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UVOD

Dizerta¢na praca, sa zameriava na vyuzitie principov strojového ucenia a konceptu
neurénovych sieti v ramci novych ramcov konstituéného modelovania zemin.
Konstituény model je matematicky model, ktory opisuje vztah medzi zatazenim
materidlu (napr. silami, momentmi) a jeho reakciou (napr. deformaciami,
pohybom). Konstituény model definuje, ako sa material sprava pod vplyvom
roznych fyzikalnych vplyvov, ako su napriklad sily alebo teplota. V geotechnike a
stavebnictve sa konstituéné modely Casto pouzivaju na predpovedanie spravania
konstrukcii a materidlov, ako st beton, ocel, alebo zemina, pod réznymi
zatazovacimi podmienkami. Tieto modely st kldcové pre navrh, analyzu
konstrukeii a pre pochopenie, ako sa budu spravat pocas svojej Zzivotnosti.
Problémom konstituénych modelov je fakt, Ze je vel'mi naro¢né spravne a presne
namodelovat’ spravanie jednotlivych materialov [1].

V geotechnike sa stretdvame s obzvlast’ naro¢nou ulohou, ked’ze zemina ako taka,
je prevazne nehomogénny anizotropny material so zna¢ne nelinedrnym spravanim
pri mechanickom namahani. Predstavuje material, ktory je naro¢ny na akykol'vek
vSeobecny popis. Jednym z najznadmejSich konstituénych modelov je Hookov
zakon pre linearne pruzné materialy, ktory hovori, ze deformacia materidlu je
priamo Umernd aplikovanej sile. Existuju vSak aj komplexnejSie konstituéné
modely, ako v pripade komplexného materidlového modelu (Cam-Clay). Ani tento
model nie je schopny zachytit’ vSetky deformacné aspekty zeminy a znemoziuje
akykol'vek pokus o zovSeobecnenie zeminy ako mechanicky namdahaného
materialu. Usilie o vylep$enie a presnej§ie modelovanie existujucich modelov vedie
k vzniku komplexnych a neustile sa rozSirujucim matematickym konstitGciam.
Tieto konstiticie prinasaji dvojaki problematiku - na jednej strane spdsobuju
nestabilitu v ramci sucasnych numerickych riesiov, na druhej strane vyZzaduji
pridavanie novych vstupov a materialovych vlastnosti, ¢o predstavuje vyzvy
vzhl'adom na laboratérne vybavenie, metodiku a zna¢né finan¢né naklady.

Cielom tejto prace je potvrdit koncept modelovania konstitu¢ného spravania
pomocou strojového ucenia a tak predpovedat’ deformaciu pddy bez potreby
explicitného definovania jednotlivych aspektov konstituénych modelov. Konkrétne
praca je zamerana na pouzitic neurénovych sieti ako optimalneho aproximatora s
uenim na syntetickych datach, ktoré predstavuju vystup elasticko-plastického
konstitu¢ného modelu pddy modifikovany Cam-Clay [62]. Jednym cielom je
preukézat’ schopnost’ neurénovych sieti reprodukovat’ tento model.

V metodologii st najskor zozbierané udaje o konstituénom spravani elasticko-
plastickéhych konstituénych modeloch pdody a vytvoreni trénovacej mnoziny dat.
Potom sa navrhne a natrénuje neurénova siet’ na zaklade tychto dat. Vysledky
modelu st porovnané s existujicimi konstituénymi modelmi zemin a vyhodnotené
z hl'adiska ucinnosti a presnosti pristupu.
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1 CIELE DIZERTACNEJ PRACE

Pocas riesenia projektu dizertacnej prace boli stanovené nasledovné ciele prace:

1. Overit’ vyuzitie neurénovych sieti ako efektivny nastroj v konstitucnom
modelovani zemin, schopny modelovat’ komplexné vztahy s vysSou
presnostou ako tradi¢né konstituéné modely.

2. Navrhnut' model zaloZeny na neurdénovej sieti prekonavajuci tradicné
konstitu¢né modely v presnosti, robustnosti, alebo v situaciach s
komplexnymi alebo nehomogénnymi podmienkami.

3.V ramci numerickej analyzy demonstrovat’ vyhodnost’ konstitu¢ného
modelu na baze neurdnovej siete oproti konvenénym konstitucnym
modelom.

2  PREHIAD SUCASNEHO STAVU RIESENEJ
PROBLEMATIKY

V ramci vyvoja konstituénych modelov zemin sa v poslednych rokoch intenzivne
skima vyuzitie strojového ucenia, najmd neurénovych sieti. Tieto pristupy
nahradzaju alebo dopiiaji klasické fyzikalne modely s cielom zlepsit' presnost
predikcii, znizit vypoctova ndro¢nost a minimalizovat' zavislost od zlozitych
laboratérnych skusok.

