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1. Introduction 

Pavements are the national capital of every country. A 

good pavement should have a smooth driving surface, 

withstand high traffic volumes, and sufficient resistance to 

fatigue, cracking, and rutting. In order to increase the 

resistance of pavements against destructive factors such as 

fatigue, cracks caused by severe temperature changes, and 

permanent deformation, additives are used to improve the 

mechanical properties of asphalt pavement. Less tensile 

strength of asphalt mixtures compared with their 

compressive strength has given rise to the use fiber with 

high tensile resistance as a solution to transfer the existing 

tensile stresses in the mixture through fiber and also the 

increase of absorbed strain energy during fatigue and 

fracture process. The benefits of using fibers in asphalt 

mixtures are increased tensile strength, fatigue resistance, 

resistance against rutting, and improved moisture 

susceptibility. Moreover, the addition of reclaimed asphalt 

pavement (RAP) can significantly improve the resistance 

to permanent deformation of asphalt mixtures. The 

benefits of using RAP are reducing energy consumption 

and greenhouse gas (GHG) emissions, reducing the 

required new asphalt content (virgin binder), and 

preserving nonrenewable natural resources such as virgin 

aggregate and asphalt, reduction of waste production, and 

reduction of landfill use.  

This study uses the data obtained from the laboratory 

results of the previous study that warm mix asphalt 

modified with glass fibers and 0, 20, 40, and 50% recycled 

asphalt pavement (RAP). 

The rutting depth of the mixtures was determined by 

multilayer perceptron neural network (MLP) and radial 

basis function neural network (RBF), and the results were 

compared. The post-compaction and rutting depth 

prediction model agreed well with the experimental 

results.  

Post-compaction (PC) consolidation is defined as 

deformation (mm) at 500 cycles. Rutting is also a 

widespread failure mechanism observed in flexible asphalt 

                                                           
*Manuscript received:  December 18, 2021, Revised, June 1, 2022, Accepted, September 18, 2022. 
1. Postgraduate Student in Civil Engineering, Shahrood University of Technology, Shahrood, Iran. 

2. Assistant Professor in  Civil Engineering, Shahrood University of Technology, Shahrood, Iran. 

Email: ahosseini@shahroodut.ac.ir 
3. Professor in Civil Engineering Faculty of  K.N. Toosi University of Technology. 

pavements. Usually, rutting is observed with longitudinal 

depressions in the wheel path. 

In a previous study, the measurement of rutting and 

moisture sensitivity of warm asphalt mixtures and their 

short-term aging characteristics in dry and wet test 

conditions was carried out using the KNTU Wheel Track 

test. The KNTU Wheel Track was developed in 2015 at 

KN Toosi University of technology, which could build 

asphalt concrete slabs in 260 mm width, 400 mm length, 

and 50–100 mm thickness through rolling compaction, 

which is the closest method to field compaction. Another 

capability of this device is performing rutting test in dry 

and wet conditions. 

 
2. Method 

2.1. Artificial neural networks 

Artificial Neural Network (ANN) is a mathematical model 

that tries to simulate the structure and functionalities of 

biological neural networks. The neural network consists of 

a large number of processing elements called neurons that 

work together to solve a problem and transfer information 

through synapses. The neuron is a basic unit of the nervous 

system and a simple processing unit that receives and 

processes the signal from other neurons. A network is 

created between the neurons, and the network is trained by 

the training algorithm (Figure 1). This study’s post-

compaction and rutting depth prediction was made with a 

multilayer perceptron and radial basis function neural 

network. 
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Figure 1. Artificial neural network model 

 

2.1.1. Multilayer Perceptron neural networks 

 Multilayer Perceptron has at least three layers: input layer, 

hidden layer, and output layer. Multilayer perceptron has a 

set of weights and biases that are adjusted to train the 

neural network. The number of elements in the input layer 

is actually the same number of input variables introduced 

to the network. The hidden layer contains several neurons 

that influence the behavior of the network. Determining 

the number of hidden layers and neurons is the 

responsibility of the user. He determines the optimal 

number of layers and neurons by trial and error. The output 

layer of the neural network also represents the output of 

the problem that the network must predict. 

 

2.1.2. Radial Basis Function neural networks 

Radial Basis Function (RBF) neural network is another 

type of feed-forward neural network that uses radial basis 

functions as activation functions. RBF network consists of 

three layers: input layer, hidden layer with radial basis 

function as activation function, and output layer. The 

output of an RBF network is a linear combination of 

weighted radial basis functions. RBF networks are trained 

faster than MLP networks and create better decision 

boundaries. Although these networks require more 

neurons than MLP networks, they can be trained in a 

shorter time than the time required for MLP networks. 

