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

Estimation of Mechanical Properties of Limestone Using Regression 
Analyses and ANN 

1. Wst~p 

Wapieri jest stosowany w produkcji cementu. Estymacja mecha­

nicznych wlasciwosci wapienia jest wazna dla przemyslu cemen­

towego i betonowego. Kamieri jest najstarszym budulcem sto­

sowanym w budowie mur6w. Mury Jerycha (8000 lat temu) zbu­

dowane jako mury obronne byly najstarszymi archeologicznymi 

wykopaliskami . Kamieri byl szeroko wykorzystywany przez r6Zne 

cywilizaCje jako material budowlany przez tysiqce lat (1). Nawet 

dzisiaj kamieri jest stosowany jako material budowlany i okladzi­

nowy w nowych budowlach (2). Z powodu swego znaczenia jako 

materialu budowlanego wlasciwosci kamienia Sq przedmiotem 

wielu badari (2 - 7). 

Okreslenie mechanicznych i fizycznych w/asciwosci kamienia jest 

wazne dla analizy i odnowy murowanych bud owli kamiennych , 

o znaczeniu historycznym (8, 9). Wytrzymalose muru jest wyzna­

czana p(zez wytrzymalose jego skladnik6w (10) . Wytrzymalose 

kamienia wpiywa na wytrzymalosc muru kamiennego. 

Jednakze pobieranie pr6bek z historycznych budowli do badari 

niszczqcych moze bye ograniczone ze wzgl~du na ochron~ za­

bytk6w. Zastosowanie badari nieniszczqcych razem z ogranicze­

niem badari niszczqcych moze pom6c badaczom w okresleniu 

zwiqzk6w mi~dzy wynikami z badari niszczqcych i nieniszczqcych. 

Zwiqzki te mogq bye uzyte do wyznaczania wlasciwosci mecha­

nicznych kamieni w r6Znych cz~sciach budowli poprzez zastoso­

wanie badari nieniszczqcych Jesli budowla jest zabytkiem pob6r 

pr6bek kamienia do badari niszczqcych moze bye prawie niemoz­

liwy. W tym przypadku zastosowanie badari nieniszczqcych oraz 

znanych z literatury zwiqzk6w dla podobnego rodzaju kamienia 

pozwoli na pierwsze przyblizenie wlasciwosci mechanicznych. 

Estymacja mechanicznych wlasciwosci skal przy zastosowaniu 

badan nieniszczqcych jest takze wazna w g6rnictwie, geoinzynie­

rii i robotach ziemnych. R6Zni badacze pracujq nad okresleniem 

zwiqzk6w mi~dzy badaniami niszczqcymi i nieniszczqcymi skal, 

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 structura l material used for 

masonry construction . Wa lls of Jericho (8000 B.B. ) buil t as a mili ­

tary defence were the oldest archaeological excavations. Stone has 

been used extensively by different civiliza tions 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 characte rization of stone (2-7). 

Determination of mechanica l and physica l properties of stone is 

important for analyses and rehabilitation of historica l stone masonry 

structures (8 , 9) . The stren gth 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 historica l structure r r destructive 

tests can be limited due to conservation purposes. The application 

of nondestructive tests along wi th 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 correla tions in the li terature 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, geotechnica l eng i­

neering and ground works . Di fferent researchers have worked on 

developing relations between non-destructive and destructive tests 

for rocks as presented in Table 1. Relations between destru tive 

test results are also important as some of the destructive tests are 

easi er to apply while others need more expensive equipment and 

CWB-b/2012 373 



jak to pokazano w tablicy 1. Zwiqzki mi~dzy wynikami badan nisz­

cZqcych Sq takte watne, poniewat niekt6re badania niszczqce 

Sq latwiejsze do zastosowania podczas gdy inne wymagajq drot­

szego wyposatenia i Sq dlugotrwale. Sachpazis (11 ) przedstawil 

zaletnosci mi~dzy modulem Younga (modulem spr~zystosci po­

dluznej E) i jednoosiowq wytrzymalosciq na sciskanie . Zalezno­

sci te Sq pokazane w tablicy 1. 

Tablica 1 / Table 1 

ZWIA,ZKI MIE;DZY MECHANICZNYMI WtASCIWOSCIAMI SKAt 

CORRELATIONS BETWEEN MECHANICAL PROPERTIES OF ROCKS 

time consuming. Sachpazis (11) presented a correlation between 

modulus of elasticity (E) and uniaxial compre sive strength (U CS) 

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 structu ral analyses and 

assessment of the historical structure (22). Regression analyses 

References / Literatura Correlations / Zaleznosci 

Yasar and Erdogan (2004) (12) UCS = 4.11 O"'.I-f' 291 7 

Kahraman (2001) (13) 
UCS = 6.97·eo.01 Hnp 
UCS = 9.95·V1.21 

UCS = 4.29 ·H - 67 .52 
Sachpazis (1990) (14) E =1,94 ·H - 33 .93 

E =0.3752 UCS + 4.428 

O'Rourke (1989) (15) UCS =4.85H - 76 ,18 

C;:obanoglu and Celik (2008) (16) 
UCS =6.59H - 212 .63 
UCS =56 .71 ' V - 192.93 

Yaglz (2009) (17) 
UCS =0.0028 f-f ,..., 
E= 1.233 ·H-17.8 

Aydin and Basu (2005) (18) 
UCS =1.45·eo.07H 

E =1.04·eOO6H 

Yllmaz and Sendir (2002) (19) 
UCS =2,27'eO,06H 

E =3.15·eOO6
" 

UCS =836 ·H - 416 
Tugrul and Zarif (1999) (20) TS =0.15·UCS ­ 0.73 

E= 0.35UCS-12 

Katz et al. (2000) (21) 
UCS = 2.21 ·eo.OlHn 

E = 1,3·10" ·HnJ 09 

R'­

0.79 

0.60 
0.69 

0.92 
0.77 
081 

0.59 

0.64 
0.67 

0.85 
0.72 

084 
0,82 

0,96 
0.90 

076 
0.85 
0.88 

0.96 
099 

....­ .- - .. -­
Rock type Range I Zakres 

Rodzaj skaly UCS H 

Limestone, sandstone, 
40-112 45-55

basalt, marble 
.­

Carbonates 4- 153 15-70 

33 different carbonates 22-311 16-60 

-Limestone, sandstone, 
s illslnnp rlnhvrlrirlp 

14-215 19-52 

Limestone, sandstone, 
40-120 40-50 

cement mortar 

Limestone, schist 31-127 36-60 

Granite 6- 196 20-65 

Gypsum 15-30 30-44 

Granite 109-193 64-72 

Limestone, sandstone, 11-259 24-73
Syenite, granite 

UCS (MPa): Uniaxial compressive strength / Jednoosiowa wytrzymalosc na sciskanie ; E (GPa) Modulus of elasticity / Modul Youn ga; H and/i Hn 

Schmidt hammer rebound values for L type and N type hammers, respectively/wartosci elastycznosci odbicia mlotka Schmidta odpowiednio dla typu l 

i N; p: density / gestosc (gm/cm3); V: wave velocity/szybkosc fali (km/s), TS (MPa): Tensile strength / wytrzymalosc na rozcictganie. 

R'-: Coefficient of determination I wsp61czynnik determinacji. 