2.1 Neuronové siete vo vypoctoch metédou koneénych
prvkov

Tréning neurénovych sieti na experimentdlnych datach umoznuje predikciu

napat'ovo-deformaénych vztahov bez potreby explicitného modelu. Vyhodou je

objektivita, adaptabilita a eliminécia potreby urovania materialovych parametrov.
Studie preukazali schopnost’ nahradit’ alebo doplnit’ klasické modely pri FEM [2].

2.2 Neuronové siete pre konStituéné modelovanie zemin

Predstavili sa dva hlavné pristupy: genericky (Cierna skrinka) a komponentovy
(zohT'adnujuci fyzikalne zakonitosti). Vyhodou je zniZenie poziadaviek na vstupné
parametre a moznost’ ucit’ sa priamo z napdtovo-deformacnych dat. Perspektivne
sa odportca vyskum rekurentnych sieti a schopnosti extrapolacie [1].

2.3 Prehlad a vyzvy v konstituénom modelovani
pomocou neurénovych sieti
Moderné vyskumy zddraznuji potrebu prepojenia fyzikalnych zakonov s datovo-

orientovanymi pristupmi. Zaclenenie fyzikalnych obmedzeni zvySuje robustnost’
modelov, avSak mdze znizovat ich generalizaéni schopnost. Klucové vyzvy
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zahfhaji potrebu benchmarkov, interpretovatelnosti a riadenia kvality predikcie

13].

2.4 Vseobecné poznatky a trendy

Rozmach publikacii potvrdzuje rastiuci zaujem o tuto interdisciplinarnu oblast.
Datovo riadené modely pontkajii potencial nahradit’ klasické pristupy za
predpokladu dostatoéného mnozstva kvalitnych dat. Ich vyhodou je absencia
nutnosti fyzikalnych predpokladov, no zaroven celia problémom s extrapolaciou a
interpretaciou vystupov. Naopak, klasické konstitu¢né modely su Tahsie
interpretovatelné, ale trpia zjednoduSeniami a obmedzenou presnostou. Rastlci
pocet publikécii pre konstituné modelovanie a strojové ucenie je znazorneny na
obrazku 2.1.
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Obr. 2.1 Roéné publikacie pre kl'aicové slova [4]

3 TEORETICKA CAST

3.1 Umeli inteligencia a strojové ucenie

Umela inteligencia (Al) sa stala kIicovou technoldgiou 21. storo€ia, pricom vel'ky
vplyv mala firma OpenAl a jej model ChatGPT (2022). Koncept Al vznikol uz v
50. rokoch 20. storo¢ia pracou A. Turinga, ktory predstavil zndmy Turingov test
[4]. Al zahina $iroké spektrum tloh ako rieSenie problémov ¢i rozpoznévanie reci,
zatial’ o strojové ucenie (ML) je podmnozinou Al umoziujicou modelom uéit’ sa
z dat. Hlboké ucenie (DL) tvori d’al$iu $pecializaciu ML, vyuzivajicu neurénové
siete [5].
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3.2 Strojové uCenie a vyzvy

ML sa opiera o modelovanie na zaklade trénovacich dat [6], pricom cielom je
vSeobecna aplikovatel'nost’ modelu — zovSeobecnenie [5]. Vyznamnym rizikom je
pretrénovanie, ked’ model presne reprodukuje trénovacie data, no zlyhava pri
novych vstupoch [8]. Riesenim si metdédy ako regularizacia a validacia vratane
krizovej validacie [9] [10].

3.3 Neuronové siete

Neurénové siete (NN) pozostavaju z uzlov (neurdénov), ktoré spractivaju vazené
vstupy a aplikuju aktivacné funkcie [15]. Siet mdze byt tvorend vstupnou,
vystupnou a jednou &i viacerymi skrytymi vrstvami. Struktira siete pripomina
biologické neurdnové siete v mozgu [13] [14].

3.4 Konstituény model a jeho komponenty

Konstituény model opisuje spravanie geotechnickych materidlov pod zat'azenim
[16]. Vyuzivaju sa veli¢iny ako napétie, deformdcia, historia zatazenia a vela
dalsich parametrov [17]. Kontinuita a napidtie sa modeluju podla principov
kontinualnej mechaniky [18] [19]. Malé deformacie st modelované cez pretvorenie
a uhlovu deformaciu [19].

3.5 Plasticita a plasticky potencial

Idedlna plasticita predpoklada pevne definované podmienky porusenia. Rovnice
plasticity definuju smer a rozsah plastickej deformécie pomocou potencialnej
funkcie g [26]. RozliSuje sa asociovana a neasociovana plasticita, z ktorych kazda
ma svoje vyhody iobmedzenia. Plasticky nasobitel A je uréeny podmienkou
plasticity [24].

