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OPTIMISATION OF BELLS3 MODEL COEFFICIENTS TO
INCREASE THE PRECISION OF ASPHALT LAYER TEMPERATURE
CALCULATIONS IN FWD AND TSD MEASUREMENTS

OPTYMALIZACJA WSPOLCZYNNIKOW MODELU BELLS3 W CELU
ZWIEKSZENIA PRECYZJI OBLICZEN TEMPERATURY WARSTW
ASFALTOWYCH W POMIARACH FWD I TSD

STRESZCZENIE. W artykule oméwiono proces optymalizaciji
modelu BELLS3, stuzgcego do prognozowania temperatury
warstw asfaltowych, szczegdlnie w pomiarach ugie¢ na polskich
drogach. Model BELLS3, oparty nadanych zprogramuLong-Term
Pavement Performance, jest popularnym narzedziem umoz-
liwiajagcym szybkie i bezkontaktowe oszacowanie temperatury
warstw asfaltowych na réznych gtebokosciach. Jednakze jego
doktadno$¢ moze byé ograniczona w kontekscie lokalnych
warunkéw klimatycznych, ktére réznig sie od tych uwzglednio-
nych w oryginalnym modelu. W pracy przeprowadzono anali-
ze weryfikacyjng, testujgc model na danych z pomiaréw FWD,
a nastepnie dokonano jego optymalizacji za pomocg metody
najmniejszych kwadratéw (MNK). To podejscie dato niewielka
poprawe doktadnosci (zaledwie o 1%) przy jednoczesnej re-
dukcji btedu do 2,12°C. Dlatego zdecydowano o rozszerzeniu
analizy o zastosowanie metody uczenia maszynowego (MARS),
ktéra pozwala na uzyskanie postaci jawnej modelu. Rozwigza-
nie to poprawito doktadnos$¢ o 6%, redukujgc btgd do 1,84°C.
Na tej podstawie zasugerowano dalsze badania nad modelami
hybrydowymi i opartymi na sztucznej inteligenciji, ktére mogty-
by zwiekszy¢ skutecznos¢ prognozowania temperatury warstw
asfaltowych w lokalnych warunkach klimatycznych.

SLOWA KLUCZOWE: BELLS3, FWD, nawierzchnia, tempera-
tura, TSD, ugiecia, walidacja.

ABSTRACT. The article discusses the optimisation process
of the BELLS3 model for predicting the temperature of asphalt
layers, especially in deflection measurements on Polish roads.
The BELLS3 model, based on data from the Long-Term Pave-
ment Performance programme, is a popular tool for quick and
non-contact temperature estimation of asphalt layers at various
depths. However, its accuracy may be limited in the context of
local climatic conditions, which differ from those included in the
original model. In this paper, a verification analysis was carried
out through testing the model on FWD measurements data, and
then the model was optimised using the least squares method
(LSM). This approach yielded a small improvement in accura-
cy (only 1%) while reducing the error to 2.12°C. Therefore, it
was decided to extend the analysis by using a machine learning
method (MARS) to obtain the explicit form of the model. The
solution improved the accuracy by 6%, at the same time reduc-
ing the error to 1.84°C. Based on this, further research was sug-
gested on hybrid and Al-based models that could improve the
efficiency of asphalt layer temperature forecasting under local
climatic conditions.

KEYWORDS: BELLS3, deflections, FWD, pavement, tempera-
ture, TSD, validation.

DOI: 10.7409/rabdim.024.021

D Instytut Badawczy Drog i Mostow, ul. Instytutowa 1, 03-302 Warszawa; jacek.sudyka@ibdim.edu.pl (2<)

2)

Instytut Badawczy Drog i Mostow, ul. Instytutowa 1, 03-302 Warszawa; tomasz.mechowski@ibdim.edu.pl

9 Instytut Badawczy Drog i Mostow, ul. Instytutowa 1, 03-302 Warszawa; przemyslaw.harasim@ibdim.edu.pl

4)

Instytut Badawczy Drog i Mostow, ul. Instytutowa 1, 03-302 Warszawa; miroslaw.graczyk@ibdim.edu.pl

% Instytut Badawczy Drog i Mostow, Filia Kielce, ul. Chorzowska 28, 25-852 Kielce; andrzej.matysek@ibdim.edu.pl



438 Jacek Sudyka, Tomasz Mechowski, Przemystaw Harasim, Mirostaw Graczyk, Andrzej Matysek

1. WSTEP

Dane o stanie technicznym nawierzchni to wazny element
systemu zarzadzania siecig drogowq. Zbierane z ustalona
czestotliwo$cia, odpowiednio przetwarzane, umozliwiaja
monitorowanie aktualnego stanu sieci oraz co jest row-
nie wazne pozwalaja na prognozowanie zmian jej stanu
w przysztosci [1]. W tego rodzaju danych nie moze za-
brakng¢ oceny trwato$ci nawierzchni, tym bardziej, ze
od kilkunastu juz lat sg dostepne technologie pomiarowe
o potwierdzonej przydatnosci do stosowania na sieciach
drogowych. Najbardziej znanymi przedstawicielami tej
grupy sa urzadzenia takie jak TSD (ang. Traffic Speed
Deflectometer) lub RAPTOR [2, 3, 4]. Dzigki wyelimi-
nowaniu kontaktowego sposobu pomiaru mozliwe jest
prowadzenie badan z predkoscia jak w normalnych wa-
runkach ruchu drogowego, (optymalnie 50-70 km/h),
co przektada si¢ na wysokg efektywno$¢ pomiaru oraz
bezpieczenstwo wszystkich uzytkownikow ruchu dro-
gowego. Wsrod oczywistych zalet tych metod pomia-
rowych kryja sie tez ich niedoskonatosci, a jedng z nich
jest problem z precyzyjnym okresleniem temperatury
warstw asfaltowych. W rutynowych pomiarach, wraz
z warto$ciami ugie¢ rejestruje si¢ tylko temperatury po-
wietrza oraz powierzchni nawierzchni. Jedyng zatem
mozliwoscig okreslenia temperatury warstwy asfaltowe;j
jest zastosowanie odpowiedniego modelu predykeji. Jed-
nym z najczesciej stosowanych jest empiryczny model
BELLS3 opracowany na podstawie danych z programu
Long-Term Pavement Performance (LTPP) [5].

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie wynikow
analizy precyzji modelu BELLS3 w polskich warunkach
klimatycznych i proby jej zwigkszenia poprzez optymali-
zacje wspolczynnikow modelu lub zaproponowanie jego
nowej zmodyfikowanej postaci. Caty proces weryfikacji
pierwotnej postaci modelu wykonano na podstawie da-
nych zgromadzonych w ostatnich kilku latach w trakcie
pomiaréw ugie¢ ugigciomierzem FWD, gdzie oprocz
automatycznej rejestracji temperatury powietrza i po-
wierzchni dokonuje si¢ manualnego pomiaru temperatury
w potowie grubosci pakietu warstw asfaltowych.

1. INTRODUCTION

Pavement condition data is an important part of the road
network management system. Collected at a predeter-
mined frequency and properly processed, they allow
monitoring the current state of the network and, which
is of equal importance, allow forecasting changes in its
condition in the future [1]. An assessment of pavement
durability cannot be missing in this kind of data, especial-
ly since measurement technologies with proven applica-
bility to road networks have been available for more than
a dozen years now. Such devices as TSD (Traffic Speed
Deflectometer) or RAPTOR [2, 3, 4] are the best-known
representatives of this group. By eliminating the contact
method of measurement, it is possible to conduct tests
at such speeds as in normal traffic conditions (optimally
50-70 km/h), which translates into high measurement ef-
ficiency and safety for all traffic users. On the other hand,
the obvious advantages of these measurement meth-
ods do not exclude their imperfections, one of which is
a problem with accurate determination of the temperature
of asphalt layers. In routine measurements, only air and
pavement surface temperatures are recorded along with
deflection values. Therefore, the only way to determine
the temperature of the asphalt layer is to use an appropri-
ate prediction model. One of the most widely used models
is the BELLS3 empirical model developed on the basis of
data from the Long-Term Pavement Performance (LTPP)
programme [5].

The purpose of this article is to present the results of an
analysis of the precision of the BELLS3 model under
Polish climatic conditions and attempts to increase it by
optimising the model coefficients or proposing a new
modified form of the model. The entire process of veri-
fying the original form of the model was performed on
the basis of data collected over the past few years during
deflection measurements by means of an FWD deflection
meter, where, in addition to automatic recording of air and
surface temperatures, manual temperature measurements
are made halfway through the thickness of the asphalt lay-
er package.
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2. OKRESLANIE TEMPERATURY
WARSTWY ASFALTOWEJ

NA ZADANEJ GLEBOKOSCI

Z WYKORZYSTANIEM MODELI
OBLICZENIOWYCH

W pomiarach ugie¢ nawierzchni, na przyktad z wykorzy-
staniem FWD (ang. Falling Weight Deflectometer), tem-
peratur¢ nawierzchni asfaltowej okresla si¢ za pomoca
bezposrednich, recznych pomiar6w. Pomiar temperatury
prowadzony w ten sposob dostarcza doktadnych danych,
niemniej odnoszacych si¢ do pojedynczych lokalizacji.
W przypadku wykorzystania urzadzen takich jak ugigcio-
mierz TSD bezposredni pomiar temperatury nawierzchni
jest co najmniej problematyczny i z pewnos$cig obnizatby
znacznie wydajnos$¢ urzadzenia. Dlatego w analizie da-
nych tego typu pomiardw nalezy zastosowac¢ odpowied-
ni model predykcji temperatury najlepiej dostosowany
do warunkoéw klimatycznych danego regionu.