 

3. Conclusion 

In this study, the data obtained from the laboratory results 

in a previous study were analyzed by Multilayer 

Perceptron Neural network (MLP) and Radial Basis 

Neural network (RBF), and the results of these methods 

were compared with each other. The results of this 

research are as follows: 

1. Prediction of post-compaction by MLP neural network 

has a correlation coefficient of 0.999. The correlation 

coefficient for RBF neural network is 0.995, and the 

prediction of rutting depth by MLP neural network has 

a correlation coefficient of 0.997. The RBF neural 

network has a correlation coefficient of 0.945. MLP 

neural network was more accurate in prediction. 

2. In order to further validate the model, additional data 

that were never used during modeling were used. The 

MLP neural network performed better for simulating 

these data compared to the RBF neural network and 

presented a lower error percentage.
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  گرم با استفاده از شبکه عصبی های آسفالتیشیارشدگی مخلوطعمق بینی توسعه مدل پیش
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 )3(منصور فخری                            )2(سید علی حسینی                       )1(مهسا روحی فریمان
  یغلب توسط محورها که ا یها، به عنوان سطوح یرا بهبود بخشند. روساز   یآسفالت  یهایمحققان و مهندسان دائماً در تلاش هستند تا عملکرد روساز     چکیده

ستگ  یمقاومت کاف دیشوند، با یم یریبارگ نیسنگ  شدگ   و  یخوردگترک،  یدر برابر خ ش    یشیار شته با ستفاده از دا در این مقاله ند. دا ست ی هاهدبا ا آمده از  به د

 (RAP) بازیافتی هتراشیده شد  آسفالت  درصد  50و  40، 20، 0اصلاح شده با الیاف شیشه و      (WMA)های آسفالتی گرم مخلوطنتایج آزمایشگاهی مطالعه قبلی که  
شدند        ساخته  شدگی  شیار سی مقاومت مخلوط در برابر  شیار  بینیپیش، برای برر شبکه   مخلوط شدگی عمق  سط  صنوعی چندلایه )   ها تو صبی م ( و MLPهای ع

شد RBFشعاعی پایه )  شدند.     و نتایج با ( انجام  سه  برای   .نددادشان  ن یمطابقت خوب یتجرب جینتابا  تراکمپیشو  شدگی شیار عمق  بینیپیشمدل یکدیگر مقای
ستفاده از داده      شده بودند، شبکه عصبی چندلایه عملکرد ب    به کار سازی مدلهایی که در طول بررسی قدرت تعمیم شبکه عصبی با ا سبت به شبکه    گرفته ن هتری ن

 عصبی شعاعی پایه داشت.
 .شعاعی پایه شیارشدگی، شبکه عصبی مصنوعی چندلایه، شبکه عصبی مصنوعی تراکمپیش آسفالت بازیافتی،  های کلیدیهواژ
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 مقدمه

که از جمله  استآسفالت مخلوطی از قیر، سنگدانه و فیلر 
روسازی . [1]معمولترین روسازی مورد استفاده در جهان است 

ای کارا، و حمل و نقل جاده استها سرمایه ملی هر کشور راه
 کی. [2]شرط اصلی در توسعه پایدار و توسعه اقتصادی است 

داشته باشد،  یرانندگ یصاف برا یسطح دیخوب با یروساز

 خسارترا تحمل کند و کشش را با حداقل  کیتراف یحجم بالا
 دیکه در طول عمر مف ییهایخراب. [3] منتقل کند نییبه سطح پا

 ریدر مس یشکل دائم رییتغدهد، عمدتاً شامل یمرخ  هاروسازی
. [4] است یحرارت یخوردگترکچرخ خودروها، خراب شدن و 

 هاخرابی نیا یبازساز یبرا دیبا یادیز یهانهیاز آنجا که هز
 تر است.زودهنگام مقرون به صرفه یریشگیپ نی، بنابراصرف شود

 شیافزا نیها و همچنیروساز یریپذانعطاف شیافزا یبرا
 یها، ترکیمقاومت آنها در برابر عوامل مخرب مانند خستگ

با  ییهای، افزودندائمیشکل  رییدما و تغ دیشد راتییاز تغ یناش
 شود.یاستفاده می آسفالت یروساز یکیبهبود خواص مکان تیقابل

ی رطوبت تیو حساس گیشداریش یریگاندازه ،یدر مطالعه قبل
، 20، 0 حاوی شهیش افیبا و بدون ال ،گرم یآسفالت هایمخلوط

 Reclaimed Asphalt)آسفالت بازیافتی  درصد 50و  40

Pavement (RAP)) مدت آنها در کوتاه شدگیریپ یهایژگیو و
با استفاده از آزمایش مسیر  شیخشک و مرطوب آزما طیشرا

 2015در سال  KNTUچرخ  ریمس .[5] انجام شد KNTU چرخ
 که (،1)شکل  افتیتوسعه خواجه نصیرالدین طوسی در دانشگاه 

 400طول  متر،یلیم 260عرض  با یبتن آسفالت یهادال تواندیم

، تراکم نورد قیاز طر را متریلیم 100تا  50و ضخامت  متریلیم
 گریاز د. [5] بسازد ،است یدانیروش به تراکم م نیترکیکه نزد

