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Esnek tistyapilarda mekanik 6zelliklerin yapay sinir aglari
kullanilarak geri-hesaplanmasi
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Ozet

Esnek iistyapilarin performans degerlendirmesi icin, genel olarak tahribatsiz deney metotlart tercih
edilmektedir. Tahribatsiz deney metotlart igerisinde en ¢ok tercih edilen, Diisen Agirlik Deflektometresi
(FWD) yontemidir. Bu yontem ile, yol tizerindeki ¢ok sayida yerde, uygulanan yiik sebebi ile meydana gelen
zamana bagh defleksiyon degerleri kaydedilir. Uygulamada, FWD deneyi ile elde edilen defleksiyon
degerleri ve geri-hesaplama programlart kullanilarak, iistyapr tabakalarima ait mekanik ozellikler
hesaplanir. Fakat, bu programlar, parametre tammlama algoritmalar: kullanmakta ve bu da zaman kaybina
neden olmaktadir. Bu ¢alismada, FWD testinden elde edilen defleksiyonlart kullanarak, esnek iistyapi
tabakalarindaki mekanik ozellikleri yapay sinir aglari ile geri-hesaplayan bir model gelistirilmistir.
Sonuglar, modelin hassasiyetinin son derece yiiksek oldugunu ve gergek-zamanli geri-hesaplama
yapilabilmeye olanak sagladigini gostermigtir.

Anahtar Kelimeler: Diisen Agirlik Deflektometresi, geri-hesaplama, yapay sinir aglart

Backcalculation of mechanical properties of flexible pavements using neural

networks
Abstract

Performance evaluation of flexible pavements is usually performed using nondestructive testing methods.
Basic advantage of nondestructive testing methods is that it’s possible to obtain pavement performance data
by these methods without resulting any damage to the pavement system. Of all nondestructive testing
methods, Falling Weight Deflectometer (FWD) is the most popular technique. Falling Weight Deflectometer,
measures time-domain deflections from numerous road sections emerging by the applied impulse load. The
common way for the evaluation of FWD results is to backcalculate the mechanical properties with the help
of backcalculation software. However, these software utilize parameter identification routines, which are
quite time consuming and computationally expensive. Under the way of this, in this study, a neural network
model was developed to backcalculate mechanical properties of flexible pavement layers in order to shorten
the processing time. For the development of optimal neural network model, the effects of network’s
architecture and learning parameters were comprehensively examined. The results indicated that, both
network’s architecture and learning parameters significantly affect the neural network’s performance.
Consequently, the accuracy of developed neural network model is successful and the model enables real-time
backcalculation opportunity that is crucial for highway engineers working on pavement evaluation studies
and developing pavement maintenance strategies.

Keywords: Falling Weight Deflectometer, backcalculation, neural networks.
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Giris

Esnek yol iistyapilarinin performans degerlen-
dirmesi, genel olarak iki amacg i¢in yapilmak-
tadir. Bunlardan birincisi, mevcut iist yapinin
fiziki durumu hakkinda bilgi vermektir. Boyle-
likle, uygun bakim ve onarim programi segilir.
ikincisi, insaat1 yeni tamamlanmis bir {istyapi-
nin kontroliinii gerceklestirmektir. Bu yapisal
kontrol i¢in, iistyaptya zarar vermemesi ve kolay
uygulanabilirligi nedeni ile, tahribatsiz deney
metotlar1 (NDT) yaygin olarak tercih edilmek-
tedir. Tahribatsiz deney metotlar1 igerisinde en
cok kullanilani, Diisen Agirlik Deflektometresi
(FWD) yontemidir. Bu yontem ile, iistyapinin
bir ¢ok bolgesinde, uygulanan yiikler sebebi ile
olusan zamana bagl defleksiyon degerleri dlgiil-
mektedir. Uygulamada, FWD testinden elde
edilen defleksiyon degerleri, geri-hesaplama
programlar1 yardimi ile, iistyap1 tabakalarina ait
mekanik 6zelliklerin (elastisite modiilii ve Poisson
orani) belirlenmesi i¢in kullamilir. Fakat, bu
programlar, parametre tanimlama algoritmalari
kullanarak optimizasyon yapmaktadir ve bu da,
islemsel zorluga ve zaman kaybma neden
olmaktadir.

Diger yandan, yapay zekanin popiiler bir dal
olan yapay sinir aglari, son derece karmasik ve
dogrusal olmayan davraniglar1 kolay bir sekilde
ogrenebilmekte ve O0grenme islemi tamamlan-
diktan sonra, fonksiyonel bir yaklasim gibi so-
nuca gercek-zamanli olarak ulasilabilmektedir.
(Fu, 1994; Bose ve Liang, 1996; Haykin, 1999;
Principe vd., 2000; Kecman, 2001).

Bu caligmada, FWD testinden elde edilen def-
leksiyon degerlerini kullanarak, yol tabakalarin-
daki mekanik 6zellikleri yapay sinir aglar1 yar-
dimu ile geri-hesaplayabilen bir model gelistiril-
migtir. Elde edilen sonuglar, modelin hassasiye-
tinin yliksek oldugunu ve modelin gercek-
zamanli geri-hesaplama yapilabilmeye olanak
sagladigin1 gostermistir. Bu imkan, karar verici
durumunda olan {istyapt miihendislerine 6nemli
bir zaman avantaji kazandiracak ve ciddi bir
hesap kolaylig1 saglayacaktir.
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Tahribatsiz deney metotlar1 ve Diisen

Agirhik Deflektometresi

Karayolu miihendisleri, mevcut bir yolun fist-
yapist ile ilgili yapisal analiz yaparken iki temel
soruya cevap ararlar:

e Ustyapi, beklenen trafik yiikleri altinda ne
kadar bir siire daha hizmet verebilecektir?

e Bu iistyapi i¢in en uygun bakim-onarim ve
yeniden ingaat stratejileri nelerdir?