4 EXPERIMENTALNA CAST

V tejto faze vyskumu bola pozornost’ zamerand na experimentdlne stanovenie
parametrov modifikovaného Cam-Clay modelu. Parametre zemin boli stanovené
pomocou laboratérnych experimentov. Vzorky zemin pochadzali z obce Horovce,
okres Puchov. Skusky boli realizované na neporusenej ilovej vzorke (F6—il s
nizkou plasticitou, hibka 12,0-12,4 m).

Za ucelom identifikacie potrebnych vstupnych parametrov pre modifikovany Cam-
Clay model boli vykonané dve typické geotechnické laboratorne skusky:

e  Triaxidlna odvodnena skuska (CD), z ktorej boli odvodené parametre
kohézia (c), uhol vnitorného trenia (¢) a sklon kritickej ¢iary (CSL),
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e Oedometricka skuSka, z ktorej boli stanovené sklon konsolidacnej
vetvy (4), sklon odtazovacej vetvy (k), prekonsolidacné napitie (p) a
$pecificky objem V pri efektivnom napéti p’ = I kPa (N).

4.1 Oedometricka skuska

V ramci experimentalnej Casti boli vykonané dve platné oedometrické skusky s
cielom uréit’ konsolidaéné parametre jemnozrnnej zeminy. Vzorky boli vystavené
sekvenénému zvySovaniu a naslednému zniZovaniu vertikalneho napétia v rozsahu
25 az 1600 kPa. V kazdom kroku sa zaznamenavala vyska vzorky, pri¢om zmena
zatazovacieho stupila bola realizovana po stabilizacii deformacie. Technické
obmedzenia umoznili realizdciu iba Styroch skuSok, z ktorych dve boli
znehodnotené. Vysledky oedometrickej skiisky su znazornené na obrazkoch 4.1
a4.2. Test 3 znazorneny Cervenou Ciarou predstavuje neplatnii znehodnotentt
skusku, na vzorku pred skuskou pristroj vyvodil silu 25 kN.

Napdtie [kPa]
0 500 1000 1500 2000
0
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0.5 —@—Test 3
E
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=
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£
= 15
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25
Obr. 4.1 Oedometricka skuska napétie oproti deformacii
832 —8—Test 2
0.37 —@—Test 3
— 0.36
=035 Test 4
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o 03
=029
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8027
026
0.25
0.24 Ati i
053 Napadtie fogy, [kPa]
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Obr. 4.2 Oedometricka skuska logaritmické napétie oproti ¢islu porovitosti
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4.2 Triaxialna skuska

Triaxialne skusky boli realizované na neporusenej ilovej vzorke priemeru D = 38
mm, vySke H = 76 mm. Skusky prebiehali pri roznych urovniach deviatorového
napitia (100, 200 a 300 kPa) v Styroch fazach: preplachovanie, saturacia,
konsolidacia a zatazovanie (riadena deformacia).

Saturacia na obrazku 4.3 bola dosiahnuta cyklickym zvySovanim komorového a
spitného tlaku aZ na pozadovana hodnotu B > 0,95 a CP > 300 kPa. Dalsia fiza
bola konsolidacia (obr. 4.4) po ktorej nasledovala riadena axialna deformacia
rychlostou 0,017 %/min do maximalnej deformacie 25 % vysky vzorky (obr. 4.5).
Cela skuska (4 fazy) jednej vzorky pri jednom devidtorovom napiti trvala 10-14
dni.

1000 Saturacia Konsolidacia

0 100 200 300 400 500 800 700

CP [kPa]

—8—p=100kPs  —%—p'=200kPa p'=300 kPa —m—p'=100 kPa  —H— p'=200 kP; p'=300 kPa

10.00 100.00 1000.00

Obr. 4.3 Faza-Stauracia Obr. 4.4 Faza-Konsolidacia

p’=300 kPa

0
-20 -15 -10 -5 0 100 200 300 400 500
Deformacia [mm] p [kPa]

Obr. 4.5 Faza-Riadena deformacia

4.3 Suhrn stanovenych parametrov

Na zéklade vykonanych laboratornych skuSok boli identifikované kl'ucové
geomechanické parametre potrebné pre aplikdciu modifikovaného Cam-Clay

9

10000.00
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modelu. Skusky boli zamerané na detailnu charakterizaciu napat'ovo-deformacného
spravania zeminy pri jednoosom aj trojosom zat’azeni.
Tab. 4.1 Experimentalne stanovené parametre zeminy

Vysledné parametre zeminy
¢[°] c'[kPa] M[-] Al-] K[-] N [kPa] P. [kPa]
24,4 22,2 1,13 0,141 0,0325 1,408 495,39

Okrem vysSie uvedenych parametrov v tabulke 4.1 bolo potrebné urcit’ aj
Poissonovo ¢islo (v), ktoré je nevyhnutnym vstupom pri definovani elastickej Casti
Cam-Clay modelu. Tento parameter bol uréeny na zaklade smernych charakteristik
uvedenych v starej technickej norme CSN 73 1001, pricom sa vychadzalo z typu
zeminy F6, v=0,4.

