.41 Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku

z uzyciem SSN 7 oraz SSN 40 do prognozowania sktadowych predkosci oraz przyspieszen drgan
Tacznie w kierunku x i y dla: a) uczenia, b) walidacji c) testowania



Stwierdzono, iz we wszystkich analizowanych przypadkach prognozowania sktadowych
przyspieszen oraz predkosci drgan z gruntu na fundament budynku mieszkalnego wigksze
doktadnosci uzyskano w przypadku predkosci drgan. Za kazdym razem w przypadku sieci do
prognozowania sktadowych predkosci drgan uzyskiwano wigkszy procent sukcesu SR oraz
mniejsze btedy MSE dla uczenia, walidacji oraz testowania.
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Rys. 4.42 Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku

SR [%]

w przypadku SSN 20 oraz SSN 43 do prognozowania wypadkowych predkosci oraz przyspieszen

drgan dla: a) uczenia, b) walidacji c) testowania

98



Analogiczne wnioski dotycza prognozowania przekazywania wypadkowych przyspieszen
oraz wypadkowych predkosci drgan z podtoza na fundament budynku. Na rys. 442 a, b, ¢
poréwnano procent sukcesu SR uczenia, walidacji oraz testowania w przypadku utamkow rya
oraz ryy.

W zwiazku z trudno$ciami, jakie wystepuja, w prognozowaniu réznic w jednoczesnie
trwajacych drganiach gruntu i1 fundamentu budynku wydaje si¢, ze zaproponowane
standardowe sztuczne sieci neuronowe ro6znego typu moga by¢ przydatne do przewidywania
redukcji maksymalnych wartosci skladowych oraz wypadkowych przyspieszen i predkosci
drgan przy przekazywaniu ich z gruntu na budynek o $redniej wysokosci.

Uzycie sieci neuronowych z regularyzacjg oraz bayesowskich sieci neuronowych nie
powoduje istotnego zwigkszenia doktadno$ci aproksymacji neuronowej. Praktycznie wyniki
uzyskiwane za pomocg standardowych sieci neuronowych, sieci z regularyzacja oraz
bayesowskich sieci neuronowych sg zblizone dla danego wariantu wektor wejscia — wektor
wyjscia.

Na osiagniecie nieco lepszych doktadnosci pozwala zastosowanie sieci kaskadowych.
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5. PROPOZYCJE WZOROW EMPIRYCZNYCH DO OCENY
PRZEKAZYWANIA DRGAN Z PODLOZA NA BUDYNEK

5.1. Modele regresji wielokrotnej

Regresja to w statystyce metoda, pozwalajgca na zbadanie zwigzku pomigdzy réznymi
wielkosciami wystepujacymi w danych i1 wykorzystanie tej wiedzy do przewidywania
nieznanych warto$ci jednych wielko$ci na podstawie znanych wartosci innych [59].
Z matematycznego punktu widzenia, regresja nazywamy dowolng metode statystyczng
pozwalajaca estymowac warunkowa warto$¢ oczekiwang zmiennej losowej, zwanej zmienng
objasniang, dla zadanych warto$ci innej zmiennej lub wektora zmiennych losowych.

Klasyczny model regresji liniowej jest czgsto stosowanym narz¢dziem do analizy danych
empirycznych. Zmienna, ktorej zachowanie wyjasniamy za pomocg modelu, nazywamy
zmienng objasniang (zalezng), natomiast zmienne, ktére wykorzystane sa do wyjasnienia —
zmiennymi objasniajacymi (niezaleznymi) [59]. Korzystajac z modelu regresji liniowej
obliczamy lini¢ prosta, ktora najlepiej pasuje do danych, przy pomocy Metody Najmniejszych
Kwadratow (MNK).

Najczgsciej stosowanym modelem jest model liniowy. W modelu tym zaklada sig, ze

zwigzek migdzy zmienng objasniang a zmiennymi objasniajacymi jest liniowy:

Vi = X1if1+ Xoifi2+... + xxifk t+ &, dlai=1,...,N, (5.1)
przy czym
y - zmienna zalezna (objasniana),
X1, vy XK - zmienne objasniajace (niezalezne), zmiennych tych jest K,
€ - btad losowy,

Btad losowy ¢ odpowiada ze t¢ czg$¢ zmiennosci Y, ktdrej nie da si¢ wyjasni¢ zmiennymi
objasniajagcymi. W typowych przypadkach jedynie cze$¢ zmiennos$ci zmiennej zaleznej
mozna wyjasni¢ za pomocg zmiennosci zmiennych niezaleznych. Wielko$ci parametrow Sk
w modelu liniowym s3 niewiadomymi, ktére wyliczamy na podstawie danych empirycznych.

Znajdowanie estymatora (oszacowania) MNK parametrow (£, ...,fk) okreslamy mianem
regresji liniowej y; na Xii... Xki. Zgodnie z przyjeta konwencja, 0Szacowania nieznanych
parametrow fi,...,fk, uzyskane za pomocag MNK, oznaczamy zwykle jako by,...,bk.
Przewidywane na podstawie oszacowanego modelu warto$ci zmiennej zaleznej nazywamy

warto$cig dopasowang (teoretyczng):
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Vi = Xyiby + xpiby + -+ + xg; bk (5.2)

Wartosci dopasowane réznig si¢ od rzeczywistych wartosci Yi, poniewaz w modelu
oszacowanym zamiast prawdziwych (nieznanych) warto$ci parametru fi,...,fx uzywamy ich
oszacowan Dy, ...,bx 1 pomijamy btad losowy.

Reszty definiujemy jako rdéznice miedzy wartoscig zaobserwowang zmiennej zaleznej,

a warto$cig dopasowang tej zmiennej:

e =y — Xyiby — Xpib; — - — xgibg =y — Vi (5.3)

Relacj¢ miedzy resztami, obserwacjami 1 oszacowaniami parametr6w mozna zapisaé

W sposOb nastepujacy:

Vi =3+ e = xy;by — x3iby — - — xgibg + € (5.4)

Model jest tym lepiej dopasowany, im mniejsza jest odlegltos¢ pomiedzy warto$cia
teoretyczng y; od wartosci Y;. Inaczej] mowigc, najlepiej dopasowanym modelem jest ten,
w ktoérym reszty sa, co do wartosci bezwzglednych, najmniejsze.

