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 چکیده

 یوام ضرورو د یمنیا نیتضم یبراها آن یکیبتن دارند. درک خواص مکان دیدر تول ینقش مهم یافزودن ییایمیمواد ش باتیترک

لندمدت ب یبه بررس تحقیق نیها است. ادوام و عملکرد سازه کنندهنییبتن، تع یژگیو نیتربه عنوان مهم ،یاست. مقاومت فشار
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 مقدمه -1

طور بردهای مختلف ساختمانی بهتولید بتن برای کارر های اخیر، استفاده از مواد افزودنی شیمیایی ددر سال

 .[1] گیرندهای بتن تازه مورد استفاده قرار میچشمگیری افزایش یافته است. این مواد شیمیایی به منظور بهبود ویژگی

 ،یواد ساختمانم یکیخواص مکان ینیبشیبلندمدت بتن دارند. پ یبر مقاومت فشار یمتنوع راتیمواد تأث نیحال، ا نیبا ا

 میقطور مستبه تیخاص نیساختمان است. ا یدر علوم مواد و مهندس یاتیمسئله ح کیبتن،  یاز جمله مقاومت فشار

وه است. علا یها ضرورسازه یمنیو ا دیعمر مف نیتضم یو برا ستها در طول زمان مرتبط اساختمان یداریبا دوام و پا

و  یباربر تیدوام، ظرف یابیدر ارز یدیکل یبتن است، بلکه عامل تیفیدهنده کبتن نه تنها نشان یمقاومت فشار ن،یبر ا

 نیضمها را تسازه یمنینه تنها ا یدیعامل کل کیبتن به عنوان  ی. مقاومت فشاررودیم شمارها بهعملکرد بلندمدت سازه

 ییبلندمدت بر توانا ی. مقاومت فشاردینمایم فایا یبلندمدت نگهدار یهانهیدر کاهش هز یبلکه نقش مهم کند،یم

 یکاهش مقاومت فشار .[3][2] اردگذیم ریسازه تأث یریپذمقاومت در برابر آتش و انعطاف ،یتحمل بار، رفتار خزش

 یآورشود و تاب ینگهدار یهانهیو هز یساختار راتییتغ ت،یبه تقو ازین شیمنجر به افزا تواندیبلندمدت بتن م

رف مص شیمنجر به افزا تواندیکاهش مقاومت م ن،یرا کاهش دهد. علاوه بر ا دیشد یطیمح طیها در برابر شراساختمان

 تواندیم یکاهش مقاومت فشار ،یرساختیز یهادر پروژه ژهیواهش دوام شود. بهک و یعیمنابع طب بیتخر ،یانرژ

 راتیتأث قیقد لیتحل ن،یقرار دهد. بنابرا ریپروژه را تحت تأث یاقتصاد یورکرده و بهره جادیا یقابل توجه یمنیخطرات ا

اه داشته باشد. به همر یمثبت یطیمحستیو ز یاقتصاد راتیتأث تواندیبتن م یبر مقاومت فشار یبلندمدت مواد افزودن

عوامل هوازا  و هارکنندهیها، کندگکنندهروانمانند فوق ییایمیش یمواد افزودن بیل ترکو کنتر تیریمد تیمسئله اهم نیا

مدیریت  .[5][4] کندیآن برجسته م یداریعملکرد بلندمدت و پا نیمخلوط بتن و تضم یهاطرح یسازنهیبه یرا برا

 .ها کمک کندتواند به کاهش پیامدهای منفی و افزایش عمر مفید و عملکرد سازهدقیق اثرات مواد افزودنی می

بینی مقاومت فشاری، مانند روابط تجربی یا رگرسیون خطی، هرچند ساده هستند، در تحلیل های سنتی پیشروش

سازی تعاملات پیچیده مواد ها در مدلاین روش .[7][6]ند های غیرخطی محدودیت دارهای پیچیده و دادهسیستم

ویژه در سنین بلندمدت، کارایی فزودنی با عوامل محیطی دقت کافی ندارند و معمولاً برای کاربردهای خاص بتن، بها

مانند نسبت آب به  یعوامل متعدد ریخاص که تحت تأث یهادر بتن ژهیوبه هاتیمحدود نیا .دهندمحدودی نشان می

مؤثر  ییبه عنوان ابزارها نیماش یریادگی یهامدل جه،یست. در نتقرار دارند، مشهودتر ا یبیترک واددما و نوع م مان،یس

 یرمقاومت فشا نیتخم یبرا یمتنوع یورود یهاداده ن،یشیپ قاتیتحق در .اندها مطرح شدهچالش نیغلبه بر ا یبرا

 (،W/C) مانیآب به سمانند نسبت  ییهااستفاده شده است. به عنوان مثال، داده نیماش یریادگی یهابتن با استفاده از مدل
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 کینها از ت ن،یشیمطالعات پ فبرخلا ق،یتحق نیاند. اقرار گرفته یها و مواد زائد مورد بررسوزن سنگدانه مان،یوزن س

