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Ozet

Catlaksiz ve enine gatlakh ankastre kirislerin modal analiz deneylerinden elde edilmis ivme cevaplari,
Anahtar kelimeler yapay sinir aglari yaklasimi ile modellenmistir. Girdi katmani gekicin impuls sinyallerinden olusmakta
Catlakli kiris; Yapay olup, cikti katmani kirisin ivme cevaplarindan meydana gelmektedir. Ogrenme algoritmasi olarak ileri

sinir aglari modeli; ileri  peslemeli geri yayim algoritmasi kullanilmistir. Olusturulan modeller ile deney yapilmasina gerek
beslemeli geri yaylllm  kalmadan yiiksek regresyon katsayisina sahip ivme cevabi tahminleri yapilabilmektedir. Ayrica her bir
algoritmasi. durum igin olusturulan bu modeller yardimiyla kiris boyunca ivme cevap degerleri tahmin edilmis ve
gercek o6lgim degerleriyle kiyaslanmistir. Boylelikle catlak yeri hakkinda 6ngoride bulunulmasi

saglanmistir.

Artificial Neural Network Modelling of Cracked Beams
Abstract

Acceleration responses obtained from experimental modal analysis of uncracked and cracked cantilever

Keywords
Cracked beam; Neural
network modelling; Feed
forward back propagation
algorithm.

beams are modelled by artificial neural network approach. Impulses of hammer are set as input layer
while the output layer consists of acceleration responses of the beam. Training algorithm is feed-forward
back propagation algorithm. Responses with high regression coefficient can be predicted without
necessity of experiments via the neural network models obtained for uncracked and cracked beams. In
addition, using these model parameters, acceleration responses along beam length are estimated and
compared with measured values. By doing this, knowledge about crack location is provided.
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1. Giris

Bilindigi tzere, deneysel modal analiz yéntemi Yapay sinir aglari yaklasimi, parametreleri arasinda

yapilarin dinamik karakteristiklerini belirlemede
sikhkla kullaniimaktadir. Bu yontemde cesitli

analitik ¢6zlim kurulamayan veya bu analitik
¢6zimin karmasik oldugu problemlerde girdi
verilerini  agirliklandirarak  ve ¢iktiyla hedef
arasindaki hatalari minimize ederek egitilmis bir
model meydana getirmektedir (Sen, 2004;
Ataseven, 2013; Ergezer et al. 2003). Kiris gibi yapi

noktalara ivmedlgerler monte edilmis eleman,
impuls gekici ile uyarilarak serbest titresim yapmasi
saglanir. Kirisin ivme cevaplari ve impuls ¢ekicinin

kuvvetolger yardimiyla elde edilmis verileri bir sinyal

. . elemanlarinda hasar gozlendigi durumlarda,
analizorde toplanir ve analizden gegirilerek

elemanin frekans ve mod sekilleri tespit edilebilir. yukarida bahsedildigi gibi pek cok analitik yontem

mevcuttur. Bunlara ek olarak bu karmasik ¢6ziim
Frekans ve mod sekilleri, bir elemanin dinamik metotlarini atlayarak dogrudan ol¢im sonuglariyla
kurulan modeller ¢ok yardimci olmaktadir. Bu

davranisi hakkindaki karakteristik bilgileri igeren
alanda pek ¢ok calisma bulunmaktadir (Kim and
Stubbs, 2003; Zang and Imregun, 2001; Zou et al.
2000; Worder et al. 2000; Chang et al. 2000;
Anderson et al. 2003). Suresh ve ark. (2004), analitik

¢6zim kullanarak modal frekanslardan gatlak yeri ve

onemli parametrelerdir. Elemanda hasar s6z konusu
oldugunda, hasarin yeri ve derinligi hakkinda bilgi
saglamaktadirlar. Konuyla ilgili pek ¢ok ¢alisma ilgili
literatirde  mevcuttur  (Dimarogonas, 1996;
Doebling et al. 1998; Salawu, 1997).