W niniejszych badaniach mechaniczne wlasciwosci kamienia 

wapiennego uzyskanego z zabytkowych murowanych bud ow­

Ii okreslono w badaniach laboratoryjnych . Wlasciwosci mecha­

niczne wykorzystano w analizie strukturalnej i ocenie zabytkowej 

budowli (22) . Analiz~ regresji zastosowano do badan zwiqzk6w 

mi~dzy mechanicznymi wlasciwosciami wapienia . Po raz pierw­

szy pewnym wkladem do biezqcej literatury przedmiotu jest za­

stosowanie sztucznych sieci neuronowych (SSN) do okreslenia 

wlasciwosci mechanicznych kamienia wapiennego. Podano od­

dzielne ciqgi danych do treningu i oceny jego wynik6w w zakre­

sie analizy regresji co w opinii autor6w zostalo po raz pierwszy 

opublikowane. R6wniez pierwszy raz zastosowano opracowane 

modele regresji i sztucznych sieci neuronowych do przewidywa­

nia mechanicznych wlasciwosci kamieni pochodzqcych z zabyt­

kowych budowli murowanych Niekt6re modele regresji opraco­

wane w niniejszych badaniach Sq plerwszy raz opublikowane dla 

were used to develop correlations between mechanical properties 

of limestone. As a contribution to the current literature , Artific ial 

Neural Network (ANN) was performed in determining the mechani­

cal properties of limestone for the first time in the li terature. 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 to 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 th e fi rst time. Some of th e 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 AN N and regression analyses were 

compared to the existing correlations available in the li terature The 
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kamienia wapiennego (zwiCjzki mi!ildzy wytrzymalosciCj na rozciCj­

ganie i szybkosciCj fali , wytrzymalosciq na rozciqganie a porowa­

tosciq, szybkosciq fali a porowatosciq). Wyniki modeli uzyska­

nych przy zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych i regresJi 

byly porownane z istniejqcymi zwiCjzkami dost!ilpnymi w literatu­

rze. Model regresji i sztuczne sieci neuronowe charakteryzujq si!il 

wystarczajqcym dopasowaniem w estymacji mechanicznych wla­

sciwosci kamienia wapiennego. 

Kamien wapienny powszechnie wyst!ilpuje w Urli i Izmirze w Tur­

cji, gdzie przeprowadzono badania. Byl stosowany w historycz­

nych budowlach, jak rowniez stosuje si!il go w nowych budowlach , 

jako material budowlany. Modele regresji z niniejszych badan mogCj 

bye uzywane przez badaczy pracujqcych na historycznych i staro­

zytnych budowlach w tym rejonie . Jedno z dwunastu starozytnych 

miast loni , Klazomenai, jest bardzo bliskie budowli, z ktorej pobra­

no kamienie (23, 24). Klazomenai bylo wspomniane przez slawne­

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 Sq podobne do kamieni analizo­

wanych w niniejszej pracy. Ze wzgl!ildu na ochron!il zabytk6w jest 

niemozliwym pobranie kamieni ze starozytnego miasta lub fabryki 

do przeprowadzenia badan. Badacze mogq stosowae modele z ni­

niejszej pracy zwiCjzane z wlasciwosciami mechanicznymi kamie­

ni wapiennych starozytnego Klazomenai i starozytnej fabryki oliwy. 

Modele regresji opracowane w niniejszych badaniach mogq takze 

bye wykorzystywane przez naukowc6w i inzynier6w, kt6 rzy pra­

cujq w przemysle cementowym i betonowym stosujqC wapienie 

o podobnych wlasciwosciach mechanicznych. 

2. Cz~sc doswiadczalna 

Wapienie byly pozyskane z Urla Kamanl! Mosque, w Urli, Izmir, 

Turcja (rysunek 1). Budowla jest zlokalizowana na zachodnim wy­

brzezu Turcji, w okr!ilgu Izmir, miescie Urla, kt6re lezy na wybrze-

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 limestone. Limestone is 

abundant in Urla, Izmir, 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 ancien t structures in the region. One of 

the twelve ancient Ion cities, Klazomenai , is very close to the struc­

ture which the stones were taken (23, 24). Klazomenal 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 olive 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 mechanica l properties of limestone for th ancient city 

Klazomenai and ancient ol iv oil factory. The regression models 

developed in this work can also be used by researchers and Field 

engineers that work with limestone having similar mechamcal 

properties in cement and concrete industry. 

2. Experimental Work 

The limestones were obtained from Urla Kamanl! Mosque, in Urla , 

Izmir, Turkey (F ig. 1). The structure is located on the west coast of 

Rys . 2. (a) Widok polnocnej elewacj l budowli . (b) Zachodnia i poludmo­

wa elewacja, z ktorych pobrano kamien ie (fotografie wykonane po przy­

wr6ceniu do uzytkowania) 

Fig. 2. (a) The north elevation view of the structure (b ) The west and so­

uth elevation where stones were taken (Photos taken after restoration) 
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zu Morza Aegen, co pokazano na rysunku 1. Budowla jest cz~­

sciq zespolu budowli Yah~i Bey Complex, ktory zawiera lazni~ tu­

reckq, grobowiec, dwie fontanny i szkol~ podstawowq. Nie istnie­

jq zadne dokumenty dotyczqce daty budowy i budowniczych. Sto­

sujqC metody porownawcze elementow architektonicznych zna­

nych z historii sztuki stwierdzono, ze budowla pochodzi z okresu 

mi~dzy wczesnym wiekiem czternastym, a polowq wieku pi~tna­

stego (26). Budowla ma plan kwadratu 0 wymiarach 10 mx 10 m 

ze scianami 0 grubosci 110 cm. Wysokosc budowli jest rowna 

12,66 m. Widok elewacji p61nocnej jest pokazany na rysunku 2a, 

a zachodnia i poludniowa elewacja Sq pokazane na rysunku 2b. 

Plan budowli jest przedstawiony na rysunku 3. Sciany Sq kamien­

nym murem z wapienia i grubymi spoinami w murze. tuki okienne 

i kopula Sq murem ceglanym z grubymi spoinami w murze. Trom­

py, ktore Sq takze murem ceglanym, zastosowano w przejsciu ze 

scian do kopuly, na narozach. Budowla nie byla wykorzystywana 

przez dlugi okres czasu i zostala przywrocona do uzytkowania po 

wykonaniu niniejszych badari. 

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 cz~sci poludniowej (South1: St1 

i South1: St2) oraz dwa kamienie z cz~sci za­

chodniej (West1: W1 and West2: W2) pozyska­

no z budowli. Lokalizacje kamieni Sq pokazane 

na rysunku 2b i 3. Cylindryczne probki rdzenio­

we 0 srednicy 0 = 54 mm byly pobrane wiertlem 

rozmiaru NX (27). Czola probek zostaly odci~te 

i probki byly polerowane przy uzyciu pylu zela­

znego do uzyskania gladkich i rownoleglych po­

wierzchni. Wysokosci probek zostaly dobrane 

zgodnie z wymaganiami ISRM do pomiarow jed­

noosiowego sciskania i rozciqgania (27). 

Sklad fazowy zawieral kalcyt CaC03 oznaczony 

rentgenograficznie, przy zastosowaniu dyfrakto­

metru Philipsa z oprogramowaniem wspomaga-

Turkey, in the city of Izm ir, 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, Yah~i 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 arch itectural 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)(1 0 m with a wa ll 

thickness of 110 cm. The height of the structu re 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 wi th li mestone and thick mortar 

joints. The window arches and dome are brick masonry with thick 

mortar joints. Tromps wh ich are also brick masonry, were used in 

the transition from walls to dome on the corners. The structure had 

not been used for a long time and it was restorated after this study. 

Two stones from south section (South 1' St1 and South 1: 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 0 = 54 mm were drilled . The heads of the 

samples were cut off and polished by iron dust to have smooth 

and parallel surfaces. The sample heights were adjusted accord­

ing to I'SRM for uniaxial compression and sp lit tensile tests (27). 