Modele prognozowania temperatury nawierzchni asfalto-
wych zapewniajg szybsze, bezpieczniejsze i wydajniejsze
sposoby uzyskiwania danych temperaturowych w szer-
szym zakresie warunkow kilmatycznych [6]. Jednakze
wyzwanie zwigzane z wykorzystaniem opracowanych
modeli prognozowania temperatury nawierzchni asfalto-
wych polega na tym, ze ich doktadnos$¢ jest zasadniczo
ograniczona do zakresu oryginalnych danych rozwojo-
wych modelu, a ich doktadno$¢ prognozowania bedzie
wymagata oceny w znacznie roznigcych si¢ Srodowi-
skach [7, 8].

Na podstawie dostepnych badan modele predykcji tem-
peratury nawierzchni mozna podzieli¢ na trzy gltéwne
kategorie: empiryczne, analityczne i numeryczne. Kazdy
z tych typéw modeli r6zni si¢ poziomem ztozonosci oraz
metodami obliczen. Empiryczne modele predykcji tem-
peratury nawierzchni sg jednymi z najczgéciej stosowa-
nych w praktyce. Sg one oparte na danych historycznych,
ktore zostaly zebrane w trakcie wielu lat badan, a ich
celem jest stworzenie prostych rownan, ktore mogg by¢
uzyte do przewidywania temperatury warstw asfaltowych
na podstawie zmiennych takich jak temperatura powie-
trza, powierzchni i promieniowanie stoneczne.

Jednym z powszechnie stosowanych modeli predykcji
temperatury nawierzchni asfaltowych jest empirycz-
ny model BELLS3. Model ten zostal opracowany przez
Lukanen’a oraz wspolpracownikéw w ramach programu

2. DETERMINATION OF ASPHALT
LAYER TEMPERATURE AT A GIVEN
DEPTH USING COMPUTATIONAL
MODELS

In pavement deflection measurements, such as using the
FWD (Falling Weight Deflectometer), the temperature of
the asphalt pavement is determined as a result of direct,
manual measurements. Temperature measurement carried
out in this way provides accurate data, however relating
to single locations. When using devices such as the traf-
fic speed deflectometer (TSD), direct measurement of
pavement temperature is problematic, to say the least, and
would significantly reduce the device’s performance for
sure. Therefore, in data analysis as part of such measure-
ments, it is necessary to use an appropriate temperature
prediction model best suited to the climatic conditions of
the region.

Asphalt pavement temperature prediction models provide
faster, safer and more efficient ways to obtain tempera-
ture data over a wider range of climatic conditions [6].
However, the challenge of using the developed asphalt
pavement temperature forecasting models is that their
accuracy is generally limited to the range of the original
model development data, and their forecasting accuracy
will therefore need to be evaluated in sharply different en-
vironments [7, 8].

Based on available research, pavement temperature pre-
diction models can be divided into three main categories:
empirical, analytical, and numerical. Each of these types
of models differs in its level of complexity and methods of
calculation. Empirical pavement temperature prediction
models are among the most widely used in practice. They
are based on historical data that has been collected over
many years of surveying, with the goal of creating simple
equations that can be used to predict the temperature of
asphalt layers based on variables such as air temperature,
surface temperature, and solar radiation.

One of the commonly used asphalt pavement temperature
prediction models is the BELLS3 empirical model. This
model was developed by Lukanen and colleagues as part
of the Long-Term Pavement Performance (LTPP) pro-
gramme [5]. BELLS3 is based on empirical data collected
on different types of pavements and under different climat-
ic conditions, making it a universal solution for predicting
the temperature of asphalt layers at a certain depth, based
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Long-Term Pavement Performance (LTPP) [5]. BELLS3
bazuje na empirycznych danych zebranych na réznych ty-
pach nawierzchni 1 w r6znych warunkach klimatycznych,
co czyni go uniwersalnym rozwigzaniem do przewidywa-
nia temperatury warstw asfaltowych na okreslonej gtebo-
kos$ci, w oparciu o temperature powierzchni nawierzchni
i powietrza. Model BELLS3 szczegodlnie dobrze spraw-
dza si¢ w sytuacjach, w ktorych wymagane jest szybkie
oszacowanie temperatury w warstwie asfaltowej na roz-
nych glebokosciach, a jego prosta struktura matematycz-
na pozwala na tatwe zaimplementowanie go w systemach
zarzadzania nawierzchnig. Formula modelu opiera si¢
na réwnaniach regresji liniowej, ktoére biorg pod uwage
zmienne takie jak temperatura powierzchni, temperatura
powietrza, czas trwania ekspozycji nawierzchni na ston-
ce, oraz inne czynniki klimatyczne. Pomimo szerokiego
zastosowania, model ten ma ograniczong doktadno$¢
w ekstremalnych warunkach klimatycznych, dlatego tez
w r6znych badaniach podejmowane sa proby jego kali-
bracji dla specyficznych regionow [9].

Liniowe modele empiryczne, takie jak proponowane
w [10, 11], opieraja si¢ na prostych relacjach miedzy
zmiennymi klimatycznymi a temperaturg nawierzchni
asfaltowej. Modele te maja zazwyczaj posta¢ rGwnan re-
gresji, ktore na podstawie danych wejsciowych (takich jak
temperatura powietrza i nawierzchni) umozliwiajg szyb-
kie prognozowanie temperatury na okreslonych glebo-
kosciach warstw asfaltowych. Z kolei modele nieliniowe
sq bardziej ztozone i uwzgledniaja nieliniowg zaleznosé¢
migdzy temperaturg warstwy asfaltowej a zmiennymi kli-
matycznymi. Modele te sg z reguly bardziej precyzyjne,
szczegblnie w przypadkach, gdy wystepuja ekstremalne
warunki pogodowe. Ich zaleta jest mozliwos¢ zastoso-
wania w szerokim zakresie warunkéw klimatycznych, co
czyni je uzytecznym narzedziem w globalnym zarzadza-
niu drogami [12, 13].

Analityczne modele predykcji temperatury nawierzchni
opieraja si¢ na fizycznych wlasciwos$ciach materialow
i zasadach termodynamiki. Modele te, w przeciwien-
stwie do modeli empirycznych, probuja modelowaé pro-
cesy przewodzenia ciepta w warstwach asfaltowych. Sa
one szczegodlnie uzyteczne, gdy chcemy uzyskaé precy-
zyjne informacje na temat przewodzenia ciepta w wie-
lowarstwowych strukturach nawierzchni asfaltowych,
bez koniecznosci wykorzystywania ztozonych metod
numerycznych. Przykladem takiego modelu jest model

on pavement surface and air temperatures. The BELLS3
model is particularly well suited to situations where rapid
estimation of temperature in the asphalt layer at different
depths is required, and its simple mathematical structure
allows it to be easily implemented in pavement manage-
ment systems. The model formula is based on linear re-
gression equations that take into account such variables
as surface temperature, air temperature, duration of pave-
ment exposure to the sun, and other climatic factors. De-
spite its widespread use, the model has limited accuracy
under extreme climatic conditions, so various studies are
attempting to calibrate it for specific regions [9].

Linear empirical models, such as those proposedin[10, 11],
are based on simple relationships between climatic varia-
bles and asphalt pavement temperature. These models are
usually in the form of regression equations, which, based
on input data (such as air and pavement temperatures), can
quickly predict temperatures at specific depths of asphalt
layers. Non-linear models, on the other hand, are more
complex and take into account the non-linear relationship
between asphalt layer temperature and climatic variables.
These models are generally more accurate, especially in
cases where there are extreme weather conditions. Their
advantage is that they can be applied to a wide range of
climatic conditions, making them a useful tool in global
road management [12, 13].