خشک  طیدر شرا شدگیاریدستگاه انجام تست ش نیا یهاتیقابل
 .است یآسفالت یهادال یو مرطوب بر رو

به   ییبه تنها شااهیشاا افیاگرچه افزودن ال داد،نشااان  جینتا 
سفالتی گرم  یهامخلوط شیارشدگی مخلوط   ،آ  مقاومت در برابر 

را ی مخلوط رطوبت تیحسااسا   تواندیاما نم بخشاد، یرا بهبود م
به   یم شاااهیشااا افی و ال RAP بی ترکبهبود بخشاااد.  ند  توا

شود که مقاومت بالا  ییهامخلوط ش  ییمنجر   گیشد اریدر برابر 
بهبود   لیپتانس  RAPدارند. مشخص شد که    یرطوبت تیو حساس  

ش  شدگ یمقاومت  صد   شیها را دارد و با افزاهمه مخلوط یار در
RAP ، گرم  یآسفالت مخلوط  یرطوبت تیحساس  مقاومت در برابر

پیرشاادگی  طیهر دو شاارا یبرا شااهیشاا افیشااده با الاصاالاح
 .[5] ابدییم افزایش پیرنشدهو  مدتکوتاه

 

 
 KNTUچرخ  ریمسدستگاه   1 شکل

 

آمده از نتایج  به دستهای در این مقاله، با استفاده از داده 
و عمق شیارشدگی  تراکمپیش بینیآزمایش در مطالعه قبلی، پیش
( و شبکه Multi Layer Perceptronتوسط شبکه عصبی چندلایه )

انجام شد و نتایج  (Radial Basis Function)عصبی شعاعی پایه 
این دو روش بایکدیگر مقایسه شد. همچنین برای بررسی قدرت 

 سازیمدلهای اضافی که در طول های عصبی از دادهتعمیم شبکه
 (Post Compaction) تراکمپیش گرفته نشدند استفاده شد. به کار

 بارگذاری چرخه 500متر( در یلی)موسازی رشکل  رییبه عنوان تغ
یک مکانیزم خرابی بسیار  نیز شیار شدگی .[5] شودیم فیتعر

پذیر است. به انعطافهای آسفالتی رایج مشاهده شده در روسازی
های طولی در مسیر چرخ طور معمول شیارشدگی با فرورفتگی

 .[6]شود مشاهده می
 

 پیشینه تحقیق

بر و پرهزینه هستند آزمایشگاهی از آن رو که زمانهای فعالیت
نتایج آزمایش را  بینیپیشمحققان را واداشته است تا امکان 

های های عصبی مصنوعی در بیشتر رشتهبررسی کنند. شبکه
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در  اند.بینی داشتهای برای پیشمهندسی، کاربرد قابل ملاحظه
بتن  مخلوطشدگی اریعمق ش نیتخم یبرا یمدل تجرب تحقیقی،

 یهاو شبکه کیسکوالاستیو یبا استفاده از پارامترها یآسفالت

 یبتن آسفالت یهااساس، نمونه نیبر ا .ارائه شد یمصنوع یعصب
و  یآهک دانهبا دو نوع سنگ یخال یدرصد فضا 7و  5، 3 یحاو

ساخته شد و در  PG58-28و  PG64-22 یرهایو ق یسیلیس

درجه  60تا  50 یدر دما یکینامیخزش د شیمعرض آزما
 قرار گرفت.کیلوپاسکال  300تا  100و محدوده تنش  گرادیسانت

خزش  یها از نمودارهانمونه کیسکوالاستیو یسپس پارامترها

توسط شدگی اریعمق ش ینیبشیمدل پ تیاستخراج شد و در نها
با  یخروج جینتا سهیمقا آموزش داده شد. یمصنوع یشبکه عصب

 توانیمدل م نیکه با استفاده از ا دادنشان  یربتج شیآزما جینتا

را بر  یبتن آسفالت یهایروساز شدگیاریو عمق ش یرفتار خزش
و  نهیپرهز یهاشیبه آزما ازیمؤثر بدون ن یاساس پارامترها

 یکینامیخزش د شیآزما دیگری مطالعه در .[7] زد نیبر تخمزمان
عملکرد  یابیارز یتحت دماها و سطوح تنش مختلف برا

 افیشده با الداغ اصلاح یآسفالت مخلوط یهانمونه گیارشدیش
برای  (ANN) یمصنوع یعصب یهافورتا انجام شد. کاربرد شبکه

مدل  نیب یاسهیمقا همچنین بررسی و یگشداریعمق ش ینیبشیپ
عمق ورد ابردر ( GP) یکیژنت یزیربرگرز و مدل برنامه

مدل شبکه نتایج نشان داد، شد. انجام  یمخلوط آسفالت یگشداریش
تطابق  شدگیاریعمق ش یبرا( ANN) یشنهادیپ یمصنوع یعصب
 نتیجه گرفتند، . همچنیننشان داده است یتجرب جیبا نتا یخوب

