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Estymacja mechanicznych wtasciwosci wapienia przy zastosowaniu
analizy regresji i sztucznych sieci neuronowych

Estimation of Mechanical Properties of Limestone Using Regression

Analyses and ANN

1. Wstep

Wapien jest stosowany w produkcji cementu. Estymacja mecha-
nicznych wiasciwosci wapienia jest wazna dla przemystu cemen-
towego i betonowego. Kamien jest najstarszym budulcem sto-
sowanym w budowie muréw. Mury Jerycha (8000 lat temu) zbu-
dowane jako mury obronne byly najstarszymi archeologicznymi
wykopaliskami. Kamien byt szeroko wykorzystywany przez rézne
cywilizacje jako materiat budowlany przez tysigce lat (1). Nawet
dzisiaj kamien jest stosowany jako materiat budowlany i oktadzi-
nowy w nowych budowlach (2). Z powodu swego znaczenia jako
materiatu budowlanego witasciwosci kamienia sg przedmiotem
wielu badan (2 - 7).

Okreslenie mechanicznych i fizycznych wtasciwosci kamienia jest
wazne dla analizy i odnowy murowanych budowli kamiennych,
0 znaczeniu historycznym (8, 9). Wytrzymato$¢ muru jest wyzna-
czana przez wytrzymatosé jego sktadnikow (10). Wytrzymatosé
kamienia wptywa na wytrzymatos¢ muru kamiennego.

Jednakze pobieranie prébek z historycznych budowli do badan
niszczgcych moze byc ograniczone ze wzgledu na ochrone za-
bytkow. Zastosowanie badan nieniszczgcych razem z ogranicze-
niem badan niszczgcych moze pomoc badaczom w okresleniu
zwigzkoéw miedzy wynikami z badan niszczacych i nieniszczgcych.
Zwigzki te mogg by¢ uzyte do wyznaczania wiasciwosci mecha-
nicznych kamieni w réznych czesciach budowli poprzez zastoso-
wanie badan nieniszczacych. Jesli budowla jest zabytkiem pobér
prébek kamienia do badan niszczacych moze by¢ prawie niemoz-
liwy. W tym przypadku zastosowanie badan nieniszczgcych oraz
znanych z literatury zwigzkow dla podobnego rodzaju kamienia
pozwoli na pierwsze przyblizenie wtasciwosci mechanicznych.

Estymacja mechanicznych witasciwosci skat przy zastosowaniu
badan nieniszczgcych jest takze wazna w gornictwie, geoinzynie-
rii i robotach ziemnych. Rozni badacze pracujg nad okresleniem
zwigzkéw miedzy badaniami niszczgcymi i nieniszczacymi skat,

1. Introduction

Limestone is used in manufacturing of cement. The estimation of
mechanical properties of limestone is important for cement and
concrete industry. Stone is the oldest structural material used for
masonry construction. Walls of Jericho (8000 B.B.) built as a mili-
tary defence were the oldest archaeological excavations. Stone has
been used extensively by different civilizations as a construction
material for thousands of years (1). Even today, stone is used as
a structural, facing and embezzlement material for new construc-
tions (2). Due to its importance as a construction material, various
researchers have worked on characterization of stone (2-7).

Determination of mechanical and physical properties of stone is
important for analyses and rehabilitation of historical stone masonry
structures (8, 9). The strength of masonry is determined by using
the strength of its constituents (10). The strength of stone affects
the strength of stone masonry.

However, stone sampling from a historical structure for destructive
tests can be limited due to conservation purposes. The application
of nondestructive tests along with limited destructive tests can help
the researcher to develop correlations between nondestructive
and destructive tests. These correlations can be used to estimate
the mechanical properties of stones at different sections of the
structure using nondestructive tests. If the structure is a historical
monument, sampling of stone for destructive tests might be almost
impossible. in that case, use of nondestructive tests along with the
published correlations in the literature for similar stone type would
yield a first estimation of the mechanical properties.

The estimation of mechanical properties of rocks using nondestruc-
tive techniques is also important for mining, geotechnical engi-
neering and ground works. Different researchers have worked on
developing relations between non-destructive and destructive tests
for rocks as presented in Table 1. Relations between destructive
test results are also important as some of the destructive tests are
easier to apply while others need more expensive equipment and
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jak to pokazano w tablicy 1. Zwigzki miedzy wynikami badan nisz-
czgcych sg takze wazne, poniewaz niektére badania niszczace
sg fatwiejsze do zastosowania podczas gdy inne wymagajg droz-
szego wyposazenia i sg dlugotrwate. Sachpazis (11) przedstawit
zaleznosci miedzy modutem Younga (modutem sprezystosci po-
diuznej E) i jednoosiowg wytrzymatoscig na Sciskanie. Zalezno-

Sci te sg pokazane w tablicy 1.

Tablica 1 / Table 1

ZWIAZKI MIEDZY MECHANICZNYMI WEASCIWOSCIAMI SKAL

CORRELATIONS BETWEEN MECHANICAL PROPERTIES OF ROCKS

time consuming. Sachpazis (11) presented a correlation between
modulus of elasticity (E) and uniaxial compressive strength (UCS).
These relations are given in Table 1.

In this study, mechanical properties of limestone obtained from
a historical masonry structure were determined by laboratory tests.
The mechanical properties were used in structural analyses and
assessment of the historical structure (22). Regression analyses

B - [ ) - o ‘ Range / Zakres
References / Literatura Correlations / Zaleznosci R? Rock.type
Rodzaj skaty ucs H
Yasar and Erdogan (2004) (12) UCS = 4.110%- H42917 0.79 Lirmsatatisy Sandsiane, 40-112 45-55
basalt, marble
UCS = 6.97-et0Hne 0.60 \
Kahraman (2001) (13) UCS = 9.95-\/12" L 0.69 Carbonates 4-153 15-70 |
UCS =4.29-H-67.52 0.92
Sachpazis (1990) (14) E=194-H-33.93 0.77 33 different carbonates 22-31 16-60
E=0.3752-UCS +4.428 0.81
O'Rourke (1989) (15) UCS = 4.85-H-76.18 0.59 Timestone, Sa”dSt.‘c’j';e’ 14-215 1952 |
. UCS=6.59-H-212.63 0.64 Limestone, sandstone 3
J = 40-5
Gobanoglu and Celik (2008) (18] |  |jng~15671-v- 192:95 0.67 cement mortar el AD-uD
UCS =0.0028-H> 5+ 0.85 . . .
Yagiz (2009) (17) E=1233-H-17.8 0.72 Limestone, schist 31-127 36-60
UCS = 1.45-¢%7" 0.84 "
Aydin and Basu (2005) (18) E = 1.04-g00H 0.82 Granite 6-196 20-65
: UCS = 227" 0.96
Yilmaz and Sendir (2002) (19) E = 3.15-g008# 0.90 Gypsum 15-30 30-44
UCS =8.36-H-416 0.76
Tugrul and Zarif (1999) (20) TS=0.15-UCS - 0.73 0.85 Granite 109-193 64-72
E=0.35UCS-12 0.88
UCS = 2.21-g"Hn 0.96 Limestone, sandstone, ’
Rzt al A0} (=) E = 1.3-104-Hp*v 0.99 Syenite, granite 11258 ==

UCS (MPa): Uniaxial compressive strength / Jednoosiowa wytrzymato$¢ na $ciskanie; E (GPa): Modulus of elasticity / Modut Younga; H and/i Hn:
Schmidt hammer rebound values for L type and N type hammers, respectively/wartosci elastycznosci odbicia mtotka Schmidta odpowiednio dla typu L

i N; p: density / gesto$¢ (gm/cm?); V: wave velocity/szybkos¢ fali (km/s), TS (MPa): Tensile strength / wytrzymatos¢ na rozcigganie.

R? Coefficient of determination / wspélczynnik determinaciji.