Analytical models for predicting pavement temperature
are based on physical properties of materials and the prin-
ciples of thermodynamics. These models, unlike empiri-
cal models, attempt to model heat conduction processes
in asphalt layers. They are particularly useful when one
wants to obtain precise information on heat conduction
in multilayer asphalt pavement structures, without having
to use complex numerical methods. An example of such
a model is the Stefan-Boltzmann model, which is based
on the theory of thermal radiation. The Stefan-Boltzmann
principle assumes that any heat-emitting object has the
capacity to radiate energy in the form of thermal radia-
tion, and it is proportional to the fourth power of its sur-
face temperature. In the context of asphalt pavements,
the model can be used to calculate thermal losses due to
radiation emissions and thus determine the change in tem-
perature of the asphalt mixture over time. This model is
particularly useful for short-term analyses, especially in
the context of daily temperature fluctuations. However,
it is simplistic compared to more advanced models and
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Stefan-Boltzmann’a, ktéry bazuje na teorii promienio-
wania cieplnego. Zasada Stefan-Boltzmann’a zaklada, ze
kazdy obiekt emitujacy ciepto ma zdolnos¢ do promienio-
wania energii w postaci promieniowania cieplnego, i jest
ona proporcjonalna do czwartej potegi temperatury jego
powierzchni. W kontekScie nawierzchni asfaltowych,
model ten moze by¢ uzyty do obliczania strat cieplnych
w wyniku emisji promieniowania, a tym samym do okre-
slenia zmiany temperatury mieszanki mineralno-asfal-
towej w czasie. Ten model jest szczegélnie uzyteczny
w analizach krotkoterminowych, zwtaszcza w kontekscie
dobowych wahan temperatury. Jest on jednak uproszczo-
ny w poroOwnaniu z bardziej zaawansowanymi modelami
1 wymaga znajomos$ci wspotczynnika emisji nawierzchni
asfaltowej, co moze stanowi¢ wyzwanie w praktycznych
zastosowaniach [14].

Podstawg wielu modeli analitycznych jest prawo prze-
wodnictwa cieplnego Fouriera. W przypadku nawierzch-
ni asfaltowych, modele tego typu uwzgledniaja, ze ciepto
przenika przez warstwy w wyniku roéznicy temperatur
miedzy powierzchnig, a gtgbszymi warstwami. Na przy-
ktad, w badaniach [15], prawo Fouriera bylo stosowane
do modelowania zmian temperatury nawierzchni w cza-
sie, uwzgledniajac czynniki takie jak przewodnictwo
cieplne mieszanki mineralno-asfaltowej oraz warunki at-
mosferyczne. Zaleta modelu Fouriera jest jego prostota
1 szerokie zastosowanie w roznych dziedzinach inzynierii
cieplnej. Jednak model ten wymaga znajomos$ci wspot-
czynnikow przewodnosci cieplnej, ktore moga si¢ zmie-
nia¢ w zalezno$ci od temperatury i rodzaju mieszanki
mineralno—asfaltowej. W praktyce, model ten jest czesto
stosowany jako element bardziej ztozonych modeli nu-
merycznych, ktéore uwzglgdniaja nieliniowe zalezno$ci
miedzy temperaturg, wilgotnoscia i przewodnictwem
cieplnym nawierzchni asfaltowych.

Modele numeryczne sa najbardziej zaawansowanymi
narzgdziami do symulacji przewodzenia ciepta w na-
wierzchniach asfaltowych. Wykorzystuja one zaawanso-
wane techniki obliczeniowe, takie jak metoda elementow
skonczonych (MES), metoda roznic skonczonych (FDM)
oraz metoda objetosci skonczonych (FVM).

MES pozwala na doktadne odwzorowanie zmian tem-
peratury w czasie i przestrzeni. W badaniach [16] za-
stosowano MES do symulacji dlugoterminowych zmian
temperatury w nawierzchniach asfaltowych, uwzglednia-
jac takie czynniki jak promieniowanie stoneczne, wiatr

requires knowledge of the emission factor of the asphalt
pavement, which can be challenging in practical applica-
tions [14].

The basis of many analytical models is the Fourier’s law
of thermal conductivity. For asphalt pavements, models of
this type take into account that heat penetrates through the
layers as a result of the temperature difference between the
surface and deeper layers. For example, in a study [15],
the Fourier’s law was used to model changes in pavement
temperature over time, taking into account such factors as
the thermal conductivity of the bituminous mixture and
weather conditions. The advantage of the Fourier’s model
is its simplicity and wide application in various fields of
thermal engineering. However, the model requires knowl-
edge of thermal conductivity coefficients, which can vary
with temperature and type of bituminous mixture. In
practice, the model is often used as part of more complex
numerical models that take into account the non-linear re-
lationships between temperature, humidity, and thermal
conductivity of asphalt pavements.

Numerical models are the most advanced tools for sim-
ulating heat conduction in asphalt pavements. They use
advanced computational techniques such as the finite el-
ement method (FEM), finite difference method (FDM),
and finite volume method (FVM).

FEM allows accurate representation of temperature
changes in time and space. Studies [16] have used FEM to
simulate long-term temperature changes in asphalt pave-
ments, taking into account such factors as solar radiation,
wind, and varying climatic conditions. FEM is particular-
ly useful for analysing temperature gradients in different
pavement layers.

FDM is another numerical method used to model heat con-
duction. Studies [17] have used FDM to analyse temper-
ature gradients at different depths of asphalt pavements.
The results of these simulations showed that FDM is able
to accurately represent temperature changes, making it an
effective method in predicting temperatures under vary-
ing climatic conditions.

The finite volume method (FVM) is used to model heat
conduction processes in asphalt pavements, especially
under thermally variable conditions. Studies [18] have
shown that FVM can be effectively used for temperature
analysis in asphalt pavements with complex layering,
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i zmienne warunki klimatyczne. MES jest szczeg6lnie
uzyteczna do analizy gradientoéw temperatury w réznych
warstwach nawierzchni.

FDM jest inng metoda numeryczng stosowang do mode-
lowania przewodzenia ciepta. W badaniach [17] FDM
zostala zastosowana do analizy gradientow temperatu-
ry na réznych glebokosciach nawierzchni asfaltowych.
Wyniki tych symulacji pokazaly, ze FDM jest w stanie
doktadnie odwzorowa¢ zmiany temperatury, co czyni ja
skuteczng metoda w prognozowaniu temperatur w zmien-
nych warunkach klimatycznych.

Metoda objetosci skonczonych (FVM) jest stosowana
do modelowania proceséw przewodzenia ciepta w na-
wierzchniach asfaltowych, zwlaszcza w warunkach
zmiennych termicznie. Badania [18] wykazaly, ze FVM
moze by¢ skutecznie stosowana do analizy temperatu-
ry w nawierzchniach asfaltowych o zlozonym uktadzie
warstw, gdzie wymagane jest dokladne modelowanie
zmian temperatury w czasie 1 przestrzeni.

W ostatnich latach, ze wzgledu na rozwo6j metod ucze-
nia maszynowego, coraz wieksze znaczenie zyskuja
modele oparte na sztucznej inteligencji. Modele te maja
zdolno$¢ do przetwarzania ogromnych ilosci danych kli-
matycznych i sa w stanie uwzglednia¢ zaleznosci nieli-
niowe miedzy temperatura powietrza, promieniowaniem
stonecznym, wilgotno$cig oraz innymi zmiennymi [19].
Algorytmy takie jak sieci neuronowe (ANN) oraz algo-
rytmy regresji wielowymiarowej sg szczeg6lnie przydat-
ne do prognozowania temperatury w skomplikowanych
warunkach, gdzie tradycyjne modele moga zawodzic.

Coraz czgsciej pojawiajg si¢ takze modele hybrydowe,
ktore acza cechy modeli empirycznych, analitycznych
i numerycznych. Tego typu modele maja na celu pota-
czenie zalet kazdej z metod w celu uzyskania wickszej
doktadnosci. Na przyktad modele hybrydowe moga wy-
korzystywa¢ rownania empiryczne do przewidywania
wstepnej temperatury, a nastepnie stosowac modele anali-
tyczne lub numeryczne do bardziej precyzyjnych obliczen
w warunkach specyficznych dla danej lokalizacji [20].

Na podstawie przegladu literatury mozna zauwazy¢,
ze istnieje wiele podejs¢ do prognozowania tempera-
tury nawierzchni asfaltowych. Modele empiryczne, ta-
kie jak BELLS3, sa szeroko stosowane w praktyce ze
wzgledu na swojg prostote i tatwos¢ implementacji, jed-
nak czegsto wymagaja kalibracji dla réznych warunkow

where accurate modelling of temperature changes in time
and space is required.

In recent years, due to the development of machine learn-
ing methods, models based on artificial intelligence have
become increasingly important. These models have the
ability to process huge amounts of climatic data and are
able to account for non-linear relationships between air
temperature, solar radiation, humidity, and other varia-
bles [19]. Algorithms such as artificial neural networks
(ANNs) and multivariate regression algorithms are par-
ticularly useful for temperature forecasting under com-
plex conditions, where traditional models can fail.

Hybrid models that combine features of empirical, an-
alytical, and numerical models are also becoming more
and more common. These types of models aim at com-
bining the advantages of each method to achieve greater
accuracy. For example, hybrid models can use empirical
equations to predict the initial temperature and then apply
analytical or numerical models for more precise calcula-
tions under site-specific conditions [20].

Based on a review of the literature, it can be seen that
there are many approaches to predicting the temperature
of asphalt pavements. Empirical models such as BELLS3
are widely used in practice due to their simplicity and
ease of implementation, but often require calibration for
different climatic conditions. Analytical and numerical
models, while more complex, offer greater precision, es-
pecially under changing climatic conditions. The future
in asphalt layer temperature forecasting, however, may
belong to models based on artificial intelligence that have
the ability to adapt to complex and changing conditions.