Bu sorularin cevabi, malzeme 6zellikleri, meka-
nik modelleme, istatistiksel degerlendirme ve
ekonomik analizin birbirleri ile etkilesim igeri-
sinde oldugu bir optimizasyon problemidir. Bu-
nun icin, ilk agamada, iistyap: tabakalarina ait
temel Ozellikler, mekanik bir model yardimi ile
belirlenir ve kaplamanin maruz kalacag yiikleme
kosullar1 ongoriiliir. Sonra, ekonomik kriterler
de dikkate alinarak optimum ¢oziime ulasilir.
Bu siirecte, en onemli noktalardan birisi temel
mekanik Ozelliklerin belirlenmesidir. Tahribat-
s1z deney (NDT) metotlari, mekanik 6zelliklerin
belirlenmesinde en ¢ok tercih edilen yontemdir.
Clinkii, bu yontemde, iist yapiya herhangi bir
fiziksel zarar verilmez ve sonuglar hizli bir
sekilde elde edilir.

NDT metotlar1 kullanilarak, yol {styapisini
olusturan tabakalara ait malzeme ozellikleri,
diisiik sekil degistirme seviyelerinde Olgiilebilir.
NDT yontemlerinde kullanilan temel prensip,
belirli bir ylikleme altinda, kaplama ylizeyinde
meydana gelen defleksiyon degerleri ile kapla-
ma sisteminin yapisal dayaniminin ters orantili
oldugudur. Bu kurala tek istisna, Yiizey Dalga-
larmin Spektral Analizi (SASW) yontemidir.
SASW yonteminde, tabakalara ait kayma mo-
diillerini bulmak i¢in, Rayleigh dalgalarinin
hizlarindan yararlanilir (Nazarian ve Stoke, 1989).

Defleksiyon esasli NDT metotlar1 arasindaki
temel fark, uygulanan yiiklemenin 6zellikleri ve
olusan defleksiyonlarin dl¢tim yerleridir. Genel
olarak, statik, dinamik siirekli ve dinamik gegici
(stireksiz) yiiklemeler uygulanmaktadir. Statik
yukleme ile calisan cihazlara oOrnek olarak,
Bankelman kirisi ve La Croix deflektometresi
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verilebilir. Siirekli dinamik durumda, yiikleme
sifirdan baglar, maksimum degere ¢ikar ve tek-
rar sifir degerine diiser. Bu, kaplamanin {izerin-
den gecen bir aracin yaptig1 etkiye benzer ve
yliklemenin periyodu gegen aracin hizina bagli-
dir. Bu tiir deney metotlarina, “Dynaflect”, “Road
Rater” ve WES vibratorii 6rnek verilebilir. Son
olarak, dinamik geg¢ici yiiklemede, kaplama yii-
zeyine bir darbe yiikii uygulanir ve yiikiin
uygulama yerinden farkli uzakliktaki ve bir
eksen iizerinde bulunan noktalardaki defleksi-
yon degerleri zamana baglh olarak kayit edilir.
Kayit edilen defleksiyon degerlerinin maksi-
mumlar1 secilerek defleksiyon canagi (egrisi)
elde edilir. Diisen agirlik deflektometresi (FWD)
yonteminde bu prensip kullanilir.

NDT metotlar1 arasinda en c¢ok tercih edileni,
Diisen Agirlik Deflektometresi (FWD)’dir. Ge-
cici yiikkleme esasina gore calisan FWD dene-
yinde, belirli bir agirlik, uygulanmak istenilen
etki seviyesine gore belirli bir yiikseklikten
kaplama yiizeyine diistiriiliir. Yiikleme (6.7 kN
ile 156 kN arasinda), dairesel bir plaka ile
yapilir ve kaplama yiizeyi ile plaka arasinda
lastik bir conta bulunur (ani darbe etkisinin
azaltilmast i¢in). Yiiklemenin yapildig1 yerden
belirli uzakliklardaki defleksiyonlar, bir kiris
iizerinde bulunan jeofonlar (genellikle yedi
adet) yardimi ile Olgiiliir. Yiikleme belirli bir
frekansta ve zaman araliginda yapilir. Yiikleme,
sinlizoidal bir bi¢imde uygulanir ve frekansi
0.025sn™ ile 0.030sn™" arasinda degisir (Stolle,
1991). Sekil 1°de tipik bir FWD defleksiyon
kaydi ve defleksiyon ¢anagi goriilmektedir.

»

A Maksimum
b

Defleksiyon

Zaman Radyal mesafe

Sekil 1. Tipik bir FWD defleksiyon grafigi
Statik yiikleme yontemleri, trafik yiiklerini dogru

olarak benzestiremedigi i¢in, dinamik ylikleme
yontemlerine alternatif degildir ve daha basarisiz
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sonuglar vermektedir. Dinamik yiiklemeler ara-
sinda, gegici dinamik yiikleme (FWD yontemi),
siirekli dinamik yiikleme yontemine gore ¢ogun-
lukla tercih edilir ve agagidaki avantajlara sahiptir:

o Statik bir 6n-yiiklemeye ihtiya¢c duymazlar
ve yiiklemeler daha diisiikk agirliklar ile
yapilir. Sonug olarak, yiiksek agirlikli tra-
fik ytikleri, kiiclik agirliklar uygulanarak
benzestirilebilir (Hoffman ve Thompson,
1982; Meier, 1995).