W niniejszych badaniach mechaniczne wiasciwosci kamienia
wapiennego uzyskanego z zabytkowych murowanych budow-
li okreslono w badaniach laboratoryjnych. Wiasciwosci mecha-
niczne wykorzystano w analizie strukturalnej i ocenie zabytkowej
budowli (22). Analize regresji zastosowano do badan zwigzkéw
miedzy mechanicznymi wtasciwosciami wapienia. Po raz pierw-
szy pewnym wktadem do biezgcej literatury przedmiotu jest za-
stosowanie sztucznych sieci neuronowych (SSN) do okreslenia
wiasciwosci mechanicznych kamienia wapiennego. Podano od-
dzielne ciggi danych do treningu i oceny jego wynikéw w zakre-
sie analizy regresji co w opinii autoréw zostato po raz pierwszy
opublikowane. Rowniez pierwszy raz zastosowano opracowane
modele regres;ji i sztucznych sieci heuronowych do przewidywa-
nia mechanicznych wtasciwosci kamieni pochodzgcych z zabyt-
kowych budowli murowanych. Niektore modele regresji opraco-
wane w niniejszych badaniach sg pierwszy raz opublikowane dla
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were used to develop correlations between mechanical properties
of limestone. As a contribution to the current literature, Artificial
Neural Network (ANN) was performed in determining the mechani-
cal properties of limestone for the first time in the literature. The
data is seperated in training and testing sets, which were used
to train and test both ANN and regression analyses. The use of
separate training and testing sets for the regression analyses has
been applied for the first time in the literature o the best knowledge
of the authors. Development of regression and ANN models to
predict mechanical properties of stones obtained from historical
masonry structure is applied for the first time. Some of the regres-
sion models developed in this work have been published for the
first time in the literature for limestone (relations between tensile
strength and wave velocity, tensile strength and porosity, wave
velocity and porosity). The ANN and regression analyses were
compared to the existing correlations available in the literature. The



kamienia wapiennego (zwigzki miedzy wytrzymatoscig na rozcig-
ganie i szybkoscig fali, wytrzymatoécig na rozcigganie a porowa-
toscig, szybkoscig fali a porowatoscig). Wyniki modeli uzyska-
nych przy zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych i regresji
byly poréwnane z istniejgcymi zwigzkami dostepnymi w literatu-
rze. Model regresji i sztuczne sieci neuronowe charakteryzuja sie
wystarczajgcym dopasowaniem w estymacji mechanicznych wta-

sciwosci kamienia wapiennego.

Kamien wapienny powszechnie wystepuje w Urli i izmirze w Tur-
cji, gdzie przeprowadzono badania. Byt stosowany w historycz-
nych budowlach, jak réwniez stosuje sie go w nowych budowlach,
jako materiat budowlany. Modele regresji z niniejézych badan mogg
by¢ uzywane przez badaczy pracujgcych na historycznych i staro-
zytnych budowlach w tym rejonie. Jedno z dwunastu starozytnych
miast loni, Klazomenai, jest bardzo bliskie budowli, z ktérej pobra-
no kamienie (23, 24). Klazomenai byto wspomniane przez stawne-
go historyka Heredotusa Halikarnasusa (484-425 p.n.e.) (25). Dru-
ga najstarsza w Swiecie fabryka oliwy jest w Klazomenai. Fabryka
jest zbudowana z wapienia. Kamienie starozytnego miasta Klazo-
menai i starozytnej fabryki oliwy sg podobne do kamieni analizo-
wanych w niniejszej pracy. Ze wzgledu na ochrone zabytkéw jest
niemozliwym pobranie kamieni ze starozytnego miasta lub fabryki
do przeprowadzenia badan. Badacze mogg stosowaé modele z ni-
niejszej pracy zwigzane z wtasciwosciami mechanicznymi kamie-
ni wapiennych starozytnego Klazomenai i starozytnej fabryki oliwy.

Modele regresji opracowane w niniejszych badaniach mogg takze
by¢ wykorzystywane przez naukowcédw i inzynieréw, ktérzy pra-
cujg w przemysle cementowym i betonowym stosujgc wapienie
o podobnych wiasciwosciach mechanicznych.

2. Czesc¢ doswiadczalna

Wapienie byty pozyskane z Urla Kamanh Mosque, w Urli, Izmir,
Turcja (rysunek 1). Budowla jest zlokalizowana na zachodnim wy-
brzezu Turcji, w okregu Izmir, miescie Urla, ktore tezy na wybrze-
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Rys. 1. Lokalizacja budowli, gdzie pozyskano probki wapienia

Fig. 1. The location of the structure where the limestone samples were
obtained

regression model and ANN are having satisfactory performances
in estimating the mechanical properties of limesione. Limestone is
abundant in Urla, lzmir, Turkey where the study was conducted. It
has been used in historical structures as well as in new structures
as a construction material.

The regression models in this study can be used by researchers
working on historical and ancient structures in the region. One of
the twelve ancient lan cities, Klazomenai, is very close to the struc-
ture which the stones were taken (23, 24). Klazomenai was cited
by the famous historian Heredotus Halikarnasus (484-425 BC)
(25). The 2nd oldest olive oil factory of the world is in Klazomenai

The stones of the ancient factory are limestone. The stones of
Klazomenai ancient city and ancient alive oil factory are similar to
the ones analyzed in this work. Due to conservation purposes, it
is impossible to remove the stones of the ancient city or ancient
factory for testing. The researchers can use the models in this work
to relate the mechanical properties of limestone for the ancient city
Klazomenai and ancient olive oil factory. The regression models
developed in this work can also be used by researchers and field
engineers that work with limestone having similar mechanical
properties in cement and concrete industry.

2. Experimental Work

The limestones were obtained from Urla Kamanh Mosque, in Urla,
Izmir, Turkey (Fig. 1). The structure is located on the west coast of

Rys. 2. (a) Widok potnocnej elewacii budowli. (b) Zachodnia | poludnio-
wa elewacja, z ktérych pobranc kamienie (fotografie wykonane po przy-
wroceniu do uzytkowania)

Fig. 2. (a) The north elevation view of the structura (b) The west and so-
uth elevation where stones were laken (Photos taken after restoration)
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zu Morza Aegen, co pokazano na rysunku 1. Budowla jest cze-
8cig zespotu budowli Yahsi Bey Complex, ktory zawiera taznie tu-
reckg, grobowiec, dwie fontanny i szkote podstawowg. Nie istnie-
ja zadne dokumenty dotyczgce daty budowy i budowniczych. Sto-
sujgc metody pordwnawcze elementdw architektonicznych zna-
nych z historii sztuki stwierdzono, ze budowla pochodzi z okresu
miedzy wczesnym wiekiem czternastym, a potowg wieku pietna-
stego (26). Budowla ma plan kwadratu o wymiarach 10 mx10 m
ze Scianami o grubosci 110 cm. Wysokos¢ budowli jest rowna
12,66 m. Widok elewacji potnocnej jest pokazany na rysunku 2a,
a zachodnia i potudniowa elewacja sg pokazane na rysunku 2b.
Plan budowli jest przedstawiony na rysunku 3. Sciany sa kamien-
nym murem z wapienia i grubymi spoinami w murze. Luki okienne
i koputa sg murem ceglanym z grubymi spoinami w murze. Trom-
py, ktdre sg takze murem ceglanym, zastosowano w przejsciu ze
$cian do kopuly, na narozach. Budowla nie byta wykorzystywana
przez diugi okres czasu i zostata przywrécona do uzytkowania po
wykonaniu niniejszych badan.

W2 —»
| I
W1 B |
'S\
St2

Rys. 3. Plan budowli i lokalizacje, z ktorych pobrano kamienie
Fig. 3. The plan of the structure and the locations of the stones taken

Dwa kamienie z czesci potudniowej (South1: St1
i South1: St2) oraz dwa kamienie z czesci za-
chodniej (West1: W1 and West2: W2) pozyska-
no z budowli. Lokalizacje kamieni sg pokazane
na rysunku 2b i 3. Cylindryczne prébki rdzenio-
we 0 §rednicy D = 54 mm byly pobrane wierttem
rozmiaru NX (27). Czota probek zostaty odciete
i probki byly polerowane przy uzyciu pylu zela-
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Turkey, in the city of lzmir, town of Urla, which is on the shore of
Aegen Sea as can be seen in Fig. 1. The structure is a member of
a group of structures, Yahsi Bey Complex, which contains a Turkish
Bath, a tomb, two fountains and a primary school. There is not any
written document about the construction date and constructors.
Using the comparative methods of architectural elements in light
of art history, it is concluded that the structure date back to an era
between early 14th century to mid 15th century (26). The structure
has a square plan having dimensions of 10 m»10 m with a wall
thickness of 110 cm. The height of the structure is 12.66 m. The
north elevation view of the structure is in Fig. 2a and west and south
elevations are in Fig. 2b. The plan of the structure is presented in
Fig. 3. The walls are stone masonry with limestone and thick mortar
joints. The window arches and dome are brick masonry with thick
mortar joints. Tromps which are also brick masonry, were used in
the transition from walls to dome on the corners. The structure had
not been used for atong time and it was restorated after this study.

Two stones from south section (South1: St1 and South1: St2) and
two stones from west section (West1: W1 and West2: W2) were
obtained from the structure. The locations of the stones are pre-
sented in Fig. 2b and Fig. 3. NX sized (27) cylinder core samples
having diameters of D = 54 mm were drilled. The heads of the
samples were cut off and polished by iron dust to have smocth
and parallel surfaces. The sample heights were adjusted accord-
ing fo ISRM for uniaxial compression and split {ensile tests (27).

The chemical composition of the stones were determined to be
CaCO, by use of Philips X-Pert X-Ray diffraction {XRD) as seen
in Fig. 4.