3. DETERMINATION OF ASPHALT
LAYER TEMPERATURE USING
BELLS3

The methods for determining the temperature of asphalt
layers that take into account the depth of measurement,
which are most commonly used in Poland, comprise direct
in-situ measurement and the BELLS3 model. In the direct
measurement method the layer temperature is measured
at mid-depth of the layer with a thermometer before and
after the deflection measurement and every 4 hours and
whenever the air temperature changes by more than 5°C
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klimatycznych. Modele analityczne i numeryczne, cho¢
bardziej zlozone, oferuja wigksza precyzje, zwlaszcza
w zmieniajacych si¢ warunkach klimatycznych. Przy-
szto§¢ w prognozowaniu temperatury warstw asfaltowych
moze jednak naleze¢ do modeli opartych na sztucznej in-
teligencji, ktore maja zdolnos¢ adaptacji do ztozonych
i zmiennych warunkow.

3. WYZNACZANIE TEMPERATURY
WARSTWY ASFALTOWEJ
Z WYKORZYSTANIEM BELLS3

Metody okreslania temperatury warstw asfaltowych
uwzgledniajace glebokos§¢ pomiaru, ktore sa najczesciej
stosowane w Polsce, to bezposredni pomiar in-situ i mo-
del BELLS3. W metodzie pomiaru bezposredniego tempe-
rature warstwy mierzy si¢ w potowie glebokosci warstwy
za pomocg termometru przed i po pomiarze ugi¢¢ oraz
co 4 godziny, a takze za kazdym razem gdy temperatura
powietrza zmieni si¢ o wigcej niz 5°C w trakcie realizacji
pomiaru ugie¢ [21]. Model BELLS3 zgodnie z zatozenia-
mi autorow jest przeznaczony do stosowania w pomiarach
rutynowych. Modyfikacja ta uwzglednia znacznie krotszy
czas zacienienia nawierzchni (nie wigcej niz 30 sekund) niz
to jest w pomiarach w ramach protokotu LTPP (3 minuty).
W zwiagzku z tak krotkim czasem pomiaru uwaza sig, ze
chlodzenie powierzchni nawierzchni spowodowane dzia-
faniem zacienienia przez urzadzenie jest znikome [22].

Aby przewidzie¢ temperatur¢ warstwy model BELLS
wykorzystuje cztery parametry zgodnie z rownaniem (1):

T,=PB,+ B, IR+ [log(d) — 1.25] - [B, IR+ B, T, -+ 0
+ B, - sin(hr ,—15,5)] + B, - IR - sin(hr , — 13,5),
gdzie:
T, — temperatura nawierzchni na glgbokosci d w war-
stwie, [°C];
IR — temperatura powierzchni mierzona ze wskaznika
temperatury w podczerwieni, [°C];

d — glebokosé, na ktorej ma by¢ przewidywana tempe-
ratura, [mm];

T\ )~ $rednia temperatura powietrza z dnia poprzednie-
go, [°C];

hr ,— pora dnia w ukladzie 24-godzinnym, obliczona
na podstawie 18-godzinnego czasu wzrostu i spad-
ku temperatury warstwy.

Wspotczynniki (B, B,, ..., B;) modelu BELLS3 przedsta-

wiono w Tabl. 1.

during the deflection measurement [21]. The BELLS3
model, as assumed by the authors, is intended for use in
routine measurements. This modification takes into ac-
count a much shorter pavement shading time (no more
than 30 seconds) than what is measured under the LTPP
protocol (3 minutes). Due to such a short measurement
time, the cooling of the pavement surface caused by the
device’s shading effect is believed to be negligible [22].

To predict the layer temperature, the BELLS model uses
four parameters according to equation (1):
T,=B,*B, IR+ [log(d)—1.25] - [B, IR+, T,

_l’_
I-day) 1
+B, - sin(hr  — 15.5)] + B, - IR - sin(hr , — 13.5), M

where:

T, — temperature of the pavement at depth d in the
layer, [°C];

IR — surface temperature measured by the infrared tem-
perature indicator, [°C];

d — depth at which the temperature is to be
predicted, [mm];

T\ iy —the previous day’s average air temperature, [°C];

hr .~ the time of day on a 24-hour basis, calculated from

the 18-hour layer temperature rise and fall time.

The coefficients (B, B,, ..., B,) of the BELLS3 model are
shown in Table 1.

Table 1. BELLS3 model coefficients
Tablica 1. Wspotczynniki modelu BELLS3

Wigg?:;;?:;ik BELLS3
Py +0.950
P, +0.892
P, —0.448
2 +0.621
P, +1.830
P, +0.042
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Wadg metody pomiaru bezposredniego jest pomiar tem-
peratury w jednym punkcie i przyporzadkowanie tej
temperatury do odcinka drogi, co powoduje duza nie-
pewnos¢ [23], zwigkszana dodatkowo przez zmiany gru-
bosci warstw asfaltowych wzdtuz drogi. Z kolei metoda
BELLS3 jest bardzo czuta na zmiany temperatury reje-
strowanej automatycznie w podczerwieni /R w trakcie
pomiaru ugig¢ (Rys. 1).

35

The disadvantage of the direct measurement method is
that it measures the temperature at a single point and as-
signs that temperature to a section of the road resulting in
large measurement uncertainty [23] which is further in-
creased by changes in the thickness of asphalt layers along
the road. The BELLS3 method, on the other hand, is very
sensitive to temperature changes automatically recorded
in infrared /R during deflection measurements (Fig. 1).

u\w/\)'\ﬂ

Temperature / Temperatura [°C]

0

VOTNOVOTNONVOTNONOTNOVOTNONVOITNONVOTNOVOTNOVOFTNONVOTNOVOTNO®©

‘_F‘_F‘_FFFFFF‘_F‘_F‘_FFFFFF‘_F‘_F‘_F‘_F

Distance / Dystans [km]

Temperature measured in-situ [°C]
Temperatura zmierzona in-situ

BELLS3 method [°C] IR-measured surface temperature [°C]
Metoda BELLS3 Temperatura powierzchni IR

Fig. 1. Determination of layer temperature at 120 mm depth using the BELLS3 model in comparison with direct
measurements and /R automatic measurement of surface temperature.

Rys. 1. Wyznaczanie temperatury warstwy na gtebokosci 120 mm za pomocag modelu BELLS3 w poréwnaniu
z pomiarami bezposrednimi i pomiarem automatycznym temperatury powierzchni IR.

4. ANALIZA STRUKTURY | JAKOSCI
ZBIORU WEJSCIOWEGO

W analizie wykorzystano dane z pomiaréw ugig¢ reali-
zowanych ugieciomierzem FWD w latach 2021-2023
na odcinkach drog w Polsce. Lokalizacja punktow po-
miarowych zostata pomini¢ta w dalszych analizach, ale
stanowi dowod o zachowaniu losowosci podczas pozy-
skiwania danych wejsciowych. Dla zachowania spojnosci
z oryginalnym modelem BELLS3 dane oznaczono tymi
samymi symbolami jak w réwnaniu (1). Nagtowek tabli-
cy danych wraz z dwoma pierwszymi rekordami danych

4. ANALYSIS OF THE STRUCTURE AND
QUALITY OF THE INPUT DATA SET

The analysis uses data from deflection measurements car-
ried out with the FWD deflectometerinthe years2021-2023
on certain road sections in Poland. The location of the
measurement points was skipped in further analysis,
but provides evidence of randomness during input data
acquisition. For consistency with the original BELLS3
model, the data is denoted with the same symbols as in
equation (1). The header of the data table along with the
first two data records are shown in Table 2. In addition,
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przedstawiono w Tabl. 2. Dodatkowo wprowadzono dane
pomocnicze: h — godzina pomiaru, 7, — temperatura
powietrza w chwili pomiaru. W celu uproszczenia obli-
czen tablice danych rozszerzono o zmienne pomocnicze
sSin15.51sSin13.5, ktore zgodnie z dokumentacjg mode-
lu s wyznaczane dzigki zmiennej pomocniczej hr , i od-
powiadajg warto$ciom sin(hr,—15.5) i sin(hr ,—13.5)
w rownaniu (1).

auxiliary data were entered: / — the time of measurement,
T, — the air temperature at the time of measurement. To
simplify the calculations, the data table was expanded to
include auxiliary variables sSin15.5 and sSin13.5, which,
according to the model documentation, are determined by
the auxiliary variable 47 , and correspond to the values of

sin(hr ,—15.5) and sin(hr , — 13.5) in equation (1).