FWD tarafindan uygulanan darbe etkisi,
yik uygulama siireleri ¢ok farkli olsa bile,
standart dingil yiiklerinin olusturdugu et-
kiye son derece yakindir ve diger NDT
yontemlerinden daha basarili sonuglar ver-
mektedir (Hoffman ve Thompson, 1982;
Tholen vd., 1985; Sebaaly vd., 1985;
Bentsen, 1989; Zhou, 2000; Tawfiq, vd.,
2000).

FWD yontemi ile, gercek zamanli ve diger
yontemlere gore daha fazla veri elde et-
mek mimkiindiir (Meier, 1995).

Esnek iistyapilarda geri-hesaplama
Geri-hesaplama problemleri, ayn1 zamanda pa-
rametre tammlama problemleri olarak da bili-
nirler ve bir ¢cok miihendislik probleminin ¢6zii-
minde kullanilirlar. Temel olarak, bilinen bir
iliskinin, ters yonlii olarak ifade edilmesi isle-
midir. Geri-hesaplama problemi, ayn1 zamanda,
bir optimizasyon problemidir ve bilinen giris-
cikis degerlerine ait en uygun model paramet-
relerinin belirlenmesini amaglar.

Yol iistyapilar1 i¢in kullanilan geri-hesaplama
islemi ise, deflektometreler tarafindan GSlgiilen
kaplama ytizey defleksiyonlarinin mekanik ana-
lizidir. Geri-hesaplama yapilirken, arazide 6l¢ii-
len defleksiyon degerleri, tahmini tabaka boyut-
larin1 ve 6zelliklerini kullanan bir tistyapt analiz
programi ile elde edilen defleksiyon degerleri
ile iteratif olarak esitlenmeye c¢alisilir. Sonugta,
elde edilen rijitliklerin (modiillerin), arazideki
istyap1 tabakalarina ait rijitlikler oldugu kabul
edilir (Lytton, 1989). Bu isleme ait akis diyag-
rami, Sekil 2°de verilmektedir:
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Baslangic
Modiili
Tabaka l
Kalinliklar:

Defleksiyon

Hesaplamas1 <—‘
Yiikleme Yeni Modiil
Kosullari Tahmini

Olgiilen Arazi
Defleksiyonlari

Sonuglar

Sekil 2. Klasik geri-hesaplama akis diyagrami
Geri-hesaplama islemi, iki kistmdan olusur:

e Ileri analiz (defleksiyon hesaplamasi)
e Hata diizeltme algoritmas1 (hata hesapla-
mast ve yeni modiil tahmini)

Geri-hesaplamanin basarisi i¢in, ileri hesaplama
modelinin dogru sonuglar iiretebilmesi ¢ok 0-
nemlidir. Ciinkii, hata degeri ne kadar az olursa
olsun, sistemin performansi, kullanilan giris-
cikis degerlerinin dogruluguna baghdir. ileri
yonlii kaplama performans analizinde kullanilan
tim modeller Sekil 3’te verilmektedir (Lytton,
1989; Uzan, 1994).

Ileri Analiz Yontemleri
|

v
p—

Dogrusal || Egrisel Darbe Titresimli
Yiikii Yiik
ﬁlﬁ I_+
Frekans Zaman Sturekli

Tabanlh Tabanl Hal

v v v

E——
Dogrusal Egrisel

Sekil 3. Ileri analiz yontemleri

Ileri hesaplama ydntemleri, genel olarak, statik
ve dinamik olarak ikiye ayrilir. Statik analizlerde,
yiikleme zamandan bagimsizdir ve malzemelerin

viskoelastik Ozellikleri ihmal edilir. Ayrica,
statik analizlerde, en alttaki tabaka yari-sonsuz
kabul edilir ve hesaplamalar tabakali elastik
teori yontemine gore yapilir. Halbuki, bu du-
rum, taban zemini tabakasinin, 15.00m-20.00m
kalinligindan daha az olmasi1 halinde gegerlidir.
Eger, bu tabakanin kalinligi daha fazla ise,
hesaplanan defleksiyonlardaki hata miktar1 %20
seviyelerine ulasabilir (Roesset ve Shao, 1985;
Chang, vd., 1992). Dinamik analizlerde ise, bu
olumsuz etki s6z konusu degildir ve daha ger-
¢ekei sonuclar elde etmek miimkiindiir. Ancak,
dinamik analizler, Green fonksiyonu ¢ozimii,
Fourier doniisiimleri ve dinamik sonlu eleman-
lar gibi hesap yontemlerinin kullanilmasini ge-
rektirir ve bu nedenle biiylik zaman ve islem
thtiyaci dogar.

Diger yandan, her iki (statik ve dinamik) analiz
yonteminde de, malzeme gerilme-sekil degistir-
me Ozellikleri, dogrusal veya egrisel olarak
hesaba katilabilir. Dogrusal olmayan kabul,
gerek asfalt, gerekse graniiler malzemelerin ger-
cek davraniglarina yakin modelleyebildigi i¢in,
daha hassas sonuglar verebilir (Uzan ve
Scullion, 1990; Uzan, 1994). Ancak bu yontem,
analizlerdeki hesap yiikiinii ve karmagsiklig1 son
derece arttirmaktadir.

Sonug olarak, dinamik etkiler ve dogrusal olma-
yan malzeme davraniglart daha gergekei sonug
verebilmesine ragmen, gerekli verilerin elde
edilmesindeki, uygun modellerin kurulmasin-
daki ve hesaplamalardaki zorluklar gdzoniine
alindiginda, statik dogrusal analizler genellikle
tercih edilmektedir.

Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki nd-
ronlarin meydana getirdigi ve 6grenme islemini
gerceklestiren paralel ag yapisim taklit ederek,
bu sisteme benzeyen zeki programlar tasarla-
may1 hedefleyen bir yontemdir. YSA yontemi,
modelleme, simiilasyon, 6grenme, tanimlama ve
tahmin yapma gibi bir ¢ok uygulama alaninda
basari ile kullanilmaktadir.

Bir néron (sinir hiicresi), dendrit ve akson ismi
verilen iki ana kisimdan olusur. Dendrit, bir
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noron ile digerinin baglantisin1 gerceklestiren
kisimdir ve farkli néronlarin dendritlerini birbir-
lerine baglayan bolgelere sinaps denir. Noronlar
aras1 elektriksel ve kimyasal sinyal iletimi, bu
baglant1 bolgelerinden sinyal gecisleri ile ger-
ceklesir. Aksonlar ise, dal seklindeki uzun gegis
yapilaridir. Isleyis olarak, bir néronun sinapslar
tizerinden aldig1 toplam ileti, bir esik degerinden
yliksek ise, ndron, bu toplam iletiyi akson
boyunca diger ucuna iletir ve buradaki diger
sinaps yardimi ile baska bir noérona aktarir.
Sinapslar, arttirict veya azaltict etkili olabilir.
Arttiricr etkili sinapslar, diger ndrondan alinan
toplam iletileri biiyiitlir; diger yandan, azaltici
etkili sinapslar gelen iletiler toplamini kiigtiltiir.
Ozetle, bir ndron, bir dizi giris sinyali alir ve bu
sinyalleri isleyerek (arttirarak veya azaltarak)
cikis sinyali olarak diger bir nérona iletir. Beyin
icerisinde, birbirine paralel olarak bagh ve
yukarida anlatilan mekanizmaya benzer bir sis-
tem ile ¢alisan yaklasik 100 milyar néron bulun-
maktadir (Ross, 1995; Kecman, 2001; Sagiroglu
vd., 2003).

Yukarida kisaca anlatilan sinirsel yapiy1 6rnek
alan yapay noronda ise, dendrit yerine toplama
fonksiyonu, hiicre gévdesi yerine transfer fonk-
siyonu ve sinapslar yerine agirliklar kullanil-
maktadir. Kisaca, yapay bir néron, agirliklar,
toplama fonksiyonu ve transfer fonksiyonundan
olugsmaktadir. Sekil 4’te yapay bir néron yapisi
verilmektedir (Haykin, 1999).

Sinaptik
Agwrliklar
5 X Toplam  Transfer
3 Fonks. Fonksiyonu
D
E i T j Clkls
2 / Sinyali
S ; ;
CERM
n= )

Sekil 4. Yapay néron modeli

Yapay noron, diger noronlardan gelen iletileri
(agirliklar ile giris sinyallerinin ¢arpimi) toplar,
bir esik degeri ile karsilagtirarak aktivasyon
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potansiyelini hesaplar ve bu potansiyeli transfer
fonksiyonundan gegirerek c¢ikis sinyali iiretir.
Bunun fonksiyonel ifadesi ise asagidaki gibidir:

Vi :F(VJ)ZF(ixi Wi _bj] (D

burada, x; giris sinyalini, wj; sinaptik agirligi, b;
kutuplama degerini (esik degerinin negatif isa-
retlisi), v; aktivasyon potansiyelini, yi c¢ikis
sinyalini, n Onceki katmandaki (giris sinyali
gonderen) ndron sayisini ve k ise islem yapilan
noéronun kaginct néron oldugunu belirtmektedir.

Sinaptik agirliklarin pozitif olmasi arttirict etki-
yi, negatif olmasi ise azaltic1 etkiyi ifade eder.
Esik degeri ise, toplanan iletilerin bir seviye ile
karsilagtirilmasin1 ve eger bu seviyeden biiylik
ise pozitif, kiigiik ise negatif aktivasyon potan-
siyeli gonderilmesini saglamaktadir. Son olarak,
transfer (aktivasyon) fonksiyonu, aktivasyon
potansiyelini normalize etmekte ve istenilen
araliga ([0,1] veya [-1,1]) gore Ol¢eklemektedir.
Diger bir deyisle, transfer fonksiyonu, néronun
cikis genligini istenilen degerler arasinda sinir-
lar ve ndronlarin olusturdugu sinir aginin yakin-
samasini saglar. Yaygin olarak, dogrusal, basa-
mak, sigmoid ve hiperbolik tanjant transfer
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Demuth ve Beale,
2000).

Yapay sinir aglari ise, ¢ok sayida ndronun
birbirleri ile paralel olarak baglanmasi ile olusan
yapilardir. Ogrenilmesi istenilen hedef degerle-
rine yakinsamak i¢in, baglantilarin ve kutup-
lama degerlerinin nasil bir yontem ile degistiri-
lecegi, 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir.
Diger yandan, yapay sinir aglar1 yapilari, genel
olarak iki tirliidir: ileri beslemeli ve geri
beslemeli. 1leri beslemeli aglarda, noronlar ara
katmanlara ayrilir ve iletiler, bir katmandaki
noronlardan, bir sonraki katmandaki noronlara
dogru yapilir. Aymi katmandaki néronlar arasi
baglanti bulunmaz. Bu tiir aglarin en popiiler
olani, ¢ok katmanli perseptronlardir (MLP).
Geri beslemeli aglarda ise, iletiler hem ileri hem
de geri yonlii olabilir ve noéronlarin ¢ikis
sinyalleri, kendi girig birimlerini veya Onceki
katmanlar1 geri-besleyebilirler. Bdylece, bir
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c¢ikis sinyali, hem o anki girisleri hem de onceki
girigleri dinamik bir sekilde yansitabilmektedir.
Bu tiir aglara, Hopfield aglar1 6rnek verilebilir
(Haykin, 1999; Principe vd., 2000; Sagiroglu
vd., 2003).