2.1. Tests on Core Samples for Uniaxial Compression
Test

Schmidt hardness (H), ultrasonic wave velocity (V) and uniaxial
compression strength (UCS) tests were applied on core samples
prepared for uniaxial compression test. The resuilts are presented
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znego do uzyskania gtadkich i rownolegtych po- {
wierzchni. Wysoko$ci probek zostaty dobrane
zgodnie z wymaganiami ISRM do pomiardw jed- !
noosiowego Sciskania i rozciggania (27). 1004

Sktad fazowy zawierat kalcyt CaCO, oznaczony
rentgenograficznie, przy zastosowaniu dyfrakto-
metru Philipsa z oprogramowaniem wspomaga-
jacym do analizy X-Pert X-Ray diffraction (XRD)

co jest pokazane na rysunku 4. czeniafs)

[
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Rys. 4. Dyfraktogram rentgenowski probek kamienia wapiennego (o$ x: kat XRD; os y: zli-

Fig. 4. The XRD patterns of stone samples (x-axis: XRD angle; y-axis: counts/s)
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2.1. Jednoosiowa proba sciskania probek rdzeniowych

Badania twardosci Schmidta (H), ultradzwiekowe]j szybkosci fali
(V) ijednoosiowej wytrzymatosci na Sciskanie (UCS) zostaty prze-
prowadzone na prébkach rdzeniowych przygotowanych do jedno-
osiowej proby Sciskania. Wyniki badan przedstawiono w tablicy 2.
W tablicy 2 oznaczenie St1-15 odnosi sie do pietnastej probki rdze-
niowej kamienia wapiennego pobranej z potudniowej probki kamie-
nia wapiennego ST1. Analogicznie oznaczone sg pozostate probki.

Miotek Schmidta jest powszechnie uzywany w prébach polo-
wych i laboratoryjnych do badania betonu i kamienia. Metoda zo-
stata opracowana do pomiaru wytrzymatosci betonu przez Ern-
sta Schmidta w 1940 r. Badanie to jest dla kamienia stosowane
od 1960 r. Miotek Schmidta ma mozliwo$¢ uzycia réznych ener-
gii udaru 0.74 Nm (typ L) i 2.1 Nm (typ N) (12). Energia jest ma-
gazynowana w sprezynie przez docisniecie ruchomego bijaka do
powierzchni kamienia. Przy granicznej wartosci energii sprezyna
uwalnia sie i uderza masg uderzeniowg o bijak. Odskok masy ude-
rzeniowej jest miarg twardosci Schmidta (H) (27).

W niniejszych badaniach pomiar twardosci miotkiem Schmidta wy-
konywano na rdzeniowych prébkach cylindrycznych przy zasto-
sowaniu przyrzadu typu L, o energii uderzenia 0.74 Nm. Stalowa
kotyska o rowku cylindrycznym, ktérego promien byi taki sam jak
promien rdzenia, byta zastosowana do zamocowania probki rdze-
niowej. Badanie zostato wykonane zgodnie z ISRM (1981) (27), a
wyniki sg przedstawione w tablicy 2.

Przyrzad do badania ultradzwigkowego typu Pundit (CNS Farnell
Electronics) zastosowano do pomiaru szybkosci fali. W badaniu
tym impuls fali ultradzwigkowej wytwarzany w transmiterze prze-
chodzi przez rdzer kamienny i jest odbierany przez odbiornik. Mie-
rzony jest czas potrzebny na przejscie impulsu fali ultradzwigko-
wej przez probke. Szybkosc fali (V) jest obliczana na podstawie
odlegtosci miedzy prébnikami (wysoko$c¢ rdzenia cylindrycznego)
i jest zestawiona w tablicy 2.

Jednoosiowa proba $ciskania zostata przeprowadzona na ka-
miennych probkach rdzeniowych przy zastosowaniu maszyny
wytrzymato$ciowej do wyznaczenia jednoosiowej wytrzymato-
&ci na Sciskanie. Zakres szybkosci pomiaru i inne warunki bada-
nia byly zgodne z ISRM (1981) (27). Modut sprezystosci podtuz-
nej (E) zostat wyznaczony z krzywych rozciggania, uzyskanych
podczas badan (27).

2.2. Badania wytrzymalosci na rozcigganie przy
roziupywaniu na probkach rdzeniowych

Badania szybko$ci fali ultradzwigkowej i porowatosci (p) byty wy-
konane na rdzeniach kamiennych przygotowanych do badan wy-
trzymatosci na rozcigganie przy roztupywaniu. Wyniki badan sg
przedstawione w tablicy 3. W tablicy 3 oznaczenie St1-t12 odno-
si sie do dwunastej kamiennej probki rdzeniowej pobranej z polu-
dniowe] probki kamienia St1 w celu przeprowadzenia badania wy-
trzymatosci na rozcigganie przy roztupywaniu. Pozostate oznacze-
nia sg analogiczne. Badanie szybkosci fali ultradzwiekowej prze-

in table 2. In table 2, the St1-15 stands for 15th stone core sample
drilled out from south stone sample St1. The other core names
are given analogously.

Tablica 2 / Table 2

WYNIKI BADAN JEDNOOSIOWEGO SCISKANIA PROBEK RDZENIO-
WYCH

TEST RESULTS OF UNIAXIAL COMPRESSION TEST CORE SAMPLES

No. | Name Hasrﬁ(‘::g .| Vikmis | UCS, MPa [ E, GPa |
1 st1 | 33 | 320 62 | 857
2 st1-2 | 33 336 | 74 | 9.8
3 St1-3 28 3,36 70 9,33
4 St1-4 31 3,26 68 933 |
5 | sts | 31 | 326 | 69 | 993 |
6 St1-6 30 336 | 69 | 1000 |
[ 7 | st 29 3,15 63 | 873 |
8 St1-8 29 330 | 60 | 958
9 St1-9 30 3,16 64 9,10
10 | st1-10 30 3,15 48 7.78
1 | st 30 333 | 74 10,39
12 | st1-12 29 3,21 67 | 9,57
13 | st1-13 32 330 | 68 10,29
14 | st1-14 32 | 342 | 67 9.84
15 | st-15 | 32 3,21 68 9.97
16 | st16 | 32 | 340 | 73 10,27
17 | st1-17 31 3,39 76 10,59 |
18 St2-1 32 357 | 712 11,22
19 sw2 | 33 3,37 73 | 957
20 | st-3 33 | 323 79 9,70
—21 St2-4 33 3,26 | 63 8,06 |
22 | s 30 3,56 84 11.09
23 S12-6 31 3,63 88 12,54
24 St2-7 33 3,31 52 8,44
[ 25 | sw8 | 30 | 349 | 63 11,09
26 | sw29 | 33 345 | 70 907
27 | stz-10 32 3,31 82 | 919
28 | w11 | 39 | 521 157 | 3055
L 29 | wi2 40 5,18 153 | 3220
30 | wis | 39 5,20 107 991 |
31 W1-4 40 518 | 135 | 3082 |
32 W1-5 39 | 516 131 [ NA
33 W1-6 40 y 527 136 NA |
- el e
34 | w21 36 5,67 107 31,19
35 | w2 39 5,58 97 27.58
36 | w23 39 5,53 165 NA
37 | woa 39 5,59 143 | NA

NA: Data not available / Dane niedostepne.
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prowadzono na kamiennych probkach rdzeniowych przygotowa-
nych do proby jednoosioweqo sciskania. Porowatosc (p) moze by¢
wykorzystana do okre$lenia rozmiaru niektorych rodzajow znisz-
czenia kamienia i jako$ci zabiegu impregnacji. Badanie porowa-
todci przeprowadzono zgodnie z RILEM (1980) (28). Probki byty
suszone w temperaturze 60+5°C do uzyskania state] masy (W,,,).
Probki przechowywano w wodzie przy podcisnieniu i wowczas wa-
zono w wodzie (W,,). Probki wycierano stosujgc wilgotng tkani-
ne i mierzono masy probek nasyconych wodg (W,,,). Porowatosé
obliczano z réwnania [1]. Badanie porowato$ci przeprowadzono
dla 31 z 40 prébek wymienionych w tablicy 3.

W, —W
p= wel dry <100 [1]
Wwel T YVarc

Wytrzymato$¢ na rozcigganie (TS) kamienia wyznaczano z préby
rozciggania przy roziupywaniu zgodnie z ISRM (1981) (27). Préb-
ki rdzeniowe obcigzano wzdiuz $rednicy i zapisywano sile rozry-
wajgcy (F). Wytrzymalos¢ na rozcigganie jest wyliczana ze wzoru:

TS=0636x" 2]
Dt

gdzie: Fjest sitg rozrywajaca, D Srednicg, f gruboscig probki rdze-
niowe], TS jest wyrazane w MPa. Wyniki zebrano w tablicy 3. Dwie
proby odrzucono z powodu wczesnego zniszczenia probki pod-
czas obcigzania wstepnego.

3. Anaiiza regresji i sztuczne sieci neuronowe
(S8N)

Celem zastosowania analizy regresji i sztucznych sieci neurono-
wych w niniejszej pracy byta estymacja waznych, mechanicznych
wiasciwosci wapienia przy uzyciu jak najmniejszej liczby danych
wejsciowych. W ten sposdb mozna oszacowac wiasciwosci me-
chaniczne po przeprowadzeniu tylko jednego eksperymentu, a nie
kitku réznych doswiadczen. Z tego wzgledu sprawdzono przydat-
nos¢ analizy regresji z jedng zmienng objasniajgca i sztucznej sie-
¢i neuronowej z pojedynczym sygnatem wejsciowym do opraco-
wania stosownych wzorow.