 یخطا زنسبت به مدل برگر یشنهادیپ یکیژنت یزیربرنامهمدل 
 داغ دارد یآسفالتمخلوط  یگشداریعمق ش بینیپیشدر  یکمتر
 ینیبشیپ بر شبکه عصبی مصنوعیکاربرد  در تحقیقی دیگر .[4]
شده توسط نانو اصلاح یبتن آسفالت یهامخلوط یشکل دائم رییتغ

از دو  یمخلوط آسفالت 270. گرفتمورد بحث قرار  هایافزودن
( ساخته شد و یو سرباره فولاد یعیمنبع مختلف سنگدانه )طب

 یها در سه دمانمونه. همه داصلاح ش هانانو افزودنیتوسط 

 100و پنج تنش  گرادیدرجه سانت 60و  50، 40مختلف  شیآزما
 شبکه عصبیقرار گرفتند. مدل  شیپاسکال مورد آزما لویک 500تا

 ،ی، نوع افزودننوع سنگدانهشامل  یبا استفاده از پنج پارامتر ورود

 نیب یانطباق عال نتایج. ایجاد شددما و تنش  ،یافزودن درصد
 .[8]را نشان داد  شیو آزما شدهینیبشیپ یهاداده

 

 سازیمدلهای روش

مصنوعی  شبکه عصبیهای سیستم  .ی عصبی مصنوعیهاهشبک
ساختار مغز انسان، عملکرد مغز را به صورت از  با الگوبرداری

برای پردازش  کنند وسازی میشده شبیهسادههای ریاضی مدل
-لونبرگ. این مطالعه از الگوریتم [9] کننداستفاده می هاداده

برای به حداقل رساندن  (Levenberg-Marquardt)ت مارکوارد

 بیتقر یبراهای عصبی شبکه .[10] تابع خطا استفاده کرده است
 زین های عصبیشبکه .شونداستفاده می توابع ناشناختهورد ابرو 

که  تشکیل شده استمتصل به هم  یهامانند مغز، از نورون
 کنندیم دیتول یو خروج ، اطلاعات را پردازشافتیرا در یورود
و عمق شیارشدگی با  تراکمپیش بینیدر این مطالعه پیش .[11]

 شد.  مشبکه عصبی چندلایه و شبکه عصبی شعاعی پایه انجا
است.   شبکه عصبینوع  نیکاربردتررپ هیچندلا یشبکه عصب 

و  پنهان ، یورود یها هی شاااود: لایمشاااخص م هی ساااه نوع لا
را پردازش  یافتیدر یهای(. هر نورون ورود2ل )شااک یخروج

شده است،    فیتعر یکه به درست  یکند و با توجه به عملکردیم
( iW) ی. هر اتصااال به وزن خاصاا  ]21[ کند یم دیتول یخروج

. [11] دهد یکاهش م  ای  تی را تقو یشاااود که ورود یمربوط م

تابع  کیاسااتفاده از  اب( iY) یو خروج( iX)ها یورود نیرابطه ب
س    یانتقال خاص که معمولاً دارا ست  دیگموئیشکل  ست   کیلج ا

 .[13] شودیم فیتعر

 

 شبکه عصبی پرسپترون چندلایه  2 شکل
 

 ورودی، لایه شبکه عصبی شعاعی پایه دارای سه لایه )لایه 
(. 3 باشند )شکلخروجی( می ساز گوسی و لایهپنهان با تابع فعال

، به (Radial Basis Function)ها از تابع شعاعی پایه شبکهاین 
و  RBF های عصبیشبکهکنند. سازی استفاده میعنوان تابع فعال

ندارند از نظر ساختاری تفاوت زیادی با یکدیگر   MLP هایشبکه
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-هایشان انجام میها روی ورودیو تنها نوع پردازشی که نورون

 MLP هایشبکهسریعتر از  RBF هایدهند، متفاوت است. شبکه

گیری بهتری را های تصمیمشوند و نیز محدودهآموزش داده می
های رونوها نیازمند ناین شبکه با وجود اینکه، .کنندایجاد می

توان در زمانی ولی می هستند، MLPهای بیشتری نسبت به شبکه
ها را آن، MLPهای کوتاهتر نسبت به زمان مورد نیاز برای شبکه

 .آموزش داد
 

 
 شعاعی پایهشبکه عصبی   3 شکل

 

، کارایی مدل های عصبیشبکه پس از اتمام مرحله آموزش
، میانگین مربعات خطا (R)توسط ضریب همبستگی  آموزش دیده

(Mean Square Error)  و ریشه ماینگین مربعات خطا(Root 

Mean Square Error)  .ارزیابی شد 

 :[14]شود مطابق رابطه زیر محاسبه میمقدار ضریب همبستگی 
 

 (1) 
𝑅 =

∑(𝐷𝑖 − �̅�)(𝑌𝑖 − �̅�)

[∑(𝐷𝑖 − �̅�)
2

∑(𝑌𝑖 − �̅�)
2

]
0.5 

 

 iYام از دسااته آزمایش،  iخروجی هدف برای داده  iDکه در آن 

ام از دسااته  iبینی شااده توسااط شاابکه برای داده خروجی پیش

,D̅آزمایش،   Y̅    بینی شاااده های پیش به ترتیب میانگین خروجی
ضریب همبستگی خطی    Rهای هدف و خروجیتوسط شبکه و   

 است.