Catlakli kirislerin yapay sinir aglari ile modellenmesi, Mazanoglu ve Kandemir-Mazanoglu

derinligini tespit ettigi calismasinda yapay sinir aglari
yaklasimini kullanmistir. Suh ve ark. (2000), ¢atlak
yeri ve derinligini, genetik algoritma ve yapay sinir
aglari yaklasimini kullanarak modellemistir. Fang ve
ark. (2005), dogrudan frekans cevap fonksiyonlarini
girdi olarak kullanarak, yapay sinir aglari yaklagimi
ile ankastre kiristeki catlak yerlerini ve derinliklerini
belirlemistir.

Bu calismada deneysel modal analiz sirasinda elde
yapay sinir aglari
olusturulmustur. Yapilan deney sonucu elde edilen

edilmis  verilerin modeli
impuls degerleri ve ivme cevaplari, catlaksiz, bir
catlakh, iki c¢atlakli ve yine iki ¢atlakli olup ikinci
catlagl daha derin olan dort durumdaki ankastre
kirise ait verilerdir. Toplamda dért durum icin yapay
sinir aglari modelleri olusturulmustur. Ele alinan
dort durumdan her biri igin olusturulan modellerde,
model parametrelerindeki farkliliklar irdelenmistir.
Yine bu modellerin parametreleri kullanilarak,
cekicin impuls degerleri ve catlak yerinin ankastre
mesnetten uzakhg girdi katmani, kirisin cesitli
de ¢kt

katmani olarak belirlenen yeni modeller ile ¢atlak

noktalarindan olglilen ivme degerleri

yerinin tespiti konusunda ongorilerde

bulunulmustur.

2. Yapay Sinir Aglari Yaklasimi

(YSA),
kapsaminda gelistirilmis yapay zekanin alt birimi

Yapay sinir aglari makine 6grenmesi
olup, insan beyninin sinir sisteminden esinlenerek
Uretilmis bir yontemdir. Beynimizde pek cok sinir
hicresi birbiri ile iletisim halindedir. Sekil 1'de
gorllen ve noéron adi verilen bir biyolojik sinir
hiicresi sinapslar, soma, akson ve dendridlerden
olusmaktadir. Sinapslar sinir hicreleri arasindaki
baglanti olup, elektrik sinyallerinin bir hiicreden
bosluklardir.  Bu

digerine gegcmesini saglayan

sinyaller somaya giderek islenir ve aksonlar

yardimiyla dendridlere oradan da sinapslardan diger
sinir hicresine sinyal aktarilir. Boylelikle beyne
gelen bir sinyal pek ¢cok néron tarafindan islenerek

bilgiye doénistirilir. Insanda  6grenme ve

ogrendiklerini kullanarak yeni olaylara yorum

gelistirme  kabiliyeti  sinir  aglari  tarafindan

olusturulur.

Hiicre Gavdes

Dendrit

Sekil 1.Sinir hiicresi (Int Kyn. 1)

Yapay sinir aglarinda, olayin ornekleri, bilgisayara
girdi ve cikti olarak sunulur ve makine, aralarindaki
iliskiyi O0grenerek egitilir. Boylece model zaman
icerisinde olusacak yeni orneklerin girdilerine gore
ciktilar Uretebilmekte, ongorilerde
bulunabilmektedir. S6zii edilen biyolojik sistem,
yapay olarak duslinildiginde Sekil 2'deki yapi

ortaya ¢ikmaktadir.

agirhklar
girdiler
) w
aktivasyon
. fonksiyonu
. @ net girdi
R o — ;
net;
i
> @ —o
l cikt
6
esik deger

Sekil 2.Yapay néron modeli

Sekil 2'de goruldigu Gzere girdiler agirhklandirilarak

net girdi olusturulur ve net girdi aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla esik degerden (1) yiiksek
degere sahip olmasi

gereken c¢ikti degere

donismektedir. Bu islem, c¢ikti degeri esik
degerinden kigilk oldugu durumlarda, biyilk olana
kadar, agirlik degerleri degistirilerek devam ettirilir.
Bu silre¢ agin egitimi olarak adlandirilir. Verilen bu
Modelin

egitilmesiicin birka¢ adim denemek gerekli olup, her

model, YSA'nin en temel modelidir.
adimda agirhk degerleri degistirilerek yeni bir ¢ikti
degeri olusturulur. Burada 6nemli olan tahmin ile
hedef degeri arasindaki yakinliktir. En yakin sonucu
veren model en iyi mode | olarak kabul edilir.
Calismamizda YSA'nin ileri-beslemeli geri yayilim

algoritmasina deginilecektir.
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Dogrusal olmayan problemlerde tek katmanl
modeller vyetersiz kaldigi icin Sekil 3’te yapisi

gosterilen ¢ok kath model kullanilacaktir.