Zastosowanie funkcji statystycznych w celu wykonania prostych modeli obliczeniowych
jest bardzo czesto spotykang i przydatng metodg obliczeniowa w praktyce. Takie dziatania sg
stosunkowo latwym i nie wymagajacym duzych naktadoéw pracy sposobem umozliwiajacym
zbudowanie modelu o zadawalajacej doktadnos$ci obliczeniowe;.

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na opracowanie wzorow empirycznych
z zastosowaniem modeli regresji wielokrotnej: liniowej oraz wyktadnicze;j.

5.2.  Wyniki obliczen za pomoca wzoréw empirycznych

Czesto przy projektowaniu konstrukcji konieczne jest okreslenie pewnych parametréw
w sposOb szybki z zastosowaniem metod przyblizonych. Wygodne jest wowczas
wykorzystanie wzoréw empirycznych. Moglyby one w tatwy i1 szybki sposdb pomodc
w okre$leniu przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku.

W niniejszym rozdziale przedstawiono obliczenia z zastosowaniem regresji liniowej oraz
wykladniczej. Rezultatem tych obliczen sg propozycje empirycznych wzorow do
prognozowania przekazywania przyspieszen oraz predkosci drgan z gruntu na fundament
budynku. W opracowaniu wzoréw empirycznych wykorzystano te same parametry
,wejsciowe” jak w przypadku prognozowania przekazywania drgan z gruntu na fundament

budynku za pomocg réznych typéw sztucznych sieci neuronowych.
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W tabeli 5.1 oraz 5.2 przedstawiono wzory empiryczne przygotowane z uzyciem

odpowiednio regresji liniowej oraz regresji wyktadniczej. Zachowano numeracj¢ wariantow

parametrow ,,wejsciowych” z rozdziatu 4.

Tabela 5.1

Wzory empiryczne z zastosowaniem regresji liniowej

Numer

wariantu Wzor
1 Faxy=2,396°EN+5,02°r+0,0657a4,4+0,274
2 rax=2,56e°En+6,017€°r+0,01218g7,,+0,112
3 ra,=1,516"°En+5,283¢°r.+0,023%ama+0,371
sktadowe 4 Fax,=3,726e°En+4,31e°X-8,893 £°Y+ 0,0296aym:-+0,302
przyspieszenia
drgan 7 Faxy=2,196€°EN+5,773e°r, + 0,0742a4max — 0,0137f14,+0,519
16 Fax,=2,59¢"°En+4,88e"r, -1,156e°X—6,764 £°Y —
0,0133f4,%+0,0329ag e+ 1,213
17 Fax,=2,2¢ °En+5,2e°r, -9,9¢ °X-6,52 °Y —
+0,0104f;3,:+0,11384ma+0,756k+0,731
18 Faxy=2,4¢°En+6,2¢r, -1,118¢"°X-6,497 Y — 0,0099f
+0,0039f 5 +0,12284max+0,756k+0,761
p‘r’ggside‘g‘é‘ﬁa 19 | rwa=1,473¢"°En+8,219¢r+0,117PGA+0,224
22 ly=1,195¢"°En+7,84e °r.+0,00666Vyma+0,611
23 r=1,781e"°En — 3,261€ °r,+0,00888Va,+0,448
24 ry=2,3504¢ ' En+1,96¢ °r,+0,00688Va+0,761
sktadowe 25 My=2,185e"°En — 26X 3e°Y+0,00452Vypa+1,464
predkosci
drgan 28 ly=1,501e"°ENn+1,202€ °r,+0,0045Vynay — 0,013 fyy,+0,6858
36 rw=1,551e"°En+5,136€°r, -2,92¢°X—6,34 €Y —
+0,0061Vgmax+1,104k+1,255
38 My=2,026 "’ En+4,176€°r, +0,00279V gy -2,666°X-6,307 €°Y —
+0,0127f,4,+1,857
40 Ny=1,8¢""ENn+4,26r, +0,0041Vyyay -2,56°X-6,1 €Y —
+0,0174f;4,+1,098k +1,183
wypadkowe 41 rwy=3,196e ' En+2,429¢°r,+0,00701PGV+0,576
predkosci 10 5 5
42 | ryy=2,56e"°En-1,06°X-5,0 €Y — 0,0683PGV + 1,299
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Tabela 5.2

Wzory empiryczne z zastosowaniem regresji wyktadniczej

Nu_mer Wabr
wariantu
1 laxy=0,203-15"-1,0001"-1,096%9™
2 rax= 0,095-15"-1,0003"-1,754%9™
3 r,=0,344-1%"-1,0001"-1,305%9"*
4 lax,=0,171-1%"-1,00001%-1,0002" -1,8257%9m*
sktadowe
rzyspieszenia
Prysp 7 | rog=0528-15"1,0003"-1,333%".0, 04719
16 | ruy=4,246:15"1,00013" -0,9997:0,999" -0,949%1¢*1,0242°0"
17 | r.=0,805-1%"1,00017" -0,999":0,999"-0,957"9*.1,329%".11,135"
18 | ry=0,92-15"-1,00013"*:0,999%-0,999"-0,959"%*-0,981%¢".1,381°"™*-11,116"
wypadkowe 19 | rua=0,2033-1E"-1,000232"-1,3341°%A
przyspieszenia
22 lwy=0,5238-1%"-1,00003451"-1,01279"9"
23 r,=0,370-15"-1,00003692"-1,02068"0m*
24 ry=0,718-1%"-1,00003445"-1,00972"9"*
25 ly=1,524-15"-0,999%-0,999" -1,0955"">
sktadowe
kodc
preciosal 28 rvxy:01624.1En_1,00001re.110076vgmax.0,969flgv
36 rwy=1,102-15"-1,0001" -0,999%-0,999" -1,012""*-7,329
38 ly=3,086-1"-1,000073" -1,00517"9"% -0,999%-0,999" -0,971"¢"
40 ly=0,916-1%"-1,00007" -1,0081'9" -0,999*-0,999" -0,973"9"-7,22"
41 rwv=0,516-1%"-1,000061"-1,0127°"
wypadkowe
dkosci
precioset 42 | ryw=01,206-15"0,999-0,099" -1,012°

