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GEOINGEGNERIA E ATTIVITA ESTRATTIVA

Valutazione delle correlazioni
tra parametri macchina di
TBM-EPB e cedimenti indotti
in superficie mediante I'uso
di modelli a rete neurale

I lavoro studia I'applicazione di modelli a rete neurale per la previsione degli effetti indotti in super-
ficie nello scavo di gallerie con TBM-EPB. In particolare € stato tarato e costruito un modello a rete
neurale che & stato utilizzato per prevedere i cedimenti indotti in superficie assegnando come input
i parametri di scavo, la geometria e le caratteristiche geotecniche. Inoltre & stato possibile valutare le
relazioni tra i diversi parametri di input e output utilizzando tre diversi metodi proposti in letteratura.
I modello ¢ stato applicato al caso studio dello scavo della tratta di metropolitana di Torino (Linea
[) tra la stazione di Porta Nuova e Lingotto.

Parole chiave: effetti indotti, cedimenti, modelli a rete neurale, parametri macchina, TBM-EPB.

Correlations between TBM-EPB drive parameters and surface settlements using ar-
tificial neural networks. The aim of the work is to study the application of artificial neural
network models to predict surface settlements and to define a hierarchy of TBM drive parameters
in correlation with their effect on surface settlement with the scope to improve the advancement of
the machine and for risk analysisimanagement purpose. In particular, a neural network model was
created and trained to predict surface settlements giving as inputs the excavation parameters of
the machine, the geometry and the geotechnical characteristics of the tunnel. Moreover, it was pos-
sible to investigate the correlations between input and output by means of three different methods
proposed in literature. This method was applied to the case history of the stretch of Turin Metro
(Line 1) from Porta Nuova to Lingotto station.

Keywords: subsidence, settlements, artificial neural network, drive parameters, excavation parame-
ters, [BM-EPB.

suddivisi in quattro diversi contri-
buti: cedimenti davanti e sul fronte
di scavo; cedimenti lungo lo scudo;
cedimenti in coda allo scudo; cedi-
menti indotti dalla deformazione del
rivestimento.

1. Introdugzione

Lo scavo meccanizzato a piena se-
zione in area urbana presenta tra le
altre difficolta quella dei i cedimenti
indotti in superficie, che ¢ neces-

sario limitare il pit possibile al fine
di evitare danni alle strutture e alle
infrastrutture ed alle persone. Gli
spostamenti in superficie dipendono
da numerosi e diversi fattori (Leca,
2007; Guglielmetti et al., 2008) tra
cui i principali sono la geologia, la
geometria e la profondita della galle-
ria, il metodo e la qualita delle ope-
razioni di scavo.

In linea generale si puo dire che
nello scavo con macchine a piena
sezione i cedimenti prodotti dal pas-
saggio della macchina possono essere

Lentita di questi cedimenti deve
essere adeguatamente valutata in
fase progettuale per valutare se il
progetto sia adeguato alle condizioni
che vengono incontrate dallo scavo
ed eventualmente porre in essere
adeguate contromisure.

[ metodi previsionali possono uti-
lizzare approcci empirici (Peck, 1969),
semi-empirici (Mazo e Ortiz, 1997),
analitici (Sagaseta, 1987; Verruijt e
Boker, 1988; Loganathan e Poulos,
1998) o numerici, ma & fondamen-
tale monitorare e controllare sempre
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in fase esecutiva il soprassuolo conte-
stualmente al controllo dei parametri
di funzionamento della macchina.

Al riguardo vari autori hanno
studiato le relazioni tra i parametri
macchina e i cedimenti indotti in
superficie individuando come mag-
giormente influenti la pressione al
fronte, la velocita di avanzamento,
I'inclinazione dello scudo (“pitching
angle”), la pressione di iniezione
in coda e la percentuale di volume
iniettato (Suwansawat e Einstein,
2006; Gatti e Cassani, 2007), la lun-
ghezza e il peso della TBM e la coni-
cita dello scudo (Kasper e Meschke,
2006). In particolare, & stato osser-
vato che al diminuire della pressione
applicata al fronte ci si deve aspet-
tare un aumento degli spostamenti
in superficie e che se la velocita di
avanzamento diminuisce aumen-
tano gli spostamenti (Chiorboli e
Marcheselli, 1996; Suwansawat e
Einstein, 2006). Per quanto riguarda
I'angolo di inclinazione dello scudo
aumentano gli spostamenti in super-
ficie se vi sono deviazioni significati-
ve dello scudo rispetto all'inclinazio-
ne del tracciato (Matsushita et al.,
1994; Suwansawat e Einstein, 2006).