را  ینیبشیها شده، بلکه دقت پمدل یسازروش نه تنها باعث ساده نیسن بتن استفاده کرده است. ا یعنی ینوع ورود

در استفاده از  ییهاشرفتی، هرچند پMoradiو  Saridemir قاتیداده است. تحق شیافزا یریبه طور چشمگ زین

 یهامدت بتن و استفاده از مجموعه دادهکوتاه نیتمرکز بر سن لیاند، اما به دلداده ارائه نیماش یریادگی یهاتمیالگور

 یگبه بهبود قابل توجه همبست یورود یهادر داده رییتغ نیاند. ارا نداشته قیبلندمدت دق ینیبشیپ ییمحدود، توانا

د و انمدت مواد افزودنی پرداختهبا این حال، اکثر مطالعات قبلی به تأثیر کوتاه .[10][9] [8] ها منجر شده استداده

های . یکی از چالش[1] اندهای کمتری به بررسی اثرات بلندمدت این مواد بر مقاومت فشاری بتن پرداختهپژوهش

مدت بینی دقیق مقاومت فشاری بتن در سنین بلندمدت است. کاهش مقاومت بتن در طولانیکلیدی در این زمینه، پیش

 های نگهداری و مصرف انرژیرر شود که این مسئله هزینهتواند منجر به افزایش نیاز به تقویت سازه و نگهداری مکمی

ت فشاری بینی مقاومتوانند دقت پیشهای یادگیری ماشین میاند که تکنیکدهد. تحقیقات اخیر نشان دادهرا افزایش می

برای  شده در تحقیقات پیشینهای یادگیری ماشین استفادهمدل 1جدول  .بتن را به میزان قابل توجهی بهبود بخشند

دهد. این جدول بر ضرورت استفاده از های مرتبط با هر مدل را نشان میبینی مقاومت فشاری بتن و تعداد نمونهپیش

تر های دقیقبینیهای بیشتر برای دستیابی به پیشتر و تعداد دادههای پیچیدهتر با قابلیت تحلیل دادههای پیشرفتهمدل

های بزرگ و پیچیده را که توانایی پردازش دادهRF و NARX ای مانندپیشرفته هایطور خاص، مدلتأکید دارد. به

تری ارائه توانند نتایج دقیق، میو در مطالعات قبلی جهت تخمین مقاومت فشاری بتن  از آنها استفاده نشده است دارند

 .دهند

مدت ی شیمیایی بر مقاومت فشاری بلندهای نوآورانه این مطالعه، بررسی تأثیر ترکیب چند ماده افزودنیکی از جنبه

است. برخلاف مطالعات پیشین که بیشتر RF و NARX های پیشرفته یادگیری ماشین مانندبتن با استفاده از الگوریتم

های پیشرفته های آزمایشگاهی گسترده و استفاده از تکنیکاند، این تحقیق با تحلیل دادهبر سنین اولیه بتن تمرکز داشته

های مصنوعی، به بررسی مقاومت فشاری بتن در سنین یک و تولید داده K-means بندیازش داده مانند خوشهپردپیش

های رهها در دواین تحلیل جامع بر تعاملات پیچیده بین مواد افزودنی و اثرات ترکیبی آن .و سه سال پرداخته است

همچنین، تأکید بر تعاملات پیچیده بین مواد  .شده است عنوان یک رویکرد نوین ارائهزمانی بلندمدت متمرکز است و به

 .کندهای بلندمدت، این تحقیق را از سایر مطالعات متمایز میها در دورهافزودنی و اثرات ترکیبی آن

های این تحقیق به بررسی تأثیر ترکیب چندین ماده افزودنی شیمیایی بر مقاومت فشاری بلندمدت بتن در دوره

، 3بینی مقاومت فشاری بتن در سنین اولیه )های پیشین که بر پیشپردازد. برخلاف پژوهشسال( می 3و  1بلندمدت )

استانداردهای . [12] [11]در نظر نگرفته اند  و اثرات ترکیب موارد افزودنی شیمیایی را هم اندروز( تمرکز داشته 22، و 7
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نتایج سن مقاومت  اما ،  [14] [13] دانندهای بتنی میروزه را مرجع طراحی سازه 22المللی معمولاً مقاومت فشاری بین

ه ، با استفادنو همکارا .  Sarıdemirها در شرایط بلندمدت کافی نیستبینی دوام و پایداری سازهبرای پیش فشاری بتن

، نیترات کلسیم، و (KSP) ههای یادگیری ماشین، تأثیرات متقابل مواد افزودنی شیمیایی مانند پودر سنگ کوتااز مدل

، این تحقیق اند. برخلاف مطالعاتی که تأثیر جداگانه مواد را تحلیل کردهنمودندآمین بر مقاومت بتن بررسی اتانولتری

 اهش دهدتواند کیفیت بتن را کن داده است که در برخی موارد، ترکیب مواد میبه ارزیابی اثرات ترکیبی پرداخته و نشا