محاسااابه     (3و2)نیز مطابق روابط   RMSEو   MSEمقادیر   
 :[15]شود می

 

(2) 
𝑀𝑆𝐸 =

∑ (𝑌𝑖 − �̂�𝑖)
2𝑛

𝑖=0

𝑛
 

 

 Ŷiام از دسته آزمایش،  iخروجی مطلوب برای مثال  iYکه در آن 
های تعداد مثال nام از دسته آزمایش و  iخروجی شبکه برای مثال 

 است.موجود در دسته آموزشی یا آزمایش 
 

(3) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑌𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=0

𝑛
 

 

و عمق شیارشدگی با  تراکمپیش بینیدر این مقاله پیش  .هاداده
های برداشت های عصبی مصنوعی براساس دادهاستفاده از شبکه

نتایج آزمایشگاهی مطالعه . [5] شده مطالعه قبلی انجام شده است
همچنین در جدول  ارائه شده است. (6-4)های شکل قبلی در

ها که در مطالعه قبل مورد بررسی قرار کد هر یک از مخلوط (1)
خلاصه شده است.  RAPگرفتند، بدون در نظر گرفتن درصد 

بارگذاری، درصد  چرخهشامل  ورودی به شبکه عصبیهای داده
RAP(، شرایط (2) و مرطوب (1) ، شرایط آزمایش )خشک

( و نوع (2) و کوتاه مدت پیرشده (1) ها )پیرنشدهپیرشدگی نمونه
 ( بودند.(2ه )و اصلاح شده با الیاف شیش (1) نمونه )اصلاح نشده

 

 های آزمایش شده در مطالعه قبلکد مخلوط  1 جدول

 هاکد مخلوط  توضیحات

 WUD خشکمخلوط آسفالتی گرم و آزمایش در شرایط 

 WUW مرطوبآزمایش در شرایط  و مخلوط آسفالتی گرم

 WAD آزمایش در شرایط خشککوتاه مدت پیرشده و مخلوط آسفالتی گرم 

 WAW مرطوبمخلوط آسفالتی گرم کوتاه مدت پیرشده و آزمایش در شرایط 

 GUD و آزمایش در شرایط خشک اصلاح شده با الیاف شیشهمخلوط آسفالتی گرم 

 GUW مرطوب و آزمایش در شرایط اصلاح شده با الیاف شیشهمخلوط آسفالتی گرم 

 GAD کوتاه مدت پیرشده و آزمایش در شرایط خشکاصلاح شده با الیاف شیشه، مخلوط آسفالتی گرم 

 GAW مرطوبکوتاه مدت پیرشده و آزمایش در شرایط اصلاح شده با الیاف شیشه، مخلوط آسفالتی گرم 
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 [5] تراکمپیش  4 شکل

 

 
 [5]شرایط خشک آزمایش در عمق شیارشدگی برای   5 شکل

 

 
 [5]عمق شیارشدگی برای آزمایش در شرایط مرطوب   6 شکل
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 نتایج و بحث

شبکه چند   . MLPنتایج حاصل از آنالیز مدل با شبکه عصبی 

لایه مورد نظر، یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه 

خروجی دارد. تعداد عنصرهای موجود در لایه ورودی در حقیقت 

معرفی شده به شبکه هستند. لایه  همان تعداد متغیرهای ورودی

نورون )سلول عصبی( است که بر رفتار شبکه  10پنهان حاوی 

تعداد بهینه آن مشخص شده است. گذارد و با سعی و خطا اثر می

لایه خروجی شبکه عصبی نیز بیانگر خروجی مسئله است که 

 نتایج (8)و شکل  (7)در شکل  بینی کند.شبکه باید آن را پیش

ها در های آزمایش و برای دیگر دادهآموزش شبکه برای داده

 ارائه شده است. (2)جدول 

همبستگی را نشان نمودار  (الف-8)و  (الف-7)های شکل 

-شخط برازش شده با توجه به مقادیر هدف و مقادیر پی د.ندهمی

بینی شده توسط شبکه عصبی رسم شده است که هرچه بر خط 

 تر باشد،مبنا که به صورت خط چین نشان داده شده است، منطبق

 دقت شبکه بیشتر است.