The chemical composition of the stones were determined to be 

CaC0 3 by use of Phil ips X-Pert X-Ray diffraction (XRO) as seen 

in Fig. 4. 

2.1. 	Tests on Core Samples for Uniaxial Compression 

Test 

Schmidt hardness (H), ultrasonic wave velocity (V) and un iaxial 

compression strength (UCS) tests were applied on core sam ples 

prepared for uniaxial compression test. The resu lts are presented 

I 
800+--+----~--~----~--~--~----4_--_4----+_--_+----~--~ 

5m+_-+----~--~----~--~--_4I----4_--_4----+---_+----+_--~ 

., t 

jqcym do analizy X-Pert X-Ray diffraction (XRD) Rys. 4. Dyfraktogram rentgenowski probek kamienia wapiennego (os x: kCjt XRD; os y: zli­

co jest pokazane na rysunku 4. 
czenia/s) 

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 in table 2. In table 2, the 811-15 stands for 15th stone core sample 

Badania twardosci Schmidta (H) , ultradzwi~kowej szybkosci fali 

(V) ijednoosiowej wytrzymalosci na sciskanie (UCS) zostaly prze­

prowadzone na pr6bkach rdzeniowych przygotowanych do jed no­

osiowej pr6by sciskania. Wyniki bad an przedstawiono w tablicy 2. 

W tablicy 2 oznaczenie St1-15 odnosi si~ do pi~tnastej pr6bki rdze­

niowej kamienia wapiennego pobranej z poludniowej pr6bki kamie­

nia wapiennego ST1 . Analogicznie oznaczone Sq pozostale pr6bki. 

Mlotek Schmidta Jest powszechnie uzywany w pr6bach polo­

wych i laboratoryjnych do badania betonu i kamienia . Metoda zo­

stala opracowana do pomiaru wytrzymalosci betonu przez Ern­

sta Schmidta w 1940 r. Badanie to jest dla kamienia stosowane 

od 1960 r. Mlotek Schmidta ma mozliwosc uzycia rMnych ener­

gii udaru 0.74 Nm (typ L) i 2.1 Nm (typ N) (12). Energiajest ma­

gazynowana w spr~zynie przez docisni~cie ruchomego bijaka do 

powierzchni kamienia. Przy granicznej wartosci energii spr~zyna 

uwalnia si~ i uderza masq uderzeniowq 0 bijak. Odskok masy ude­

rzeniowej jest miarq twardosci Schmidta (H) (27). 

W niniejszych badaniach pomiartwardosci mlotkiem Schmidta wy­

konywano na rdzeniowych pr6bkach cylindrycznych przy zasto­

sowaniu przyrzqdu typu L, 0 energii uderzenia 0.74 Nm. Stalowa 

kotyska 0 rowku cylindrycznym, kt6rego promien byl taki sam jak 

promien rdzenia, byla zastosowana do zamocowania pr6bki rdze­

niowej . Badanie zostalo wykonane zgodnie z ISRM (1981) (27) , a 

wyniki Sq przedstawione w tablicy 2. 

Przyrzqd do badanla ultradzwi~kowego typu Pundit (CNS Farnell 

Electronics) zastosowano do pomiaru szybkosci fali. W badaniu 

tym impuls fali ultradzwi~kowej wy1warzany w transmiterze prze­

chodzi przez rdzen kamienny i jest odbierany przez odbiornik. Mie­

rzony jest czas potrzebny na przejscie impulsu fali ultradZ:wi~ko­

wej przez pr6bk~. Szybkosc fali (V) jest obliczana na podstawie 

odleglosci mi~dzy pr6bnikami (wysokosc rdzenia cylindrycznego) 

i jest zestawiona w tablicy 2. 

Jednoosiowa pr6ba sciskania zostala przeprowadzona na ka­

miennych pr6bkach rdzeniowych przy zastosowaniu maszyny 

wytrzymalosciowej do wyznaczenia jednoosiowej wytrzymalo­

sci na sciskanie . Zakres szybkosci pomiaru i inne warunki bada­

nia byly zgodne z ISRM (1981) (27). Modul spr~zystosci podluz­

nej (E) zostal wyznaczony z krzywych rozciqgania, uzyskanych 

podczas badan (27). 

2.2. Badania wytrzymalosci na rozcii/ganie przy 

roz!upywaniu na pr6bkach rdzeniowych 

Badania szybkosci fali ultradZ:wi~kowej i porowatosci (p) byly wy­

konane na rdzeniach kamiennych przygotowanych do badan wy­

trzymalosci na rozciqganie przy rozlupywaniu. Wyniki badan Sq 

przedstawione w tablicy 3. W tablicy 3 oznaczenie St1-t12 odno­

si si~ do dwunastej kamiennej pr6bki rdzeniowej pobraneJ z polu­

dniowej pr6bki kamienia St1 w celu przeprowadzenia badania wy­

trzymalosci na rozciqganie przy rozlupywaniu . Pozostale oznacze­

nia Sq analogiczne. Badanie szybkosci fali ultradzwi~kowej prze­

drilled out from south stone sample 8t1 . 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 

Schmidt 
V, km/s UCS, MPa E, GPa

Hardness H 

1 S11-1 33 3,20 62 8.57 

2 S11 -2 33 3,36 74 9,82 

3 S11-3 28 3,36 70 9,33-
4 S11-4 31 3,26 68 9.33 

5 S11-5 31 3,26 69 9,93 

6 S11 -6 30 3,36 69 10,00 

7 S11 -7 29 3.15 63 8.73 

8 S1 1-8 29 3,30 60 9,58 

9 S1 1-9 30 3,16 64 910 

10 S11-10 30 3,15 48 7.78 

11 S1 1-11 30 3,33 74 10,39 

12 S11 -12 29 3,21 6 1 957 -
13 S11-13 32 3,30 68 10,29 

14 S11-14 32 3,42 67 9,84 
I 

15 S11 -1 5 32 3,21 68 9,97 

16 S11-16 32 3,40 73 10,27 

17 S11-17 31 3,39 76 10,59 I 

18 S12-1 32 3,57 72 11,22 

19 S12 -2 33 3.37 73 9 ,57 

20 St2 -3 33 3,23 79 9,70 

21 S12-4 33 3,26 63 8,06 

22 S12-5 30 3,56 84 11 ,09 

23 S12-6 31 3,63 88 12,54 

24 S12-7 33 3,31 52 8,44 

25 S12-8 30 3,49 63 11,09 

26 S12-9 33 3,45 70 9,07 

27 S12-10 32 3, 31 82 9,1 9 

28 W1-1 39 5,21 157 30,55 

29 W1-2 40 5,1 8 153 32,20 

30 W1-3 39 5,20 107 29,91 

31 W1-4 40 5,18 135 30,92 

32 W1-5 39 5,16 131 NA 

33 W1-6 40 5,27 135 NA 

34 W2-1 36 5.67 107 31 ,19 

35 W2-2 39 5,58 97 27.58 

36 W2-3 39 5,53 165 NA 

37 W2-4 39 5,59 143 NA 

NA Dala nol available / Dane niedost~pne 
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prowadzono na kamiennych pr6bkach rdzeniowych przygotowa­

nych do pr6by jednoosiowego sciskania. Porowatose (p) moze bye 

wykorzystana do okreslenia rozmiaru niekt6rych rodzaj6w znisz­

czenia kamienia i jakosci zabiegu impregnacji. Badanie porowa­

tosci przeprowadzono zgodnie z RILEM (1980) (28). Pr6bki byly 

suszone w temperaturze 60±5°C do uzyskania statej masy (Wdry )' 

Pr6bki przechowywano w wodzie przy podcisnieniu i w6wczas wa­

zono w wodzie (Warcl. Pr6bki wycierano stosujqC wilgotnq tkani­

nEil i mierzono masy pr6bek nasyconych wodq (Wwe,). Porowatose 

obliczano z r6wnania [1]. Badanie porowatosci przeprowadzono 

dla 31 z 40 pr6bek wymienionych w tablicy 3. 