های عصبی هایی مانند شبکهدهد که تکنیکنشان میهمکاران،  و Moradi توسط لعهنتایج این مطا،  [15]

بینی اثرات مواد افزودنی بر مقاومت فشاری قابلیت بالایی در پیش (FL) های منطق فازیو سیستم  (ANN)مصنوعی

های آزمایشگاهی را فراهم تر رفتار بتن و کاهش هزینهسازی دقیقاین رویکردها امکان شبیه. [16] بلندمدت بتن دارند

ین های پایدار ضروری است. اسازی طراحی سازههای بلندمدت برای بهینهکنند که تحلیل دادهها تأکید مییافته .کنندمی

فیت بتن و اء کیمدت، گامی مؤثر در ارتقهای طولانیتحقیق با ارائه ابزارهای پیشرفته یادگیری ماشین و تمرکز بر داده

در  ییهاشرفتیهرچند پ و همکاران  Moradiو Saridemir قاتیحقت .های بادوام برداشته استبهبود طراحی سازه

 یهامدت بتن و استفاده از دادهکوتاه نیها بر سناند، اما تمرکز آنارائه داده نیماش یریادگی یهاتمیاستفاده از الگور

 انداختهپردنبر مقاومت بلندمدت بتن  یمواد افزودن یبیمطالعات به اثرات ترک نیا ،نیمحدود بوده است. علاوه بر ا

[15][16]. 

بندی پردازش شده و خوشهها پیشآوری، دادهپس از جمع شده است. هنمونه بتن استفاد 7247 از ق،یتحق نیدر ا 

ها به سه بخش تقسیم سپس داده .دتولید شدن K-means های مصنوعی با استفاده از روشو داده [18][17]شدند 

ادگیری های یگانه برای ارزیابی مدل استفاده شد. مدلشدند: آزمون، آموزش، و اعتبارسنجی، و از اعتبارسنجی متقاطع ده

مدت بتن تا یک سال و ری طولانیفشا مقاومتبرای تخمین  ،RFو NARX  ،SVR ،RBF ،MLP ،DTماشین، شامل

. ز دارندمدت تمرکسه سال به کار گرفته شدند. این روش در مقابل مطالعات مختلفی قرار دارد که تنها بر اثرات کوتاه

است.  های خاصیاستفاده از چندین ماده افزودنی شیمیایی در مخلوط بتن نیازمند پیروی از استانداردها و دستورالعمل

های دهند. این استانداردها بر لزوم آزمایشالمللی و محلی اجازه افزودن این مواد به بتن را میداردهای بینبیشتر استان

 ورزند. ها تأکید میدقیق و ارزیابی تأثیرات تعاملات بین افزودنی

د. ئه دهمدت بتن ارافشاری طولانی مقاومتبینی دقیق و زودهنگام هایی برای پیشهدف نهایی این بود که مدل

ه خواص ها برای دستیابی بسازی نوع و ترکیب افزودنیتواند به مهندسان و پژوهشگران در بهینهمی تحقیقنتایج این 

ملکرد تواند به دوام و عها میدهند چگونه ترکیب مناسب افزودنیها نشان میمکانیکی مطلوب بتن کمک کند. این یافته

ه نگهداری و تعمیرات را افزایش دهد. علاوه بر این، با بازنگری در کدها و های بتنی آسیب برساند و نیاز بسازه
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قیق توان به دست آورد. این تحمحیطی کمتر میتر و تأثیرات زیستهایی با دوام طولانیاستانداردهای طراحی، ساختمان

حیط زیست بیعی و حفاظت از مرویه منابع طکند، بلکه در جلوگیری از مصرف بینه تنها به بهبود کیفیت بتن کمک می

های ارزیابی و شناسی تحقیق، روش، روش2نیز مؤثر است. ادامه این تحقیق به شرح زیر سازماندهی شده است: بخش 

دهد، در حالی که بخش ، مشخصات مواد را ارائه می3دهد. بخش های پیشنهادی را توضیح میرویکرد برای تنظیم مدل

کند، و بخش ها را مقایسه میبینی را بحث کرده و عملکرد مدل، نتایج پیش7کند. بخش یها را بحث م، توصیف داده4

 .کندها را فراهم میای از یافتهخلاصه 6

 

 های آزمایشگاهی در تخمین مقاومت فشاری بتنها و تعداد نمونهمقایسه انواع الگوریتم: 0جدول

موضوع 

 تحقیق

تعداد 

نمونه 

 ها

   

رفته شدهالگوریتم به کار گ  

 

 

 

 ردیف

موضوع 

 تحقیق

تعداد 

 نمونه ها

انواع الگوریتم های تکاملی 

ANN فشاری  -در تعیین مقاومت

 بتن

 

 ردیف

بتن با کارایی 

 بالا

 
1030 

 الگوریتم کرم شب تاب +
RF 

  بتن ژئوپلیمری 7
335 

 