W tabeli 5.3 zestawiono warto$ci btgdow MSE, odpowiadajace wzorom empirycznym, do

tworzenia ktorych wykorzystano regresj¢ liniowg oraz wykladniczg. Btedy wyliczono
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w odniesieniu do wartosci utamkoéw r wyznaczonych na podstawie wynikow z badan

doswiadczalnych wykonanych w skali naturalne;j.

Tabela 5.3
Btedy MSE poszczegdlnych wzoréw empirycznych
) Blad MSE
Numer wariantu Regresja liniowa Regresja wyktadnicza
1 0,0501 0,0599
2 0,0311 0,0397
3 0,0344 0,0391
sktadowe przyspieszenia 4 0,0527 0,0684
drgan 7 0,0387 0,0886
16 0,0362 0,04004
17 0,0242 0,0313
18 0,0232 0,0313
Wypa_dkowe_ 19 0,0404 0,0474
przyspieszenia
22 0,0834 0,0886
23 0,0621 0,0686
24 0,0474 0,0484
sktadowe predkosci 25 0,0821 0,0877
drgan 28 0,0810 0,0886
36 0,0531 0,0833
38 0,0785 0,0584
40 0,0514 0,0556
41 0,0577 0,0706
wypadkowe predkosci 2 0.0673 0.0709

Analizujac btedy MSE (Tabela 5.3) modeli regresji liniowej oraz regresji wykladniczej
stwierdzono, ze wartosci I obliczone wedlug réznych modeli sg porownywalne. Niemniej
jednak w wigkszosci przypadkow korzystajac z modelu liniowego uzyskano nieco mniejsze
bledy MSE. Zauwazono rowniez, ze wraz ze wzbogaceniem informacji wejsciowej, zarowno
w przypadku modelu liniowego, jak i modelu wyktadniczego uzyskuje si¢ mniejsze btedy
sredniokwadratowe MSE.
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Dodatkowo w celu poroéwnania dokladnosci przygotowanych wzorow empirycznych,
analogicznie jak w przypadku obliczen z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych,
wyliczono procent sukcesu SR w zaleznosci od bledu bezwzglgdnego ep. Na rys. 5.1 (a — h)
oraz rys. 5.2 (a — h), odpowiednio w przypadku przyspieszen oraz predkosci drgan,
poréwnano procent sukcesu SR wyliczony dla modelu regresji liniowej oraz modelu regresji
wykltadniczej. Na tych rysunkach, dla pordwnania, zamieszczono tez rezultaty uzyskane
w przypadku zaproponowanych sieci neuronowych.

Porownujac procent sukcesu SR prognozowania przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na fundament budynku za pomocg modeli regresji liniowej oraz regresji
wykladniczej oraz sztucznych sieci neuronowych stwierdzono, ze w wigkszosci przypadkow
lepsze przyblizenia uzyskano w przypadku prognozowaniem ulamka r za pomocg techniki
neuronowej. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pozwala na uzyskanie wigkszego
procentu sukcesu SR nawet o kilkanascie procent dla danego btedu ep (por. rys. 5.1 a, d, e, i).
Zauwazono, iz osiggnigcie porownywalnego przyblizenia z zastosowaniem Wwzorow
empirycznych jest mozliwe w przypadku wickszej liczby parametrow, a co za tym idzie
koniecznos$ci podania wigkszej ilosci informacji (por. rys. 5.1 f, g, h). Poréwnujac wyniki
(SR) uzyskane w przypadku zastosowania regresji liniowej oraz regresji wykladniczej
stwierdzono, iz lepsze przyblizenia uzyskano w przypadku modelu linowego. Niemnigj
jednak, roznice te sa niewielkie.

Analogiczne wyniki, jak w przypadku prognozowania przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na fundament uzyskano w przypadku prognozowania predkosci drgan. Zauwazono,
ze wzory empiryczne moga by¢ przydatne w przypadku duzej liczby parametrow
wejsciowych uzytych do obliczen.

Analizujac wyniki uzyskane z zastosowaniem wzoréw empirycznych stwierdzono, ze
najwigkszy procent sukcesu SR wystepuje w przypadku wariantow nr 3 oraz nr 24.
W wariancie 3 w informacji wej$ciowej podano: aygmax, EN, re, natomiast w przypadku
wariantu nr 24: vygmax, En, re. W obydwu tych wariantach analizowano przekazywanie si¢
drgan w kierunku y. Mozna zatem stwierdzié, ze kierunek Y jest tatwiejszy do prognozowania
za pomocg wWzordw empirycznych.