[1] 

Wytrzymafose na rozciqganie (TS) kamienia wyznaczano z pr6by 

rozciqgania przy rozlupywaniu zgodnie z ISRM (1981) (27). Pr6b­

ki rdzeniowe obciqzano wzdfuz srednicy i zapisywano sitEi' rozry­

wajqcq (F). Wytrzymalose na rozciqganle jest wyliczana ze wzoru: 

F 
TS = 0.636 x [2] 

Df 

gdzie: F jest sitq rozrywajqcq, D srednicq, t grubosciq pr6bki rdze­

niowej, TS jest wyrazane w MPa. Wyniki zebrano w tablicy 3. Owie 

pr6by odrzucono z powodu wczesnego zniszczenia pr6bki pod­

czas obciqzania wstEi'pnego. 

regresji i sztuczne sieci neuronowe 

Celem zastosowania analizy regresji i sztucznych sieci neurono­

wych w niniejszej pracy byla estymacja waznych, mechanicznych 

wtasciwosci wapienia przy uzyciu jak najmniejszej liczby danych 

wejsciowych. W ten spos6b mozna oszacowac wlasciwosci me­

chaniczne po przeprowadzeniu tylko jednego eksperymentu, a nie 

kilku roznych doswiadczen. Z tego wzglEi'du sprawdzono przydat­

nose analizy regresji z jednq zmiennq objasniajqcq i sztucznej sie­

ci neuronowej z pojedynczym sygnafem wejsciowym do opraco­

wania stosownych wzor6w. 

AnalizEi' regresji stosowano do badania zaleznosci miEi'dzy r6Zny­

mi wlasciwosciami mechanicznymi wapienia. Stosowano regre­

sjEi' liniowq, wielomianowq, logarytmicznq, potEi'gOWq lub wyklad­

niczq dla wszystkich badanych zaleznosci. Rodzaj regresji dajq­

cy najwiEi'kszq wartose wsp6kzynnika determinacji (R2) wybrano 

jako regresjEi' definiujqcq korelacjEi' miEi'dzy wfasciwosciami me­

chanicznymi. 

SSN mozna zastosowae do modelowania problem6w nieliniowych 

z wieloma zmiennymi przeprowadzajqc szereg r6wnoleglych obli­

czen, w przeciwienstwie do klasycznych modeli matematycznych 

opierajqcych siEi' na obliczaniu krok po kroku funkcji matematycz­

nych i logicznych (29). SSN zastosowano w geotechnice i inzynierii 

skalnej jako narzEi'dzie prognostyczne (30-36). Sztuczna siee neu­

ronowa sklada siEi' z warstwy wejsciowej warstwy/warstw ukrytych 
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Schmidt hammer test is widely used in field and in the l"'hnr~linf" 

conditions for testing concrete and stone. The developed 

for measuring the strength of concrete by Ernst 1940s. 

The test has been used for stone since 1960s. Schmid! hammer 

is available with different of 0.74 

and 2.1 Nm for N type (12). Energy is stored in a 

ing the plunger of the hammer on the stone 

energy level, the spring releases and 

plunger. The rebound of mass is 

hardness (H) (27). 

In this study, <"';rh,ylltil rebound hardness test 

core samples using an L type Schmidt h;:>ITI f"I '0" 
energy of 0.74 Nm. A steel cradle having 

same radius of core was 

test was conducted following 

are presented In Table 2. 

A Pundit type equipment to 

measure the wave velocity. In 

which were created by the transmitter, 

core and were received by receiver. The 

sonic pulse waves to pass the sample was measured. 

of the wave (V) was calculated 

probes (the height of the cylinder and 2. 

Uniaxial compression test was applied on 

using mechanical testing machine 

slve strength (UCS). The 

procedures were adjusted according to ) (27). The 

modulus of elasticity (E) was determined 

curves obtained from the test (27). 

The ultrasonic wave velocity and porosity (p) 

on the stone cores prepared for test. 

are presented in Table 3. In Table 3, the St1-t12 stands for 12th 

stone core sample drilled out south stone for 

split tensile test. The other core names are given in a way. 

The ultrasonic wave velocity test was for 

uniaxial compression test stone core 

be used to determine the extent of 

and the success of an impregnalion treatment. Porosity was 

applied following RILEM (1980) (28). The were dried at 

60±5°C untill reaching constant mass The samples were 

maintained in water under vacuum and then inWOdEn'lOr! 

(Ware). The samples were wiped with a damp 

of the samples saturated with water 

porosity was determined using equation [1]. Tho nn,rr.~"t\t 

applied to 31 out core in Table 

The tensile strength (TS) of the stone was determined by split 

tensile test as defined by (1981) (27). 



Tabli ca 3/ Table 3 

WYNIKI BADAN PROBY ROZCIII,GANIA ROZSZCZEPIAJII,CEGO PROB­

KI RDZENI OWE 

TEST RESULTS OF SPLIT TENSILE TEST CORE SAMPLES 

No. 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

33 

34 

35 

36 

37 

38 

39 

40 

Name 

S11 -11 

811 -12 

S11-13 

S11-14 

S11-15 

S11-16 

S11-17 

S11-18 

S11-19 

S11-110 

S11-111 

S11 -112 

S11-11 3 

S11-114 

S11-11 5 

S11 -116 

S11-117 

S12-11 

S12-12 

S12-13 

S12-14 

S12-15 

S12-16 

S12-17 

S12-18 

S12-19 

S12-110 

S12­11 1 

812-112 

W1-11 

W1-12 

W1-13 

W1-14 

W1-15 

W2-12 

W2-13 

W2-14 

W2-15 

W2-t6 

W2-t7 

V, km/sec 

2.97 

2,73 

3,03 

3,41 

2,78 

2,52 

3,04 

3, 14 

2,94 

4.05 

3,61 

2,42 

2.71 

1,95 

2,85 

3.32 

3,58 

3..61 

3,97 

3,75 

3.85 

3,83 

3,68 

3..87 

3,81 

4,24 

4,33 

3,76 

4,12 

7,04 

6,88 

6,42 

6,95 

6,74 

7,74 

7,37 

7,37 

7.37 

8,00 

7,08 

% porosily, p Tensile slrenglh 
TS , MPa 

NA 4,94 

NA 4,66 

15,1 6,79 

12,5 6,84 

18,5 6,06 

NA 3,21 

19,4 NA 

17,6 5, 15 

17,8 5,82 

10,7 8,02 

NA 7,77 

17,5 5,24 

NA 3.51 

NA 4,07 

NA 5,86 

15. 5 NA 

11 .8 7,83 

14.6 6.96 

NA 7,69 

11 ,1 8,17 

10.7 8,37 

10,9 7,34 

13,3 5,83 

9.9 6,47 

NA 9,30 

8,6 8,07 

8,8 10,03 

12,4 4,49 

10,4 6,25 

2, 3 10,25 

2,3 9,91 

2,1 7,73 

2,2 7,82 

2,1 6,77 

1,1 9,33 

0,8 9,35 

0,7 7,88 

0,6 9,58 

0,6 12,30 

1,0 10,86 

were loaded diametrally and the loads at fai lure (F) were recorded. 