4.4 Porovnanie MCC s experimentilnymi datami

V tejto podkapitole bolo realizované porovnanie predikcii modifikovaného Cam-
Clay modelu triaxidlnej skusky. Hodnotené boli napitovo-deformacno-objemové
charakteristiky a schopnost modelu vystihniit' skuto¢né nelinearne spravanie
zeminy pri roznych urovniach zataZenia. Obrazok 4.6 zobrazuje spravanie v
priestore V-q-p.

V [cm3]

EXP,_=100kPa |

|= = mcc =100kPa
400 § EXP,=200kPa | __

350 ~ie |= = Mcc,=200kPa)

300 R e | EXP_=300 kPa

250 = " 300 v
200 " 200 2% | MCC,,=300kPa
150 ~——<_ 100 ¥ :

p [kPa] 10 o %0 q[kPa]

Obr. 4.6 Priestorové zobrazenie deforacie-napéatia-objemu
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Kazdy jeden obrazok 4.6 az 4.8 nazorne dokazuje, ze aj model ako MCC je stale
vzdialeny redlnemu spravaniu zeminy. AvSak MCC model znazorneny
Ciarkovanymi ¢iarami vykazuje velmi dobri zhodu v predikcii smeru a velkosti
drah napiti. Obrazok 4.7 zobrazuje deviatorové napétie na osi X a zmenu objemu
vzorky na osiy.

1.5 T T T

V [em3]

EXF‘DFIODkFa
— = MCC_=100kPa
EXPP,=2ODkPa —
o — MCCD,=20[) kPa
— EXPPFSOD kPa
- - MCCDFSOU kPa

05

4 1 1 1 I 1 L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
q [kPa]

Obr. 4.7 Porovnanie experimentalnych V-q s MCC

Obrazok 4.8 pozostava z dvoch Casti. Lava Cast’ poukazuje na mierny pokles
deviatorového napitia po dosiahnuti maxima a to pri skuskach q = 100, 200 kPa.
Prava strana stanovent CSL s experimentalnymi a MCC datami.

500

MCCp =100 kPa
— — EXP '=100kPa
400 | MCC '=200 kPa

450

— = EXP_=200kP
350 > 2
r MCC, =300 kPa
300 — — EXP_=300kPa
T L3
% 250 - = csi=113
o

0
300 400 500
Deformacia [mm) p [kPa]

Obr. 4.8 Porovnanie experimentalnych q-def a g-p s MCC
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4.5 Architektara kon$titu¢ného modelu

Pre vytvorenie konstituéného modelu zalozeného na neurénovych sietach bola
navrhnuta architektara, ktora sa uéi priamo z dat bez potreby explicitnych
konstituénych vztahov. Vzhl'adom na to, Ze ziskavanie laboratornych udajov v
mnozstve potrebnom pre trénovanie neurénovych sieti je v sucasnosti nerealne,
boli trénovacie data generované pomocou referencnej implementacie
modifikovaného Cam-Clay modelu. Tento pristup umoznil vytvorit' dostatocne
rozsiahlu databazu napatovo-deformaénych stavov pokryvajicu Siroké spektrum
zatazovacich podmienok. Celkova architektura systému je znazornena na obrazku
4.9, ktory ilustruje tok dat od vstupnych parametrov az po vystupna maticu tuhosti.

\

MCC Neuro6nova siet'

Data z laboratoria Skryté MCC paramelre‘
(€0, PI, pc) MK, )
[ J
¥ '
Empirické korelacie
(€0, pe)
]

v

(

MCC Simulacia

PR
Trénovacie data
(0, €, parametre)

\ J

. .

v

Trénovanie
neurénovej siete
N I N

FEMintegracia <« Natrénovany model H Predikcie napati

Obr. 4.9 Zékladn4 schéma tvforbgf neur(’)novej/ siete

Vstupna vrstva modelu obsahuje tri neurény reprezentujuce zakladné parametre
zeminy: ¢islo porovitosti e(), index plasticity Pl a prekonsolidaéné napétie p. Tieto
parametre boli vybrané na zaklade ich dostupnosti z rutinnych laboratérnych
skusok a ich vyznamného vplyvu na mechanické spravanie zeminy.

4.6 Integracia do numerickych metod

Praktickd implementacia neurdénového konstituéného modelu vyzaduje jeho
bezproblémovu integraciu do existujucich numerickych ramcov, predovsetkym do
metddy konecnych prvkov. Tato integracia predstavuje technické vyzvy, kedze
tradicné FEM implementacie si navrhnuté pre analytické konstituéné modely s
explicitnymi matematickymi vztahmi. Navrhnutd integratnd schéma, znazornena
na obrazku 4.10, poskytuje rieSenie zachovavajuce Standardné rozhrania FEM
rieSiCov pri vyuziti vyhod neurénového pristupu. Zakladnym principom je
nahradenie tradi¢ného konstituéného modelu neurénovou sietou, ktora poskytuje
tangencialnu maticu tuhosti pre aktualny stav napitia a deformacie.