Stwierdzono, Ze obliczenia utamkéw r za pomoca wzoréw empirycznych moga by¢
bardzo przydatne, ze wzgledu na prostote bez specjalistycznego oprogramowania i niewielki
naktad pracy. Rezultaty sg jednak gorsze niz uzyskane z uzyciem sieci neuronowych. W celu
poprawy doktadnos$ci, nalezaloby uzywa¢ wzordéw z duza liczbg parametrow ,,wejsciowych”,
co oznacza pewien wysilek (w tym tez numeryczny; np. FFT) zwigzany z przygotowaniem

danych.
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Rys. 5.1. Procent sukcesu SR prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu na fundament
budynku o $redniej wysokosci przypadku: a) wariantu nr 1, b) wariantu nr 2, c) wariantu nr 3,

d) wariantu nr 19, e) wariantu nr 7, f) wariantu nr 16, g) wariantu nr 18, h) wariantu nr 4
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Rys. 5.2. Procent sukcesu SR prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na fundament
budynku o $redniej wysokosci przypadku: a) wariantu nr 22, b) wariantu nr 24, c) wariantu nr 41,
d) wariantu nr 28, e) wariantu nr 38, f) wariantu nr 36, g) wariantu nr 40, h) wariantu nr 25
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6. WNIOSKI | UWAGI KONCOWE

Praca pos$wigcona jest zagadnieniom zwigzanym z przekazywaniem drgan
parasejsmicznych z gruntu na fundament $cianowego budynku mieszkalnego, typowego
w klasie budynkéw o $redniej wysokosci. Zrodlem tych drgan byly wstrzasy gornicze,
powstale na skutek wydobycia rudy miedzi w Legnicko-Glogowskim Okregu Miedziowym
(LGOM). Analizowano obszerne wyniki badan doswiadczalnych w skali naturalnej, uzyskane
zZ pomiardw przy uzyciu aparatury ,,czuwajacej”’. Badano wplyw parametrow wstrzasow
gorniczych (energia wstrzasu, odleglo$¢ epicentralna, wspotrzedne sejsmologiczne) oraz
parametrow wywotanych przez nie drgan gruntu obok budynku (maksymalne wartosci
przyspieszen oraz predkosci drgan gruntu, a takze dominujace czg¢stotliwosci drgan gruntu) na
transmisje drgan (przyspieszen i predkosci poziomych drgan sktadowych oraz wypadkowych)
z gruntu na dolng czes$¢ budynku. Nastepnie wyniki badan doswiadczalnych wykorzystano
jako podstawe do zaprojektowania sztucznych sieci neuronowych roéznego typu oraz
opracowania modeli regresji wielokrotnej do prognozowania przekazywania drgan gruntu
pochodzenia gorniczego na fundament budynku. W utworzonych modelach obliczeniowych
rozwazano rozne warianty wprowadzanej informacji wejsciowej 1 analizowano wplyw
uwzglednienia poszczegélnych parametréw wstrzagsOw goérniczych i drgan gruntu na

doktadno$¢ przewidywania tego przekazywania.

Przeprowadzone badania pozwalaja na sformutowanie nast¢pujacych wnioskéw 1 uwag

koncowych:

1. Roéznice w przebiegach drgan gruntu i fundamentu budynku odbywajacych si¢ w tym
samym czasie mogg by¢ znaczace tak w przypadku przys$pieszen, jak i predkosci drgan,
zaroOwno w zakresie drgan sktadowych (rownolegltych do osi poprzecznej oraz podtuzne;j
budynku), jak i wypadkowych. W szczegdlnosci dotyczg one: maksymalnych warto$ci

(amplitud) drgan, czasu wystapienia tych warto$ci, dominujacych czg¢stotliwosci drgan.

2. Rezultaty przeprowadzonych analiz wynikéw badan doswiadczalnych w zakresie redukcji
maksymalnych wartos$ci sktadowych przyspieszen i predkosci, a takze maksymalnych
warto$§ci  wypadkowych przyspieszen 1 predkosci drgan wywotanych wstrzgsami
gorniczymi przy ich przekazywaniu z gruntu na fundament budynku o $redniej wysokosci,
wskazuja na zrdznicowany sposob tego przekazywania. Mozna dopatrywac si¢ wptywu
parametrow wstrzaséw (energii  wstrzgsu, odleglosci epicentralnych, wzajemnego
polozenia ogniska wstrzasu i budynku — wspotrzednych sejsmologicznych wstrzasu) oraz
parametrow drgan gruntu (maksymalnych amplitud przyspieszen oraz predkosci drgan
gruntu, a takze dominujacych czgstotliwosci drgan gruntu) na wielko$¢ tej redukc;ji.
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Niemniej jednak wyznaczenie Ilub przewidywanie doktadnej =zaleznosci miedzy
maksymalnymi wartosciami drgan gruntu i1 fundamentu od tego samego wstrzasu
gorniczego, ze wzgledu na pojawiajace si¢ niejednoznacznosci oraz duze rozrzuty
wynikéw, niesie wiele trudno$ci. Praktycznie mozliwa jest tylko analiza wystepujacych
trendow oraz wartosci Srednich w pewnych przedziatach parametréw wstrzasow

gorniczych i drgan gruntu obok budynku.

. Przy przekazywaniu drgan z gruntu na budynek, redukcja maksymalnych wartos$ci
sktadowych oraz wypadkowych predkosci drgan jest mniejsza niz redukcja maksymalnych
wartosci przyspieszen drgan w przypadku wszystkich analizowanych wstrzasoéw

gorniczych.

. Wyniki badan doswiadczalnych wskazuja, ze zaré6wno w przypadku sktadowych, jak
I wypadkowych przyspieszen oraz predkosci drgan, redukcja drgan przy przekazywaniu
ich z podtoza na budynek jest mniejsza w przypadku wiekszych energii. W zakresie
matych energii wstrzgsow obserwuje si¢ zdecydowanie wigksza réznice w przekazywaniu

predkosci i przyspieszen drgan niz przy wigkszych energiach.

. Utamki r wyliczone jako $rednie z przedziatu, osiggaja najwicksze wartosci w przypadku
najmniejszych odlegtosci epicentralnych wstrzaséow (re < 800 m) i przy odlegtosciach
duzych (re > 1500 m) w przypadku przekazywania wszystkich rodzajow drgan
(sktadowych i wypadkowych, przyspieszen i predkosci) z gruntu na fundament budynku.

. Wyniki badan dos$wiadczalnych wskazuja, ze kierunek propagacji fali od epicentrum
wstrzasu do budynku ma wyrazny wpltyw na sposob przekazywania drgan z gruntu na
fundament budynku. Efekt ten wystepuje nawet wtedy, gdy inne parametry wstrzasu (En,

re) sg zblizone.