The tensile strength was determined by: 

F
TS = 0 .636 x ­ [2]

Dt 

where F is the load at failure, 0 is the diameter and I is the thick­

ness of the core sample. TS 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 ana lyses 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 , sing le variable regression analyses 

and single input ANN were stud ied. 

Regression analyses was appl ied to correlate mechanical prop­

erties of limestone . While ccnducting regression analyses, linear, 

polynomial, logarithmic, power and expon ntial forms were tested 

for all of the proposed relations. The form giving the largest ccef­

ficient of determination (R2) 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 paralle l com puting unlike classical math­

ematical models which are based on serial process of mathematical 

and logical function s (29). ANN have been used in geotechnical and 

rock eng ineering as a predictive tool (30-36). The ANN network is 

composed of input layer, hidden layer( ) and output layer. The inpLlt 

layer has the neurons for inpu t data , hidden layer has lhe hidden 

neurons and output layer has the output neurons for the output The 

learning of ANN occurs by find ing the optimal network conneclion 

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 inpu t 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 inpu t, 2 hidden neu ron and 1 output. The number of 

hidden neurons were found by trial - and-error method based on 

prediction performance . The inputs are norma lized to a range of 

0.1 and 0.9 using equation [3]: 

Xi = 0.1+ 
O.8(x, - Xmim ) 

-­ [3] 
( Xmax , - Xmim ) 

NA: Dala not available/Dane niedostE?pne. 

where x, is the input quantity, x"""; and X md'i are the maximum and 
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Warstwa wejsciowa sklada z neuronaw, 

wprowadzane Sq sygnaly (dane), warstwy 

i WYJscia ukladu_ 

SSN zastosowano do nrr'rlr,f\7f\\A/<ln wlasciwo­

sci kamienia wapiennego. Algorytm \A/ctOr-7n,ci propagacji 

uczenia szlucznej sieci neuronowej w jl?zyku Fortran. 

SSN zbudowano z wejscia, dw6ch ukrytych neuron6w 

i jednego Liczba ukrytych neuron6w zostala okreslona 

prab i blE;ld6w, w oparciu 0 prognozowane dopasowanie. 

\AlA,.;,,,,(1IAIP znormalizowano w zakresie od 0,1 do 0,9 sto­

sujgC zaleznosc [3]: 

xmini ) [3] 
Xmini) 

gdzie: XI dang wejsciowq, xmini i xmaxi Sq wartosciami minimum 

i maksimum i - tego neuronu w warstwie we~IS(;io\Nei 

nio dla wszystkich wektor6w 

wa mnozona przez wagi pofac,~er'1 

Dana 

[4] 

Neurony 

many od "d,CUt:uu 

SSN uczy sil? poprzez powszechnie "rr'''fl,'A1~,n\l 

nie 

y= 

wektora 

Zadana 

wstecz­

okresle­

skania optymalnych wag (37): 

E 

y, sktadowq wektora Y sieei neuronowej, tj 

SKf,:IOC)Wa wektora wymaganych wyjsciowych p 

neuron6w wyjsciowej, P liezbq wzorc6w, W algo­

rytmie propagacji bh;du przechodzq 

i wagi Sq mo­

gradientu z za­

stosowaniem jak w rownaniu [7] 

minimum values of the I 

The data data vectors, 

weights vij 

Hidden layer neurons add up the 1A1""r,htar! 

each input neuron (X,vl) , associates it with 

then passes the result (net) on 

non-linear cirrrnn,rl 

ANN learns by the most 

mine the optimal 

error function 

E 

In 

network to the output 

are modified using 

ferentiation (37) as in 

(n -1) [7] 

andj 

rate and am is the 

The bias values was also corrected using 

The learning rate was used 

ess to be trapped in a local 

a learning rate is 

local minimum. An 

slows down the process. The momentum 

up the training In very flat 

factor are important 

rate and momentum factor have 

researchers 

was conducted to select the 
The ,,,,,>,,,,,,,,, 

At the begining of 

should be set to 

used extends asymptotically to minus and plus 

reaches zero or one. If the input data fed as is, 

data will require very small factors which will 
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[7] 

gdzie f':wij(n) i I'::,.vlj(n - 1) Sq modyfikacjq wagi mi~dzy w~z!em i-tym 

orazj-tym podczas n-tego i n - 1 przejscia wektora wejsciowego 

lub epoki ; i5 szybkosciq uczenia si~, am, wsp61czynnikiem momen­

tum (parametrem bezwladnosci). 

Wartosci stale Sq r6wniez zmieniane stosujqC r6wnanie podob­

ne do r6wnania [7]. Zastosowano wsp6lczynnik szybkosci ucze­

nia, aby uniknqc zatrzymania uczenia si~ sieci w lokalnym mini­

mum, w odr6znieniu od minimum globalnego. Pomimo zastoso­

wania wsp61czynnika szybkosci uczenia si~ uczenie moze utknqc 

w lokalnym minimum. Nast~puje w6wczas oscylacja wokrn opty­

malnego rozwiqzania co spowalnia uczenie si~. Czynnik momen­

tum przyspiesza uczenie si~ w bardzo pfaskich obszarach po­

wierzchni bl~du i zapobiega oscylacji wag (38). Szybkosc ucze­

nia i wsprnczynnik momentum Sq waznymi parametrami modelu 

SSN. Wyb6r szybkosci uczenia i czynnika momentum byl przed­

miotem bad an prowadzonych przez r6Znych badaczy (34 ,39,40). 

W niniejszej pracy zastosowano metod~ pr6b i bl~d6w do dobo­

ru szybkosci uczenia i czynnika momentum. W obu przypadkach 

przyj~to wartosc 0,1 . 

Na poczqtku procesu uczenia sieci powinny zostac wybrane male 

i losowe wartosci wag i wartosci stalych . TakZe zastosowana si9­

moidalna funkcja aktywacji zmierza asymptotycznie do wartosci 

zero lub jeden od minus do plus nieskonczonosci. Jesli dana weJ­

sciowa jest wprowadzona w stanie w jakim jest, to duza wartosc 

danej wejsciowej wymagac b~dzie bardzo malych czynnik6w wazq­

cych, kt6re wywolajq problemy uczenia si~ sieci (41 ). Dlatego dana 

wejsciowa jest normalizowana mi~dzy 0,1 a 0,9 stosujqC r6wnanie 

[3]. Szczegrny dzialania SSN Sq dost~pne w literaturze (42, 43) . 

Dane zawarte w tablicy 2 i tablicy 3 zostaly rozdzielone na ciq­

gi uczqce i ciqgi weryfikujqce. Ciqgi uczqce byly zastosowane do 

wyskalowania modeli regresji i do uczenia SSN . Ciqgi weryfikujq­

ce zastosowano do zbadania dopasowania modelu regresji , SSN i 

modeli znanych z literatury. Liczba skladowych w ciqgach danych , 

wartosc minimalna, srednia, maksymalna i odchylenie standardo­

we kazdego ciqgu uczqcego i kazdego ciqgu weryfikujqcego Sq 

zestawione w tablicy 4. Jak to widac w tablicy 4 statystyki ciqg6w 

uczqcych i weryfikujqcych Sq por6wnywalne i nie ma b1~du w wy­

borze ciqg6w uczqcych i weryfikujqcych . 