Mentre in relazione alla pressio-
ne di iniezione in coda si osserva
una diminuzione degli spostamenti
all'aumentare della pressione di inie-
zione che comunque non deve ecce-
dere certi valori (Kasper e Meschke,
2006; Suwansawat e Einstein, 2000;
Fargnoli et al., 2013).

Sulla base di quanto sopra detto &
evidente che dato il numero elevato
di parametri in gioco non & possibile
stabilire mediante semplici osserva-
zioni empiriche tutte le correlazioni
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esistenti tra i parametri del sistema e
i cedimenti indotti.
Conseguentemente ['obiettivo
del lavoro & I'analisi di un metodo
basato sulle reti neurali per gerar-
chizzare i diversi parametri del si-
stema nei confronti dei cedimenti
indotti e per migliorare, quindi, la
capacitd previsionale degli stessi.

2. Descrizione dei modelli a
rete neurale

Le reti neurali artificiali traggono
ispirazione dal funzionamento del
neurone cerebrale che riceve come
input i segnali elettrici da tutti i den-
driti, e se la somma pesata supera il
valore di attivazione emette un im-
pulso elettrico in uscita verso I'assone.

Lo schema di funzionamento del
neurone cerebrale ¢ stato riprodotto
in termini matematici in maniera
semplificata da McCulloch e Pitts
(1940): un numero (p) di segnali in
ingresso a ciascuno dei quali ¢ asso-
ciato un peso convergono sul neuro-
ne. [ valori dei pesi wy, sono numeri
reali. Il risultato dell'operazione &
calcolato applicando la funzione di
attivazione (o di trasferimento) alla
somma pesata degli ingressi che rap-
presenta la risposta del neurone alla
“stimolazione” in ingresso. In genere
le funzioni di attivazione sono di tipo
tangente sigmoide o log-sigmoide.

Analogamente al fatto che i neu-
roni cerebrali costituiscano una rete
neuronale, I'insieme dei neuroni ar-
tificiali costituiscono una rete neura-
le artificiale che & una struttura capa-
ce di apprendere (cio¢ di addestrarsi)
e di generalizzare, cioe¢ produrre usci-
te in corrispondenza di ingressi non
incontrati durante I'addestramento.

La rete & in genere costituita da
degli input, da degli strati nascosti
(uno o pitr) in cui confluiscono i dati
in input pesati e dall’output.

In letteratura sono presenti di-
versi casi di applicazione di modelli
a rete neurale nell’ambito dell'inge-
gneria geotecnica: per prevedere la
capacita portante dei pali di fonda-
zione (Goh, 1995; Lee e Lee, 1996),
per la previsione dei cedimenti di
fondazioni superficiali in terreni gra-
nulari (Sivakugan e Eckersley, 1998)
e numerose applicazioni nel calcolo
della stabilita dei pendii (Shahin et
al., 2001; Wang et al., 2005; Sakella-
riou e Ferentinou, 2005).

Per quanto riguarda le gallerie,
sono stati applicati dei modelli a rete
neurale per l'identificazione dei pro-
babili meccanismi di collasso basan-
dosi su casi studio precedenti (Lee
e Sterling, 1992) mentre Suwansa-
wat e Einstein (2006), Neupane e
Adhikari (2006), Santos e Celestino
(2008) e Boubou et al. (2012) hanno
messo a punto modelli per la previ-
sione dei cedimenti superficiali nello
scavo delle gallerie metropolitane.