Table 2. The header along with the first two records of the input file

Tablica 2. Nagtéwek wraz z dwoma pierwszymi rekordami pliku wejsciowego

id h Ty T, IR T, d I sSinl5.5 5Sin13.5
13:17:30 173 | 266 | 207 | 233 120 | 1329 ~0.696747903 ~0.072657971
2 13:04:09 153 | 250 | 378 | 266 120 | 13.07 ~0.750303406 ~0.149822955

Poniewaz konstrukcja badanych nawierzchni byta zblizo-
na, a krytyczna z punktu widzenia wlasciwego oszacowa-
nia temperatury grubos¢ warstw asfaltowych wynosita nie
mniej niz 20 cm bezposredni pomiar temperatury in-situ
T, nastgpowal zawsze na glebokosci 120 mm. W struktu-
rze danych temperatura ta petnila rolg zmiennej zalezne;.
Pozostate dane pomiarowe (%, T, dayy 1R T,,) odpowia-
dajg tylko tym punktom, w ktorych nastgpit pomiar tem-
peratury in-situ. Dane te wraz z obliczonymi zmiennymi
pomocniczymi petnily role predyktorow.

W zbiorze danych N, ktory sktadat si¢ z 971 rekorddéw nie
zaobserwowano nickompletnych elementdw, a wszystkie
cechy miaty charakter ilosciowy. W analizie wartosci od-
stajacych (ang. outlier analysis) wykorzystano kryterium
Tukeya oparte o rozstep migdzykwartylowy /RQ. Osta-
tecznie, warto$ci ktore moga by¢ zakwalifikowane jako
odstajace musza by¢ poza przedzialem Me +3 - IRQ,
gdzie IRQ = Q3 (kwartyl IIT) — Q1 (kwartyl T) [24]. Na
podstawie wynikow zagregowanych w Tabl. 3 nie zaob-
serwowano wartosci odstajacych.

Table 3. Input data set quality evaluation
Tablica 3. Ocena jakosci danych zbioru wejsciowego

Since the design of the tested pavements was similar, and
the critical thickness of the asphalt layers from the point
of view of proper temperature estimation was no less than
20 cm, the direct in-sifu measurement of temperature 7,
was always made at a depth of 120 mm. In the data struc-
ture the temperature acted as the dependent variable. The
other measured data (4, T, day 1R T,,) correspond only
to those points where in-situ temperature measurement
occurred. These data, along with calculated auxiliary var-
iables, acted as predictors.

No incomplete data records were observed in the dataset
N, which consisted of 971 records, and all features were
quantitative. The outlier analysis used the Tukey criterion
based on the interquartile range of the /RQ. Finally, val-
ues that can be classified as outliers must be outside the
Me + 3 - IRQ interval, where /RQ = Q3 (quartile I1I) — Q1
(quartile 1) [24]. Based on the results aggregated in Ta-
ble 3, no outliers were observed.

Var_iable Scale typ_e N important % N Number of o_utliers Percentage of gutliers Variable q}lalit}{

Zmienna Typ skali N waznych Liczba odstajacych Procent odstajacych Jako$¢ zmiennej
Ty quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 OK
T, quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 OK

IR quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 redundant / nadmiarowe

P quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 OK

d quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 constant / state
sSinl5.5 quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 OK
sSin13.5 quantitative / ilosciowy 971 100 0 0 OK
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Pomigdzy zmienng IR a T,, zaobserwowano silng, istotng
korelacj¢ (wspotczynnik korelacji ») na poziomie 0,88.
W zwiazku z tym jedna z nich ma charakter nadmiarowy.
Wspotliniowos¢ pomiedzy predyktorami (nadmiarowosc)
ma negatywny wplyw na stabilno$¢ modelu szczegodlnie
o charakterze liniowym (addytywnym). Zmienna d ma
warto$¢ stata rowna 120 mm. Mimo to nie usunigto jej
z modelu a jej wplyw zostal wyrazony przez wspolczyn-
niki eksperymentalne.

Ostatnim elementem oceny byto sprawdzenie charakte-
ru rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych. Na Rys. 2
zestawiono histogramy rozktadu zmiennej oraz dopaso-
wanie modelu rozktadu normalnego wraz z obliczony-
mi wartosciami statystyk. Wérod zmiennych bioracych
udzial w prognozowaniu cechy T, dwie cechy sSinl5.5
1 sSin13.5 maja rozklad silnie odbiegajacy od normalne-
g0, sugerujac wystgpowanie dwoch warto$ci modalnych:
—1 oraz 1.

A strong significant correlation (correlation coefficient r)
of 0.88 was observed between the IR and T, variables.
Consequently, one of them is redundant. Collinearity be-
tween predictors (redundancy) has a negative impact on
the stability of the model, especially the one of a linear
(additive) nature. Variable d has a constant value equal
to 120 mm. Nevertheless, it was not removed from the
model and its influence was expressed by experimental
coefficients.

The final element of the evaluation was to check the na-
ture of the probability distribution of the variables. Fig. 2
summarises the distribution histograms of the variable
and the adjustment of the normal distribution model along
with the calculated values of the statistics. Among the
variables involved in the prediction of the T, feature two
features sSin15.5 and sSin13.5 are distributed in a manner
that deviates strongly from normal suggesting the pres-
ence of two modal values: —1 and 1.
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Fig. 2. Assessing the distribution of predictors
Rys. 2. Ocena dystrybucji predyktorow
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Cechy IR, T oraz T, . ) maja rozktad zblizony do nor-
malnego o niewielkiej skosnosci. W przypadku cechy 7,
zaobserwowano niewielki lewo sko$ny charakter rozkta-
du oraz wystepowanie mozliwych dwoch wartosci mo-
dalnych. Podsumowujac, caty zbior danych mozna uzna¢
za kompletny 1 niewymagajacy dodatkowej interwencji.
Zaobserwowany efekt wspotliniowosci oraz odchylen od
normalnos$ci cech 7', sSin13.5 oraz sSinl35.5 zostanie do-

datkowo zweryfikowany na etapie modelowania.

5. OCENA JAKOSCI OBOWIAZUJACEGO
MODELU BELLS3

Kluczowym etapem badan nakreslajacym dalsza $ciezke
postepowania co do modyfikacji obecnego modelu byta
ocena zbiezno$ci wynikow temperatury nawierzchni 7,
prognozowanej z zastosowaniem obowigzujacego modelu
BELLS3. Oceniajac strukture modelu nalezy stwierdzi¢, ze
jest to model w petni liniowy wzgledem parametrow, lecz
czgsciowo nieliniowy wzgledem zmiennych. Nieliniowos$¢
ta wynika z faktu wystgpowania zmiennej d w postaci lo-
garytmu, jednak z uwagi na stalg jej warto$¢, nieliniowos¢
wywolana jej oddziatywaniem jest znikoma. Model ma
posta¢ addytywng, ktérego formuta sktada si¢ z licznych
interakcji pomiedzy zmiennymi okres$lajacymi zmiane
temperatury powietrza 7' (1-day lub powierzchni nawierzch-
ni /R. W modelach 11n10wych wielocechowych, ktérym
jest BELLS3, istotng kwestig jest ocena wspdtliniowosci
pomigdzy zmiennymi oraz analiza reszt. Poprawnie wyko-
nana identyfikacja parametréw zaktada, ze skorelowanie
pomiegdzy predyktorami jest mniejsze niz pomigdzy pre-
dyktorami a potencjalng zmienng zalezng. Na Rys. 3 przed-
stawiono tablice korelacji pomiedzy zmiennymi w modelu.
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TAi’ [ 02
-

sSin15.5 -
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The IR, T, and T, day) features are distributed in a man-
ner close to normal with a slight skewness. In the case
of the 7, feature, a slight left-skewed distribution was
observed, as well as the presence of two possible modal
values. Summing up, the entire dataset can be considered
complete and does not require additional intervention.
The observed effect of collinearity and deviations from
normality of the features 7', sSin13.5 and sSin15.5 will be

further verified at the modelling stage.

5. ASSESSING THE QUALITY
OF THE CURRENT BELLS3 MODEL

A key step in the research outlining the next path forward
as to how to modify the current model was to assess the
convergence of the results of the pavement temperature 7,
predicted using the current BELLS3 model. Assessing the
structure of the model it should be said that it is fully lin-
ear with respect to the parameters, but partially non-linear
with respect to the variables. This non-linearity is due to
the fact that the variable d is in the form of a logarithm,
but because its value is constant, the non-linearity caused
by its interaction is negligible. The model has an additive
form, whose formula consists of numerous interactions
between variables determining the change in air tempera-
ture 7, . wy OF IR pavement surface. In multivariate linear
models, such as BELLS3, an important issue is the eval-
uation of collinearity between variables and the analysis
of residuals. Correctly performed parameter identification
assumes that the correlation between predictors is lower
than that between predictors and the potential dependent
variable. Fig. 3 shows a table of correlations between the
variables in the model.

0.8
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Fig. 3. Correlation table of variables
Rys. 3. Tablica korelacji zmiennych
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Aby uzyska¢ informacje na temat skutecznosci istniejace-
go modelu do prognozowania nowych danych dokonano
prognozy temperatury 7, na gtgbokosci 120 mm. Relacje
pomigdzy wynikami przewidywanymi i obserwowanymi
przedstawia Rys. 4.