 شبکه عصبی عمیق

 
 

1 

 

 فوم بتن

 
 

 
1133 

 تابع هزینه آنتروپی متقاطع و
DNN+ 

ا کارایی بتن ب 8

 بالا

 
103 

 دستگاه بولتزمن با عمق محدود
 

2 

بتن با کارایی 

 بالا

 
1761 

الگوریتم بهینه سازی گروه 

SVM گربه +   

بتن با کارایی  9

 بالا

 
1033 

 سیستم استنتاج شبکه عصبی فازی تطبیقی
 

3 

  فوم بتن
150 

الگوریتم بهینه سازی گرگ 

LSSVM خاکستری +   

بتن با کارایی  10

 بالا

 
1133 

 ماشین یادگیری افراطی

 
 

4 

بتن با کارایی 

 بالا

 
239 

الگوریتم کرم شب تاب + 
LSSVM 

بتن با کارایی  11

 بالا

 
37 

 

 یادگیری شبکه عصبی تابع پایه شعاعی

5 

  بتن لاستیکی
138 

 جستجوی شاخک سوسک+
 RF 

بتن سنگدانه  12

 بازیافتی

 
74 

 

 شبکه عصبی کانولوشنال

6 

 

 

 شناسیروش -2
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 5 

ن که شامل مدت بتبینی مقاومت فشاری طولانیسازی برای پیشهای مورد استفاده در فرآیند مدلش الگوریتماین بخ

های مختلف از جمله خودرگرسیون غیرخطی با ، مدل تحقیقدر این  .دهدشود را توضیح میمواد افزودنی شیمیایی می

  ، پرسپترون چندلایه(RBF) بع پایه شعاعی، تا(SVR) رگرسیون بردار پشتیبان ،(NARX) های بیرونیورودی

(MLP)، گیریدرخت تصمیم (DT) و جنگل تصادفی (RF) مورد استفاده قرار گرفته و مقایسه شدند. 

ها شامل مشخصات مواد مانند آوری شدند. این دادههای آزمایشی در مرحله اول از نتایج آزمایشگاهی جمعداده

ننده و کننده، دیرگیرکروانها، مواد افزودنی شیمیایی مانند فوقع و میزان سنگدانهنسبت آب به سیمان، نوع سیمان، نو

مقاومت فشاری بتن در . آوری بتن بودندمواد هوازا، و همچنین شرایط آزمون شامل دما، رطوبت و مدت زمان عمل

ای ورودی ثبت شدند، در حالی هعنوان دادهساله بهروزه و یک 09روزه،  22روزه،  7روزه،  3سنین مختلف از جمله 

 .عنوان متغیر خروجی در نظر گرفته شدساله بهکه مقاومت فشاری سه

ها از نظر کیفیت بررسی شدند تا مقادیر گمشده و پردازش شدند. در این مرحله ابتدا دادهها پیشدر ادامه داده

 سازیهای عددی نرمالگیری ماشین، ویژگیهای یادهای پرت شناسایی و اصلاح شوند. برای بهبود عملکرد مدلداده

 K-means بندیها با استفاده از الگوریتم خوشهپردازش اولیه، دادهپس از پیش ند.ای مشخص قرار گیرشدند تا در بازه

تعیین  Silhouette و Elbow هایها با استفاده از روشتعداد خوشه. بندی شدندهای مشترک گروهبر اساس ویژگی

وهای های مصنوعی بر اساس الگبندی شوند. در نهایت، دادهطور بهینه و بدون پیچیدگی اضافی خوشهها بهداده گردید تا

 نمونه انتخاب شدند 19،999و  7،999، 1،999در این مرحله سه سطح داده شامل . دها تولید شدنشده از خوشهاستخراج

و  (R²) ها برای هر سن مقاومت فشاری بتن، بر اساس معیارهای عملکردی مانند ضریب تعیینتعداد بهینه داده .[19]

 .های آماری تعیین شدسایر شاخص

ی بندتقسیم. ها به سه بخش آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش تقسیم شدندها، مجموعه دادهسازی دادهپس از آماده

-k فرآیند اعتبارسنجی متقاطع د.برای آزمایش انجام ش %17برای اعتبارسنجی و  %17برای آموزش،  %79صورت به

های آموزش و اعتبارسنجی برازش بر روی مجموعه دادهها و جلوگیری از بیشمنظور بهبود دقت مدلبه (k=10) برابر

عملکرد هر مدل .گرفته شدندهای مدل در نظر عنوان ورودیساله بهروزه و یک 09، 22، 7، 3های اعمال شد. مقاومت

و میانگین خطای مطلق  (NMSE) شدهمیانگین مربع خطای نرمال ،(R²) با استفاده از معیارهایی شامل ضریب تعیین

توجهی نشان دادند، فرآیند تنظیم پارامترها )مانند ها خطاهای قابلارزیابی شد. در صورتی که مدل (NMAE) شدهنرمال