همبستگی شدت ارتباط بین مقادیر هدف و مقادیر ضریب  

دهد. سنجش این ی شده توسط شبکه عصبی را نشان میبینپیش

( R)ضریب همبستگی خطی همبستگی با استفاده از ضریبی به نام 

 1کند که تغییر می 1تا  -1مقدار این ضریب بین  شود.انجام می

 -1و  همبستگی عدم ایبه معن 0به معنای همبستگی مثبت کامل، 

این مقاله، با توجه . در [16] به معنی همبستگی منفی کامل است

به ضرایب همبستگی، میزان یادگیری و عملکرد شبکه عصبی 

 مناسب است.

های هدف و داده (ب-8)و  (ب -7)های در شکل 

سازی شده در برنامه که به صورت منحنی رسم و با انطباق شبیه

دهد، ارائه شده است. سازی را نشان میبر یکدیگر خطای شبیه

های هدف و مقادیر داده yو محور  هاستتعداد داده xمحور 

 .دهد( را نشان میسازیمدلخروجی شبکه )نتایج 
 

 

  
 

 MLPتوسط شبکه عصبی  تراکمپیشبینی برای پیشآزمایش  هایداده نتایج  7 شکل
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 MLPبینی عمق شیارشدگی توسط شبکه عصبی برای پیشآزمایش  هایداده نتایج  8 شکل

 

 MLPی شبکه عصبی هاسنجی و تمام دادهصحتآموزش،  هایداده نتایج  2 جدول

 

 تراکمپیش

σ RMSE MSE R  

 موزشهای آداده 999/0 00521/0 0722/0 0723/0

 سنجیصحتهای داده 999/0 00737/0 0858/0 0865/0

 هاتمام داده 999/0 00575/0 0758/0 0759/0

 عمق شیارشدگی

σ RMSE MSE R  

 موزشهای آداده 998/0 0613/0 2476/0 2477/0

 سنجیصحتهای داده 997/0 0948/0 3079/0 3078/0

 هاتمام داده 998/0 0731/0 2703/0 2704/0

 

شبکه از  بینیپیشتوزیع خطای  (ج-8)و  (ج-7)های شکل 
پراکندگی هرچه متمرکزتر دهد. ها را نشان میکل مجموعه داده

باشد شبکه عملکرد بهتری دارد )پراکندگی مرتبط است با میزان 

خطای کل شبکه عصبی(. هرچه مقدار سیگما کمتر باشد نمودار 
، μمقدار . [17] متمرکزتر و عملکرد شبکه بهتر خواهد شد

باشد. مقدار سیگما ار خطا می، انحراف معیσمیانگین خطا و 
باشد، هنگامی که میانگین نزدیک صفر  RMSEباید برابر  تقریباً

برابر هستند. منحنی قرمز رنگ در  باشد این دو مقدار تقریباً

ها شبیه منحنی رفتار باشند و هرچه میلهنمودارها، توزیع نرمال می
کنند، به این معنا است که خطاها رفتار نرمال دارند، به معنای 

طا
 خ
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تیزتر باشد، مقدار سیگما کمتر، در نتیجه دیگر هرچه منحنی نوک 
RMSE  وMSE طور که در شکل  نیز کوچکتر خواهند شد. همان

مشخص است برابری قابل قبول در مقایسه چنین توزیع خطا در 

اده )آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش( مشاهده شد هر مجموعه د
بندی پایگاه داده مناسب است و هر دهد تقسیمکه نشان می

 مجموعه داده نماینده کل مجموعه داده است.

و  (MSE)میانگین مربعات خطا  (د-8)و  (د-7)های شکل 
دهد. میانگین را نشان می (RMSE)ریشه میانگین مربعات خطا 

ورد میزان اروشی برای بردر شبکه عصبی،  (MSE)مربعات خطا 

و آنچه تخمین زده  هدفخطاست که در واقع تفاوت بین مقادیر 
شود کمتر باشد، باعث می MSEهر چه مقدار  .باشدمیشده، 

ها را بهتر آموزش ببیند و خروجی دقیقتری ارائه شبکه، ورودی

ه میزان قدر مقدار آن به صفر نزدیکتر باشد، نشان دهند هردهد و 
همیشه   (RMSE). ریشه میانگین مربعات خطا[16] کمتر خطاست

)تقریباً هرگز در عمل به دست نیامده  0غیر منفی است و مقدار 

. نقاط [16] ها استدهنده تناسب کامل با دادهاست( نشان
دهنده این است که در آن نقاط اختلاف اکسترمم و مینیمم نیز نشان

 بکه بیشتر از نقاط دیگر است. های هدف و خروجی شداده
 

  RBF شبکه.  RBFعصبی  نتایج حاصل از آنالیز مدل با شبکه
شبکه است،  یهایاول مربوط به ورود هیلادارای سه لایه است. 