Sredni blqd absolutny (MAE) i sredni wzgl~dny blqd absolutny 

(MARE) zastosowano do por6wnania dopasowania proponowa­

nych modeli regresji, SSN i modeli dost~pnych w literaturze. De­

finicje MAE i MARE Sq dane r6wnaniami (8, 9) 

[8]MAE = 

L ICmeasMARE = ~ - Cmoded x 100 [9] 
N Cmeas 

Table 4 I Table 4 

STATYSTYKI CIAGOW UCZACYCH I WERYFIKUJA,CYCH 

TRAINING AND TEST SETS STATISTICS 

-
Train ing sel Test et 
Ciqg UCZqcy Ciqg weryfikacyjny 

UCS, MPa H UCS, MPa H 

Number of data 23 23 14 14 

Minimum 48 29 62 28 .­
Mean 85 33 89 33 

Maximum 165 40 153 40 

SI. Dev. 33 4 32 4 

E, GPa H E. GPa H 

Number of data 19 19 14 14 

Minimum 8 29 8 28 

Mean 13 33 14 33 

Maximum 32 40 3 1 40 

SI. Dev. 8 3 9 4 

-
E, GPa V, krnls E, GPa V. km/s 

Number of data 19 19 14 14 

Minimum 8 3, 15 8 3,15 

Mean 13 3,66 14 3,74 

Maximum 32 5,67 31 5,58 

SI. Dev. 8 0,76 9 0,87 

E, GPa UC8. MPa E, GPa UCS, MPa 

Number of data 19 19 14 14 

Minimum 8 48 8 52 

Mean 13 77 14 83 

Maximum 32 153 31 157 

SI. Dev. 8 24 9 29 

TS , MPa V. km/s TS, MPa V. kmfs 

Number of data 24 24 14 14 

Minimum 3 1,95 5 2 ,42 -
Mean 7 4 ,38 8 4,66 

Maximum 12 8,00 11 7,74 

SI. Dev. 2 1,79 2 1,96 

TS, MPa p. % T8 . MPa p. % 

Number of data 19 19 10 10 

Minimum 4 0,6 5 0,6 

Mean 8 8,3 8 9 ,1 

Maximum 12 18,5 11 17,8 

SI. Dev. 2 5,9 2 7,1 

V, km/s p, % V. km/s p, % 

Number of data 20 20 11 11 

Min imum 2.78 0,6 2,42 0,6 

Mean 4,93 8,9 4,65 9,7 

Maximum 8,00 19,4 7,37 17.8 

SI. Dev. 1.85 6,3 1,89 7.0 -­
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gdzie: dla kazdej wartosci, C jest wartosciq zmierzonq i C _meas mo

del jest wartosciq obliczonq przy uzyciu modelu; N jest liczbq wy­

raz6w w ciqgu. 

4_ Wyniki j dyskusja 

PonizeJ przedstawione Sq wyniki analizy regresji oraz SSN. 00­

pasowanie modeli regresji i SSN zawartych w niniejszym artyku­

Ie jest por6wnane z dopasowaniem modeli znanych z literatury. 

Jesli tylko bylo mozliwe, to dla kazdej zaleznosci wybrano jeden 

model ze znanych z literatury. Przede wszystkim wybierano mo­

del konstruowany na wynikach doswiadczen wykonanych na ka­

mieniu wapiennym. Nast~pnie wybrane modele byly sprawdzane 

przy uzyciu weryfikujqcych zbior6w danych. Modele wykazujqce 

najmniejsze wartosci bl~d6w (MAE, MARE) wybrano do porowna­

nia z r6wnaniami SSN i regresji przedstawionymi w niniejszym ar­

tykule. Olatego model znany z literatury zbudowany na podstawie 

wynik6w pochodzqcych z badan wapienia i do por6wnania wybra­

no dajqcy najmniejszy b1qd. Wartosci MAE i MARE modeli regre­

sji, SSN i modeli zaczerpni~tych z literatury Sq zawarte w tablicy 

a) 

180 

150~ 
a.. 
6- 120 

90(J) 

<-> 60 :::> 

30 


0 

25 30 35 40 


H 

b) 

(?160 
0... 

:2
-. ­

120I 1: 1 
" " 

" x x 
x.E 

" x,g 80 

"0 

(l) 
l ­ " " x n. 40 

(f) 
40 80 120 160o 

:J UCS meas. (MPa) 

R2 = O.77 

45­

• Regr ession • ,o..NN x Sachp azis90 

Rys . 5 (a) Model regresji dla zwiqzku 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 
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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 reg ression model , ANN and the models availab le 

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 stat istics 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 (MA E) 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): 

[8] 

a) 

200 
. ­
D- 150 +--,=-=-::=---:~~---"-''-'-'-'''---''L----i 

100 +----=--=---..:::::...- --.::!L--.---i 

50-l-*~----------1 

o +-------r-----~------~ 

ro 

~ 
.......... 

fJ) 

~ 

3 4 5 6 

V(km/s) 

b) 

-.. 160 " 
rn + / 
~ 134 "+ --.-- " > 108 +---------------".-:"~----____: 

~ 82+-------,_-~--_.~_: 
~ 
"OOJ 56 +---'---- -------. 
~ ,," :K!* -/'
0- 30 ~----~--~----,_----~---,

(J) 

() 30 56 82 108 134 ·1 60 

::> UCS meas. (MPa) 

• Reg ression AN N x Kahraman01 

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. Ola kazdego zwiqzku wykres modelu regresji jest przestawiony 

na rysunkach 5 -1 2. Takze wykres wielkosci oczekiwanej w funk­

cji wielkosci mierzonej dla zbioru danych weryfikujqcych 0 najlep­

szym dopasowaniu wykonany przy zastosowaniu linii przerywanej 

jest przedstawiony na rysunkach 5 - 12 (Iinia 1: 1). Ana liza regre­

sji prowadzi do wielomianowego zwiqzku mi~dzy UCS i H jak to 

jest przedstawione na rysunku 5(a) i w rownaniu [10] z R2=0 .77: 

UCS =0 .55J-f2 - 31.55H + 512 .35 [1 0] 

Wyniki istniejqcych badari zawarte w literaturze dla zwiqzku mi~dzy 

UCS i H (Tablica 5) zostaty otrzymane przy uzyciu mlotka Schmid­

ta typu L, tak jak w badaniach przedstawionych w niniejszym ar­

tykule. Istniejqce modele 0 naJmniejszej wartosci MAE i MARE 

dla zwiqzku mi~dzy UCS-H zostaly opracowane przez Sachpazi­

sa (1990) (11) oraz O'Rourke 'a (1989) (15) i majq porownywalne 

wartosci MAE i MARE. Sachpazis (1990) (11) zbadal33 r6Znych 

w~glanow, w tym 29 z Grecji i 4 z Anglii. O'Rourke (15) zbadal 

piaskowiec drobnoziarnisty, piaskowiec i kamieri wapienny pocho­

dzqce z Utah, USA. Badania wlasne autorow artykulu dotyczyly 

na kamienia wapiennego z zachodniego wybrzeza Turcji, w pobli­

zu Grecji. Olatego majqc na uwadze rodzaj i pochodzenie kamie­

nia model Sachpazisa (1990) (11) zostal wybrany do porownari 
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Rys . 7 (a) Model regresji zaleznosci E-H (b) E prognozowane z wartosci 

H w zaleznosci od mierzonego E 

Fig. 7 (a) Regression model of E-H relation (b) E predicted from H versus 

E measured 

L ICmeasMARE = ~ - Cmod e/l x 100 [9] 
N Cmeas 

where for any quantity, C""'.. is measured and e ma<ie, 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 

AN N 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 li terature 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 . 9 (a) Regression model of E-UCS relation (b) E predicted from UCS 

versus E measured 

z modelem regresji i SSN zbudowanych na wynikach wlasnych . 