. Redukcja maksymalnych warto$ci skladowych oraz wypadkowych predkosci
1 przyspieszen drgan fundamentu w stosunku do odpowiednich maksymalnych wartosci
drgan gruntu odbywajacych si¢ w tym samym czasie jest wyraznie mniejsza w przypadku
drgan gruntu z wigkszymi amplitudami.

. Przyspieszenia drgan przekazuja si¢ lepiej z gruntu na fundament budynku w przypadku
mniejszych dominujgcych czegstotliwosci drgan gruntu (<10Hz) zaréwno w kierunku X,
jak i w kierunku y. Analogiczny wniosek obowigzuje w odniesieniu do redukcji
sktadowych predkosci drgan.
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10

11.

12.

13.

14.

15.

W kierunku x wystepuje wigksza redukcja drgan przy ich przekazywaniu z gruntu na
fundament budynku niz w kierunku y. Praktycznie mniejszg wartos¢ utamka r wyznaczono
w kierunku poprzecznym x w przypadku niemal wszystkich rozwazanych wstrzasow

zarowno w przypadku predkosci, jak i przyspieszen drgan.

. Trudnosci, jakie wystepuja w prognozowaniu réznic w jednoczesnie trwajgcych drganiach

gruntu i fundamentu budynku staty si¢ przestanka do wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do tego celu. Obliczenia wykonano za pomocg standardowych sztucznych
sieci neuronowych (SSN) typu wstecznej propagacji bledu (WPB) z algorytmem uczenia
Levenberga — Marquardta (LM), sztucznych sieci neuronowych z regularyzacja
(SSN+reg.), bayesowskich sieci neuronowych (BSN). Zaproponowano tez uzycie
kaskadowych sieci neuronowych (KSN).

Wydaje si¢, ze zaproponowane sieci neuronowe wszystkich rozwazanych typéw moga
by¢ przydatne do przewidywania redukcji maksymalnych warto$ci skladowych
1 wypadkowych predkosci oraz przyspieszen drgan przy ich przekazywaniu z gruntu na
budynek.

Uzycie sieci neuronowych z regularyzacja oraz bayesowskich sieci neuronowych zamiast
standardowych sieci neuronowych typu wstecznej propagacji btedu nie skutkuje istotnym
zwigkszeniem doktadnos$ci aproksymacji neuronowej. Osiggnigcie wigkszych dokladnosci

jest natomiast mozliwe z wykorzystaniem sieci kaskadowych.

We wszystkich przypadkach neuronowego prognozowania przekazywania przyspieszen
oraz predkosci drgan z gruntu na fundament budynku, wigksze dokladnosci uzyskano

w przypadku predkosci drgan przy analogicznej informacji wejSciowe;j sieci.

Kierunek podtuzny y jest stosunkowo dobrze ,,przewidywalny” za pomocg sieci
neuronowych. Takie wyniki uzyskano dla wszystkich analizowanych sieci do
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci 1 przyspieszen drgan, niezalezenie
od wariantu wektora wejscia. Duzo wigksze bledy przy wyliczaniu utamka r pojawiajg si¢
przy probie ,,tacznego” uwzglednienia obu kierunkoéw drgan w jednej sieci neuronowe;,
co jest wynikiem znacznych r6znic w sposobie przekazywania drgan w kierunkach X i y
(a tym samym we wzorcach im odpowiadajacych).

Wydaje si¢, ze sieci neuronowe moga by¢ pomocne do oceny wagi wplywu réznych
parametréw wstrzagsow gorniczych i drgan gruntu obok budynku na przekazywanie drgan
z podtoza na budynek. Przyktadowo, podanie w informacji wejsciowej sieci neuronowe;j

wspotrzednych sejsmologicznych (X, Y) wstrzasu gorniczego zamiast odleglosci
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epicentralnej re, moze istotnie wptyng¢ na zwigkszenie doktadno$ci neuronowej prognozy
przekazywania drgan z gruntu na fundament budynku. Znaczace zwigkszenie doktadnosci
prognozowania utamka r osiaga si¢ poprzez podanie w wektorze wejscia sieci neuronowej
dominujacej czgstotliwosci drgan gruntu (predkosci lub przyspieszenia w zaleznos$ci od
wariantu wektora wejscia). W przypadku prognozowania utamka r za pomocg jednej sieci
tacznie w kierunku X iy, zdecydowanie lepsze wyniki uzyskuje si¢ podajgc na wejsciu

sieci parametr opisujacy (separujacy) kierunki drgan k.

Wzory empiryczne (modele regresji liniowej 1 wyktadniczej), w ktorych wykorzystano te
same parametry ,,wejSciowe” co uzyte w neuronowym prognozowaniu przekazywania
drgan z gruntu na fundament budynku, dajg wartosci utamkow r mniej doktadne niz sieci
neuronowe, czego mozna bylto si¢ spodziewaé. Niemniej jednak, wykonanie obliczen
utamkow r za pomoca wzoréw empirycznych jest proste i nie wymaga specjalistycznego
oprogramowania, stad wynika ich przydatno$¢. Doktadnos¢ takich obliczen ro$nie przy
zwigkszajacej si¢ liczbie parametrow ,,wejSciowych”, a to oznacza juz pewien wysitek

(w tym tez numeryczny; np. FFT) zwigzany z przygotowaniem danych.

Modele neuronowe 1 regresji wielokrotnej zaproponowane w niniejszej pracy s3

,modelami otwartymi”. Mozna je rozbudowywac¢ dolgczajac nowe informacje wejsciowe (np.

dotyczace podloza gruntowego, czasu trwania obcigzenia). Z kolei nowe dane pomiarowe

pozwola na wzbogacanie liczby wzorcow i sukcesywne aktualizowanie zaproponowanych

sieci neuronowych.
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7. PROPOZYCJE KIERUNKOW DALSZYCH BADAN ZWIAZANYCH
Z TEMATEM

We wczesniejszych rozdzialach wykazano, ze za pomocg réznego typu sztucznych sieci
neuronowych mozna prognozowaé przekazywanie przyspieszen oraz predkosci drgan
z gruntu na fundament pi¢ciokondygnacyjnego budynku mieszkalnego. W zastosowanym
W niniejszej pracy modelu uzyto stosunkowo obszernego zbioru informacji z pomiarow
dynamicznych.