Cok katmanli perseptronlar (MLP), yapay sinir
aglarinin en ¢ok kullanilan tliridiir ve giris
katmani, ara katman(lar) ve ¢ikis katmanindan
olusur. Her katmanda, bir veya daha fazla néron
vardir ve her katmandaki noronlar, diger
katmandaki ndronlara paralel baglidir (Sekil 5).

Sekil 5. Cok katmanli perseptron (MLP)

MLP’daki sinyal (bilgi) akist ileri yonliidir ve
ilk olarak, c¢ikis katmanina gelen degerler ile
hedeflenen degerler arasindaki farklilik (hata
miktar1) hesaplanir. Bunu takiben, bulunan hata
miktar1 geri dogru yayilarak (agirliklar ve ku-
tuplanma degerleri degistirilerek) giris katma-
nina ulasilir. Daha sonra, MLP, yeni agirliklar
ile tekrar ileri beslemeli olarak sinyalleri iletir
ve yeni hata miktarini hesaplar. Bu ileri besleme
ve geri yayilma islemi, ¢ikis katmanindaki hata
miktar1 belirli bir limit degerinin altinda kalana
kadar devam eder. Geri yayilma sirasinda ser-
best degiskenlerin degisimi, 6grenme algoritma-
sina baghdir.

MLP o6grenme algoritmalari icinde en popiiler
olani, geri-yayilim algoritmasidir (Rumelhart ve
McClelland, 1986). Bu algoritma, Widrow-Hoff
(delta) ogrenme kuralimi kullanir ve azalan hata
egimi (gradyani) optimizasyon teknigini uygular
(Widrow ve Hoff, 1960). Geri-yayilim algorit-
masinda, hata enerjisi, en kiiciik kareler yontemi
ile hesaplanir ve ¢ikis katmanindaki néronlarin
hepsine ait genel bir hata degerini ifade eder.
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Genel olarak, bu islem bir minimizasyon
problemidir ve agirliklardaki [Awj(n)] iteratif
diizeltmeler, hata enerjisinin miktar1 ile oranti-
lidir. Geri-yayilim algoritmasinda, agirlik degi-
simi (diizeltmesi) asagidaki formiil kullanilarak
hesaplanir:

iji (n) =775j (n) y;(n) (2)

burada, Aw; agirhik diizeltmesini, n 6grenme
katsayisini, d; bir ndrona ait yerel hata egimini
(gradyani), y; ¢ikis sinyalini ve n islem yapilan
noronu ifade etmektedir. Bu formiildeki yerel
gradyan (§;), ¢ikis katmani igin:

8,00 =, -y,0] ¢,y ()] 3)
formiilii ile hesaplanir. Burada, t; hedef vekto-

rinii tanimlamaktadir. Diger yandan, ara kat-
manlar i¢in yerel gradyan:

5, m=0,'v,m] 65,(1)w, () (&)

bagintis1 ile bulunur. Burada, k bir ilerideki
katmanin numarasini ifade etmektedir.

Bu algoritmada, agirlik uzayindaki gradyan aza-
liminin yonii ¢ok 6nemlidir ve agirliklar, diizelt-
melerin yapildig1 en hizli azalma yonii ile oran-
tilidir. Temelde, hata enerjisini, agirlik deger-
lerini degistirerek minimize edecek bir yon
(azalan gradyan) belirlenmesi esasina dayanir
(Rumelhart ve McClelland, 1986).

Bu algoritmada, 6grenme katsayisinin (1) se-
¢imi de oldukca 6nemlidir ve degeri [0,1] ara-
liginda degisir. Eger, n cok kiiciik ise, agirlik
diizeltmelerinin yapildigi yakinsama dogrultusu
egriseldir ve karmagik bir davranisin modellen-
mesine daha uygundur. Bunu tersine, n biiyilik
ise, yakinsama dogrultusu ¢ok salinim yapar. Bu
sebeple, basit problemler i¢in daha yiiksek n
katsayilari tercih edilir.

Azalan gradyan O6grenme ydntemi, bazi prob-
lemlerde yerel minimum noktalara yakinsayabilir
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ve global minimuma ulagsamaz. Bu sorunun
¢cOziimii ic¢in ise, momentum katsayis: mevcut
modele eklenmis ve genellestirilmis delta
ogrenme kurali (momentum terimli geri-yayilim
algoritmasi1)  gelistirilmistir  (Rumelhart ve
McClelland, 1986). Momentum katsayisinin
ilave edilmesi ile, Denklem 2, asagidaki sekilde
yeniden yazilir:

Aw, (n) = o Aw, (n=1) +718,(n) ,(n)

! (5
burada, oo momentum katsayisini gostermektedir
ve [0, 1) araliginda degerler alabilmektedir. Bu
katsay1, yakinsama dogrultusunun asagi yon-
lerde daha hizli ilerlemesini ve global mini-
muma ulagilmasini saglar (Jacobs, 1988).