 .ها بهینه شوندها( تکرار شد تا مدلها و عمق درختننرخ یادگیری، تعداد نرو

تری از تغییرات زمانی مقاومت فشاری بتن، اثرات مواد افزودنی شیمیایی و عملکرد این فرآیند امکان تحلیل دقیق

ر ب های مختلف، عواملی که بیشترین تأثیر راهای مختلف را فراهم آورد. همچنین، با مقایسه نتایج حاصل از مدلمدل
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های ساختمانی مختلف در های مورد استفاده در این تحقیق از پروژهداده .بینی مقاومت بتن داشتند، شناسایی شدندپیش

ها شامل مواد اصلی دهد. این طرحهای اختلاط نهایی بتن را ارائه میمشخصات طرح 2اند. جدول ایران استخراج شده

کننده، دیرگیرکننده، و مواد هوازا( هستند. هر ردیف روانی شیمیایی )فوقبتن )سیمان، شن، ماسه، آب( و مواد افزودن

 .انددهنده ترکیب یک طرح اختلاط است که مقادیر مواد بر حسب کیلوگرم در متر مکعب بتن تنظیم شدهنشان

 مشخصات مواد -3

  [20]. تشیمیایی اس سیمان، آب، و مواد افزودنی ،ها )شن و ماسه(مواد مورد استفاده در بتن شامل سنگدانه

 6بندی اندازه سنگدانه درشت شماره اینچ(، مطابق با الزامات درجه 3/4متر )میلی 29ها، با حداکثر اندازه ذرات سنگدانه

در طراحی مخلوط نهایی، سنگدانه درشت مورد استفاده شامل  [21]. مشخص شده است ASTM C33 هستند که در

بندی سنگدانه هاینچ( است که مطابق با درج 3/4متر )میلی 29 ذره اندازه حداکثر با( مترمیلی 29–7شن خرد شده )

شن طبیعی به عنوان  1:1است. مخلوط بتن نهایی از ترکیب  ASTM C33 ذکر شده در مشخصات 6درشت شماره 

گیری بتن قابل شرب بوده و فاقد هرگونه مواد مضر کند. آب مورد استفاده در تولید و شکلسنگدانه ریز استفاده می

از کارخانه سیمان تهران  II ازد. سیمان اصلی مورد استفاده، سیمان نوعسسازی بتن مناسب میاست، که آن را برای آماده

است. بر اساس استانداردهای ایران، خواص شیمیایی و فیزیکی این سیمان ارائه شده است. به دلیل شرایط خاص 

های بتن مطابق با نمونه .[22]اند های ساختمانی، مواد افزودنی شیمیایی در طراحی مخلوط بتن استفاده شدهپروژه

ساعت مرطوب نگه داشته شده، سپس تا سن  24ها برای آن .[23] اندعمل آوری شدهASTM C31  استانداردهای

 .اندن سخت شده آماده شدهبت هایآزمون برای نهایت در و اند،گرفته قرار ٪199آزمون در حمام آب با رطوبت 

 بتن ییاختلاط نها یهامشخصات طرح :2جدول 

شماره 

طرح 

 مخلوط

 

سیمان 
kg/m3 

 
W/C 

فوق روان 

کننده  
kg/m3 

دیرگیرکننده   
kg/m3 

درصد هوازا  
kg/m3 

 شن متوساک

کاملا خشک 
kg/m3 

ماسه مخلوط 

کاملا خشک 
kg/m3 

مقاومت 

فشاری 

مشخصه 
kg/cm2 

MIX1 420 0/31 0/5 1 5 766 920 350 

MIX2 400 0/32 1/1 1 6 763 915 340 

MIX3 450 0/35 1/0 1 5/5 765 910 330 

MIX4 400 0/4 0/8 0/8 4 760 880 315 

MIX5 430 0/42 0/9 1 3 750 885 312 

MIX6 380 0/42 0/9 1 3 740 880 315 
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 هاتوصیف داده -4

 هاآوری دادهجمع -4-0

حیاتی است.  (ML) گیری ماشینبینی یادهای پیشایجاد یک مجموعه داده جامع و قابل اعتماد برای توسعه مدل

ن فشاری بتن در سنی مقاومتبینی ها به منظور پیشهای داده استفاده شده شامل متغیرهایی برای ساخت مدلنمونه

های عملی و آزمایشگاهی ها در پروژهنمونه که قصد استفاده آن 7،247مختلف است، بر اساس چهار طرح مخلوط و 

نمونه های بتن در طرح اختلاط درصد تعداد اند. های میدانی در ایران به دست آمدهپروژهها از وجود دارد، این نمونه

 .نمایش داده شده است 2شکل  های مختلف در

 هاو تحلیل آماری داده هاپیش پردازش داده -4-2

ر گمشده حذف شوند های پرت، همچنین موارد دارای مقادیها و دادهها پالایش شدند تا ناهنجاریدر اولین گام، داده