Analizg regresji stosowano do badania zalezno$ci migdzy rézny-
mi wlasciwosciami mechanicznymi wapienia. Stosowano regre-
sje liniowa, wielomianowa, logarytmiczng, potegowg lub wykiad-
niczg dla wszystkich badanych zaleznosci. Rodzaj regresji daja-
cy najwiekszg wartos¢ wspdlczynnika determinacii (R?) wybrano
jako regresje definiujgcg korelacje miedzy wlasciwosciami me-
chanicznymi.

SSN mozna zastosowacé do modelowania problemow nieliniowych
z wieloma zmiennymi przeprowadzajgc szereg rownoleglych obli-
czen, w przeciwienstwie do klasycznych modeli matematycznych
opierajgcych sig na obliczaniu krok po kroku funkcji matematycz-
nych ilogicznych (29). SSN zastosowano w geotechnice i inzynierii

skalnej jako narzedzie prognostyczne (30-36). Sztuczna sied neu-
ronowa sktada sie z warstwy wejsciowej warstwy/warstw ukrytych
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Schmidt hammer test is widely used in field and in the laboratory
conditions for testing concrete and stone. The tesl was developed
for measuring the strength of concrete by Efnst &chimidfin 1940s.
The test has been used for stone since 1860s. Schmidt-hammer
is available with different impact energies of 0.74 Nm for L type
and 2.1 Nm for N type {12). Energy is stored in a spring by prags-
ing the plunger of the hammer on the stone suface At & definile
energy level, the springreleases-and pacisa mass against the
plunger. The rebound of the mass is measured as the Schmidt
hardness (H) (27).

In this study, Schimidi rebound hardness testwas applied onslone
core samples using an L type Schmidt hamismer having an imipadt
energy of 0.74 Nm. A steel cradle having & cylindrical slot ol the
same radius of thHeé corg was used to hold the cove sampie. The
test was conducted following 1SRM (1881) (27) and e resulls
are presented in Table 2.

A Pundit type equipment (CNS Farnell Elacironic’s) was used o
measure the wave velocity. In {his {est, ulirasonic pulse Wwives
which were created by the transmitter, passed through the slone
core and were received by receiver. The time neaded for the Lilra-
sonic pulse waves to pass the sample was measured. The velociy
of the wave {V) was calculated using the distange belweesn the
probes (the height of the cylinder eiivés}and groseiited in Table 2.

Uniaxial compression test was applied on staid core samples
using mechanicatiesting maching io determine uniaxial compres-
sive strength (UCS). The loading rate and othir experimental
procedures were adjusted according to 1&8HM {(1881) (27). The
modulus of elasticity (E) was determined from the stress-siiain
curves obtained from the test (27).

2.2, Tests on Core Samples For Split Tensile Test

The ultrasonic wave velocity and porosity {(p} tesis were aprilied
on the stone cores prepared for split tensile test. The resulls
are presented in Table 3. In Tabie 3, the S5t1-412 stands for 12th
stone core sample drilled out from south stone sample Si1 for
split tensile test. The other core names are giver ina similarway.
The ultrasonic wave velocity test was conducted as defined for
uniaxial compression test stone core sampies. Porosily (p) can
be used to determine the extent of some types of slone decay
and the success of an impregnalion treatment. Porosity {est was
applied following RILEM (1980).{28}. The samples were dried at
80+5°C untill reaching constant mass (W,,). The samples were
maintained in water under vacuum and then weighed in water
(W,..). The samples were wiped with a-damp claih and weights
of the samples saturated with water were measured (W), The
porosity was determined using equation [1]. The porosity testwas
applied to 31 out 6140 core samples in Table &

Wowr — W
p =B Y 108 [
Wwet are

The tensile strength (T8} of the stone was determined by split
tensile test as defined by ISR {1881) (27). The care samplag



Tablica 3/ Table 3

WYNIKI BADAN PROBY ROZCIAGANIA ROZSZCZEPIAJACEGO PROB-
KI RDZENIOWE

TEST RESULTS OF SPLIT TENSILE TEST CORE SAMPLES

No. Name V, km/sec | % porosity, p Ten_srig :;rs:gth
1 sti-t1 2.97 NA 494
B st1-t2 2,73 NA 4,66
3 St-t3 3,03 15,1 6,79
4 Sti-t4 3,41 12,5 6,84
5 | st5 2,78 18,5 6,06
6 Sti-t6 2,52 NA 3,21
7 st-7 3.04 19,4 NA
8 St1-8 3,14 17,6 5,15
9 St1-t9 2,94 17,8 5,82
10 | st110 4,05 10,7 8,02
11 St1-411 3,61 NA 7,77
12 | st1t12 2,42 17,5 5,24
13 | st113 2,71 NA 3.51
14 | sti14 1,95 NA Ca07
15 | su-15 2,85 NA 5,86
16 | St-t16 3,32 15.5 NA
17 | stt17 3,58 11.8 7,83
18 St2-11 3.61 14,6 6.96
19 s-2 3,97 NA 7,69
20 st2-13 3,75 1.1 8,17
21 Sto-t4 3.85 107 837
22 Stot5 3,83 10,9 7,34
23 St2-46 3,68 133 5,83
24 St2-47 3,87 9.9 6,47
25 st2-t8 381 |  NA 9,30
26 St2-19 4,24 8,6 8,07
27 St2-410 433 8.8 10,03
28 | St 3,76 12,4 4,49
20 | st12 412 10,4 6,25
30 W1-t1 7.04 2.3 1025
31 WA1-2 6,88 2,3 9,91
32 W13 6,42 2,1 7,73
33 Wi1-t4 6,95 2,2 7,82
34 W15 6,74 2.1 6,77
35 w2-t2 7,74 11 | 933
36 W2-13 7,37 08 9,35
37 W2-t4 7,37 07 7,88
38 W2-t5 7.37 0.6 9,58
39 W2-46 8,00 0,6 12,30
40 Wo-t7 7,08 10 10,86

NA: Data not available/Dane niedostepne.

were loaded diametrally and the loads at failure (F) were recorded.
The tensile strength was determined by:

TS =0.636x L (2]
Dt

where F is the load at failure, D is the diameter and { is the thick-
ness of the core sample, 7S is in MPa. The results are presented
in Table 3. Two tests were cancelled due to early failure of the
sample during preloading.

3. Regression Analyses and Artificial Neural
Networks (ANN)

In this work, the aim of regression analyses and ANN are to esti-
mate the important mechanical properties of limestone using the
minimum number of input. In this way, the researchers and field
engineers can estimate the mechanical properties by conducting
only one type of experiment rather than conducting several different
experiments. For this reason, single variable regression analyses
and single input ANN were studied.

Regression analyses was applied to carrelate mechanical prop-
erties of limestone. While conducting regression analyses, linear,
polynomial, logarithmic, power and exponential forms were tested
for all of the proposed relations. The form giving the largest coef-
ficient of determination (R?) was selected as the regression relation
defining the correlation between the mechanical properties

ANN can be used to model non-linear multivariable problems by
performing massively parallel computing unlike classical math-
ematical models which are based on serial process of mathematical
and logical functions (29). ANN have been used in geotechnical and
rock engineering as a predictive tool (30-36). The ANN network is
composed of input layer, hidden layer(s) and output layer. The input
layer has the neurons for input data, hidden layer has the hidden
neurons and output layer has the output neurons for the output. The
learning of ANN occurs by finding the optimal network connection
weights which will create an output vector as close as possible
to the target values of the output vector within an accuracy. The
error function is minimized to determine the optimal network con-
nection weights. The optimal network connection weights store the
relationship between the input and output variables of the system.

ANN was used in predicting the mechanical properties of limestone.
A feed forward back-propagation artificial neural network (ANN)
was coded using Fortran programming language. The ANN archi-
tecture had 1 input, 2 hidden neuron and 1 output. The number of
hidden neurons were found by trial — and-error method based on
prediction performance. The inputs are normalized to a range of
0.1 and 0.9 using equation [3]:

0-8( Xi = Xmins ) [3]

x; =0.1+

i
(XrnaX/ = Xmini )

where x,is the input quantity, x,,, and x,,, are the maximum and
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i warstwy wyjSciowe]. Warstwa wejsciowa skiada sie z neuronow,
do kidrych wprowadzane sg sygnaly wejsciowe (dane), warstwy
ukrytej skiadajgcej sie z neurondw ukrylych i warstwy wyjSciowej
sktadajgcej sie z neurondw generujgcych sygnaty wyjsciowe {wy-
niki). Uczenie sieci neurcnowe] polega na doborze optymalnych
wag siecl potgczen, kibre wygenerujg wektor wyjsciowy bliski jak
to tylko mozliwe warto$ciom celowym wektora wyjécia z dang do-
kladnoscig. Funkcja biedu jest minimalizowana dla wyznaczenia
optymalnych wag polgczenia sieciowego. Optymalne wagi poia-
czenia sieciowego pamigtajg zwigzek miedzy zmiennymi wejscia
i wy|Scia uikdadu.