12
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[ Integracie metédy FEM s pristupom konstantnej tuhosti }

Riesic FEM Elasticka predikcia Kontrola plasticity

Vstup: Ae Oyrial = Oy + Dg - At f(Oyia)) > 0?7

Nie

Ao (Elasticka)
(Plasticka)

+ Elasticks: D, = (K, G) e

- Trial: o, + Dy, . Ac Korekcla Neurénova siet

[« NN: Ao = NN(o, Ac, eg, PI, P) AG.=Ag. -D..Ac o, A, eg, PI, P
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Obr. 4.10 Schéma integracie neurénového modelu do FEM

4.7 Validacia na simulovanych triaxialnych skuskach

Pre overenie presnosti neuréonového modelu na elementarnej urovni boli vykonané
simulacie neodvodnenych triaxialnych skisok v jednom integraénom bode. Tato
validacia predstavuje zakladny test schopnosti modelu reprodukovat’ mechanické
spravanie pre dva fundamentalne odlisné stavy zeminy - normalne konsolidovanu
(NC) a prekonsolidovanu (OC).

V pripade normdlne konsolidovanej zeminy (OCR = 1,0) sa prejavuje
charakteristicky vzor absolitnych chyb, ktory odhaluje obmedzenia NN
aproximacie. Poc¢iato¢na absoliitna chyba deviatorového napétia dosahuje 5,34 kPa,
¢o je spdsobené numerickymi problémami pri aproximacii gradientov v oblasti
blizkej q = 0. Tato chyba postupne klesa na finalnu hodnotu 1,67 kPa. Absolutne
chyby stredového napédtia p' zostavaju vyrazne nizSie s maximom 1,00 kPa a
priemernou hodnotou 0,15 kPa (obrazok 4.11).

Draha efektivnych napéti v p'-¢ priestore (obrazok 4.12) ukazuje, Ze neurénova siet’
(Cervena Ciara) sleduje analytické rieSenie MCC modelu (modra ¢iara) s postupnym
odklonom. Analyticky model dosahuje finalny pomer napéti g/p = 0,944 (99,4%
z cielového M = 0,950), zatial ¢o NN model mierne prekracuje kriticky stav s
pomerom q/p = 0,964. Finalne absolutne chyby |4p'| = 0,0 kPa a |Aq| = 1,7 kPa st
relativne malé vzhl'adom na dosiahnuté napétia (p' = 86,6 kPa, g = 81,7 kPa).
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Absolltne chyby predikcie NN modelu pre NC zeminu
(zobrazené od q > 30.0 kPa)
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Obr. 4.11 Absolutne chyby predikcie NN modelu pre NC zeminu
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Obr. 4.12 Draha napéti NC zeminy - porovnanie analytického a NN modelu

V pripade prekonsolidovanej zeminy (OCR = 4,0) sa objavuje vyrazna Spicka
absolutnych chyb okolo bodu prechodu do plastického stavu pri 1,80 % osovej
deformacie. Maximalna chyba g dosahuje 11,40 kPa prave v tejto oblasti, ¢o je
priamym dosledkom neschopnosti NN reprezentovat' ostry elasticko-plasticky
prechod. Po prekonani tohto prechodu sa chyby stabilizuji a postupne rasti na
findlnu hodnotu 3,05 kPa pre ¢g. Absolutne chyby p’ zostavaji nizke s maximom

2,19 kPa (obrazok 4.13).
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Absolitne chyby predikcie NN modelu pre OC zeminu
(zobrazené od q > 20.0 kPa)
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Obr. 4.13 Absolutne chyby predikcie NN modelu pre OC zeminu

Obrazok 4.14 demonstruje, ze napriek lokdlnym odchylkam NN model zachytava
celkovi trajektoriu napéti. Pociatocna elasticka odozva je dobre aproximovana,
avsak v oblasti prechodu do plasticity (okolo p’ = 100 kPa) NN model vyhladzuje
ostry zlom charakteristicky pre analytické rieSenie. Finalne absoliitne chyby |4p'| =
0,0 kPa a |4q| = 3,0 kPa predstavuji menej ako 2 % z finalnych napéti (p' = 173,7
kPa, q = 165,5 kPa).

Vysledky validacie odhal'uju systematicky charakter chyb vznikajtcich pri pouziti
NN na aproximaciu konstitutivnych vztahov. Hlavnym zdrojom chyb je
vyhladzovanie derivacii (85 %), ktoré sposobuje kumulativny drift pri integracii.
Tento efekt je jasne vidite'ny v linedrnych trendoch absolutnych chyb.
Klucové zistenia:
e Pociatocné singularity: NN ma problémy s aproximaciou v oblastiach s
extrémne strmymi gradientmi (¢—0 pre NC) alebo diskontinuitami
derivécii (yield point pre OC).

e  Kumulativny charakter: Absolutne chyby vykazuju jasny trend rastu
s deformaciou, ¢o je typické pre integraciu vyhladzovanych derivacii.

e Akceptovatelna presnost: Napriek systematickym odchylkam zostavaju
finalne absolutne chyby pod 3-5 kPa, ¢o je pre praktické aplikacie
prijatelné.