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN Sq nizsze niz war­

tosci MAE i MARE wynikajqce z badan Sachpazisa (1990) (11), 

co jest widoczne w tablicy 5. Wyniki modelu regresji i SSN Sq bliz­

sze linii najlepszego dopasowania na rysunku 5(b) Model Sach­

pazisa (1990) (11) daje za male wartosci UCS w funkcji H, szcze­

golnie w zakresie wiE?kszych wartosci H jak to widac na rysunku 

5(b). Modele regresji i SSN opracowane na podstawie wynikow 

uzyskanych przez autorow Sq lepsze do estymacji UCS na pod­

stawie wartosci Hw 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 pomocq rownania [11] ze wsprn­

czynnikiem dopasowania R2= 0.78. 

UCS =3.76V - 37.46 [11] 

Jak wynika z tablicy 5 dla oszacowania UCS z wartosci V zna­

ny w literaturze model 0 najnizszym MAE i MARE to model 

Kahramana (2001) (13). Takze modele regresji i SSN Sq blizsze 

linii najlepszego dopasowania (Iinia 1:1) w odniesieniu do mode­

lu Kahramana (2001) (13) co jest widoczne na rysunku 6(b). Mo­

del Kahramana (2001) (13) daje za male wartosci UCS na pod­
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Fig . 10 (a) Regression model ofTS-V relation (b) TS predicted from V ve r­

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 R2 

=077. 

UCS =0.55/-f2 - 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) 

(1 1) 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 I Table 5 

SREDNI Bt,A,D ABSOLUTNY (MAE), SREDNI WZGLE;DNY Bt,A,D ABSOLUTNY (MARE) I R' DLA KAZDEGO MODELU 

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

Regression 
ANN Yasar & Kahraman Sachpazis O'Rourke Cobanoglu & 

Yag lz (2009) I
Model Erdogan (2004) (2001 ) (1990) (1 989) Celi k (2008) 

UCS·H 

MAE (MPa) 7,62 7,52 74 NA 15,6 14, 2 81 64 

MARE ("!o) 8,23 8,07 84 NA 14,8 15,5 97 71 

R2 0,91 0,92 0,88 NA 0,8 0,8 0,8 0.85 

UCS-V 

MAE (MPa) 7,9 7,3 NA 37 NA NA 62 NA 

MARE ("!o) 7,8 7,4 NA 40 NA NA 82 NA 

R2 0,82 0,89 NA 0,82 NA NA 0, 82 NA 

E-H 

MAE (GPa) 1,7 2,4 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 NA NA 0,83 

E-V 

MAE (GPa) 1,4 1.2 NA NA NA NA NA NA 

MARE (%) 10 8 NA NA NA NA NA NA -
R' 0,96 0,98 NA NA NA NA NA NA 

E·UCS 

MAE (GPa) 2,4 1,7 NA NA 22 NA NA NA 

MARE (%) 17 9,5 NA NA 185 NA NA NA 

R' 0,84 0,92 NA NA 0,84 NA NA NA 

TS·V -
MAE (MPa) 0,6 0,6 NA NA NA NA NA N 

MARE (%) 8 7 NA NA NA NA NA NA 

R' 0,83 0,85 NA NA NA NA NA NA 
-

TS-p 

MAE (MPA) 0,6 0,6 NA NA NA NA NA NA 

MARE ("!o) 7,7 8 NA NA NA NA NA NA 

R' 0,82 0,81 NA NA NA NA NA NA 

-
V-p 

MAE (MPA) 0, 27 0,28 NA NA NA NA NA NA 

MARE (%) 6,21 7 ,1 NA NA NA NA NA NA -
R' 0,98 0,98 NA NA NA NA NA NA 

Bold values are used for comparison of performance in the measured versus predicted test graphs I Wartosci zaznaczone tlustym drukiem stosuJe 


siE? do por6wnania efektywnosci mode Ii otrzymanych z wartosci zmierzonych i modeli znznych z literatury, 


NA: No relation exist for lime stone in the given reference I Nie ma zadnego zwiqzku dla kamienia wapiennego w danej pozycji li teraturowej. 


stawie wartosci V. Dopasowania modeli regresji i SSN opraco­ to perfect fit line (11 line) in Fig. 5(b) . The model of Sachpazis 

wanych przez autor6w Sq lepsze niz dopasowanie modelu Kah­ (1990) (11) under-estimates the UCS from H, especial ly at the 

ramana (2001) (13). hig her H values, as seen in Fig . 5(b) . The regression model and 

A NN performed in thi s study have higher performance for predict­
R6wnanie [12] otrzymano z modelu regresji dla estymaqi E (GPa) 

ing UCS from H with respect to model of Sachpazis (1990) (1 1). 
z wartosci H ze wsp6lczynnikiem dopasowania R2 = 0.8, co jest 

widoczne na rysunku 7(a). 	 The regression model for estimation of UCS (MPa) from V (kmfs) 

is in Fig . 6(a) and in equation [11) , with a R2= 0. 78 . 
E =0.17f-f2 - 9A8H + 139.51 [12] 

CWB-612017385 



Jak wynika z tablicy 5 model Yaglza (2009) (17) daje najnizsze 

MAE i MARE w por6wnaniu z innym modelem znanym z literatu­

ry Wartosci MAE i MARE modelu regresji i modelu SSN Sq niz­

sze niz wartosci MAE i MARE modelu Yaglza (2009) (17). Mode­

le regresji i SSN Sq blizsze linii najlepszego dopasowania (Iinia 

1:1), podczas gdy model Yaglza (2009) (17) daje za duze warto­

sci E w zaleznosci od H jak to widae na rysunku 7(b). Dopaso­

wania modelu regresji i SSN Sq lepsze niz dopasowanie mode­

lu Yaglza (2009) (17). 

Model regresji pokazany na rysunku 8(a) pokazuje zwiqzek miEi!dzy 

E(GPa) i V (km/s) wyrazony za pomocq r6wnania [13] z R2= 0 .97 . 

E =10.46V - 25 .25 [13] 

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN Sq niewielkie jak 

to widae w tablicy 5. Model regresji i SSN Sq bardzo bliskie linii 

najlepszego dopasowania (Iinia 1:1) pokazanej na rysunku 8(b). 

R6wnanie [14] jest r6wnaniem modelu regresji dla estymacji war­

tosci E(GPa) w zaleznosci od wartosci zmiennej UCS(MPa) jak 

to jest pokazane na rysunku 9(a) z R2 = 0.79. 

E = 0.3UCS - 10.5 [14] 

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN Sq znacznie nizsze 

w por6wnaniu z wartosciami MAE i MARE modelu proponowa­

nego przez Sachpazisa (1990) (14). Modele regresji i SSN Sq bli­

skie linii najlepszego dopasowania (Iinia 1:1) podczas gdy model 

Sachpazisa (1990) (14) daje za duze E z wartosci UCS jak to wi­

dac na rysunku 9(b). 

R6wnanie [15] otrzymano z regresji TS(MPa) wzglEi!dem V (km/s) 

z R2= 0.55 jak to widae na rysunku 10(a). 

TS =-0.24 V2 + 3.44 V- 2.42 [15] 

Wartosci MAE i MARE modelu regresji i SSN dla prognozowania 

zaleznosci TS - V Sq mate jak to wynika z tablicy 5. Modele re­

gresji i SSN Sq bardzo bliskie linii najlepszego dopasowania (Iinia 

1: 1) na rysunku 1 O(b). 