Modele uzyte w pracy sa modelami otwartymi czyli takimi, ktére mozna poszerzy¢
o nowe informacje uzyskiwane podczas kolejnych, bardziej szczegotowych badan.
Poszerzenie danych do uczenia, walidacji oraz testowania moze i$§¢ w kierunku uwzgl¢dnienia
w modelu informacji na temat rodzaju gruntu, sposobu posadowienia budowli, czasu trwania
obcigzenia.

Efekt redukcji drgan na styku podtoze - obiekt zalezy od wiasciwosci dynamicznych
danego typu budowli. Ten wptyw nie zostat uwzgledniony w niniejszej pracy, gdyz wszystkie
badania dotyczyly budynku o $redniej wysokosci reprezentatywnego dla obiektéw
o konkretnej konstrukcji. Rozszerzenie badan o budynki niskie oraz wysokie, o réznych
konstrukcjach nosnych byloby mozliwe poprzez uwzglednienie w ksztattowaniu modelu
réwniez tego parametru.

W pracy zastosowano réznego typu sztuczne sieci neuronowe tj.: standardowe sztuczne
sieci neuronowe, sztuczne sieci neuronowe z regularyzacjg, bayesowskie sieci neuronowe
oraz kaskadowe sieci neuronowe. Do kolejnych analiz proponuje si¢ zastosowanie sztucznych
sieci neuronowych z wnioskowaniem rozmytym oraz tzw. zmiennych lingwistycznych.
Oddaja one ,,niepewny” i ,nieostry” charakter wielu parametrow 1 zjawisk wystepujacych

podczas przekazywania drgan z podtoza na budynek.
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Rzut poziomy i przekrdj pionowy budynku

Schematyczna mapa lokalizacji analizowanych wstrzagsow gorniczych
i budynku

Profil geologiczny otworéw wiertniczych w sasiedztwie analizowanego
budynku do glgbokosci 90 m: a) otwér nr 1 (500m), b) otwédr nr 2 (800m),
¢) otwor nr 3 (1000m), d) otwor nr 4 (1200m), e) potozenie otworow wzgledem
analizowanego budynku [60]

Gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego energii rozwazanych
wstrzasow gorniczych w LGOM

Gestos¢ prawdopodobienstwa rozkladu normalnego odleglosci epicentralnych
rozwazanych wstrzagsow gorniczych w LGOM

Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku X
w przypadku wstrzgsu gorniczego En = 4,1E7 J i ro = 1567 m

Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku Yy
w przypadku wstrzasu gorniczego En = 3,9E6 J i r =580 m

Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku X
w przypadku wstrzasu gorniczego En = 9,5E6 J i r, =698 m

Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w kierunku x
w przypadku wstrzgsu gorniczego En = 1,9E7 J i r, = 3562 m

Trajektorie konca wypadkowego wektora przyspieszen drgan (a) oraz
predkosei drgan (b) jednoczesnie wystepujacych na gruncie i na fundamencie
rozwazanego budynku w przypadku wstrzasu gorniczego: En=1.2E7J, r,.=698m
[39]

Przebieg wypadkowych przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie
w przypadku wstrzasu gorniczego En = 2,6E7 Jire = 1540 m

Przebieg wypadkowych predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie
w przypadku wstrzgsu gorniczego En = 8,3E6 J i r, = 1569 m

Przebieg przyspieszen drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku
wstrzasu gorniczego En = 8,3E7 J i ro = 3180 m: a) sktadowa w kierunku X,
b) sktadowa w kierunku y, ¢) wypadkowa

Przebieg predkosci drgan na gruncie oraz fundamencie w przypadku wstrzasu
gorniczego En = 1,6E8 J i re = 2090 m: a) sktadowa w kierunku X, b) sktadowa
w kierunku y, c) wypadkowa

Widmo amplitudowe przyspieszen drgan gruntu w przypadku wstrzasu
gorniczego En = 6,4 E7 Jir, =629 m w Kierunku x
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2.34.

Widmo amplitudowe przyspieszen drgan gruntu w przypadku wstrzasu
gorniczego En = 4,7E6 J i r. =508 m w kierunku y

Dominujace czgstotliwosci przyspieszen drganh w przypadku wstrzasu
gorniczego En =7,1E7 Jir, =1724 m w Kkierunku X

Dominujace czgstotliwosci  przyspieszen drgan w przypadku wstrzasu
gorniczego En = 7,1E7 J i r. = 1724 m w Kierunku y

Przebiegi przyspieszen drgan w kierunku y w przypadku wstrzasu gérniczego:
a) En = 1.2E6 J, re = 1172 m, b) En = 1.2E6 J, re = 1178 m; c) potozenie
epicentrum wstrzasow (a) 1 (b) w stosunku do potozenia budynku

Poré6wnanie utamkow ray, Iy W zaleznoSci od energii  wstrzagsow
gorniczych En

Poréwnanie ulamkéw rwa, rwy w zaleznosci od energii wstrzagsow
gorniczych En

Zalezno$¢ utamka r, od energii wstrzgséw goérniczych En

Zalezno$¢ utamka ry od energii wstrzasow gorniczych En

Poroéwnanie utamkow rayy, 'y W zaleznos$ci od odlegtosci epicentralnej re
Poréwnanie utamkow rwa, rwy w zaleznos$ci od odlegtosci epicentralne;j re
Zalezno$¢ utamka r, od odlegtosci epicentralnej re