SSN zastosowano do prognozowania mechanicznych whasciwo-
Sci kamienia wapiennego. Algorytm wsteczne] propagac] biedu
uczenia sztucznej sieci neuronowej zapisanc w jezyku Fortran.
SSN zbudowano z jednego wejscia, dwdch ukrytych neuronow
i jednego wyjécia. Liczba ukrytych neurondw zostala okresiona
metodg prob i bledow, w aparciu o prognozowane dopasowanie.
Dane wejsciowe znormalizowano w zakresie od 0,1 do 0,9 sto-
sujac zaleznos¢ [31:

o 0-8<X;' - Xmim‘)

................... 3]

(xmaxé = Xmini )

Xs‘ - 01

gdzie: x; jest dang wejsciowad, X | Xmax
i maksimum { — fego neuronu w warstwie wejsciowe| odpowied-

sg wartosciami minimum

nio dla wszystkich wektordw danych wejsciowych. Dana wejscio-

wa jest mnoZona przez wagi pofgczen vy

3’?8{; =2:X,'Vj):—b}’ {4]

Neurony warstwy ukryte] dodajg wazony sygnat wejsciowy otrzy-
many od kazdego neuronu wejscioweqo (xv,}, faczac go ze skiad-
nikiem statym (b, jesli istnieje. Dale} przeksziatcajg wynik (net)
na sygnat wyjSciowy stosujac w tym celu powszechnie uzywang
sigmoidalng funkcje aktywac]i (rbwnanie [5]). -

................. ) 5]

S8N uczy sie poprzez powszechnie stosowany algorytm wstecz-
nej propagacj btedu. Zadaniem tego algorytmu jest okresle-
nie optymalnych wag do generowania wekiora wyjsciowego
Y = (y..¥s.....¥,) O skladowych wektora wyjsciowego najblizszym
sktadowym weklora wyjsciowego T = {1,,4,,...,1,) z zadang dokiad-
noscig. Zadana funkcja bledu (£) jest minimalizowana w celu uzy-
skania optymalnych wag (37):

E=3pY vy - ;) [6]

gdzie: y, jest sktadowg wektora wyjscia Y sieci neuronowej, £, jest
skiadowg weklora wymaganych sygnatow wyjsciowych 1, p jest
liczbg neurondw warstwy wyjsciowej, P liczbg wzorcdw. W algo-
rytmie wstecznej propagacji btedu sygnaty wejsciowe przechodzg
przez sie¢ do warstwy wyjSciowse]. Wyliczany jest blad i wagi sg mo-
dyfikowane uzywajac metody najwiekszego spadku gradientu z za-
stosowaniem pochodnej funkcji ziczonej (37) jak w rdwnaniu [7]:
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minimum values of the { th neuron in the input layer foralt ihe faad
data vectors, respectively. The data is multiphed by vonneclion
weights v,

net, =3 xv;; —b, 5

Hidden layer neurons add up the weightad input received from
each input neuron (xv,), associates it with:a bias (b}, any. and
then passes the resuit (net;) on through a generally smployed
non-tinear sigmoid transfer function {equation [5])

f{nez‘f):r AAAAAAAAA ! i5]

The ANN learns by the most commonly used back-propagation
algorithm. The task of the back-propagation algonthm is 1o deter-
mine the optimal weights that will gengraie an odlput veolor ¥ =
(y..¥s.--..¥,) @s close to the target values of the outpul veddor T-=
{t,, 4., t,) as possible with the selectid acouracy. A pradetermined
error function (£} is minimized to obtainithe optimal weights (371

E=FpX sy 1) (61

where v, is the component of an AN culpul vaslor ¥, 1 g the
component of a target output vector T, pis the number of puiput
neurans, P number of training pattérns.

In back-propagation algorithm, the input is passed through the
network to the output layer. The error is calculated and the weights
are modified using gradient descent meathod with chain rule of dif-
ferentiation (37) as in equation [7}:

PV (n-T) [7]
ovy;
where Av,(n) and A {n - 1) are weightincraments between node
and | during the n th and {n - 1}th passorepoch; & s heleaming
rate and a,,is the momentum faclor

The bias values was also corrected using arnveguation similar i
equation [7]. The learning rate was used toavoid the tralning proc-
ess to be trapped in a local minimury instead of a global minimuin.
Altough a learning rate is used, the solition can st berapped ing
local minimum. An oscillatory pathis followed by the salution wiiich
slows down the training process. The momentury fasior speads
up the training in very flat regions of the erfor surface and prevent
oscillations in the weights {38). The learming rate and morenium
factor are important parameters of AlN model. The selecton of
learning rate and momentum factor have been studied by other
researchers (34,39, 40). In this study & el ~and-aror method
was conducted to select the learning rate and momentum faclor,
The learning rate and momentum factor were bolhseleciad 25 0.1

At the begining of training, the welghts and biases of the nietwork
should be set to small random values. Also, the sigmpid function
used extends asymptotically to minus and plusinfinity and never
reaches zero or one. If the input data is fed as s, the large vatues of
input data will require very small weighting factors which will cause



oE
—+a,Av;(n-1 7
av;, v ( ) [7]

Avii(n)=-6

gdzie: Avy(n) i Av;(n- 1) sg modyfikacjg wagi miedzy weztem i-tym
oraz j-tym podczas n-tego i n - 1 przejscia wektora wejsciowego
lub epoki; 0 szybkoscig uczenia sie, a,,, wspolczynnikiem momen-
tum (parametrem bezwtadnosci).

Wartosci state sg rowniez zmieniane stosujgc rownanie podob-
ne do réwnania [7]. Zastosowano wspoétczynnik szybkosci ucze-
nia, aby unikng¢ zatrzymania uczenia sie sieci w lokalnym mini-
mum, w odroznieniu od minimum giobalnego. Pomimo zastoso-
wania wspétczynnika szybkosci uczenia sie uczenie moze utkngé
w lokalnym minimum. Nastepuje wowczas oscylacja wokdt opty-
malnego rozwigzania co spowalnia uczenie sie. Czynnik momen-
tum przyspiesza uczenie sie¢ w bardzo ptaskich obszarach po-
wierzchni biedu i zapobiega oscylacji wag (38). Szybkos¢ ucze-
nia i wspoiczynnik momentum sg waznymi parametrami modelu
SSN. Wyboér szybkosci uczenia i czynnika momentum byt przed-
miotem badan prowadzonych przez réznych badaczy (34,39, 40).
W niniejszej pracy zastosowano metode prob i bledow do dobo-
ru szybkosci uczenia i czynnika momentum. W obu przypadkach
przyjeto wartos¢ G,1.

Na poczgtku procesu uczenia sieci powinny zosta¢ wybrane mate
i losowe warto$ci wag i wartosci statych. Takze zastosowana sig-
moidalna funkcja aktywacji zmierza asymptotycznie do wartosci
zero lub jeden od minus do plus nieskoriczonosci. Jesli dana wej-
Sciowa jest wprowadzona w stanie w jakim jest, to duza wartos¢
danej wejsciowe] wymagac bedzie bardzo matych czynnikow waza-
cych, ktére wywotajg problemy uczenia sig sieci (41). Dlatego dana
wejsciowa jest normalizowana miedzy 0,1 a 0,9 stosujgc réwnanie
[3]. Szczegotly dziatania SSN s3 dostepne w literaturze (42, 43).

Dane zawarte w tablicy 2 i tablicy 3 zostaly rozdzielone na cig-
gi uczgce i ciggi weryfikujgce. Ciggi uczgce byly zastosowane do
wyskalowania modeli regresji i do uczenia SSN. Ciggi weryfikujg-
ce zastosowano do zbadania dopasowania modelu regresji, SSN i
modeli znanych zliteratury. Liczba skfadowych w ciggach danych,
warto$¢ minimalna, $rednia, maksymalna i odchylenie standardo-
we kazdego ciggu uczgcego i kazdego ciggu weryfikujgcego sg
zestawione w tablicy 4. Jak to wida¢ w tablicy 4 statystyki ciggow
uczgcych i weryfikujgcych sg poréwnywalne i nie ma btedu w wy-
borze ciggow uczgcych i weryfikujgcych.