شده از منابع مختلف تحت فرآیندهای مختلفی قرار آوریهای خام جمعها، دادهپردازش دادهر بخش پیشد .[18] [17]

های ناقص، و ها برای حذف نویز و دادهسازی دادهاین فرآیند شامل پاک .سازی مناسب شوندگرفتند تا برای مدل

های کیفی به مقادیر علاوه بر این، داده .ها بودداده سازی مقادیر عددی برای اطمینان از یکنواختی مقیاسهمچنین نرمال

 .های یادگیری ماشین قابل پردازش باشندعددی تبدیل شدند تا توسط مدل

انتخاب تعداد  .گروه مشابه تقسیم شدند 29به  K-means بندیها با استفاده از الگوریتم خوشهدر مرحله بعد، داده

انجام شد، که نشان داد این تعداد بهترین تعادل  Elbow ها و استفاده از روشخوشه بر اساس تحلیل ساختار داده 29

های مصنوعی برای هر خوشه بندی کمک کرد تا دادهاین خوشه .کندبندی را فراهم میبین پیچیدگی و کیفیت خوشه

های ی ناشی از دادهسازی بهینه شود. این مرحله برای کاهش خطاهاهای ورودی برای مدلتولید شوند و کیفیت داده

 3ل شود. جدوبینی طراحی شد. اثربخشی مدل توسط اجزاء و مقادیر آن تعیین میهای پیشپرت و افزایش دقت مدل

ها توزیع نرمال دارند که با استانداردهای آماری برای مقاومت فشاری بتن دهند که بیشتر نمونهنشان می 2و شکل 

 .مطابقت دارد
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 های مخلوط مختلفهای واقعی آزمایشگاهی بتن در طرحهتعداد نمون :0شکل 

 

 برابر -Kو اعتبارسنجی متقاطع هاداده قسیمت -4-3

به سه بخش تقسیم شد: مجموعه آموزشی،  ها، آنو پیش پردازش و تحلیل آماری داده ها  آوردندستپس از به

گیری برای کاهش خطاهای نمونه .[24]  %17 - %17 - %79مجموعه اعتبارسنجی، و مجموعه آزمایشی، با نسبت 

در این تحقیق،  .برابر استفاده کردند-K ها، محققان از اعتبارسنجی متقاطعنان از نمایندگی مناسب دادهتصادفی و اطمی

اند که این مقدار بهترین تعادل بین دقت مدل و زمان انتخاب شد، زیرا مطالعات قبلی نشان داده 19برابر با  K مقدار

های . در هر تکرار، یک زیرمجموعه به عنوان مجموعه آزمایشی و زیرمجموعه[25] [24] دهدمحاسباتی را ارائه می

شود تا هر زیرمجموعه یک بار به عنوان مجموعه بار تکرار می K شوند. این فرآیندمانده برای آموزش استفاده میباقی

ند و کمدل را ارزیابی می بار به عنوان مجموعه آموزشی استفاده شود. این روش دقت و قابلیت تعمیم K-1 آزمایشی و

گیری نمونه برابر شامل کاهش سوگیری-K مزایای استفاده از اعتبارسنجی متقاطع. [24] کندبرازش جلوگیری میاز بیش

در این تحقیق، از  .[26] [24]اعتمادتر از عملکرد مدل است پذیری مدل، و ارائه ارزیابی قابلتصادفی، بهبود تعمیم

 شود و هر زیرمجموعه یککه در آن مجموعه داده به ده زیرمجموعه تقسیم میبرابر استفاده شد اعتبارسنجی متقاطع ده

عنوان دقت الگوریتم محاسبه و به [26] [24]شود بار به عنوان داده آزمایشی و نه بار به عنوان داده آموزشی استفاده می

اد اعتمشود، که ارزیابی مدل را دقیق و قابلارسنجی گزارش میآمده از ده مدل در ده دوره اعتبدستمیانگین دقت به

   .[27] کندکرده و عملکرد آن را در شرایط مختلف داده ارزیابی می
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  MIX-1 MIX-2 