Zalezno$¢ utamka ry, od odlegtosci epicentralne;j re

Zalezno$¢ utamka rya (@) 1 rwy (b) od wspoétrzednych sejsmologicznych X i Y
analizowanych wstrzasow gorniczych [40]

Zalezno$¢ utamka r, od wspotrzednej sejsmologicznej X (a) i Y (b) wstrzasow
Zalezno$¢ utamka r, od wspotrzednej sejsmologicznej X (a) i Y (b) wstrzasow
Zalezno$¢ utamka rwa i rwy od wspoélrzednej sejsmologicznej X (a) i Y (b)
wstrzasow

Srednie wartosci utamkéw r w ,,pasmach” wspotrzednej sejsmologicznej X (a,
c) oraz Y (b, d) w przypadku predkosci drgan oraz przyspieszen drgan

Zaleznos¢ utamka r, od maksymalnego przyspieszenia drgan gruntu agmax

Zalezno$¢ rya od maksymalnej wartosci wypadkowego przyspieszenia drgan
gruntu PGA

Zalezno$¢ utamka r, od maksymalnej predkosSci drgan gruntu Vgmax

Zalezno$¢  ryy od maksymalnej wartosci wypadkowej predkosci
drgan gruntu PGV

Zalezno$¢ utamka r, od dominujacych czgstotliwos$ci na gruncie figa

Zalezno$¢ utamka ry od dominujacych czestotliwosci na gruncie figy

Gestos¢ prawdopodobienstwa rozkltadu normalnego warto$ci ulamka ry

w przypadku sktadowych oraz wypadkowych przyspieszen drgan
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Rys. 2.40. Gestos¢ prawdopodobienstwa rozktadu normalnego warto$ci
ulamkow rya i fwy

Rys. 2.41. Porownanie warto$ci ulamkow ry (@) oraz r, (b) w kolejnych pomiarach
w zaleznosci od kierunku drgan

Rys. 3.1. Model sztucznego neuronu [85]

Rys. 3.2. Sigmoidalana unipolarna (logistyczna) funkcja aktywacji F(u;) [85]

Rys. 3.3. Schemat propagacji sygnatow i btedow w sieci typu WPB [85]

Rys. 3.4. Schemat dziatania zaproponowanej kaskadowej sztucznej sieci neuronowe;j
Rys. 4.1. Zaleznos¢ bledu MSE od liczby neurondéw w warstwie ukrytej dla SSN 22

Rys. 4.2 Zalezno$¢ btedu MSE od liczby epok uczenia przy 8 neuronach w warstwie

ukrytej dla SSN 23

Rys. 4.3 Zalezno$¢ btedu MSE od liczby neuronéw w warstwie ukrytej dla SSN 19
(40 epok uczenia)

Rys. 4.4 Zalezno$¢ bledu MSE od liczby epok uczenia dla sieci o 3 neuronach
w warstwie ukrytej sieci neuronowej SSN 19

Rys. 4.5. Zalezno$¢ btgdu MSE od wspodtczynnika regularyzacji vy w przypadku sieci
o wektorze wejscia Xwaax1) = {PGA, En, re}, architekturze 3-40-1 i 10 epokach
uczenia

Rys. 4.6. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan
sktadowych z gruntu na budynek w przypadku progonzowania utamka ray
w zbiorze uczacym: a) bez parametru K, b) z parametrem k

Rys 4.7. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na budynek w przypadku progonzowania utamka ray W zbiorze
walidujgcym: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Rys. 4.8. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na budynek w przypadku progonzowania utamka ray W zbiorze
testujgcym: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Rys. 4.9. Histogramy btedu bezwzglednego Ep: a) SSN 11 b) SSN 15, ¢) SSN 17

Rys. 4.10. Warto$¢ ulamka ray Wyznaczona na podstawie pomiar6w 1 obliczona za
pomocg: @) SSN 11, b) SSN 15, ¢) SSN 17

Rys. 4.11. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na budynek — uczenie, testowanie — w przypadku sieci do
prognozownaia ulamka ry z wektorem wejscia:  a) Xaax1) = {agmax, EN, re},
b) Xa@x1) = {agmax: EN, X, Y}, €) Xasx1) = {agmax, EN, re, X, Y}

Rys. 4.12. Wartos¢ utamka ray wyznaczona na podstawie pomiarOw 1 obliczona za
pomoca: a) SSN 3, b) SSN 6, ¢) SSN 14

Rys. 4.13. Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania przyspieszen drgan
z gruntu na budynek w przypadku sieci SSN 19, SSN 20, SSN 21 : a) uczenie,
b) walidacja, b) testowanie
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4.30

Histogramy btedu bezwglednego Ep SSN 19: a) uczenie, b) walidacja,
C) testowanie

Warto$¢ utamka rya wyznaczona na podstawie pomiardw i obliczona za
pomoca: a) SSN 19, b) SSN 20, ¢) SSN 21

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy ulamka ry,y w przypadku
uczenia: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy ulamka r,y, w przypadku
walidacji: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy ulamka r,y w przypadku
testowania: a) bez parametru k, b) z parametrem k

Histogramy bledu bezwzglednego Ep SSN 37: a) uczenie, b) walidacja,
c) testowanie

Wartos¢ ulamka ry,y wyznaczona na podstawie pomiaréw 1 obliczona za
pomoca: a) SSN 32, b) SSN 37

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku uczenia: a) ry oraz b) ryy

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku walidacji: a) ry oraz b) ryy

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania predkosci drgan
z gruntu na budynek w przypadku testowania: a) ry oraz b) ryy

Wartos¢ utamka r, wyznaczona na podstawie pomiardw 1 obliczona za
pomocg sieci: a) SSN 35, b) SSN 39

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych
predkosci drgan z gruntu na budynek w przypadku uczenia

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych
predkosci drgan z gruntu na budynek w przypadku walidacji

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych
predkosci drgan z gruntu na budynek w przypadku testowania

Warto§¢ utamka ryy wyznaczona na podstawie pomiaro6w i1 obliczona za
pomocg: @) SSN 41, b) SSN 42, ¢) SSN 43

Warto$¢ utamka rya wyznaczona na podstawie pomiarow i obliczen za
pomocg: a) sieci 3-40-1, 10 epok uczenia z regularyzacja, MSE(L) = 0,0210;
MSE(V) = 0,0256; MSE(T) = 0,027; b) SSN o strukturze 3-3-1, 40 epok uczenia
MSE(L) = 0,0222; MSE(V) = 0,0241; MSE(T) = 0,0266

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy (SSN i SSN + reg.) przekazywania
wypadkowych przyspieszen drgan z gruntu na budynek w przypadku:
a) uczenia, b) walidacji, c) testowania
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5.1.