Synaptic
weights
N\
\
\ Activation
N function
X2 0
Input < . \\
signals < , Output signals
@) : Y
: ,/ Sumning
/" function
X,
L () — 6,
Threshold

Fig. I. Schema di un neurone artificiale McCulloch e Pitts (1940).
Scheme of an artificial neuron McCulloch e Pitts (1940).
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2.1. Costruzione di un modello a
rete neurale

La creazione di un modello a rete
neurale ¢ la parte fondamentale per
l'utilizzo del metodo e da questo mo-
dello dipende la qualitd finale dei
risultati. Il procedimento suggerito
da Hagan et al. (2014) e da Demuth
(2015) prevede che a partire da dati
reali, una volta creata e configurata
la rete e inizializzati i pesi, la rete
venga addestrata e venga successiva-
mente validata.

La prima fase del processo consi-
ste nella raccolta dei dati e loro nor-
malizzazione, in genere in intervalli
compresi traOed 1 o tra—1 e 1, in
maniera da disporre di valori con
ampiezza uniforme in modo da per
sfruttare al meglio le funzioni di tra-
sferimento che sono definite in que-
sti intervalli.

In seguito si passa alla creazio-
ne e configurazione della rete, cioe
si deve scegliere quale funzione di
trasferimento usare e quanti nodi
e quanti strati nascosti adottare. In
letteratura sono disponibili diversi
metodi, il pitt diffuso e quello adot-
tato anche in questo lavoro & un ap-
proccio “trial and error” (Kim et al.,
2001; Jung et al., 2005; Suwansawat
e Einstein, 2000).

Si passa poi ad una inizializzazione
dei pesi e alla fase di addestramento
che consiste nel presentare alla rete
dei dati in ingresso con i relativi ou-
tput al fine di apprendere la relazione
che li lega. Cio avviene tramite op-
portuni algoritmi che consentono di
variare i pesi e i bias tali per cui la fun-
zione obiettivo raggiunge un minimo
globale, tipicamente assunta come il
quadrato dell’errore medio che sussi-
ste tra input e target (RMSE).

Infine, prima di utilizzare la rete si
passa alla fase di validazione, dove at-
traverso un set di dati diverso da quel-
lo presentato nella fase di addestra-
mento, & possibile valutare la bonta
di generalizzazione ed evitare proble-
mi di overfitting. Infatti si osserva una
diminuzione dell’errore all'aumentare
della complessita del modello sia nel-
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la fase di training che di validazione,
ma ad un certo punto, raggiunta la
configurazione ottimale, quello di
training aumenta. Questo punto di
minimo rappresenta il modello che
ha la migliore generalizzazione.

In questo lavoro la rete ¢ stata
utilizzata per calcolare la riposta ad
input diversi da quelli usati per adde-
strarla e per valutare le relazioni tra
gli input e gli output.

3. Applicazione di un
modello a rete neurale:
il caso studio della
metropolitana di torino

Nell’ambito di questo studio &
stato applicato un modello a rete
neurale a un caso studio reale, con
lo scopo di fare una previsione dei
cedimenti e individuare quali sono i
parametri macchina critici.

In particolare sono stati utilizzati i
dati di monitoraggio relativi al trac-
ciato Sud della linea 1 della metro-
politana di Torino. Esso si estende
tra le stazioni di Porta Nuova e Lin-
gotto, per una lunghezza totale di 3,6
km, la profondita dell’asse galleria &
compresa tra i 15 e i 20 m da piano
campagna e la geologia & costituita
da depositi alluvionali variamente
cementati e in alcuni tratti da limo
argilloso e sabbia. La macchina uti-
lizzata per lo scavo & una TBM-EPB
con un diametro di scavo di 7,75 m.

Durante lo scavo sono stati mo-
nitorati di continuo i parametri
macchina e i cedimenti in superficie
lungo delle sezioni di monitoraggio
e questi dati sono stati usati nel pre-
sente studio.

3.1. Costrugione del modello

[l modello & stato realizzato consi-
derando per ciascuna sezione di mo-
nitoraggio i seguenti parametri:

profondita della galleria; altezza
della falda dall’arco rovescio; carat-
teristiche geotecniche in base alla
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unita geotecnica attraversata, as-
segnando un valore di O in caso di
cementazione nulla e 1 se elevata;
cedimento massimo registrato; valo-
re medio di ciascun parametro mac-
china (spinta, penetrazione, velocita
di rotazione della testa, coppia della
testa, pressione nella coclea, velocita
della coclea, pressione al fronte, FIR,
FER, pressione di retroiniezione e
pitching) considerando I'intervallo
in cui la macchina ha fatto sentire

GIEAM.

il suo effetto sulla sezione di moni-
toraggio.