Tieto vysledky potvrdzuju, ze zatial' ¢o NN modely dokazu aproximovat’ globalne
spravanie s dostato¢nou presnostou, ich fundamentalne obmedzenie spocliva v

neschopnosti presne reprezentovat’ ostré prechody a singularity charakteristické pre
tradi¢né konstitutivne modely.
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Obr. 4.14 Draha napiti OC zeminy - porovnanie analytického a NN modelu

4.8 Limitacie a oblasti d’alSieho vyskumu

Navrhnuty konstituény model zalozeny na neurénovej sieti predstavuje alternativny
pristup k popisu spravania zeminového prostredia pod zatazenim. Cielom je
poskytnut’ flexibilnej$iu a numericky efektivnu nahradu za klasické fyzikalne
modely bez explicitného definovania konstituénych vztahov. Pre posudenie jeho
praktickej pouzitelnosti a presnosti bolo nevyhnutné vykonat systematické
porovnanie jeho vystupov s dvoma tradi¢ne pouzivanymi konstitu¢nymi modelmi,

Mohr-Coulombovym modelom a Cam-Clay modelom.

Referenény vypoctovy priklad

Za celom porovnania spravania réznych konstituénych modelov pri numericke;j
simulacii geomechanickej ulohy bol vytvoreny vypoctovy model v softvéri Plaxis
2D, ktory reprezentuje jednoduchy pripad postupného vykopu v homogénnom
zeminovom prostredi. Tato uloha sluzi ako referenény priklad pre analyzu odozvy
zeminy na zmenu napdtového stavu a jej nasledné pretvorenie, bez vplyvu
dodato¢ného zatazenia alebo podzemnej vody. Geometria je znazornend na
obrazku 4.15.
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Obr. 4.15 Geometria FEM modelu

Pre overenie schopnosti neuréonového modelu reprodukovat’ spravanie MCC
modelu boli analyzované vysledky postupného vykopu v homogénnom prostredi.
Simulacia poskytla detailny pohl'ad na distribuciu napéti a deformadcii, ktoré st
klucové pre postudenie praktickej pouzitelnosti navrhnutého pristupu.

Obrazok 4.16 zobrazuje deformovanu siet konecnych prvkov po dokonceni
poslednej fazy vykopu (hibka 3,0 m) ziskana pouZitim neurénového modelu. Pre
lepsiu vizualizaciu je pouzity faktor zvédcSenia deformacii 5x. Tvar a rozsah
deformécii koreSponduje s deforméciami ziskanymi modelom v programe Plaxis
pouzitim MCC, ¢o potvrdzuje schopnost’ neurénového modelu zachytit' kl'a¢ové
aspekty mechanického spravania.

Deformed mesh (x5)

a 2 4 & L] 1 12
-

Obr. 4.16 Deformovana siet’ - neurénovy model
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Analyza napitového stavu poskytuje hlbsi pohl'ad na mechanizmus redistribucie
zatazenia v okoli vykopu. Obrazok 4.17 prezentuje rozlozenie stredového
efektivneho napétia p' v pripade neurénového modelu. Vyrazny pokles stredového
napitia v oblasti pod dnom vykopu dosahuje minimalne hodnoty okolo 20 kN/m?,
¢o naznacuje odl'ahCenie spdsobené odstranenim nadlozia.

Predicted p' [kN/m?]

x{m)

Obr. 4.17 Rozlozenie stredového napitia p' - neurénovy model [kN/m?]

Rozlozenie deviatorového napitia g vramci modelu (obrazok 4.18), ktoré
predstavuje Smykové namahanie zeminy, dosahuje maximalne hodnoty okolo 208
kN/m2,  Tieto sa koncentruji pozdiz potencidlnych $mykovych ploch
vychadzajicich z pdty svahu. Neurénovy model v porovnani skonvenénym
modelom v programe Plaxis spravne predikuje postupné znizovanie deviatorového
napdtia smerom od vykopu.

208
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Obr. 4.18 RozloZenie deviatorového napétia q - neurénovy model [kN/m?]
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V tejto podkapitole je vykonané porovnanie vysledkov vypoctu maximalnych
deformacii dosiahnutych pri simuldcii postupného odkopu pre tri rozdielne
konstituéné modely — Mohr-Coulombov model, modifikovany Cam-Clay model
(MCC) a model zalozeny na neurénovych sietach. Vysledky st ziskané z
referenéného numerického vypoctu popisaného v predchadzajiicej Casti a st
prezentované formou sthrnnej tabulky 4.2. Cielom je identifikovat’ rozdiely v
predikovanom spravani zeminy, najmi z pohl'adu maximalnych pretvoreni, ktoré
maju priamy vplyv na navrh geotechnickych konstrukeii.