Gizli

Girdi
katmani

'Klyaslanlr

Agirhk degerleri degistirilir

Sekil 3.Cok katmanli ileri-beslemeli YSA modeli

Gok katmanli sistemler girdi katmani, gizli katman ve
¢ikti katmanindan olusmaktadir. Girdi ve gikti
katmanlari, girdi ve cikti degerlerinin depolandigi
katmanlardir. Gizli katman ise girdilerin 6nemli
Ozelliklerini ayirmakta olup, bir veya daha fazla
olabilir. Ag egitilirken hata degerleri ortaya
¢iktiginda, hata girdi ve gizli ile gizli ve g¢ikti
arasindaki agirliklara dagitilarak sistem tekrar

cahstirthr.  Buna  geri  yayihm  algoritmasi

denmektedir.

Calismamizda kullanilacak ileri-beslemeli geri

yayilim algoritmasi, n. girdi néronu icin asagidaki gibi
verilmektedir.

1. n. girdinin i. dGgimu verisi x,; olsun.

2. Gizli katmandaki j. digimun net girdisi
net{" :ZLOW%O)Xn,i olup W(J}i’o) i. girdi katmani ile j.

gizli katman arasindaki agirlik degeri olsun.

3. Gizli katmanin j. diglimiine ait ¢ikt
X :5(

fonksiyonudur.

_nwglgo)xr(]l)j} burada & aktivasyon
i=0 » ’

4. Cikt1 katmanindaki k. digiimiin net girdisi

net(? :Z(ng?jl)xrgl,)j) olarak ifade edilir. Burada WEZfl)

- ‘
j. gizli katman dugima ile k. ¢ikti katmani dGgimu
arasindaki agirliktir.

5. Cikti katmaninin k. diGgimandn ciktisi

Yok :§£Zw§?il)xg%)jl olur.
i

6. Son olarak, hata karesi, beklenen ve hesaplanan

cikti degerleri arasindaki farkin karesi olup,

2
gﬁyk =|dn,k —yn’k| olarak hesaplanir.

Bu algoritmanin temel amaci, Esitlik 1’de verilen
E, hatasini en kictiklemek icin en uygun agirhklar

hesaplamaktir.

£ =Y lenef &

k

Gradient descend algoritmasi ile, girdi ve gizli
katman arasindaki agirliklar,

—0E
AWEY o (2)
I 10
owj

gizli ve cikti katmanlari arasindaki agirliklar

- 0E
AED o [Mm J (3)

ile gincellenmektedir (Mehrotra et al. 2000).
3. Bulgular

Kiris elemanda catlak yeri ve derinligini modal
analizlerden tespit etmek amaciyla kurulan deney
diizeneginde, ankastre baglantili bir kirisin impuls
¢ekici yardimiyla tahrik edilmesi sonucu ortaya gikan
sonlimlli serbest titresim hareketi incelenmistir.
Cekicin impuls sinyalleri kuvvet (Newton), kirisin
ivme cevabi da ivme (m/s?) buyikligi olarak
Olcllmustdr. Kirisin uzunlugu L =360 mm ve kesiti
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(bxh) 10x10 mm? olup, catlaklar kil testere ile
olusturulmustur ve ¢atlak kalinhg yaklasik 0.5
mm’dir. Calismada Tablo 1’deki dort durum ele
alinmistir. Kirislerin sematik gosterimi Sekil 4’de
verilmistir. Her durum icin 7 kez test yapilmistir.
Birinci ¢alisma
asamasinda kirisin serbest ucundan alinan ivme

olarak modellerin  kurulmasi
verileri kullanilmistir. Sekil 5’de, 6rnek teskil etmesi
bakimindan gatlaksiz kirisin serbest ucu ivme cevap

ve c¢ekic impuls grafikleri verilmistir.