Age Mean Std Min Max Standard error Mode Mean Std Min Max Standard error Mode 

3Day 292 54 140 402 0.54 302 265 49 65 503 0.49 65 

7Day 385 41 295 462 0.41 361 349 37 224 540 0.37 224 

28Day 476 41 359 536 0.41 531 432 37 286 583 0.37 286 

90Day 578 72 449 720 0.72 583 525 66 306 772 0.66 306 

1Year 542 55 425 665 0.55 567 491 50 304 686 0.5 304 

3Year 499 47 407 608 0.47 507 452 43 286 630 0.43 286 

  MIX-3 MIX-4 

Age Mean Std Min Max Standard error Mode Mean Std Min Max Standard error Mode 

3Day 260 35 153 376 0.35 153 189 35 61 318 0.35 61 

7Day 343 39 242 442 0.39 242 250 26 153 354 0.26 153 

28Day 425 46 322 526 0.46 322 309 26 216 404 0.26 216 

90Day 515 61 345 675 0.61 345 375 46 171 536 0.46 171 

1Year 483 54 347 621 0.54 347 351 36 205 479 0.36 205 

3Year 444 49 330 585 0.49 330 323 31 210 439 0.31 210 

  MIX-5 MIX-6 

Age Mean Std Min Max Standard error Mode Mean Std Min Max Standard error Mode 

3Day 168 18 61 212 0/18 61 167 31 50 284 0/31 50 

7Day 229 12 153 261 0/12 153 220 23 129 310 0/23 129 

28Day 286 11 216 319 0/11 216 272 23 174 360 0/23 174 

90Day 342 22 171 401 0/22 171 331 41 184 488 0/41 184 

1Year 323 16 205 371 0/16 205 310 32 190 421 0/32 190 

 

 تحقیقشده برای های یادگیری ماشین انتخابتوصیف روش -4-4

ترکیبات  فشاری بتن بر اساس ومتمقابینی سازی برای پیششده در مدلهای استفادهاین بخش به توضیح الگوریتم

  .[30] [29]استفاده شد  Anaconda و Matlab افزارهایها از نرمسازی مدلبرای پیاده [28]پردازد ها میافزودنی

 ،NARX)1( های بیرونیخود رگرسیون غیرخطی با ورودی ،اند ازعبارت تحقیقشده در این های استفادهالگوریتم

                                                   
1 Nonlinear Autoregressive Exogenous Model  
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  DT)4( گیری، درخت تصمیمML)3P( پرسپترون چندلایه ،RBF)2( ، تابع پایه شعاعیSVR)1( رگرسیون بردار پشتیبان

 )4(DT و جنگل تصادفی )7(RF .  در این تخقیق  مشخصات مدلهای مختلف یادگیری ماشین مورد استفاده 4جدول

یچیده های پسازی سیستمهای غیرخطی و مدلها در تحلیل دادهها به دلیل توانایی بالای آناین الگوریتم دهد.را نشان می

های که دقت بالایی در مدیریت داده RF های زمانی مناسب است وبینیکه برای پیش NARX ویژهاند، بهانتخاب شده

 .دهدهای مختلف یادگیری ماشین مورد استفاده در این تحقیق را نشان میمشخصات مدل 4جدول  .بزرگ دارد

                                                   
1 Support Vector Regression  
2 Radial Basis Function  
3 Multilayer Perceptron  
4 Decision Tree  
5 Random Forest  
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های زمانی مختلففشاری بتن در بازه مقاومتها برای ی تطابق توزیعمقایسه :2شکل   

 های ارزیابی عملکردروش -4-5

خطای میانگین مربعات  ،(R²) های استفاده شده، معیارهای به کار رفته شامل ضریب تعیینبرای ارزیابی دقت مدل

 ، و خطای میانگین ریشه مربعات نرمال شده(NMAE) خطای مطلق میانگین نرمال شده ،(NMSE) نرمال شده

(NRMSE)  های نرمال شده اند. استفاده از نسخهنشان داده شده 3ارها در شکل هستند. معادلات مربوط به این معی

سازد. ر میتتر و دقیقها را آسانکند و مقایسه بین مدلاین معیارها به تنظیم مقادیر خطا نسبت به مقیاس داده کمک می
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 ها،دهنده تعداد کل نمونهنشان  n، 3های ارائه شده در شکل در فرمول
iy و  مقدار واقعی، میانگین مقادیر واقعی y 

 و دهدمقدار میانگین مقادیر واقعی را نشان می
iŷدهدشده را نشان میبینیمقدار پیش 

 

 
 های یادگیری ماشینمدل های ارزیابی عملکردروش :3شکل 

 ته در تحقیقهای بکار رفمدل -4-6

بتن  یو قابل اعتماد مقاومت فشار قیدق ینیبشیارائه پ ق،یتحق نیدر ا نیماش یریادگی یهاهدف از استفاده از مدل

 تیریدم ده،یچیروابط پ لیفرد خود در تحلمنحصربه یهاییتوانا لیمختلف به دل یهابلندمدت است. مدل نیدر سن

های مدل .شودیم یو عملکرد هر مدل بررس هایژگیادامه، و دراند. اب شدهانتخ یرخطیغ یسازو مدل ،یزینو یهاداده

شبکه عصبی با تابع پایه  ،(NARX) زاهای برونشده در این تحقیق شامل شبکه عصبی بازگشتی با ورودیاستفاده

 تصمیم و درخت (SVR) ، ماشین بردار پشتیبان(RF) جنگل تصادفی، (MLP) ، پرسپترون چندلایه(RBF) شعاعی

(DT)  شاری بینی مقاومت ففرد خود برای پیشهای منحصربهها و ویژگیها به دلیل قابلیتاند. هر یک از این مدلبوده

سازی روابط پیچیده و استفاده از طراحی حلقه باز و حلقه به دلیل توانایی بالا در مدل NARX بتن انتخاب شدند. شبکه