Yapay sinir aglari ile esnek

iistyapilarda geri-hesaplama

Yol {iistyapilarn i¢in yapay sinir aglar kulla-
nilarak gerceklestirilen ilk geri-hesaplama 6rnegi
yiizey dalgalarinin spektral analizi (SASW)
yontemi ile elde edilen sonuglar kullanilarak
yapilmistir (Meier ve Rix, 1993). Bu ¢alismada,
Rayleigh dalga hizlar1 kullanarak, kayma
dalgas1 hizlarin1 ve tabaka kalinliklarini geri-
hesaplayabilen bir ag tasarlanmustir.

FWD testi verileri kullanilarak iistyapt mekanik
ozelliklerinin yapay sinir aglar1 ile geri-hesap-
lanmasi ilk olarak 1994 senesinde gerceklesti-
rilmistir (Meier ve Rix, 1994). Bu calismada,
gelistirilen YSA, lineer elastik analiz ile olustu-
rulmus sentetik bir veri tabam ile egitilmistir.
Bu calismadan bir sene sonra, elastodinamik
analiz ile hesaplanmus bir veritabani kullanilarak
ayni model tekrar egitilmistir (Meier ve Rix,
1995).

Tutumluer ve Meier (1996), graniiler temel
tabakas1 verileri ile egitilmis bir YSA modeli
onermislerdir. Ayrica, YSA’nin deney sonugla-
rina benzer degerler i¢in ¢ok basarili oldugu,
fakat, bu araligin disindakiler icin basarili ola-
madig1 sonucuna varmislardir.

Tutumluer ve Seyhan (1998), temel graniiler
tabakasinin kayma modiillerini, {i¢ eksenli deney
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verileri kullanarak geri-hesaplayabilen bir sinir
ag1 gelistirilmistir.

Kim ve digerleri (2000), FWD ve laboratuvar
deneyleri ile elde ettikleri verileri kullanarak,
mekanik 6zelliklerin geri-hesaplandigi baska bir
sinir ag1 gelistirilmislerdir. Bu modelde, ana
kayaya mesafe de modiil degerleri ile birlikte
geri-hesaplanabilmektedir.

Sinir aglar1 ile farkli bir geri-hesaplama yak-
lagim1 da, Saltan ve digerleri (2002) tarafindan
Onerilmistir. Bu ¢alismada, FWD defleksiyon-
lar1 kullanilarak, kaplama modiilleri yerine,
tasarimda kullanilacak kaplama kalinliklar1 geri-
hesaplanmaistir.

Literatiirde mevcut olan orneklerin hemen he-
men hepsinde genellestirilmis delta 6grenme
kurali kullanilmistir ve geri-hesaplama modeli
icin sec¢ilen ag yapilart ve Ogrenme paramet-
releri i¢in ¢cok kapsamli bir analiz gerceklestiril-
memistir. Fakat, bir YSA’nin performansi,
onemli Ol¢iide ag mimarisine baghdir ve en
uygun agin tasarimi, ag parametrelerinin de
igerildigi kapsamli bir caligsma gerektirir.

Bu calismada onerilen YSA ile geri-

hesaplama modeli

Bu calismada, farkli ag mimarilerinin ve 6gren-
me parametrelerin igerildigi 65 farkli YSA
gelistirilmistir. Sonucta, ag§ mimarisinin ve
O0grenme parametrelerinin performans iizerindeki
etkisi degerlendirilerek en uygun ag yapisi
Onerilmistir.

Gelistirilen YSA modelleri, FWD defleksiyon
degerleri ile tabaka kalinliklarini giris verisi
olarak almakta ve tabakalara ait elastisite mo-
diillerini ¢ikig parametresi olarak elde etmek-
tedir. Esasinda, Poisson orani, kaplama tabaka-
larina ait temel mekanik Ozelliklerden biridir;
fakat, Poisson oraninin etkisinin elastisite mo-
diiliine oranla ¢ok diisiik olmasi ve belirlenme-
sindeki giigliikkler sebebi ile bir ¢ok analizde
sabit alinmaktadir (Lytton, 1989; Uzan, 1994;
Kim vd., 2000). Bu sebeple, Poisson orani her
tabaka icin sabit (0.35) kabul edilmistir.
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Sentetik veritabani, lineer elastik teori kulani-
larak KENLAYER (Huang, 1993) bilgisayar
programi1 yardimi ile elde edilmistir. Egitim
veritabani i¢in 1101 ve deneme veritabani i¢in
339 sentetik veri kiimesi kullanilmugtir. Tablo 1°de,
tim verilere (egitme ve deneme asamalarinda
kullanilacak) ait istatistiksel bilgiler verilmek-
tedir.

Tablo 1. Egitim verileri istatistikleri

Tabaka Kalinlik f/}iﬁge Poisson
(cm) (MPA) Orani

Asfalt 5-20 1000 - 15000 0.350

Temel 15-50 35-300 0.350

Taban Zemini o0 30-200 0.350

Ortalama (Asfalt) 12.459 7291 -

Ortalama (Temel) 32,705 162 -

Ortalama (Tb. Zm) - 114 -

Std Sapma (Asfalt) 5.621 4837 -

Std Sapma (Temel) 11.492 108 -

Std Sapma (Tb. Zm) - 70 -

Modellerde ag tipi olarak, ileri beslemeli geri
yayilmali ¢ok-katmanli perseptron, 6grenme al-
goritmasi icin ise, genellestirilmis delta dgren-
me kurali se¢ilmistir. YSA ile ilgili egitme ve
deneme islemeleri MATLAB paket programu ile
gerceklestirilmistir. Ayrica, ag baglantilari, tam
bagh olarak belirlenmistir ve enerji fonksiyonu
olarak, hatalarin karelerinin ortalamasi (MSE)
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun ifa-
desi asagidaki gibidir:

m

[T o) o (Y (6)
mN =5 S

burada, m, ¢ikis katmanindaki néron sayisint; N,
egitim Ornekleri sayisini temsil etmektedir. Bu
calismada, transfer fonksiyonu olarak “logistic
sigmoid” fonksiyonu seg¢ilmistir:

1

y,n)=——— (7
’ l+e ™

Modellerde, logistic sigmoid fonksiyonu tercih
edildigi i¢in, egitim ve deneme veri kiimeleri
[0,1] araligina normalize edilmistir. Normalizasyon
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yapilmasinin sebebi, bu transfer fonksiyonunun
[-6, 6] araligindaki giris wverileri igin ayirt
edilebilir ciktilar iiretebilmesidir. Bu araligin
disindaki girisler i¢in, esit ¢iktilar (0 veya 1)
elde edilmektedir ve islem yapilan ndéronun
yakinsamasi imkansiz hale gelmektedir (Demuth
ve Beale, 2000; Flood ve Kartam, 1998; Pearl,
1988). Normalizasyon islemi, asagidaki esitlik
ile gerceklestirilmistir:

X B xmin

yeni

3
maks xmin

burada, Xye,i normalize edilmis degeri, X ilk
degeri, Xmas maksimum degeri, Xpin minimum

degeri ifade etmektedir.

Modellerde, en fazla iki ara katman kullanil-
mistir. Tek katmanli aglarda en fazla 500 néron,
cift katmanl aglarda ise, en ¢ok 100’er néron
kullanilmistir. Daha fazla, noéron ve katman
kullanilmasi, islem yiikii ve modeli gereginden
fazla karmasiklagtiracagi icin tercih edilme-
mistir. Tablo 2’de gelistirilen YSA modellerine
ait sonug goriilmektedir.

Tablodan da goriilebilecegi gibi, aglarin egitim
asamasinda, iki ag mimarisi digerlerine gore
daha basarili olmustur. Bunlar, (9 x 70 x 3) ve
(9 x 500 x 3) aglandir. Sonuglar, ag mimarisi
se¢imi i¢in, tek ara katmanin daha uygun ol-
dugunu ve ilave ara katmana gerek olmadigini
gostermektedir. Ara katmanda bulunan néron
sayist arttikga, performansta artis gézlenmistir.
Sekil 6’da, artan néron sayisinin (tek katmanli
aglar ve esit ag parametreleri i¢in) performans
tizerindeki etkisi goriilmektedir. Ayrica, yapilan
regresyon analizi sonucu, asagidaki iistel bagin-
tinin bu iliskiye uydugu tespit edilmistir:
y=0.0672 x 3% 9)
Burada, y ortalama kareler cinsinden hata mik-
tarini, x ise noron sayisini ifade etmektedir.
Diger yandan, basarili ag§ mimarilerinin her biri
icin, 6grenme algoritmasi parametrelerinin degi-
siminin performans iizerindeki etkileri de ince-
lenmistir. Sonucta, 6grenme oran1 ve momentum
katsayisi, daha yiiksek degerler icin genelde
daha iyi sonuglar vermistir (Sekil 7).
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Tablo 2. YSA egitim sonuglart

Mimari n a Epok Hata (MSE) Mimari n o Epok Hata (MSE)
9x10x3 0.01 0.5 10000  0.0536362 9x50x60x3 0.01 05 10000  0.0322528
9x10x10x3 0.01 0.5 10000 0.0365444 9x60x3 0.01 0.5 10000 0.0377914
9x10x20x3 0.01 0.5 10000 0.0397039 9x60x60x3 0.01 0.5 10000 0.0347667
9x10x30x3 0.01 0.5 10000 0.0390349 9x70x3 0.01 0.5 10000 0.0348898
9x10x40x3 0.01 0.5 10000 0.0474786 9x70x3 0.01 0.9 10000 0.0377035
9x10x50x3 0.01 0.5 10000 0.0380859 9x70x3 0.01 0.2 10000 0.0377044
9x20x3 0.01 0.5 10000 0.0398903 9x70x3 0.1 0.5 10000 0.030873
9x20x20x3 0.01 0.5 10000  0.0390357 9x70x3 0.001 0.5 10000  0.0463084
9x20x30x3 0.01 0.5 10000  0.0352517 9x70x3 0.1 0.9 10000  0.0308723
9x20x40x3 0.01 0.5 10000 0.0357364 9x70x3 0.2 0.9 10000 0.0284714
9x25x3 0.01 0.5 10000 0.0466709 9x70x3 0.2 0.01 10000 0.0272548
9x25x3 0.01 0.9 10000 0.0466808 9x70x3 0.5 0.9 10000 0.0243165
9x30x3 0.01 0.5 10000 0.0335351 9x70x3 0.9 0.9 10000 0.0207233
9x30x3 0.01 0.9 10000 0.0335351 9x70x3 0.9 0.9 500000 0.0043274
9x30x3 0.01 0.2 10000 0.0335352 9x70x70x3 0.01 0.5 10000 0.0312657
9x30x3 0.1 0.5 10000  0.030599 9x85x3 0.01 0.5 10000  0.0365687
9x30x3 0.001 0.5 10000  0.0528019 9x100x3 0.01 0.5 10 000  0.0408807
9x30x3 0.1 0.9 10000 0.0305968 9x85x3 0.01 0.5 10000 0.0365687
9x30x3 0.2 0.9 10000 0.0294521 9x100x3 0.01 0.5 10000 0.0408807
9x30x3 0.2 0.01 10000 0.0294567 9x100x3 0.01 0.9 10000 0.0356869
9x30x3 0.5 0.9 10000 0.0274016 9x100x 100x30.01 0.5 10000 0.034578
9x30x3 0.9 0.9 10000 0.0257671 9x150x3 0.01 0.5 10000 0.032934
9x35x3 0.9 0.9 10000 0.103305 9x150x3 0.01 0.9 10000 0.0312105
9x30x30x3 0.01 0.5 10000  0.0371111 9x500x3 0.01 0.5 10000  0.0292255
9x30x40x3 0.01 0.5 10000  0.0384606 9x500x3 0.01 0.9 10000  0.0294604
9x30x50x3 0.01 0.5 10000 0.033659 9x500x3 0.01 0.2 10000 0.0294529
9x40x3 0.01 0.5 10000 0.0516768 9x500x3 0.1 0.5 10000 0.030599
9x40x3 0.01 0.9 10000 0.0343077 9x500x3 0.001 0.5 10000 0.0321076
9x40x40x3 0.01 0.5 10000 0.0358787 9x500x3 0.2 0.001 10000 0.0128294
9x40x50x3 0.01 0.5 10000 0.0367707 9x500x3 0.2 0.9 10000 0.0294521
9x40x60x3 0.01 0.5 10000 0.0369209 9x500x3 0.2 0.01 10000 0.018676
9x50x3 0.01 0.5 10 000  0.040609 9x500x3 0.5 0.9 10000  0.0143016
9x50x3 0.01 0.9 10000 0.038264 9x500x3 0.9 0.9 10000 0.0115853
9x50x50x3 0.01 0.5 10 000  0.0349027
Boylece, bu problem igin en uygun degerlerin Rl I (MSE) o0l
her iki parametre i¢in de 0.9 olduguna karar 0.05 n= 05
verilmistir. Bu durum, 6grenme sirasindaki yeni 0050 | “
agirlik degisimlerinin, onceki agirlik degerine
- e 0.045
cok yakin oldugu ve gradyanin etkisinin olduk-
¢a az oldugu sonucunu dogurmaktadir (Sekil 7). 00404 00672
0.035 S~ Yo
Bir YSA’da, egitim veri kiimesi i¢in ileri besle- 0030 | —
menin bir kez yapilmasina epok (epoch) den-
mektedir. Bu ¢alismada, epok sayisinin 6grenme 00251 Néron Sayisi
0.020