Tablo 1. Ele alinan ankastre kirisin catlaksiz ve catlakh

durumlari
Ankastre mesnetten uzakligi (z)/ derinligi (a)
Catlak
savisi Catlaksiz 1 Catlakh 2 Catlakh 2 Catlakli*
Y (co) (c1) (c2) (c2%)
9cm/ 9cm/ 9cm/
1 Gatlak 2.5 mm 2.5 mm 4 mm
16.2cm/ 16.2cm/
2 Gatlak 3.5mm 3.5mm
*y
A
. —» b
x v
B
w
A
NS %2 J
— z
* Vh
z
B L
< L >
Sekil 4. Catlakl kiris sematik gosterimi
100
80 A
col- (a) |
40 A
L 0 1
g o
=
20+ -
40+ -
-60 -
.80 : : : : :
0 0.5 1 15 2 25 3
Zaman (sn) x104

25
2 |-
(b)
— 15
=
K]
3 1
E
05
0
05 r : r : r
0 05 1 15 2 25 3
Zaman (sn) x10"

Sekil 5.a) Catlaksiz kiris serbest ucu ivme zaman cevabi b)
¢ekic impuls grafigi

Calismada, kiris elemanin deneysel modal analizi
sonucu elde edilen ivme tepkileri gikti ve gekicin
impuls degerleri girdi verileri olarak tanimlanmistir.
Veriler 6ncelikle, modeli olumsuz yonde etkileyen ug
degerleri elimine etmek amaciyla Esitlik (4) deki
formil ile normalize edilmistir.

X—Xmin (4)

Xy =
n
Xmax—Xmin

Modelleri olusturma asamasinda, hem girdi hem de
¢kt katmanlarinda verilerin normalize degerleri
kullanilmistir. Girdi katmaninda, normalize impuls
degerlerinin 0.5'ten blylik degerleri kullaniimakta
olup, bu degerlere karsilik gelen ivme cevaplarinin
10 m/s?den biyiik degerleri normalize edilerek cikt
katmani olusturulmustur. Toplam dort durum
oldugu icin dért model meydana getirilmistir. Girdi
ve cikti katmani verilerinin ortalama ve standart
sapmalari Sekil 6’da gosterilmektedir. Olusturulan
modellerde girdi katmani 1, gizli katman 2 ve cikti
katmani da 1 tabakadan olusmakta olup, gizli
katmandaki néron sayisi baslangicta 10 olarak
ileri-beslemeli

tanimlanmistir. Levenberg-

Marquardt geri yayllm Ogrenme algoritmasi
kullanilarak, girdi katmaninin %70'i egitim verisi,
%15'i gecerlilik, %15'i de test verisi olmak Uzere
rassal olarak belirlenmistir. Tablo 2’de dort durum
icin olusturulan modellerde kullanilan girdi ve cikti
veri saylilari verilmistir. Tablo 3’de ise modeller ile
ilgili detaylar verilmistir. Tablo 3’ten goruldigu
Uzere modeller arasi farklihklar s6z konusudur.
Tablo 4'de, tim

kirisler icin  olusturulmus
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modellerin, egitim asamasindaki  regresyon

katsayilari verilmistir.

16+ —©— Ortalama-Std.Sapma .

—+— Ortalama
1.4H —©— Ortalama+Std.Sapma

impuls (N)

0
Cco C1 Cc2 c2*
Catlak durumu
1.4 —| 9 Ortalama-Std.Sapma §
—#— Ortalama
| { —©— Ortalama+Std.Sapma ]
12 _
~
(b) ~
1k ~_ -

ivme (m/$)

0 r
co C1 c2 Cc2*
Catlak durumu

Sekil 6.a) impuls kuvvetinin (girdi) ve b) ivme cevabinin
(cikt1) istatistiksel analizi