 هیاست و لا RBF شامل توابعاست که  پنهان هیلا کیدوم  هیلا

به عنوان  یاز تابع گوس شبکه است. یینها یآخر مربوط به خروج
معماری  .[18] شودیماستفاده  یمحاسبات یتابع انتقال در واحدها

شامل سه لایه است  استفاده شده در این مقاله RBFشبکه عصبی 
های لایه )لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی( و تعداد نورون

در شکل  نورون انتخاب شد. 100پنهان نیز براساس سعی و خطا، 
های آزمایش و داده آموزش شبکه براینتایج  (10)و شکل  (9)

 شده است. ها ارائهبرای دیگر داده (3)در جدول 
 

 

 

 
 

 RBFتوسط شبکه عصبی  تراکمپیشبینی برای پیشآزمایش  هایداده نتایج  9 شکل
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  RBFبینی عمق شیارشدگی توسط شبکه عصبی برای پیشآزمایش  هایداده نتایج  10 شکل
 

 RBFهای شبکه عصبی آموزش و تمام داده هایداده نتایج  3 جدول

 تراکمپیش

σ RMSE MSE R  

 های آموزشداده 998/0 00998/0 0999/0 1/0

 هاتمام داده 997/0 02017/0 1420/0 1421/0

 عمق شیارشدگی

σ RMSE MSE R  

 های آموزشداده 987/0 4732/0 6879/0 6882/0

 هاتمام داده 974/0 9595/0 9795/0 9796/0
 

های هدف و شبکه عصبی ضریب همبستگی بین خروجی 
 بهتر MLPدهد، اما عملکرد شبکه عصبی را نشان می نتایج خوبی

 میزان یادگیری و عملکرد شبکه عصبی زمانی بهتر است. RBFاز 
و همچنین مقادیر  است که ضریب همبستگی به یک نزدیکتر

MSE  وRMSE نزدیک به صفر باشد. 
 

برای اعتبار بیشتر مدل .  های عصبیبررسی قدرت تعمیم شبکه

طرفانه از خطای تعمیم، بیورد ابرآوردن  دست به توسعه یافته و  
 شاابکه عصاابیهای اضااافی که هرگز در طول توسااعه مدل داده

شدند.       شبکه ارائه  شده بود، به  ستفاده ن و شکل    (11)در شکل  ا
آمده از نتایج   به دست مقادیر هدف )مقادیر نمودار مقایسه   (12)

شگاهی( و مقادیر خروجی )مقادیر   ست آزمای شبکه    آمده از به د
   و عمق شیارشدگی ارائه شده است. تراکمپیش برایعصبی( 
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 RBF، ب( MLP: الف( تراکمپیشبرای  سازی شبکه عصبی با نتایج تجربیحاصل از مقایسه شبیه نتایج  11 شکل

 

 
 RBF، ب( MLPبرای عمق شیارشدگی: الف(  سازی شبکه عصبی با نتایج تجربیحاصل از مقایسه شبیه نتایج  12 شکل

 

در مشخص است،  (12و 11)های طور که از شکل همان 
آمده از نتایج  به دستنمودار مقایسه، مقادیر هدف )مقادیر 

آمده از شبکه  به دستآزمایشگاهی( و مقادیر خروجی )مقادیر 
 بر RBFنسبت به شبکه عصبی  MLPعصبی( برای شبکه عصبی 

 .باشندیکدیگر منطبقتر می
برای محاسبه    RBFو  MLPهای عصبی  مدل ریاضی شبکه   

شبکه ) خروجی شدگی( به ترتیب     تراکمپیشهای  شیار و عمق 
 آورده شده است. (5و  4)در روابط 

 

(4) 

𝑃𝐶(𝑅𝑢𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ) = 𝐵0

+ ∑ [𝑊𝑘 ⋅ 𝑓𝑇 (𝐵𝐻𝑘 + ∑ 𝑊𝑖𝑘𝑃𝑖

𝑚

𝑖=1

)]

𝑛

𝑘=1

 

 

لایه پنهان    kوزن نورون  kWبایاس لایه خروجی،     0Bکه در آن،  
 kiWدر لایه پنهان،    kبایاس نورون    HkBو نورون لایه خروجی،  

  Tf پارامتر ورودی و  iPلایه پنهان،    kو نورون  iوزن بین ورودی 

 ( است.(tansig)ساز از نوع سیگموید ساز )تابع فعالتابع فعال
 

(5) 
𝑃𝐶(𝑅𝑢𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ) = 𝐵0

+ ∑ [𝑊𝑘 ⋅ 𝑓𝑇 (𝐵𝐻𝑘 + ∑ 𝑊𝑖𝑘𝑃𝑖

𝑚

𝑖=1

)]

𝑛

𝑘=1

 

لایه پنهان  kوزن نورون  kWبایاس لایه خروجی،  0Bکه در آن، 
 ikWدر لایه پنهان،  kبایاس نورون  HkBو نورون لایه خروجی، 

 Tfپارامتر ورودی و  iPلایه پنهان،  kو نورون  iوزن بین ورودی 

 ( است.(radbas)ساز از نوع گوسی )تابع فعال سازتابع فعال
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 آزمایشگاهی تراکمپیش بینی شده با شبکه عصبی وپیش تراکمپیش مقایسه  4 جدول