Jako§¢ dopasowania oceniono przez pryzmat podsta-
wowych metryk statystycznych przedstawionych, to
jest wspotczynnik determinacji R? i pierwiastek btedu
sredniokwadratowego RMSE. Rezultaty, jakie uzyskano
w procesie dopasowania danych modelowanych do eks-
perymentalnych wyniosty R?>=82% i RMSE =2,3°C.
Niniejsze warto$ci metryk byly traktowane jako punkt
odniesienia, z ktorym poréwnano dalsze dzialania majace
na celu zwigkszenie efektywnosci w prognozowaniu tem-
peratury w nawierzchni dla gltebokosci 120 mm.

30

To get an idea of the effectiveness of the existing mod-
el to forecast new data, a prediction of 7, temperature at
a depth of 120 mm was made. The relationship between
predicted and observed results is shown in Fig. 4.

The quality of fit was assessed in the light of the basic
statistical metrics presented, that is, the coefficient of de-
termination R? and root mean square error RMSE. The
results that were obtained in the process of fitting the
modelled data to the experimental data were R*>= 82%
and RMSE = 2.3°C. The present metric values were treat-
ed as a benchmark against which further efforts were
compared to improve efficiency in predicting pavement
temperatures for 120 mm depths.
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Fig. 4. Quality of fit between model results T
Rys. 4. Jakos$¢ dopasowania wynikéw modelowych Tp

Obserwujac rozktad reszt (Rys. 5a) nalezy zwrdci¢ uwa-
ge¢ na znaczace odchylenie wynikow od linii teoretyczne-
go rozkladu Q-Q reszt. Istnieje pewien zbiér wynikow,
uzyskanych na podstawie modelu, ktéry ma charakter
odstajacy. W przypadku tej analizy zrodto braku normal-
nosci reszt (niespetnienie postulatu homoscendastycz-
no$ci) moze wynika¢ z dwoch powodow. Pierwszy to
przypadek, gdy liczba danych pochodzila w duzej mierze
z matej liczby odcinkéw. Drugim powodem moglo by¢
to, ze wyniki pochodzg z duzej liczby odcinkow o zrdzni-
cowanej konstrukcji i wlasciwos$ciach temperaturowych
materiatdow. Obserwujac sygnatury czasowe pomiarow
pierwsza przyczyna miata znikome znaczenie. Zatem
istniejg czynniki towarzyszace, ktory wptynely na duza
warto$¢ odchylenia pomigdzy wynikami prognozowany-
mi przez model BELLS3 i wynikami eksperymentalnymi.
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and experimental results T
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Observing the distribution of residuals (Fig. 5a) one needs
to note a significant deviation of the results from the line
of the theoretical Q-Q distribution of residuals. There is
a certain set of results, derived from the model, which is
an outlier. In the case of this analysis the source of the
lack of normality of the residuals (failure to meet the ho-
moscendasticity postulate) can be attributed to two rea-
sons. The first is a case where the number of data came
largely from a small number of episodes. A second reason
may have been that the results came from a large number
of sections with varying design and temperature proper-
ties of the materials. Observing the time signatures of the
measurements the first reason was of negligible impor-
tance. Thus, there are accompanying factors that influ-
enced the large value of the deviation between the results
predicted by the BELLS3 model and the experimental
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Nie nalezy rowniez wykluczy¢ istnienia czynnika syste-
matycznego, ktorego wydzwigk mozna zauwazy¢ w roz-
ktadzie wynikow T,>20°C (Rys. 5b). Wystepowanie
czynnika systematycznego moze by¢ potggowane poprzez
silne skorelowanie predyktorow pomiedzy soba a niskim
ich skorelowaniem ze zmienng zalezng. Tego typu prob-
lemow nie mozna w pelni wyeliminowac stosujac liniowa
klase modeli regresyjnych.
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results. The existence of a systematic factor should also
not be excluded, the impact of which can be seen in the
distribution of 7> 20°C results (Fig. 5b). The presence
of a systematic factor can be compounded by the strong
correlation of predictors between themselves and their
low correlation with the dependent variable. Such prob-
lems cannot be fully eliminated by using a linear class of
regression models.
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Fig. 5. Evaluating the normality of the residuals of the BELLS3 model:

a) Q-Q quantile chart; b) distribution of residuals against predicted temperature
Rys. 5. Ocena normalnosci reszt modelu BELLS3:

a) wykres kwantylowy Q-Q; b) rozktad reszt wzgledem temperatury przewidywanej

6. OPTYMALIZACJA MODELU BELLS3

Poniewaz BELL3 to model liniowy, zrezygnowano
z estymacji parametrOw za pomocg metod iteracyjnych,
ktore wykorzystuja solvery wymagane przy identyfikacji
parametrow modeli nieliniowych. We wstepnych anali-
zach, mimo zastosowania metod iteracyjnych, nie uzy-
skano Zadnej znaczacej poprawy w zakresie zdolnosci
predykcyjnych modelu.

W konsekwencji, optymalizacj¢ parametrow modelu
przeprowadzono za pomoca metody najmniejszych kwa-
dratow (MNK) [25] w jego liniowej postaci, dodatkowo
wykorzystujac sprawdzian krzyzowy [26]. Sprawdzian
ten pomaga oceni¢, czy zmienna zalezna wymaga dodat-
kowej transformacji w celu ograniczenia duzej wariancji.

Dodatkowo, przy uzyciu technik transformacyjnych Bo-
xa-Coxa [27], oceniono, czy zmienna zalezna powinna
zosta¢ poddana transformacji, aby poprawi¢ jej wlasci-
wosci statystyczne. W wyniku analizy uzyskano warto$¢

6. OPTIMISATION OF THE BELLS3
MODEL

Since BELL3 is a linear model, parameter estimation by
means of iterative methods that use solvers required for
parameter identification of non-linear models was aban-
doned. In preliminary analyses, despite the use of iterative
methods, no significant improvement in the model’s pre-
dictive ability was achieved.

Consequently, optimisation of the model parameters
was carried out using the least squares method [25] in
its linear form and additionally a cross-check [26]. This
cross-check helps assess whether the dependent variable
requires an additional transformation to reduce a large
variance.

Moreover, using Box-Cox transformation techniques [27],
it was evaluated whether the dependent variable should
be transformed to improve its statistical properties. The
analysis resulted in a parameter value of A =1.23 which
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parametru A = 1,23, co jest bliskie wartosci A = 1. Ozna-
cza to, ze dodatkowa transformacja logarytmiczna lub
zastosowanie funkcji odwrotno$ciowej nie przyniesie
oczekiwanych rezultatow. Dlatego zastosowano zwiazek
identyczno$ciowy pomiedzy zmienna zalezng a predyk-
torami, bez dodatkowej transformacji zmiennej zaleznej.

Obecnie preferowang metoda poprawy i oceny jakosSci
modeli jest sprawdzian krzyzowy (ang. cross-valida-
tion) [28]. W analizie zastosowano pig¢ciokrotng walidacje
krzyzowsa. Proces ten polega na podzieleniu zbioru da-
nych na &k podzbiorow. Model jest dopasowywany k razy,
z kazdym podzbiorem uzytym raz jako zbior testowy,
a pozostalymi k-1 podzbiorami jako zbiory treningowe.
Taka procedura zapewnia wysoka doktadnos¢ predykeji
uzyskanych modeli.

Zoptymalizowany model BELLS3, oznaczony jako
BELLS3 O, poddano optymalizacji metoda MNK
z uwzglednieniem walidacji krzyzowej, a wyniki przed-
stawiono w Tabl. 4.

is close to the value of A =1. This means that an addi-
tional logarithmic transformation or the use of an inverse
function will not yield the expected results. Therefore, an
identity relationship between the dependent variable and
the predictors was used, with no additional transformation
of the dependent variable.

Currently, cross-validation is the preferred method for im-
proving and assessing the quality of models [28]. A 5-fold
cross-validation was used in the analysis. This process
involves dividing the dataset into k& subsets. The model
1s fitted k times, with each subset used once as a test set,
and the remaining k-1 subsets as training sets. Such a pro-
cedure ensures high prediction accuracy of the obtained
models.

The optimised BELLS3 model, designated BELLS3 O,
was optimised using the least squares method with
cross-validation, and the results are shown in Table 4.

Table 4. The optimised BELLS3_O model for a measurement depth of 120 mm
Tablica 4. Zoptymalizowany model BELLS3_O dla gtebokosci pomiaru 120 mm

Expression Parameter Experimental coefficient Standard error t-value p-value
Wyrazenie Parametr | Wspotczynnik eksperymentalny Btad standardowy t-warto$¢ p-wartos¢
Free parameter / Wyraz wolny B, 3.3529179 0.2180477 15.376991 0.0000000
IR B, 0.4304661 0.0129874 33.144963 | 0.0000000
IR - (log(d) — 1.25) B, = = = =

T 4 (log(d) — 1.25) B, 0.5632810 0.0210821 26.718391 0.0000000
sSin15.5 - (log(d) — 1.25) B, 1.7409726 0.1525311 11.413884 | 0.0000000
IR - sSin13.5 B, 0.0158341 0.0075262 2.103855 0.0356491

R 83%

RMSE [°C] 2.12

“ — not applicable / brak danych

Wstepnie mozna stwierdzi¢, ze najmniejszy istotny wpltyw
na warto$¢ temperatury w nawierzchni 7/, miata interak-
cja IR - sSin13,5, natomiast najwigkszy wptyw na T, mia-
ta cecha /IR. W wyniku zaobserwowanej nadmiarowosci
wzgledem cechy /R wskazanej w Tabl. 3 wyrazenie repre-
zentowane przez parametr 3, zostato usunigte z modelu.
Ostatecznie zmodyfikowana posta¢ BELLS3 O uzyskata
nastgpujacg postac jawna (2):

T,=3353+043 IR+
+ [log (d=120) — 1,251 [0,564 - T, , )+ )
+1,741 - sSin15,5] ++ 0,016 - IR - sSin13,5.