tizerindeki etkisini gormek ve optimum epok
sayisina karar vermek i¢in, basarili olan aglar
iginden seg¢ilen bir tanesi (9 x 70 x 3), 500000
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Sekil 6. Ara katman néron sayisinin etkisi
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Sekil 7. Ag parametrelerinin (1 ve @) performans iizerine etkisi
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Sekil 8. Epok sayisimin 9x70x3 liik YSA ogrenmesi iizerindeki etkisi

epoka kadar egitilmistir. Ayrica, artan epok
sayisi ile performansin ciddi bir sekilde arttigi,
fakat 200000 epoktan sonra, performans artis
egiminin gittikce azaldigr gozlenmistir. Sonug
olarak, bu model i¢in, 500000’lik bir epok bii-
yikligi yeterli bulunmustur (Sekil 8).

Son olarak, 500 000 epok i¢in egitilen modelin
(9 x 70 x 3) deneme kiimesi sonuglart da oldukca
basarilidir (Sekil 8). Deneme kiimesi i¢in hata
degeri, 0.003781 olarak bulunmustur. Sonug
olarak, gelistirilen model, egitim isleminde hig
karsilagsmadig1 veriler i¢in de oldukca basarili
olmustur.

Sonuclar

Bu c¢alismada, YSA metodolojisi kullanilarak
esnek lstyapilarin geri-hesaplanmasi gercekles-
tirilmigtir. Elde edilen performans degerleri ol-
dukga yiiksektir.

YSA’nin performansi, ag mimarisinden 6nemli
Olciide etkilenmektedir. Bu ¢alismada ele alinan
geri-hesaplama problemi i¢in en uygun ag yapi-
s, (9 x 70 x 3) ve (9 x 500 x 3) olarak bulun-
mustur.

Ag parametrelerinin etkisi, a§ mimarisinin etki-
sine gore daha azdir. Bu ¢alismada, bu problem
icin optimum Ogrenme ve momentum katsayi-
lar1 0.9 olarak onerilmektedir. Ayrica, 500000°lik
bir epok biiyiikliigiiniin, bu model icin yeterli
oldugu sonucuna varilmstir.

YSA, bir davranis1 6grendikten sonra, belirlenen
serbest degiskenleri kullanarak, yeni giris deger-
leri i¢in sonug iiretebilmektedir. Bu anlamda, bir
fonksiyon gibi gorev yapmaktadirlar. Bunun
sonucu olarak, YSA yoOntemi, gercek-zamanl
olarak esnek tistyapilarin mekanik 6zelliklerinin
geri-hesaplanabilmesini miimkiin kilmaktadir.

Gergek-zamanli geri hesaplama yapilabilmesi,
yol miihendisligi agisindan ¢ok énemlidir. Ciinkii,
incelenen bir yoldan alinan ¢ok sayida verinin
analizi olduk¢a uzun zaman almaktadir. Bu ise,
hem is giicii kaybina, hem de karar verme
asamasinda gecikmelere yol agmaktadir.

Bu model, gercek-zamanl analiz yetenegi saye-
sinde, yeni tamamlanan iistyapilarin kalite kont-
roliinde de kullanilabilir. Ciinkii, standart yon-
temler, hizli karar verme ve degerlendirme siireci
gerektiren kalite-kontrol uygulamalar i¢in uy-
gun degildir.
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