درصد خطای 

شبکه عصبی 
RBF 

درصد خطای 

شبکه عصبی 
MLP 

 هاورودی هاخروجی

PC بابینی شده پیش 

 RBFشبکه عصبی 

PC بینی شده با پیش

 MLPشبکه عصبی 
PC نوع نمونه آزمایشگاهی 

شرایط 

 پیرشدگی

شرایط 

 آزمایش
درصد 
RAP 

چرخه 

 بارگذاری

%1/6  %43/0  31/4- 57/4- 59/4- 1 2 2 %0 54 

%56/5- %6/0 02/7- 61/6- 65/6- 2 1 2 %0 138 

%74/6 %2/1- 52/1- 65/1- 63/1- 2 1 1 %20 62 

%76/1- %5/0 04/4- 95/3- 97/3- 1 2 2 %20 196 

%29/7- %6/2- 06/2- 97/1- 92/1- 2 2 1 %40 396 

%23/1- %31/0- 28/3- 25/3- 24/3- 1 2 2 %40 176 

%23/10 %57/1- 14/1- 29/1- 27/1- 1 2 1 %50 64 

%14/1- %28/1 08/7- 91/6- 7- 2 1 2 %50 498 

 
 شبکه عصبی و عمق شیارشدگی آزمایشگاهیبینی شده با مقایسه عمق شیارشدگی پیش  5 جدول

درصد 

خطای شبکه 

عصبی 
RBF 

درصد خطای 

شبکه عصبی 
MLP 

 هاورودی هاخروجی

 عمق شیارشدگی

 بابینی شده پیش

 RBFشبکه عصبی 

-پیش عمق شیارشدگی

شبکه  بابینی شده 

 MLPعصبی 

 عمق شیارشدگی

 آزمایشگاهی
 نوع نمونه

شرایط 

 پیرشدگی

شرایط 

 آزمایش
درصد 

RAP 

چرخه 

 بارگذاری

%24/11 %9/1 2/17- 01/19- 38/19- 1 1 2 0 1550 

%9 %9 29/8- 29/8- 11/9- 2 1 2 0 560 

%41/14- %06/2- 11/11- 91/9- 71/9- 1 2 1 20 5870 

%73/1- %75/0- 62/17- 45/17- 32/17- 2 1 2 20 2180 

%22/3- %97/1 76/5- 47/5- 58/5- 1 2 1 40 4130 

%14/6 %24/1- 17/18- 6/19- 36/19- 2 2 1 40 12600 

%34/3 %39/0- 84/9- 22/10- 18/10- 2 2 1 50 18200 

%72/1 %39/4 26/6- 09/6- 37/6- 2 2 2 50 2090 

 

آمده از  به دستهای ها و بایاسبا توجه به مقادیر وزن 
های و روابط بالا، برای دادهافزار متلب آموزش شبکه توسط نرم

و عمق شیارشدگی را با شبکه عصبی  تراکمپیشجدید، مقادیر 

درصد  بینی کرده و با نتایج آزمایشگاهی مقایسه شدند وپیش
ارائه شده است. (5و  4)بینی در جدول خطای پیش

مشخص است، درصد  (5)و  (4)طور که از جداول  همان 

و عمق  تراکمپیش بینیبرای پیش MLPخطای شبکه عصبی 
 ، کمتر است.RBFشیارشدگی نسبت به شبکه عصبی 

 گیرینتیجه

آمده از نتایج آزمایشگاه در مطالعه  به دستهای در این مقاله داده
و شبکه عصبی شعاعی  (MLP)توسط شبکه عصبی چندلایه  ،قبل

ها با یکدیگر مقایسه تحلیل شد و نتایج این روش (RBF)پایه 
 حاصل این پژوهش به شرح زیر است: شدند. نتایج

دارای ضریب  MLPتوسط شبکه عصبی  تراکمپیش بینیپیش .1

دارای ضریب  RBFو توسط شبکه عصبی  0.999همبستگی 
بینی عمق شیارشدگی توسط شبکه و پیش 0.995همبستگی 
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و توسط شبکه  0.997دارای ضریب همبستگی  MLPعصبی 
که شبکه بود  0.945دارای ضریب همبستگی  RBFعصبی 
 بینی داشت.دقت بیشتری در پیش MLPعصبی 

است،  5-10-1به صورت  MLPشبکه عصبی معماری بهینه  .2
 1نورون در لایه پنهان و  10ورودی،  5دهنده که نشان

 باشد.خروجی می

 5-100-1به صورت  RBFمعماری بهینه شبکه عصبی  .3

نورون در لایه پنهان و  100ورودی،  5دهنده است، که نشان
 باشد.خروجی می 1

های اضافی که هرگز در طول به منظور اعتبار بیشتر مدل، داده .4

گرفته شدند که شابکه  به کاراستفاده نشده بودند،  سازیمدل
ها در مقایسه با شبکه سازی این دادهبرای شبیه MLPعصبی 

 و درصد خطای عملکارد بهتری داشت RBFعصبی 

 پایینتری ارائه داد.
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