Tablo 2. YSA modelinde kullanilan girdi ve ¢ikti veri

sayilari
Catlaksiz 1 Catlakh 2 Catlakh 2 Gatlakli*
(co) (C1) (C2) (C2¥)
Veri 22 18 23 16
sayisi
Tablo 3. YSA model parametreleri
Catlaksiz 1 Catlakli 2 Gatlakh 2 Gatlakh*
(co) (c1) (c2) (C2¥)
Noéron sayisi
10 15 20 20
1.Aktivasyon Tanjant Tanjant Tanjant Tanjant
fonksiyonu sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid
2.Aktivasyon Tanjant Tanjant . .
. . . R R Lineer Lineer
fonksiyonu sigmoid sigmoid

Tablo 4. YSA modellerinin egitimi sirasinda gecerlilik
verilerinin regresyon katsayilari

Cco C1 C2 C2*
0.964 0.989 0.876 0.965

Regresyon katsayisi (r?)

Olusturulan modellerin dogrulugunu ispat etmek
amaciyla her doért durum igin impuls degerleri girdi
olacak sekilde ivme degerleri tahmin edilmistir. Sekil
7'den gorildigiu gibi, modeller kullanilarak elde
edilen tahmin ve hedef (6lcim) ivme degerleri
arasinda yliksek regresyon katsayilari elde
edilmistir. Catlaksiz ve bir ¢atlakli kiris icin 0.974 ve
0.910 gibi yliksek katsayilar elde edilerek, kurulan
modellerin basarili oldugu gosterilmistir. iki catlakh
durumlarda regresyon katsayilarinda bir miktar
dislis gozlenmistir. Yapilan denemelerde gizli
katmandaki néron sayisinin arttirilmasiyla modelin
efektifliginin degismedigi gorildigliinden, input
katmaninda parametre sayisinin arttirilmasi ile
model daha basaril bir sekilde olusturulabilecektir.

1 : : : : =t
0.8} i
% *
c 06F % ]
£
<
&
o4r o 1
r2=0.974
02} _ i
y =1.007x - 0.008
0 . . . ,
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hedef
1 .
0.8- A
c 061 |
£
<
©
F 04r * .
r2=0.910
0.21 y = 1.044x - 0.027 1
0 r r
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hedef
1 T T T T %¥
09F k3
0.8
0.7F
= L
£ 0.6
S 05 *
0.4 2
' r2=0.816
03 y =0.798x + 0.133
0.2 .
0.1 r r r r
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hedef
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1 . . . .
081 .
c 06 |
=
<
o
04F g
* * * ook
r2=0.884
0.2f
y = 0.984x + 0.002
0 ; ; ; ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Hedef
Sekil 7. Hedef ve tahmin ivme degerleri regresyon grafigi

Kirisin  serbest ucundan alinan  verilerin

modellenmesine ek olarak, kiris boyunca alinan
da Tablo 3’deki
kullanilarak modellenmistir. Burada girdi katmani,

ivme cevaplari parametreler
maksimum ivme cevaplarina karsilik gelen impuls
degerleri ve olcim alinan noktanin ankastre
mesnetten olan uzakhgidir. Boylece ¢ikti katmani o
mesafedeki ivmedlcerden alinan maksimum ivme
cevabindan olusmaktadir. Kiris elemanin Uzerine
ankastre mesnetten itibaren ilki 0.5 cm mesafede
olmak Gzere 5 cm araliklarla 8 adet ivmedlcer
yerlestirilmistir. Boylelikle kiris ug¢ noktasindaki
Olcimleri almak Uzere vyerlestirilen cihaz 8 no’lu
olup, ankastreden 35.5 cm ileride bulunmaktadir.
Bir ¢atlakli durum igin, ¢atlak ankastre mesnetten 9
cm uzakta olup, 2 ile 3 no’lu ivmedlcerler arasinda
bulunmaktadir. iki catlakh her iki durum icin de,
birinci ¢atlak yine 9 cm uzaklikta olup, ikinci ¢atlak
ankastre mesnetten 16.2 cm uzaklikta yani 4 ile 5
no’lu ivmedlgerler arasinda bulunmaktadir. Catlakli
durumlar icin hedef ve tahmin edilen maksimum
Sekil 8'de
gosterilmistir. Grafiklerden anlasildigi Gizere, hem bir