Sredni bigd absolutny (MAE) i $redni wzgledny bigd absolutny
(MARE) zastosowano do poréwnania dopasowania proponowa-
nych modeli regresji, SSN i modeli dostepnych w literaturze. De-
finicje MAE | MARE sg dane rownaniami (8, 9):

B éJCmeas Cmodell
’ N

MAE [8]

1 ‘Cmeas - Cmode/l
MARE = —% '~ L% 100 [9]
NE ¢ :

meas

Table 4 / Table 4
STATYSTYKI CIAGOW UCZACYCH | WERYFIKUJACYCH

TRAINING AND TEST SETS STATISTICS

Training set Test set
Ciag uczacy Ciag weryfikacyjny
| ucs, MPa H Jucsmpa| H |
Number of data 23 23 14 14 |
Mirimum a8 | 29 62 | 28 |
Mean | 85 | a3 g9 | 33 |
Maximum 165 40 i 153 40
St. Dev. 33 | 4 2 | 4 |
" [ EGPa | H | EGPa | H :
Number of data %9 191 14 14 ]
Minimum 8 | 20 | 8 | 28 |
Mean 13| 23 14 | 33 |
Maximum | 32 o | 3 | 40
sthev. | 8 | 3 | o | a |
[ E.GPa | V.kmis | E.GPa | V.kmis |
Number of data 19 19 14 14 \
Minimum i 8 _-73.15 [ 7&5 1 3,15 '
Mean [ 13 3,66 | 4 | 374
__Maxirnum 32 5,67 - 31 5,58 —;
StDev. | 8 | 076 j g | ofﬂ*'
B E.GPa |UCS,MPa| E ,GPa | UCS,MPa |
Number of daia‘ 19 19 B 14 “ 14 ]
Minimum g 48 g8 | 52 |
- Mean 13 Fad 14 83 |
Maximum ] 32 153 B 31 157
St. Dev. 8 | 9 29
— TS, MPa V, km/s TS, MF‘a_ V, km/s
Numberof data | 24 24 14 14 |
Minimum 3 1,95 5 | 242 |
Mean 7 4,38 . 8 [ 4,66 B
 Maximum 12 800 | 1 774 |
St.Dev. 2 179 | 2 | 196 |
B TS, MPa i P, % TSI\T* p. % ]
Number of date 19 . 19 B 0 7 10
Minimum 4 06 | 5 0,6
Mean 8 | 83 | s 91
Maximum | 12 18,5 no| 178
St. Dev. 2 | 59 2 |
i V, km/s - P, % V, km/s p, %
‘Number of data 20 20 " 11 ]
Minimum ' 2,78 ‘ 06 242 7*'.,).6 .
Mean 493 89 | 465 a7 |
Maximum | 8,00 | 19,4 7,37 i 17.8 ]
St. Dev. 1,85 63 | 189 | 70
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gdzie: dla kazdej wartosci, C,,,. jest wartoscig zmierzong i C,,,,.
4o jESt Wartoscig obliczong przy uzyciu modelu; N jest liczbg wy-
razow w ciggu.

4. Wyniki i dyskusja

Ponizej przedstawione sa wyniki analizy regresji oraz SSN. Do-
pasowanie modeli regresji i SSN zawartych w niniejszym artyku-
le jest porownane z dopasowaniem modeli znanych z literatury.
Jesli tylko byto mozliwe, to dla kazdej zaleznosci wybrano jeden
model ze znanych z literatury. Przede wszystkim wybierano mo-
del konstruowany na wynikach do$wiadczen wykonanych na ka-
mieniu wapiennym. Nastepnie wybrane modele byty sprawdzane
przy uzyciu weryfikujacych zbioréw danych. Modele wykazujace
najmniejsze wartosci btedow (MAE, MARE) wybrano do poréwna-
nia zréwnaniami SSN i regresji przedstawionymi w niniejszym ar-
tykule. Dlatego model znany z literatury zbudowany na podstawie
wynikéw pochodzacych z badan wapienia i do poréwnania wybra-
no dajacy najmniejszy btad. Wartosci MAE | MARE modeli regre-
sji, SSN i modeli zaczerpnietych z literatury sg zawarte w tablicy

a)
180 1— = ==
= 150
% 120 F i
(‘;; 0 - /:
QO a0 @‘?/
= 30 l‘(‘..— i +581235]
i | R'=0.77 '
% 30 35 40 45
H
b)
= 160 - s
= 57|
-~ 120 LA
= 1,7
: oy
= 80 %; e iy
e ®
9 /, X
Q 40 T T 1
8 40 80 120 160
e |

UCS meas. (MPa)

¢ Regression = ANN x Sachpazis90

Rys. 5 (a) Model regresji dla zwigzku UCS-H, (b) UCS prognozowane z za-
leznosci H i mierzonej wartosci UCS

Fig. 5 (a) Regression model of UCS-H relation (b) UCS predicted from H
versus UCS measured

382 cwa-6r2012

problems (41). Therefore, the input data is normalized between
0.1 and 0.9 using equation [3]. The details of ANN is available at
the literature (42, 43).

The data given in table 2 and table 3 were separated to training
and test sets. The training sets were used to calibrate regression
models and to train ANN. The test sets were used to test the per-
formance of the regression model, ANN and the models available
in the literature. The number of elements in data sets, minimum,
mean, maximum and standard deviation of each training and test
sets are presented in table 4. As seen in table 4, the statislics of
the training and test sets are comparable and there is no bias in
the selection of the training and test sets.

The Mean Absolute Error (MAE) and the Mean Absolute Relative
Error (MARE) were used to compare the performances of the
proposed regression models, ANN and the models available in
the literature. The formulations of MAE and MARE are presented
in Eqs.(8-9):

-C

Z Cmeas model [8]

MAE =

N

6
b)
_ 160 =
T P
i %
0 134 a — 2 |
% L7 ¢
o) 108 7/
y 7
= | 1T,
o o2 Y
S | e
() = s
30 ;
(0 T 1 \. - : 1 )
O 30 56 82 108 134 160
= UCS meas. (MPa)
®Regression  ® ANN  xKahraman01

Rys. 6 (a) Model regresji zaleznosci UCS-V, (b) Wartosci UCS prognozo-
wane z wartosci V w zaleznosci od mierzonego UCS

Fig. 6 (a) Regression model of UCS-V relation (b) UCS predicted from V
versus UCS measured



5. Dla kazdego zwigzku wykres modelu regres;ji jest przestawiony
na rysunkach 5 —12. Takze wykres wielkosci oczekiwanej w funk-
cji wielkosci mierzonej dla zbioru danych weryfikujgcych o najlep-
szym dopasowaniu wykonany przy zastosowaniu linii przerywanej
jest przedstawiony na rysunkach 5 — 12 (linia 1:1). Analiza regre-
sji prowadzi do wielomianowego zwigzku miedzy UCS i H jak to
jest przedstawione na rysunku 5(a) i w rownaniu [10] z R?=0.77:

UCS = 0.55H? - 31.55H + 512.35 [10]

Wyniki istniejgcych badan zawarte w literaturze dla zwigzku miedzy
UCS i H (Tablica 5) zostaty otrzymane przy uzyciu mitotka Schmid-
ta typu L, tak jak w badaniach przedstawionych w niniejszym ar-
tykule. Istniejgce modele o najmniejszej wartosci MAE i MARE
dla zwigzku miedzy UCS-H zostaty opracowane przez Sachpazi-
sa (1990) (11) oraz O'Rourke’a (1989) (15) i majg porownywalne
wartosci MAE | MARE. Sachpazis (1990) (11) zbadat 33 roznych
weglanow, w tym 29 z Grecji i 4 z Anglii. O'Rourke (15) zbadat
piaskowiec drobnoziarnisty, piaskowiec i kamien wapienny pocho-
dzace z Utah, USA. Badania wiasne autorow artykutu dotyczyty
na kamienia wapiennego z zachodniego wybrzeza Turcji, w pobli-
Zu Gregji. Dlatego majgc na uwadze rodzaj i pochodzenie kamie-
nia model Sachpazisa (1990) (11) zostat wybrany do poréwnan
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where for any quantity, C,....is measured and C,,,..,is model esti-
mation; N is the number of elements in the set.

4. Results and discussion

The results of the regression analyses and ANN are presented in
this section. Also the performances of the regression models and
ANN developed in this study are tested with the existing models in
the literature. For each relation, one existing model was selected,
if available. The existing model derived from the experiments con-
ducted on limestone was first selected. Then, the selected existing
models were applied on testing data sets. The ones produced the
minimum errors (MAE, MARE) were selected for comparison with
the ANN and the regression equations developed in this study.
Thus, the existing literature model, conducted on limestone and
giving minimum error was selected for comparison. The MAE and
MARE of the regression models, ANN and literature models are
presented in Table 5. For each relation, regression model graph
having dependent and independent variable as axis is given in Figs.
5-12. Also, a test graph of predicted versus measured quantity, hav-
ing a dashed line for perfect fit (1:1 line) is presented in Figs. 5-12.
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Fig. 8 (a) Regression model of £~V relation (b) £ predicted from V versus
E measured
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Fig. 9 (a) Regression model of E-UCS relation (b) £ predicted from UCS
versus E measured

z modelem regresji i SSN zbudowanych na wynikach wiasnych.
Wartosci MAE | MARE modelu regresji i SSN sg nizsze niz war-
tosci MAE | MARE wynikajace z badan Sachpazisa (1990) (11),
co jest widoczne w tablicy 5. Wyniki modelu regresji i SSN sa bliz-
sze linii najlepszego dopasowania na rysunku 5(b). Model Sach-
pazisa (1990) (11) daje za mate wartosci UCS w funkcji H, szcze-
golnie w zakresie wiekszych wartosci H jak to wida¢ na rysunku
5(b). Modele regresji i SSN opracowane na podstawie wynikow
uzyskanych przez autorow sg lepsze do estymaciji UCS na pod-
stawie wartosci H w stosunku do modelu Sachpazisa (1990) (11).