Tab. 4.2 Tabul'ka porovnania modelov

Maximalne deforméacie
Model Hibka odkopu [m] ux[mm] uy [mm] Ju| [mm]
MC -2,09 6,01 6,01
MCC 0.50 -28,73 4,57 29,13
NN model -28,31 4,50 28,67
MC -4,24 10,82 10,85
MCC 1.00 -51,75 8,33 52,74
NN model -50,92 8,20 51,88
MC -6.27 14.47 14.6
MCC 1.50 -69,25 11,163 70,93
NN model -68,14 10,98 69,77
MC -8,17 16,98 17,34
MCC 2.00 -83,86 13,07 86,26
NN model -82,51 12,86 84,87
MC -11,31 18,51 19,11
MCC 2.50 -96,02 14,06 99,11
NN model -94,46 13,83 97,52
MC -14,58 18,99 19,9
MCC 3.00 -110,13 14,36 113,9
NN model -108,33 14,13 112,04

4.9 Limitacie a oblasti d’alSieho vyskumu

Objektivne zhodnotenie limitacii je nevyhnutné pre spravnu aplikdciu neurénového
modelu v praxi. Na zéklade vykonanych analyz boli identifikované nasledujice
obmedzenia:

Extrapolacia mimo trénovaci rozsah

Najvyznamnej$ou limitaciou je obmedzena schopnost’ extrapolacie. Pri napétiach
presahujucich trénovaci rozsah (20 - 200 kPa) je relativna chyba nestabilna
a dosahuje hodnoty nad 100 % a je zavisla od procesu ucenia. Tato limitacia
priamo vyplyva z datového charakteru modelu, ktory aproximuje spravanie len v
rozsahu trénovacich tdajov.

Neuspesna aplikacia transfer learningu

Pokus o vyuzitie transfer learningu pre adaptaciu modelu na realne experimentalne
data sa ukazal ako nepreukazny. Tri vykonané triaxiadlne skisky poskytli celkovo
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len priblizne 150 datovych bodov, ktoré boli efektivne "rozpustené" v 80 000
syntetickych trénovacich bodoch generovanych z MCC modelu. Tento pomer
1:500 bol nedostato¢ny na zmysluplnu adaptaciu modelu. Ked’ze neurénovy model
je Cisto datovo orientovany a agnosticky k akejkol'vek predpokladanej mechanicke;j
tedrii, vyzaduje radovo tisice experimentalnych merani pre spol’ahliva kalibraciu.

Vypoctova narocnost’ trénovania

Proces ucenia neurdnovej siete predstavuje jednorazovy, ale vypoctovo narocny
krok. Trénovanie modelu s architektirou 64-128-128-64 neurénov na 80 000
vzorkach vyzadovalo priblizne 3 hodiny na $tandardnom GPU. Pre kazdy novy typ
zeminy alebo rozSirenie rozsahu napéti je potrebné kompletné pretrénovanie, ¢o v
praxi znamena vyznamné vypoctové naklady pri budovani databazy modelov pre
rdzne typy zemin.

Nedostatok experimentalnych dat

Hlavnym a v sucasnosti tazko rieSitelnym problémom pre SirSie nasadenie
neuréonovych modelov v geotechnike je kriticky nedostatok dat z laboratérnych
skusok a geotechnického monitoringu. Triaxialne skusky poskytuju teoreticky len
50 - 100 meracich bodov, pricom pre spolahlivé natrénovanie neurénovej siete by
bolo potrebnych minimalne 10 000 experimentalnych bodov pokryvajtcich Siroké
spektrum cCasti napatovych drah.

Specializicia na konkrétny typ zeminy

Model bol natrénovany vyluéne na syntetickych datach reprezentujucich il s nizkou

plasticitou (F6). Jeho aplikacia na iné typy zemin bez kompletnej rekalibrécie nie je

moznd, Co limituje praktickll pouzitelnost v projektoch s heterogénnymi

podmienkami.

Oblasti pre d’alsi vyskum

Na zaklade identifikovanych limitacii sa ako prioritné oblasti d’al§iecho vyskumu

javia:

e Vyvoj automatizovanych laboratornych systémov schopnych generovat tisice
meracich bodov z jednej vzorky.

e Mozné vytvorenie centralnej databazy na zhromazd’ovanie experimentalnych
dat z viacerych laboratorii pre dosiahnutie kritického objemu.

e Kombindcia fyzikalnych principov s datovym ucenim pre zniZenie poziadaviek
na objem trénovacich dat, avSak uz zat'azeny niektorou z konstitu¢nych teorii.