Preliminarily, it can be concluded that the /IR - sSin13.5
interaction had the least significant effect on the pavement
temperature value 7, while the /R feature had the greatest
effect on 7. As a result of the observed redundancy with
respect to the /R feature indicated in Table 3 the expres-
sion represented by the parameter B, was removed from
the model. Finally, the modified form of BELLS3 O ob-
tained the following explicit form (2):

T,=3353+043 IR+
+ [log (d=120) — 1.25]-[0.564 - T, , )+ )
+1.741 - sSin15.5] ++0.016 - IR - sSin13.5.
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Oceniajgc proces estymacji modelu BELLS3 O ustalo-
no, ze jego jakos¢ wzrosta tylko o 1% w stosunku do re-
ferencyjnego BELLS3, natomiast btad estymacji RMSE
zmniejszyt si¢ o 0,18°C. Proces optymalizacji nie przy-
nio6st zatem spektakularnego sukcesu.

Dodatkowo przeprowadzono oceng jakosSci reszt, ktorej
wynik w formie graficznej przedstawiono na Rys. 6 (wy-
generowany przez pakiet plotmo w jezyku programowa-
nia R).

Evaluating the estimation process of the BELLS3 O
model it was found that its quality increased by only 1%
compared to the reference BELLS3, while the RMSE esti-
mation error decreased by 0.18°C. The optimisation pro-
cess has therefore not been spectacularly successful.

In addition, an evaluation of the quality of the residuals
was carried out, the result of which is shown in graphical
form in Fig. 6 (generated by the plotmo package in the
R programming language).
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Fig. 6. Scatter of residuals as a function of predicted T, (Fitted values) of the optimised BELLS3_O model
Rys. 6. Rozrzut reszt (Residuals) w funkgcji prognozowanego T, (Fitted values) dla optymalizowanego modelu BELLS3_O

Podobnie jak w modelu referencyjnym BELLS3 (Rys. 5b)
zaobserwowano pewne odchylenie od normalnosci reszt
w zakresie ponizej 10°C oraz powyzej 20°C. W warun-
kach idealnej homoscendastycznos$ci reszt (idealny roz-
ktad normalny) linia czerwona powinna by¢ pozioma.
Kazde jej odchylenie od poziomu sugeruje wystepowanie
pewnej systematyczno$ci w zbiorze danych wejsciowych.
Niniejsze efekty nie zostaly wyeliminowane pomimo
poddania zoptymalizowanego modelu BELLS3 O proce-
sowi walidacji krzyzowej. Obserwowane na wykresie trzy
warto$ci odstajace zalezg od przebiegu funkcji modelu.

Obserwujac  uzyskane wyniki zbiezno$ci modelu
BELLS3 O zlinig teoretyczng, symbolizujacg idealne do-
pasowanie (Rys. 7), nalezy stwierdzi¢, ze wynik poprawy
zbieznosci modelu BELLS3 z danymi eksperymentalnymi
jestniewystarczajacy. W zwigzku z tym wymagane sg dal-
sze dzialania w celu zidentyfikowania najefektywniejszej
techniki, za pomoca ktorej zbieznos¢ modelu bedzie oscy-
lowata wokot wartosci R? = 90%. Jako zasadnicza przy-
czyng takiego stanu rzeczy nalezy przyjac brak informacji

As in the BELLS3 reference model (Fig. 5b) some devi-
ation from normality of the residuals was observed in the
range below 10°C and above 20°C. Under conditions of
ideal homoscendasticity of the residuals (ideal normal dis-
tribution) the red line should be horizontal. Any deviation
from its level suggests the presence of some systematicity
in the input data set. These effects were not eliminated
despite subjecting the optimised BELLS3 O model to
a cross-validation process. The three outliers observed in
the graph depend on the course of the model function.

Observing the obtained results of convergence of the
BELLS3 O model with the theoretical line symbolising
the ideal fit (Fig. 7) it should be concluded that the result
of improving the convergence of the BELLS3 model with
the experimental data is insufficient. Therefore, further
work is required to identify the most effective technique
whose application will yield the convergence of the mod-
el oscillating around the R? = 90% value. The lack of in-
formation on material properties in the BELLS3 model
should be taken as the primary reason for this. Particularly
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na temat wilasciwos$ci materiatbw w modelu BELLS3.
Szczegolnie istotne sg tu dane na temat wspotczynnika
przewodzenia ciepta oraz ciepta wlasciwego, od ktorych
zalezy rozklad temperatury w czasie. Niestety w przy-
padku modelu BELLS3 oraz BELLS3 O niniejszy zbior
informacji jest usredniony i wyrazony w postaci wspot-
czynnikow eksperymentalnych .. W przypadku proby
prognozowania temperatury dla materiatéw znaczaco od-
biegajacych pod wzgledem ich wtasciwosci termicznych
od zbioru, na podstawie ktorego autorzy modelu BELLS3
oszacowali wspotczynniki, moga pojawic si¢ duze r6zni-
ce w wartoSciach prognozowanych T . Nalezy rowniez
wyraznie podkresli¢, ze model (2) zostat zoptymalizo-
wany dla glebokosci odczytu temperatury d = 120 mm,
ktora byta obecna w pliku wejsciowym. Gdyby odczyt
byl wykonany na innej glebokosci d € (0;120), mozna
rozwazy¢ zastosowanie interpolacji liniowe;.

relevant here are data on thermal conductivity and specif-
ic heat, on which the temperature distribution over time
depends. Unfortunately, in the case of the BELLS3 and
BELLS3 O model, this set of information is averaged and
expressed in terms of experimental coefficients .. When
attempting to predict temperatures for materials that differ
significantly in terms of their thermal properties from the
set from which the authors of the BELLS3 model esti-
mated the coefficients large differences in the predicted 7,
values can occur. It should also be clearly noted that mod-
el (2) was optimised for a temperature reading depth of
d =120 mm, which was present in the input file. If a result
between d € (0;120) is needed, linear interpolation can be
considered.
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7.WSTEPNA ANALIZA TECHNIK UCZENIA
MASZYNOWEGO DO POPRAWY
JAKOSCI MODELU BELLS3

Kluczowa zasada modeli liniowych jest, zgodnie z na-
zw3, liniowo$¢ pomiedzy zmiennymi, a w szczegdlno-
$ci linlowos¢ wzgledem parametrow. Chociaz znacznie
uprasza to proces estymacji to w przypadku istnienia
nieliniowych zalezno$¢ pomig¢dzy predyktorami, techniki
oparte o metod¢ MNK s3g mato skuteczne. W przypadku
posiadania znacznego zbioru danych mozna wykorzysta¢
w stosunkowo nieskomplikowany sposob, techniki ucze-
nia maszynowego do jawnego lub niejawnego identyfi-
kowania silnie nieliniowych relacji migdzy predyktorami

7. PRELIMINARY ANALYSIS OF
MACHINE LEARNING TECHNIQUES
FOR IMPROVING THE QUALITY OF

THE BELLS3 MODEL

The key principle of linear models is, as the name sug-
gests, linearity between variables, and in particular lin-
earity with respect to parameters. Although this greatly
simplifies the estimation process, when there are non-lin-
ear relationships between predictors, techniques based on
the least squares method are not very effective. Where
there is a significant dataset, machine learning techniques
can be used to explicitly or implicitly identify strong-
ly non-linear relationships between predictors and the
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a zmienng zalezng [29, 30]. Ponadto pozwalaja na usank-
cjonowanie relacji ukrytych w zbiorze pomiedzy predyk-
torami, czego klasyczny model liniowy nie jest w stanie
wykonac.