ivme degerleri  kiris boyunca
catlakli durumda hem de iki c¢atlakli durumda
catlagin bulundugu yere yakin ivmeolgerlerde yapay
sinir aglari modelleri daha bilylik agirlik degeri
olusturularak ol¢imden daha biyik tahminler
yapilmasina neden olmustur. Catlagin oldugu
yerlerde 6l¢im verisi ile model tahminleri arasinda
sapmalar oldugu gorilmektedir. 1 ¢atlakli durumda
yiksek regresyon katsayisindan dolaylr tahmin ile
Olcim arasindaki farklilik 2 ve 3 no’lu ivmedlgerler
arasinda acik bir sekilde ortaya cikmaktadir. 2

catlakl durumda ise daha dncekine ilaveten 4 ve 5

no’lu ivmedlger pozisyonlarinda da tahmin ile model
arasinda farklihk gorilmektedir. Burada, 4. ile 5.
ivmeodlger pozisyonlari arasinda Ust Uste binen hedef
ve tahmin  c¢izgilerinin  maksimum  ivme
blyuklGginin pozitif degerden negatif degere
gecmesinden kaynaklandigini not edelim. Kiris
boyunca Olgim noktasi sayisinin sinirli olmasi
dolayisiyla sayisl

¢Ozunurligun yetersiz kalacagl ve daha fazla dlgiim

ozellikle  gatlak arttikca

noktasi gerekecegi aciktir. Kullanilan 8 6l¢lim
sayisina gore, 2 adet catlagin birinin ankastre tarafa
5.5 cm ila 10.5 cm arasinda bir mesafede oldugu,
digerinin ankastre taraftan 15.5 cm ila 20.5 cm
uzaklikta tespit

edilebilmektedir. Dolayisiyla, kullanilan y&ntemin

arasinda  bir bulundugu
catlak konumu hakkinda ipucu verdigi ve catlak

arama araligini daraltmasiyla avantaj sagladig

soylenebilir.

80 T T T T T

Hedef
601 ~ | T Tahmin

40 Y
20
0

20

Maksimum ivme (m/sz)

40+

60

0 5 10 15 20 25 30 355
Kirig boyu (cm)

-80

80 : : :

60 - b Tahmin

Makismum ivme (m/sz)

5 10 15 20 25 30 355
Kiris boyu (cm)

-80
0

Sekil 8. Kiris boyunca alinan élgiimlerle olusturulmus mod
sekilleri a) bir gatlakli kiris b) iki ¢catlakli kiris
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4. Tartigma ve Sonug¢

Yapay sinir aglari yaklasimi, her defasinda deney
sistemi kurarak analiz yapmaya gerek kalmadan,
degisiklik
olusturulan farkli sistemlerin sonucunu elde etme

istenilen  parametrelerde yaparak

bakimindan kolaylik saglamaktadir. Aralarinda
karmasik analitik ¢ozimler bulunan sistemlerin
sikhkla

calismadaki yapay sinir aglari modelindeki girdi-gikti

¢6ziimiinde de kullanilmaktadir.  Bu
katmanlari, gekic impuls degerleri ve kiris serbest
ucunun ivme cevabi olacak sekilde kurulmustur.
Boylece hasar bakimindan ele alinan doért kiris
durumu icin cesitli model parametreleri elde edilmis
ve aradaki farkhliklar tespit edilmistir. Bu modelin
parametreleriyle kurulan ikinci modelde ise Kkiris
boyunca her bir 6lciim noktasindaki ivme cevaplari
tahmin edilmistir. Yapay sinir aglari yaklasimiyla
tahmin edilen ivme degerleri ile olcim degerleri
arasinda sapmalar gozlenmis olup bu sapmalarin
catlak yerleri civarinda ortaya c¢iktigi sonucuna
varilmistir. Boylelikle sunulan yéntemin ¢atlak yerini
belirleme konusunda iyi bir tahmin yapabildigi
gorilmektedir.
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