Tieto oblasti predstavuju  nevyhnutné predpoklady pre transformaciu
demonstrovaného konceptu na prakticky pouzite'ny nastroj v geotechnickej praxi.

5 ZAVERY

Predlozena dizertaéna praca skumala moznosti aplikacie neurdnovych sieti na
konstituéné modelovanie zemin. Hlavnym cielom bolo overit,, ¢i datovo riadené
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pristupy mozu poskytnut’ prakticku alternativu k tradi¢nym analytickym modelom
pri zachovani pozadovanej presnosti a robustnosti.

Implementovany neurénovy model trénovany na syntetickych datach z
modifikovaného Cam-Clay modelu dosiahol strednti kvadratickii chybu RMSE
0,062 na testovacej mnozine. Numerickd implementacia vykazuje 98,2 %
uspesnost’ konvergencie pri Standardnych tlohach. Vyvinuty implicitny integracny
algoritmus umoziuje integraciu do existujicich FEM programov. Pri referen¢nej
ulohe postupného vykopu neurénovy model predikoval premiestnenia s relativnou
chybou 2,8 %.

Splnenie ciel’ov prace

Prvé téza o overeni vyuzitia neurénovych sieti ako efektivneho nastroja bola
splnend - model uspeSne aproximuje nelinedrne spravanie zemin s priemernou
relativnou chybou 6,8 % v pripade napéti. Druha téza pozadujica navrh modelu s
praktickymi vyhodami bola potvrdena redukciou poctu vstupnych parametrov a
zjednoduSenim kalibracie. Tretia téza o demonstracii vyhod v numerickej analyze
bola overena na konkrétnej geotechnickej ulohe.

Identifikované limitacie

Hlavnym obmedzenim je neschopnost’ extrapolacie mimo trénovaci rozsah napiti
(20 — 200 kPa), kde relativna chyba presahuje 100 %. Transfer learning nebol
uspesny kvoli nedostatku experimentalnych dat - tri triaxialne skusky poskytli len
150 bodov oproti 80 000 syntetickym. Model je Specializovany vylu¢ne pre zeminu
typu F6.

Vedecky a prakticky prinos

Praca vytvorila metodicky ramec zahfnajici systematické generovanie trénovacich
dat, postupy normalizdcie zachovavajuce fyzikdlnu konzistentnost, navrh
architektlry siete a algoritmy pre implicitnt integraciu v prostredi MKP. Pre prax
prinasa moznost’ znizenia nakladov na geotechnicky prieskum pri zachovani
kvality predikcie spravania zemin.

Vysledky potvrdzuju, ze neurénové siete moézu v Specifickych aplikaciach
poskytnut’ alternativu ku konstituénému modelovaniu zemin. Navrhnuty pristup je
pouzitelny v projektoch s dostupnou databazou relevantnych dat alebo moznost'ou
generovania syntetickych dat z overenych modelov. Vytvoreny metodicky ramec
predstavuje zéklad pre d’al§i vyskum v tejto oblasti.

6 SUMMARY

The presented dissertation thesis investigated the possibilities of applying neural
networks to the constitutive modelling of soils. The primary objective was to
determine whether data-driven approaches can offer a practical alternative to
traditional analytical models while maintaining the necessary accuracy and
robustness.
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The implemented neural model trained on synthetic data from the modified Cam-
Clay model achieved a root mean square error (RMSE) of 0.062 on the test set. The
numerical implementation shows a 98.2 % convergence success rate for standard
problems. The developed implicit integration algorithm enables integration into
existing FEM programs. For the reference staged excavation problem, the neural
model predicted displacements with a relative error of 2.8 %.

Fulfillment of thesis objectives

The first thesis on verifying the use of neural networks as an effective tool was
successfully fulfilled - the model accurately approximates the nonlinear behaviour
of soils with an average relative error of 6.8% for stresses. The second thesis,
which required the design of a model with practical advantages, was confirmed by
the reduction in the number of input parameters and simplified calibration. The
third thesis, which demonstrated advantages in numerical analysis, was verified
using a specific geotechnical problem.

Identified limitations

The main limitation is the inability to extrapolate beyond the training stress range
(20 — 200 kPa), where the relative error exceeds 100%. Transfer learning was
unsuccessful due to insufficient experimental data - three triaxial tests provided
only 150 points compared to 80,000 synthetic ones. The model is specialized
exclusively for soil type F6.

Scientific and practical contribution

The work developed a methodological framework that included the systematic
generation of training data, normalization procedures that preserve physical
consistency, network architecture design, and algorithms for implicit integration
within the FEM environment. For practice, it offers the possibility of reducing costs
for geotechnical investigations while maintaining the quality of soil behaviour
prediction.

The results confirm that neural networks can serve as an alternative to constitutive
soil modelling in specific applications. The proposed approach is applicable in
projects with available databases of relevant data or the possibility of generating
synthetic data from validated models. The created methodological framework
represents a foundation for further research in this field.
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