Model regresji dla oszacowania UCS(MPa) z V (km/s) jest przed-
stawiony na rysunku 6(a) i za pomocg rownania [11] ze wspot-
czynnikiem dopasowania R?=0.78.

UCS = 3.76V - 37.46 (1]

Jak wynika z tablicy 5 dla oszacowania UCS z wartosci V zna-
ny w literaturze model o najnizszym MAE i MARE to model
Kahramana (2001) (13). Takze modele regresji i SSN sg blizsze
linii najlepszego dopasowania (linia 1:1) w odniesieniu do mode-
lu Kahramana (2001) (13) co jest widoczne na rysunku 6(b). Mo-
del Kahramana (2001) (13) daje za mate wartosci UCS na pod-
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Fig. 10 (a) Regression model of TS-V relation (b) TS predicted from V ver-
sus TS measured

The regression analyses yield the polynomial relation between
UCS and H as presented in Fig. 5(a) and equation [10] with a R*
=0.77.

UCS = 0.55H? - 31.55H + 512.35 [10]

The existing studies selected from the literature for relation be-
tween UCS and H (Table 5) were conducted with L type Schmidt
hammer as in this study. The existing models having the lowest
MAE and MARE for UCS-H relation belongs to Sachpazis (1990)
(11) and O’Rourke (1989) (15) which have comparable MAE and
MARE. Sachpazis (1990) (11) worked on 33 different carbonates;
29 of them were from Greece and 4 from England. O'Rourke (15)
worked on siltstone, sandstone and limestone obtained from Utah,
USA. This study is on limestone obtained from west coast of Tur-
key, close to Greece. Thus, considering the types and locations
of the stones, the model of Sachpazis (1990) (11) was selected
for comparison with regression model and ANN of this study. The
MAE and MARE of the regression model and ANN is lower than
the MAE and MARE obtained from Sachpazis (1990) (11) as seen
in Table 5. The regression model and ANN predictions are closer



Tablica 5/ Table 5

SREDNI BLAD ABSOLUTNY (MAE), SREDNI WZGLEDNY BELAD ABSOLUTNY (MARE) | R? DLA KAZDEGO MODELU

MEAN ABSOLUTE ERROR (MAE), MEAN ABSOLUTE RELATIVE ERROR (MARE) AND R?FOR EACH MODEL

A=A AR AR
UCs-H sl -
MAE (MPa) 7,62 7,52 74 NA 156 12 | 81 64 |
MARE (%) 8,23 8,07 84 NA 14,8 15,5 97 7
R 0,91 0,92 0,88 NA 0,8 038 0,8 085
ucs-v i 5 ] ;
MAE (MPa) 7.9 73 NA 37 NA NA 62 T ONA |
MARE (%) 7,8 7.4 NA 40 NA NA i 82 | NA |
R’ 0,82 0,89 NA 0,82 NA NA | o082 NA __1
E-H - [ ]
MAE (GPa) 17 24 NA NA 15 NA | NA 8 |
MARE (%) 15 17,4 NA NA 138 NA | NA 84 |
R? 0,96 0,96 NA NA 0,83 N | N |
E-V
MAE (GPa) 1,4 1,2 NA NA NA NA NA
MARE (%) 10 8 NA NA NA NA ’ NA
R’ 0,96 0,98 NA NA NA NA NA
E-UCS a T
MAE (GPa) 2,4 17 NA NA 22 NA | NA NA |
MARE (%) 17 9.5 NA NA 185 NA | NA NA
R? 0,84 0,92 NA NA 08 | NA | NA NA
TS-V _
MAE (MPa) 0,6 0,6 NA NA NA NA NA | NA
MARE (%) 8 7 NA NA NA NA NA NA
R: 0,83 0,85 NA NA NA NA NA NA
TS-p o —
MAE (MPA) 0.6 06 NA NA NA NA . NA NA |
MARE (%) 27 8 NA NA NA CNA NA NA
R? 0,82 0,81 NA NA NA NA NA NA
V-p ﬂ
MAE (MPA) 0,27 0,28 NA NA CNA NA NA | NA |
MARE (%) 6.21 7.1 NA NA NA NA | NA | NA |
R 0,98 098 NA NA NA NA | NA |  NA |

Bold values are used for comparison of performance in the measured versus predicted test graphs / Wartosci zaznaczone tlustym drukiem stosuje
sie do poréwnania efektywnosci modeli otrzymanych z wartosci zmierzonych i modeli znznych z literatury.
NA: No relation exist for lime stone in the given reference / Nie ma zadnego zwigzku dla kamienia wapiennego w danej pozycji literaturowe|.

stawie wartosci V. Dopasowania modeli regresji i SSN opraco-
wanych przez autorow sg lepsze niz dopasowanie modelu Kah-
ramana (2001) (13).

Roéwnanie [12] otrzymano z modelu regresji dla estymacji £ (GPa)
z wartosci H ze wspodtczynnikiem dopasowania R?= 0.8, co jest
widoczne na rysunku 7(a).

E=017H?-9.48H + 139.51 [12]

to perfect fit line (1:1 line) in Fig. 5(b). The model| of Sachpazis
(1990) (11) under-estimates the UCS from H, especially at the
higher H values, as seen in Fig. 5(b). The regression model and
ANN performed in this study have higher performance for predict-
ing UCS from H with respect to model of Sachpazis (1990) (11).

The regression model for estimation of UCS (MPa) from V (km/s)
is in Fig. 6(a) and in equation [11], with a R?=0.78.
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Jak wynika z tablicy 5 model Yagiza (2009) (17) daje najnizsze
MAE | MARE w porownaniu z innym modelem znanym z literatu-
ry. Wartosci MAE | MARE modelu regresji i modelu SSN sg niz-
sze niz wartosci MAE | MARE modelu Yagiza (2009) (17). Mode-
le regresji i SSN sg blizsze linii najlepszego dopasowania (linia
1:1), podczas gdy model Yagiza (2009) (17) daje za duze warto-
§ci E w zaleznosci od H jak to wida¢ na rysunku 7(b). Dopaso-
wania modelu regresji i SSN sg lepsze niz dopasowanie mode-
lu Yagiza (2009) (17).

Model regresji pokazany na rysunku 8(a) pokazuje zwigzek miedzy
E(GPa)i V (km/s) wyrazony za pomocg réwnania [13] z R?= 0.97.

E=10.46V-25.25 [13]

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN sg niewielkie jak
to wida¢ w tablicy 5. Model regresji i SSN sg bardzo bliskie linii
najlepszego dopasowania (linia 1:1) pokazanej na rysunku 8(b).

Réwnanie [14] jest rownaniem modelu regresji dla estymacji war-
tosci E(GPa) w zaleznosci od wartosci zmiennej UCS(MPa) jak
to jest pokazane na rysunku 9(a) z R?=0.79.

E=0.3UCS-105 [14]

Wartosci MAE | MARE maodelu regresji i SSN sg znacznie nizsze
w poréwnaniu z wartosciami MAE i MARE modelu proponowa-
nego przez Sachpazisa (1990) (14). Modele regresji i SSN sg bli-
skie linii najlepszego dopasowania (linia 1:1) podczas gdy model
Sachpazisa (1990) (14) daje za duze E z wartosci UCS jak to wi-
dac na rysunku 9(b).

Réwnanie [15] otrzymano z regresji TS(MPa) wzgledem V (km/s)
z R?=0.55 jak to wida¢ na rysunku 10(a).

TS=-024V2+344V-242 [15]

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN dla prognozowania
zaleznosci TS — V sg mate jak to wynika z tablicy 5. Modele re-
gresji i SSN sg bardzo bliskie linii najlepszego dopasowania (linia
1:1) na rysunku 10(b).

Réwnanie [16] jest rownaniem modelu regresji TS (MPa) wzgle-
dem p (%) ze wspodtczynnikiem dopasowania R? = 0.44 co po-
kazano na rysunku 11(a). Wartosci MAE i MARE modelu regre-
sji i SSN sg mate dla zaleznosci TS - p. Modele regresji i SSN sg
bliskie linii najlepszego dopasowania (linia 1:1) na rysunku 11(b).

TS=-0.21p +9.56 [16]

Roéwnanie [17] wynika z modelu regresji pockazanego na rysun-
ku 12(a) dla oszacowania V (km/s) w zaleznoéci od p(%) z R?=
0.98. Wartosci MAE | MARE sg za mate dla zaleznosci V - p w ta-
blicy 5 podczas gdy zaréwno modele regresji jak i SSN sg bardzo
bliskie linii najlepszego dopasowania (linia 1:1) na rysunku 12(b).