Il modello a rete neurale & stato
quindi creato adottando come pa-
rametri di input i parametri geome-
trici, la geologia e i parametri mac-
china e come output il cedimento
massimo (fig. 2).

La rete neurale usata ¢ indicata in
maniera dettagliata in fig. 3 e la fun-
zione di trasferimento adottata & una
tangente sigmoide il che ha richiesto

% di cementazione
Livello falda

Geologia

Forza di spinta
Velocita di avanzamento

Cedimento
massimo

Velocita di rotazione della testa di scavo

Parametri

- Pressione coclea
Macchina

Pressione al fronte

Pressione di iniezione in coda
Parametri di condizionamento

Inclinazione scudo (pitching)

Momento torcente testa di scavo

Fig. 2. Schema esemplificativo della rete neurale adottata per le simulazioni.
Simplified scheme of the neural network adopted for the simulation.
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Fig. 3. Schema della rete neurale adottata per le simulazioni.
Scheme of the neural network adopted for the simulation.
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di normalizzare tutti i dati nell'inter-
vallo [-1;1].

Per scegliere quale architettura
adottare si sono costruiti e istruiti
diversi modelli aumentando progres-
sivamente il numero di nodi nello
strato nascosto, si sono quindi cal-
colati gli errori nella fase di training.

La rete migliore & stata quella che
ha presentato I'errore pit piccolo. In
particolare, ¢ stata adottata una rete
con uno strato nascosto “hidden lay-
er” costituita da 20 nodi.

3.2. Analisi dei risultati

La rete creata in precedenza &
stata quindi utilizzata sia come stru-
mento di previsione dei cedimenti
sia per valutare le correlazioni esi-
stenti tra i parametri di avanzamento
della macchina di scavo e gli effetti
indotti in superficie.

Per verificare I'efficacia della rete
sono stati via via aumentati i dati
nella fase di training e conseguen-
temente ridotti quelli di previsione.
Nella fig. 4 ¢ rappresentato il risultato
dell’analisi nel caso in cui i dati uti-
lizzati per la fase di training sono stati
tutti quelli precedenti alla stazione
Spezia (caso limite superiore). Da qui
in poi (a destra della linea tratteggia-
tain 4) & riportata invece la previsio-
ne, come si pud notare vi ¢ un ottima
sovrapposizione tra i cedimenti cal-
colati e quelli misurati. Questo risul-
tato & anche confermato dal grafico
di regressione riportato in fig. 5.

In fig. 6 & invece riportato il risul-
tato dell’analisi nel caso in cui i dati
utilizzati per la fase di training sono
stati quelli fino alla stazione Dante
(caso limite inferiore), come ci si
pud aspettare I'errore in fase di pre-
visione ¢ maggiore rispetto al caso
precedente, tuttavia si osserva una
buona stima sui cedimenti superiori
ai 5 mm e una sottostima su quelli
inferiori. Il risultato & riportato an-
che in termini di regressione in fig. 7.

Quindi, come & ovvio aspettarsi,
si osserva una riduzione dell’errore
in funzione del numero di dati pre-
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Fig. 4. Cedimenti misurati e calcolati nella fase di training/validazione e di test (caso
con il maggior numero di dati per la fase di training). In alto € riportato I'errore come
differenza tra i valori predetti e quelli misurati.

Measured and computed settlement during training/validation and testing phase (case
with the largest number of data for the training phase). At the top the error is plotted as
difference between predicted and measured values.

N
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Output [mm]

R*=0,9602
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Data
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Fig. 5. Grafico di regressione dei dati di previsione (caso con il maggior numero di dati

per la fase di training).