W ramach wstepnej analizy wykorzystano metode ucze-
nia maszynowego MARS (ang. Multivariate Adaptive
Regression Splines), jedng z nielicznych technik pozwa-
lajaca na uzyskanie modelu w postaci jawnej, czyli row-
nania matematycznego. MARS jest nieparametryczng
metoda regresji statystycznej wykorzystywang w zada-
niach przeznaczonych dla data mining. Pozwala na szybka
estymacje modelowania skomplikowanych, nieliniowych
zaleznos$ci o duzej liczbie zmiennych niezaleznych [31].
W modelu zmienne nieistotne sg eliminowane poprzez
okreslong warto$¢ progowa w taki sposob, aby uzyskac
minimalny btad GCV (ang. generalised cross validation
error) 1 maksymalng warto$¢ wspotczynnika determinacji
R? [32]. Wystepujacy w procesie implementacji modelu
btad GCV oblicza si¢ w oparciu o klasyczny btad MSE
(ang. mean square error) oraz uwzglednia ztozono$¢ mo-
delu (wspotczynnik C).
Po przeprowadzeniu strojenia modelu, uzyskat on nastgpu-
jace parametry uczenia i oceny: degree = 2, npruned = 60,
RMSE = 1,84°C, R*=87%, GCV = 3,48°C, a ostatecznie
zmodyfikowana posta¢ BELLS3 O uzyskata posta¢ jaw-
ng (3):
T,=1529+5,18 (T, —67)+
~0.89- (6,71, )+ 1,38 (sSinl5.,5 +0,655) +
— 9,88 - (0,65 — 5Sin15,5) + 0,30 - (IR — 16,4) +
—081-(164~IR) =001 (T, ~67)-(IR-152)+

~0,03-h-(T,, —67) (152~ IR)+ 3)

~0,71-h-(T,, —126)-011-(T,, —126)-h-(17,1-IR)+
—0,48 - (IR — 18,5) - (-0,65 — sSin15,5) +
+1,16 - (18,5 — IR) - (-0,65 — sSin15,5) +

+0,38 - (10,3 = IR) - (sSin15,5 + 0,65) — 4,22 (T, —6.2).

Uzyskany model BELLS3 MARS wymagal zastoso-
wania interakcji (degree = 2). Warto$¢ npruned oznacza
maksymalng liczbg wyrazen w przycietych modelu. Jest
to charakterystyczny parametr uczenia. Niniejszy model
ujat zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi na poziomie
87% 1 jest wyzszy o 6% od modelu BELLS3. Ponadto
zaobserwowano zmniejszenie btedu predykcji o okoto
0,4°C. Niektére wyrazenia np.: 5.18 - (T gy — 07+
-0.89-(6.7-T 0. day)) zostaly zapisane w postaci funk-
cji segmentowej, co jest wyrazem efektow nieliniowych

dependent variable in a fairly uncomplicated way [29, 30].
In addition, they allow sanctioning relationships hidden in
the data set between predictors, which the classical linear
model is unable to do.

The initial analysis used the MARS (Multivariate Adap-
tive Regression Splines) machine learning method, one of
the few techniques that allows the model to be obtained
in an explicit form, i.e. a mathematical equation. MARS
is a non-parametric statistical regression method used
in tasks designed for data mining. It allows rapid esti-
mation for modelling complex, non-linear relationships
with a large number of independent variables [31]. In the
model, non-significant variables are eliminated through
a specified threshold value in such a way as to obtain
a minimum generalised cross-validation GCV error and
the maximum value of the coefficient of determination
R?[32]. The GCV error occurring in the model implemen-
tation process is calculated based on the classical mean
square error (MSE) and takes into account the complexity
of the model (C-factor).

After tuning the model, it obtained the following learn-
ing and evaluation parameters: degree = 2, npruned = 60,
RMSE =1.84°C, R*=287%, GCV'=3.48°C, and finally
the modified BELLS3 O obtained the explicit form (3).
T,=1529+518 (T, —67)+
~0.89-(6.7-T,, )+1.38 - (sSin15.5+0.655) +
~9.88 - (-0.65 — sSin15.5) + 0.30 - (IR — 16.4) +
~0.81-(164~IR) =001 (T, —6.7)-(R-152)+
~0.03-h(T,, —67)-(152-IR)+ (3)
~071-h(T,, ~126)=0.11-(T,, ~126)-h-(17.1~IR)+
—0.48 - (IR — 18.5) - (-0.65 — sSin15.5) +
+1.16 - (18.5 — IR) - (-0.65 — sSin15.5) +

+0.38 - (10.3 ~ IR) - (sSin15.5 +0.65) — 4.22 - (T, 6.2).

1-day) -

The resulting BELLS3 MARS model required an in-
teraction (degree =2). The value npruned indicates the
maximum number of expressions in the trimmed model.
This is a characteristic parameter of learning. The pres-
ent model captured a concordance with experimental data
of 87% and is by 6% higher than the BELLS3 model. In
addition, a reduction in prediction error of about 0.4°C
was observed. Some expressions e.g.: 5.18 - (T(I_daw +
—6.7)—0.89 - (6.7 — T(I_day)) were written as a segmented
function, which is an expression of the non-linear effects
present in the dataset. Thus, it confirms the low efficien-
cy of the linear model (2). The occurring 16 expressions
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wystepujacych w zbiorze danych. Tym samym potwierdza
to niska skuteczno$¢ modelu liniowego (2). Wystepuja-
cych 16 wyrazen stanowi réwniez podstawe do stwier-
dzenia, ze zbidr wejsciowy jest do$¢ zréznicowany pod
wzgledem witasciwosci termicznych. Wspomniana znacz-
na liczba wspétczynnikow eksperymentalnych jest rezul-
tatem uwzglednienia tego efektu.

8. WNIOSKI

Ponizej przedstawiono wnioski z procesu poszukiwania
najbardziej efektywnego modelu regresyjnego, umoz-
liwiajacego optymalizacj¢ istniejagcego modelu i1 jego
modyfikacje z wykorzystaniem metody najmniejszych
kwadratow. Zadanie byto utrudnione, poniewaz dane wej-
sciowe w modelu BELLS3 sg z zatozenia skorelowane ze
soba — odnoszg si¢ bowiem do pomiaru wytacznie tempe-
ratury ijej transformacji. Kluczowe wnioski z przeprowa-
dzonej analizy sg nastepujace:

1. Oceniajac proces estymacji modelu BELLS3 O moz-
na stwierdzi¢, ze jego jako$¢ wzrosta o 1% w stosunku
do referencyjnego BELLS3 (R? = 82%), natomiast btad
estymacji zmniejszyt si¢ o 0,18°C (RMSE w BELLS3
wyniost 2,30°C).

2. Wstepna analiza mozliwo$ci zastosowania uczenia ma-
szynowego z wykorzystaniem metody MARS wykaza-
fa, Ze istnieje istotna przestrzen do zwigkszenia jakosci
predykcji temperatury 7. Zastosowany model uczenia
pozwolit osiagna¢ dopasowanie R*=87% i precyzj¢
o wartosci 1,84°C.

3. Wskazano, ze podwyzszenie jakosci modelu BELLS3
mozna osiggna¢ poprzez uwzglednienie wilasciwo-
Sci temperaturowych warstw z mieszanek mineral-
no-asfaltowych. Dysponowanie zbiorem danych,
ktory pozwalatby na ocene¢ takich wlasciwosci jest
mato prawdopodobny i bardzo kosztowny.

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna sformuto-
wac nastepujace rekomendacje:

* uzyskane parametry oceny jakosciowej przedstawio-
nych rozwigzan uzasadniajg mozliwo$¢ ich stosowania
w predykeji temperatury 7, w pomiarach TSD, a jako
dane uzupetniajagce w pomiarach FWD beda istotnie
zmniejsza¢ bledy zwigzane z przyjmowaniem tempe-
ratur in-situ na wszystkie sekcje przed kolejnym po-
miarem temperatury,

also provide a basis for concluding that the input set is
quite diverse in terms of thermal properties. The signifi-
cant number of experimental coefficients mentioned is the
result of taking this effect into account.

8. CONCLUSIONS

The conclusions of the search process for the most ef-
ficient regression model to optimise the existing model
and its modification, which was carried out using the least
squares method, are presented below. The task was dif-
ficult as the input data in the BELLS3 model is by defi-
nition correlated — it refers only to the measurement of
temperature and its transformation. The key conclusions
of the analysis are as follows:

1. Evaluating the estimation process of the BELLS3 O
model it can be said that its quality increased by 1%
compared to the reference BELLS3 (R* = 82%), while
the estimation error decreased by 0.18°C (RMSE in
BELLS3 was 2.30°C).

2. A preliminary analysis of the applicability of machine
learning using the MARS method has shown that there
is significant room to increase the quality of 7, temper-
ature prediction. The learning model applied achieved
a fit of R? = 87% and precision of 1.84°C.

3. It was pointed out that an increase in the quality of the
BELLS3 model can be achieved by taking into account
the temperature properties of bituminous mixture lay-
ers. Having a dataset to assess such properties is un-
likely and very expensive.

Based on the analysis, the following recommendations
can be formulated:

* the obtained qualitative evaluation parameters of the
presented solutions justify their applicability in the pre-
diction of 7, temperature in TSD measurements, and as
supplementary data in FWD measurements, they will
significantly reduce the errors associated with applying
in-situ temperatures to all sections before the next tem-
perature measurement,

* the possibility of using other machine learning models,
including hybrid models, should be analysed to achieve
a matching quality of more than 90%.
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nalezy przeanalizowa¢ mozliwosci wykorzystania
innych modeli uczenia maszynowego, w tym hybry-
dowych w celu osiggniecia jakosci dopasowania prze-
kraczajacej 90%.
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