V=0.014p? - 0.53p + 8.01 [17]
Wyniki przedstawione w niniejszej czesci artykutu wskazujg na do-
bre dopasowanie modeli regresjii SSN w prognozowaniu wiasciwo-

$ci mechanicznych kamienia wapiennego. Modele moga by¢ sto-
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Fig. 11 (a) Regression model of TS—p relation (b) TS predicted from p ver-
sus 7S measured

UCS = 3.76V - 37.46 (1]

For estimation of UCS from V, the existing model having the lowest
MAE and MARE is the model of Kahraman (2001) (13) as seen
in Table 5. The MAE and MARE of regression model and ANN are
much lower than the MAE and MARE of Kahraman (2001) (13).
Also, the regression model and ANN is mare closer lo perfect fit
line (1:1) than model of Kahraman (2001) (13) as in Fig. 6(b). The
model of Kahraman (2001) (13) under-estimates UCS from V. The
performances of regression model and ANN performed in this study
are better than performance of the model of Kahraman (2001) (13).

Equation [12] is obtained from regression model for estimation of
E(GPa) from H with a R?= 0.8 as seen in Fig. 7(a).

E=017H?-9.48H + 139.51 (12]

The model of Yagiz (2009) (17) gives the minimum MAE and
MARE in the literature as seen in Table 5. The MAE and MARE
of regression mode! and ANN are lower than the MAE and MARE



sowane przez naukowcow do badan i renowacji historycznych mu-
réw, a takze do nowych budowli wykonanych z uzyciem wapienia.

5. Wnioski

W przemysle cementowym i betonowym wapien jest podstawo-
wym surowcem. Oszacowanie mechanicznych wtasciwosci wapie-
nia jest wazne dla jego zastosowan. Twardo$¢ Schmidta, szyb-
kos¢ fali ultradzwigekowej, porowatos¢, wytrzymatosc na jednoosio-
we $ciskanie i posSrednia proba rozciggania zbadano na prébkach
wapienia otrzymanym z murowanej, historycznej budowli. Modele
regresji i SSN zostaty opracowane dla estymowania mechanicz-
nych wiadciwosci wapienia w probach nieniszczacych, a takze
prostych do wykonania badan niszczgcych. Opracowane modele
zostaty poréwnane z modelami znanymi z literatury, a skonstru-
owanymi na podstawie badan wtasciwosci mechanicznych wapie-
ni. Modele zwarte w niniejszej pracy majg wysoki wspdtczynnik de-
lerminaciji prognozowania mechanicznych wiasciwosci wapienia.

Po raz pierwszy w literaturze zastosowano sztuczng sie¢ neuro-
nowa do estymowania mechanicznych wiasciwosci wapienia. Uzy-
cie osobnych ciggow uczgcych i weryfikujgcych w analizie regre-
sji jest po raz pierwszy przeprowadzone do estymowania mecha-
nicznych wiasciwosci wapienia. Modele regresji i SSN sg po raz
pierwszy zastosowane do prognozowania mechanicznych wtasci-
wosci wapienia pozyskanego z historycznej budowli. Niektére mo-
dele regresji przedstawione w niniejszym artykule sg po raz pierw-
szy publikowane (zwigzek miedzy wytrzymato$cig na rozcigganie
i szybkoscig fali, wytrzymatoscig na rozciaganie i porowatoscig,
szybkoscig fali i porowatoscig).

Klazomenai, jedno ze starozytnych miast okregu loni, ma budow-
le bardzo bliskie tym, z ktorych pozyskano wapien do wykonania
badan przedstawionych w artykule. Klazomenai, jest wspomnia-
ne przez stawnego historyka Heredotusa Halikarnasusa (484-425
p.n.e.). W Klazomenai znajduje sie druga z najstarszych fabryk
oliwy w Swiecie. Wapieh podobny do jednego z badanych w ni-
niejszym artykule zostat uzyty w budynku starozytnego miasta
Klazomenai i w starozytnej fabryce oliwy. Ze wzgledu na ochrone
zabytkow nie jest mozliwe pobieranie probek w starozytnym mie-
Scie lub starozytnej fabryce. Naukowcy mogg stosowaé modele
przedstawione w niniejszym artykule do wtasciwosci wapieni sta-
rozytnego miasta Klazomenai i starozytnej fabryki oliwy.

Wapien jest powszechnie stosowanym materiatem budowlanym
w wielu murowanych obiektach historycznych. Ponadto byt sto-
sowany w budowie muréw oporowych, ziemnych budowlach no-
snych, podbudowach autostrad i murowanych budynkach na ca-
tym Swiecie. Modele opracowane w niniejszych badaniach mogg
by¢ stosowane przez naukowcodw i inzynierow do estymacji me-
chanicznych wiasciwosci wapienia.
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Rys. 12 (a) Model regresji zaleznosci V—p (b) V estymowane z wartosci p
w zaleznosci od mierzonego V

Fig. 12 (a) Regression model of V—p relation (b) V predicted from p versus
V measured

for the model of Yagiz (2009) (17). The regression model and
ANN is close to perfect fit line (1:1) while Yagiz (2009) (17) over-
estimates the E from H as seen in Fig. 7(b). The performance of
the regression model and ANN are better than the performance
of the model of Yagiz (2009) (17).

The regression model obtained at Fig. 8(a) gives the relation
between E(GPa) and V (km/s) as in equation [13] with R"=0.97.

E=1046V-2525 [13]
The MAE and MARE of the regression model and ANN are low
as seen in Table 5. The regression model and ANN is very close

to perfect fit line (1:1) in Fig. 8(b).

The regression model yields equation [14] for estimation of £(GPa)
from UCS(MPa) as seen in Fig. 9(a), with R*=0.79,

E=03UCS-105

The MAE and MARE of the regression model and ANN are
much lower than the MAE and MARE of the model proposed by
Sachpazis (1990) (14). The regression model and ANN is close

[14]
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to perfect fit line (1:1) while the modsl of Sachpazis (1990) (14)
over-estimates £ from UCS as seen in'Fig. 9ib).

Equation [15] is obtained from regression mode! for estimation
of TS(MPa) from V(km/s) with & R?*= (.55 as seen in Fig. 10{(a}.

TS=-024V2+ 344V -2.42 181

The MAE and MARE of the regression model and ANN for TE-V
prediction are low as seen in Table 5. The regression model and
AWM is very close to perfect fitdine (1) in Fig. 10(h).

The regression model gives equation [16] for relation pelwaen 75
(MPa) and p (%)ywith a R&=044 a5 seervin Fig. T1a). Tha MAE
and MARE of the regression model and AN are low in Table Bior
TS-p relation. The regression madel and AN are close 1o perfect
fitline (1:1) in Fig. 11(b).

TS=-021p+9.56

g

Equation [17]is obtained from regression model in Fig, 12{a) for
estimating V (km/s) from p(%) with & R° = 0.88. The MAE and
MARE are low for V-p relation in Table 5 while both regression
and ANN are very close to perfect it line {1:1 line}in Fig. 12{b).

V=0.014p% « 0530+ 8.01 117
The results presented in this section showed thatthe regression
models and ANN developed i this study have high performance
in estimating the mechanical properiies of imestone. The models
can be used by researchers for analyses and réhiabiliiation of his-

torical masonry as well as for new constiuctions hiaving limestone.

& Conclusions

In cement and concrete industry, imestone is an imponant raw
material. The estimation of mechanical properiies af imestona is
important for cement and concrete industry. Schmidt hardnessg,
ultrasonic wave velocity, porosity, uniaxial compression ant
indirect tension tests were applied on lmestone cbiained from
a historical masonry structure. Regression modals and ANK were
developed to estimate the mechanical properties of imestone from
non-destructive tests as well as from easy-to-dodesiructive iests,
The developed models were compared with the available models
in the literature conducted on limestone. The madels presented
in this work have a high performance in estimation of mechanical
properties of the limestone.

For the first time in the literature, ANN s used 1o estimate the
mechanical properties of limestone. The use of separale train-
ing and testing sets for regression analyses is conducted Tor the
first time in the literature for estimation of mechanical properties
of limestone. Regression ard ANN models are used for the first
time to predict the mechanical properiies of limesione oblained
from a historical structure. Several regraession mouels developed
in this work have peen published for the first time in the llerature
for limestone (relations between tensile strength and wave velocity,
tensile strength and porosity, wave velocity and porosity).
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Klazomenai, one of the twelve ancient lon cities, is very close to
the structure where the limestone was obtained for this work. Kla-
zomenai was cited by the famous historian Heredotus Halikarnasus
(484-425 BC). Klazomenai has the second oldest olive oil factory in
the world. Limestone similar to the ones analyzed in this work was
used in the construction of Klazomenai ancient city and ancient
olive oil factory. Due to conservation purposes, it is impossible to
remove the stones of the ancient city or ancient factory for test-
ing. The researchers can use the models in this work to relate the
mechanical properties of limestone for the ancient city Klazomenai
and ancient olive oil factory.

Limestone is a common construction material used in many histori-
cal masonry structure. Moreover, it has been used in constructions
of retaining walls, earth supporting structures, highway founda-
tions and masonry buildings in all over the world. Above all, lime
stone is used in production of cement, the principal component of
concrete and mortar. Hence the models developed in this study
can be used by the researchers and field engineers in estimation
of mechanical properties of limestone.
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