R6wnanie [16] jest r6wnaniem modelu regresji TS (MPa) wzglEi!­

dem p (%) ze wsp6tczynnikiem dopasowania R2 = 0.44 co po­

kazano na rysunku 11 (a). Wartosci MAE i MARE modelu regre­

sji i SSN Sq mate dla zaleznosci TS - p. Modele regresji i SSN Sq 

bliskie linii najlepszego dopasowania (Iinia 1:1) na rysunku 11 (b). 

TS = -0.21p + 9.56 [16] 

R6wnanie [17] wynika z modelu regresji pokazanego na rysun­

ku 12(a) dla oszacowania V (km/s) w zaleznosci od p(%) z R2= 

0 .98. Wartosci MAE i MARE Sq za mate dla zaleznosci V- P w ta­

blicy 5 podczas gdy zar6wno modele regresji jak i SSN Sq bardzo 

bliskie linii najlepszego dopasowania (Iinia 1:1) na rysunku 12(b). 

V = 0014p2 - 0.53p + 8.01 [17] 

Wyniki przedstawione w niniejszej cZEi!sci artykutu wskazujq na do­

bre dopasowanie modeli regresji i SSN w prognozowaniu wtasciwo­

sci mechanicznych kamienia wapiennego. Modele mogq bye sto­
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Rys. 11 (a) Model regresji zaleznosci TS-p (b) TS prognozowane z war­

tosci p w zaleznosci od mierzonego TS 

Fig 11 (a) Regression model of TS-p relation (b) TS predicted from pver­

sus TS measured 

[11] UCS = 3.76V - 37.46 

For estimation of UCS from V, the eXisting model having the lowest 

MAE and MARE is the model of Kahraman (2001) (1 3) as seen 

in Table 5. The MAE and MARE of regression model and ANN are 

much lower than the MA E and MA RE of Kahra man (2001 ) (13). 

Also , the regression model and ANN is more closer to 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 Hwith a R2= 0.8 as seen in Fig. 7(a) . 

[12] E =o17H2 - 9.48H + 139.51 

The model of Yaglz (2009) (17) gives the minimum MAE and 

MARE in the literature as seen in Table 5. The MAE and MARE 

of regression model and ANN are lower than the MAE and MA RE 
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sowane przez naukowcow do badan i renowacji historycznych mu ­

row, a takze do nowych budowli wykonanych z uzyciem wapienia , 

5. Wnioski 

W przemysle cementowym i betonowym wapien jest podstawo­

wym surowcem. Oszacowanie mechanicznych wlasciwosci wapie­

nia jest wazne dla jego zastosowan, Twardose Schmidta, szyb­

kose fali ultradzwiEilkowej, porowatose, wytrzymalose najednoosio­

we sciskanie i posrednia pr6ba rozciqgania zbadano na pr6bkach 

wapienia otrzymanym z murowanej, historycznej budowli, Modele 

regresji i SSN zostaly opracowane dla estymowania mechanicz­

nych wlasciwosci wapienia w probach nieniszczqcych, a takze 

prostych do wykonania badan niszczqcych , Opracowane modele 

zostaly porownane z modelami znanymi z literatury, a skonstru­

owanymi na podstawie badan wlasciwosci mechanicznych wapie­

ni. Modele zwarte w niniejszej pracy majq wysoki wsp6/czynnik de­

te rm inacji prognozowania mechanicznych wlasciwosci wapienia , 

Po raz pierwszy w literaturze zastosowano sztucznq siee neuro­

nowq do estymowania mechanicznych wlasciwosci wapienia. Uzy­

cie osobnych ciqg6w uczqcych i weryfikujqcych w analizie regre­

sji jest po raz pierwszy przeprowadzone do estymowania mecha­

nicznych wlasciwosci wapienia, Modele regresji i SSN Sq po raz 

pierwszy zastosowane do prognozowania mechanicznych wlasci­

wosci wapienia pozyskanego z historycznej budowli. Niekt6re mo­

dele regresji przedstawione w niniejszym artykule Sq po raz pierw­

szy publikowane (zwiqzek miEildzy wytrzymalosci q na rozciqganie 

i szybkosciq fali, wytrzyma/osciq na rozciqganie i porowatosciq, 

szybkosciq fali i porowatosciq), 

Klazomenai , jedno ze starozytnych miast okrEilgu loni, ma budow­

Ie bardzo bliskie tym, z ktorych pozyskano wapien do wykonania 

badan przedstawionych w artykule, Klazomenai , Jest wspomnia­

ne przez slawnego historyka Heredotusa Halikarnasusa (484-425 

p,n ,e,). W Klazomenai znajduje siE? druga z najstarszych fabryk 

oliwy w swiecie, Wapien podobny do jednego z badanych w ni­

niejszym artykule zosta/ uzyty w budynku starozytnego miasta 

Klazomenai i w starozytnej fabryce oliwy Ze wzglE?du na ochronE? 

zabytkow nie jest mozliwe pobieranie probek w starozytnym mie­

scie lub starozytnej fabryce , Naukowcy mogq stosowae modele 

przedstawione w niniejszym artykule do w/asciwosci wapieni sta­

rozytnego miasta Klazomenai i starozytnej fabryki oliwy, 

Wapien jest powszechnie stosowanym materia/em budowlanym 

w wielu murowanych obiektach historycznych , Ponadto byl sto­

sowany w budowie mur6w oporowych , ziemnych budowlach no­

snych , podbudowach autostrad i murowanych budynkach na ca­

Iym swiecie. Modele opracowane w niniejszych badaniach mogq 

bye stosowane przez naukowc6w i inzynierow do estymaCJi me­

chanicznych w/asciwosci wapienia , 
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Rys. 12 (a) Model regresji zaleznosci V-p (b) V estymowane z wartosci p 

w zalei:nosci ad mierzonego V 

Fig , 12 (a) Regression model of V-p relation (b) V predicted from p versus 

V measured 

for the model of Yag lz (2009) (17 ). The regression model and 

ANN is close to perfect fit line (11) whi le Yaglz (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 Yaglz (2009) (17). 

The reg ression model obtained at Fig. 8(a) gives the relation 

between E(GPa) and V (km/s) as in equation [1 3] with R2=0 ,97 

E =10.46V - 25,25 [1 3] 

The MAE and MARE of the reg ression 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 yi elds equation [14] for estimation of E(GPa) 

from UCS(MPa) as seen in Fig . 9(a) , with R2= 0 .79, 

E =0 3UCS - 10,5 [14] 

Th e MAE and MARE of the regression mode l and ANN are 

much lower than the MAE and MARE of th e model proposed by 

Sachpazis (1990) (14) , The regression model and ANN is close 
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Klazomenai , one of the twelve ancien t Ion cities , is very cl ose to 

the structure where the limestone was obtained for this work . K la­

zomenai was cited by the famous historian Heredotus Halikarnasus 

(484-425 BC). Klazomenai has the second o ldest ol ive o il facto ry in 

the world . Limestone similar to the ones ana lyzed in this work w as 

used in the construction of K lazomena l ancie nt city and ancient 

olive oil factory. D ue to conservation purposes, it is impossible to 

remove the stones of the ancient c ity or ancient factory for test­

ing . The researchers can use the models in this work to relate the 

mechanical properties of lim estone 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 w alls, earth supporting structures . highway rounda­

tions and masonry bui ldings in all over the w orld . Above all, lime 

stone is used in production of cement, the principal com ponent of 

concrete and mortar. Hence tile models developed in th is study 

can be used by the rese arche rs and fi e ld engineers in estimation 

of mechanical properties of limestone. 
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