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych
przyspieszen drgan z gruntu na budynek w przypadku wykorzystania SSN 19
oraz BSN 19: a) uczenie, b) walidacja, c) testowanie

Warto$¢ utamka rya Wyznaczona na podstawie pomiardw i obliczen za pomocg
sieci BSN 19, 3-46-1, 80 epok uczenia

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania sktadowych
predkosci drgan z gruntu na budynek w przypadku: a) uczenia, b) walidacji,
C) testowania

Wartos¢ utamka ryy wyznaczona na podstawie pomiaréw 1 obliczona za
pomocg: a) SSN 19, b) BSN 19

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania sktadowych
predkosci drgan z uzyciem sieci kaskadowej dla: a) uczenia, b) walidacji,
c) testowania

Wartos¢ utamka ryy wyznaczona na podstawie pomiaréw 1 obliczona za
pomoca kaskadowej sieci neuronowej: a) krok nr 1, b) krok nr 10

Procent sukcesu SR neuronowej prognozy przekazywania wypadkowych
predkosci drgan z gruntu na fundament budynku w przypadku kaskadowych
sieci dla: a) uczenia, c) testowania

Warto$¢ utamka ryy wyznaczona na podstawie pomiar6w i obliczona za
pomoca kaskadowej sieci neuronowej: a) krok nr 1, b) krok nr 12

Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament
budynku z uzyciem SSN 13 oraz SSN 16 do prognozowania sktadowych
predkosci oraz przyspieszen drgan w kierunku x dla: a) uczenia, b) walidacji
C) testowania

Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament
budynku z uzyciem SSN 6 oraz SSN 39 do prognozowania sktadowych
predkosci oraz przyspieszen drgan w kierunku y dla: a) uczenia, b) walidacji
C) testowania

Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament
budynku z uzyciem SSN 7 oraz SSN 40 do prognozowania sktadowych
predkosci oraz przyspieszen drgan tacznie w kierunku x iy dla: a) uczenia,
b) walidacji c) testowania

Procent sukcesu SR prognozy przekazywania drgan z gruntu na fundament
budynku w przypadku SSN 20 oraz SSN 43 do prognozowania wypadkowych
predkosci oraz przyspieszen drgan dla: a) uczenia, b) walidacji ¢) testowania
Procent sukcesu SR prognozy przekazywania przyspieszen drgan z gruntu na
fundament budynku o S$redniej wysokosci przypadku: a) wariantu nr 1,
b) wariantu nr 2, c¢) wariantu nr 3, d) wariantu nr 19, e) wariantu nr 7,
f) wariantu nr 16, g) wariantu nr 18, h) wariantu nr 4
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Rys. 5.2. Procent sukcesu SR prognozy przekazywania predkosci drgan z gruntu na
fundament budynku o $redniej wysokosci przypadku: a) wariantu nr 22,
b) wariantu nr 24, c) wariantu nr 41, d) wariantu nr 28, e) wariantu nr 38,
f) wariantu nr 36, g) wariantu nr 40, h) wariantu nr 25
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Liczba rozwazanych  wstrzagsow w  zalezno$ci od  wspéirzednej
sejsmologicznej X
Liczba rozwazanych  wstrzasow w  zaleznosci od  wspodtrzednej

sejsmologicznej Y

Liczba zarejestrowanych wstrzagséw w zaleznosci od energii wstrzasu En
Liczba zarejestrowanych wstrzaséw w zaleznosci od odleglosci epicentralnej re
Zalezno$¢ $rednich wartos$ci utamkow r od energii wstrzasoOw gorniczych En
Zalezno$¢ $rednich wartosci utamkoéw r od odleglosci epicentralnych re
Zaleznos¢ srednich wartosci utamkow r od wspoétrzednej sejsmologicznej X
wstrzasow

Zalezno$¢ $rednich warto$ci utamkéw r od wspotrzednej sejsmologicznej Y
wstrzasow

Zalezno$¢ $rednich wartosci utamkow r, od maksymalnych przyspieszen drgan
gruntu agmax

Zalezno$¢ wartosci $redniej rwa od maksymalnych wypadkowych przyspieszen
drgan gruntu PGA

Analizowane warianty zestawien: wektor wej$cia — wektor wyjscia

Liczba wzorcow, architektura i bledy MSE zaproponowanych standardowych
propagacji  btgdu do
prognozowania przekazywania sktadowych przyspieszen drgan

Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych
sztucznych sieci propagacji btedu do
prognozowania przekazywania wypadkowych przyspieszen drgan

Liczba wzorcow, architektura i btedy MSE zaproponowanych standardowych
propagacji bledu do
prognozowania przekazywania sktadowych predkosci drgan

sztucznych sieci neuronowych typu wstecznej

neuronowych typu wstecznej

sztucznych sieci neuronowych typu wstecznej
Liczba wzorcow, architektura i bledy MSE zaproponowanych standardowych
propagacji bledu do
prognozowania przekazywania wypadkowych predkosci drgan

W?zory empiryczne z zastosowaniem regresji liniowej

sztucznych sieci neuronowych typu wstecznej

Wzory empiryczne z zastosowanie regresji wyktadniczej

Bledy MSE poszczegdlnych wzoréw empirycznych
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