Regression plot of forecasted data (case with the largest number of data for the training

phase).

sentati per il training della rete. Per
decidere quando ¢ possibile fermarsi
nell’assegnare i dati di monitoraggio
per il training & suggerito un indice
percentuale di errore, il quale & dato
dal rapporto tra il massimo errore in
previsione_e il cedimento massimo
misurato. E stato ritenuto accettabi-
le un valore di indice percentuale di
errore di 0.10 in quanto corrisponde
ad un errore prossimo al valore di

Imm. Nel caso in esame questo risul-
tato & stato raggiunto utilizzando il
50% dei dati di monitoraggio lungo
la tratta cio¢ con ancora 1,5 km di
galleria da scavare.

Al fine di individuare invece le cor-
relazioni tra i parametri macchina e la
loro gerarchizzazione ed i cedimenti
sono stati applicati i seguenti tre me-
todi: il metodo Stepwise, il metodo di

Garson (1991) e il metodo delle deri-
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con il minor numero di dati per la fase di training). In alto & riportato 'errore come
differenza tra i valori predetti e quelli misurati.

Measured and computed settlement during training/validation and testing phase (case
with the lowest number of data for the training phase). At the top the error is plotted as
difference between predicted and measured values.
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Fig. 8. Gerarchizzazione dei parametri di scavo della TBM piu influenti nei confronti
degli effetti indotti.
Hierarchization of TBM excavation parameters most influent against surface settlements.
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vate parziali o RSE. Il primo consiste
nell’ eliminare di volta in volta un pa-
rametro e vedere come varia l'errore
sull'output, il parametro che una volta
tolto comporta un errore piccolo vie-
ne scartato, si ripete la simulazione
come prima, ma senza quest'ultimo e
cosi via ottenendo un livello di perso
tra i vari parametri in quanto il primo
parametro scartato & il meno influente
rispetto a tutti gli altri.

Il metodo proposta da Garson per-
mette invece di calcolare un indice
di importanza per ciascun parametro,
sfruttando i pesi calcolati al termine
della fase di addestramento. Lulti-
mo metodo, concettualmente pill
complesso, si basa sul calcolo delle
derivate parziali degli output rispet-
to agli input. Infine il metodo per la
determinazione dell'RSE che esprime
I'influenza che ogni parametro input
ha sui valori in output, piti il valore di
RSE ¢ grande, maggiore & l'effetto che
un certo dato di input ha sull'output.

Applicando questi tre metodi, che
hanno portato nel caso in esame a ri-
sultati simili, & stato possibile svilup-
pare una gerarchia dei parametri pilt
influenti nei confronti dei cedimenti
indotti in superficie. Il risultato sin-
tetizzato in fig. 8 si trova in accordo
con ciod che di solito si trova riporta-
to n letteratura, ad eccezione dell’in-
clinazione dello scudo “pitching”
che & un parameyrq spesso trascurato
nelle simulazioni. E interessante os-
servare come la velocita di avanza-
mento della macchina abbia un ef-
fetto importante nei confronti degli
spostamenti indotti in superficie ma
questo effetto non viene usualmente
preso in considerazione nei modelli
predittivi utilizzati.

4.Conclusioni

Lo scavo di un’opera in sotterra-
neo in area urbana inevitabilmente
induce spostamenti superficiali la
cui previsione ¢ di fondamentale
importanza per un corretto progetto.
Lobiettivo di questo lavoro & stato
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quello di sviluppare un modello a
rete neurale in grado di determinare
gli spostamenti in superficie e di stu-
diare le correlazioni tra i parametri
macchina e i cedimenti in superficie.
Lapplicazione del modello al caso
reale di una tratta della Metropolita-
na di Torino evidenzia che il model-
lo qualora venga addestrato con un
numero sufficiente di dati & in grado
di fornire una previsione attendibile
dei cedimenti. Analogamente il mo-
dello ha consentito di evidenziare
una gerarchizzazione dei parametri
influenti i cedimenti indotti dallo
scavo meccanizzato.

Lapplicazione ha quindi eviden-
ziato come i modelli a rete neurale se
integrati con un database di dati di
cedimenti possano essere un efficace
strumento di strumento di supporto
per l'analisi e la gestione del rischio
dello scavo in area urbana.
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