 های زمانی بلندمدت داشته است. این مدل بابینی سریای در پیشکرد برجستهبسته برای کاهش خطاهای تجمعی، عمل

 شبکه. بخشدها را بهبود میبینیجای مقادیر واقعی در طراحی حلقه بسته، دقت پیششده بهبینیاستفاده از مقادیر پیش

RBF   بینی مناسبی در تقریب توابع و پیشبا معماری ساده خود و استفاده از توابع پایه شعاعی در لایه پنهان، عملکرد
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برای انتخاب مراکز توابع پایه شعاعی استفاده  K-means های زمانی از خود نشان داده است. این مدل از الگوریتمسری

های با ساختار غیرخطی و لایه (MLP) ها شده است. پرسپترون چندلایهکرده که باعث افزایش کارایی در تحلیل داده

بینی به یادگیری الگوهای پیچیده بوده و با تنظیم صحیح هایپرپارامترها، توانسته است دقت بالایی را در پیشمتعدد، قادر 

ها، با استفاده از تکنیک بگینگ و انتخاب تصادفی ویژگی (RF) مدل جنگل تصادفی.مقاومت فشاری بتن به دست آورد

ست برازش، به عملکرد بهینه دریانس و جلوگیری از بیشهای تصمیم ایجاد کرده و با کاهش واتنوع بیشتری در درخت

ها بوده که تحلیل تأثیر متغیرهای مختلف را تسهیل کرده یافته است. این مدل همچنین قادر به محاسبه اهمیت ویژگی

 .است

مقاومت  بینیگیری دقیقی برای پیشبا استفاده از توابع کرنل متنوع، مرزهای تصمیم (SVR) ماشین بردار پشتیبان

نیازمند تنظیم  (C) فشاری بتن ارائه کرده است. با این حال، حساسیت این مدل به انتخاب پارامترهای کرنل و جریمه

با ساختار ساده و تفسیرپذیر خود،  (DT) دقیق این پارامترها برای دستیابی به بهترین عملکرد بوده است. درخت تصمیم

مراتبی بین متغیرها به کار گرفته شد. با این حال، این مدل به دلیل ط سلسلهعنوان ابزاری مناسب برای تحلیل رواببه

های مذکور با تنظیم هر یک از مدل.برازش شودها، ممکن است در برخی موارد دچار بیشحساسیت به نوفه در داده

سازی های مورد استفاده بهینهنلها و کرهای پنهان، نرخ یادگیری، تعداد درختهایپرپارامترهای کلیدی از جمله تعداد لایه

 ها وها شد. استفاده از این مدلها و کاهش خطاها در تمامی مدلبینیشدند. این تنظیمات منجر به بهبود دقت پیش

های ارزشمندی را درباره رفتار بلندمدت بتن فراهم کرده و دقت عنوان بخشی از این تحقیق، توانست بینشتنظیمات به

 .مشخصات مدلهای مختلف یادگیری ماشین ارایه شده است 4د جدول ت فشاری را بهبود بخشبینی مقاومپیش

 های مختلف یادگیری ماشین  مشخصات مدل :4جدول 

 پارامترها معماری مدل کاربرد تابع هدف هدف نام مدل

 
(SVR) 

 

تخمین مقدار متغیر 

 وابسته

سازی خطاهای مینیمم

رگرسیونی در حالیکه 

ی کمتر از مقادیر خطاها

ε گیردرا نادیده می   

بینی مقادیر واقعی پیش

مانند قیمت سهام، دما، 

فروش، تخمین مقاومت 

 فشاری بتن

استفاده از بردارهای 

پشتیبان با هسته گوسی 

)RBF( 

 

 

C=1.0 ،
ε=0.1 

 
(NARX) 

سازی مدل

غیرخطی و 

های بینی سریپیش

 زمانی

 

سازی خطای مینیمم

بینیپیش  

ای هبینی سریپیش

زمانی مانند ترافیک، 

تخمین مقاومت فشاری 

 بتن

های عصبی با دو شبکه

 لایه پنهان

تعداد 

 تاخیرها 

n=10 ،
m=5 

 
(RBF) 

سازی خطاهای مینیمم 

بندیرگرسیونی یا طبقه  

بندی، رگرسیون، طبقه

تقریب توابع، تخمین 

 مقاومت فشاری بتن

 79های عصبی با شبکه

ابع پایه شعاعیت  

تعداد توابع 

پایه 

N=50 ،
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سازی مدل

غیرخطی و 

بینیپیش  

-kمراکز 

means ،

ها وزن

روش 

کمترین 

 مربعات

 
(RF) 

بهبود دقت 

بینی از طریق پیش

ترکیب چندین 

 درخت تصمیم

کاهش خطای تعمیم از 

طریق تجمیع چندین 

 درخت تصمیم

بندی تصاویر، طبقه

تشخیص تقلب، تحلیل 

های بزرگ، تخمین داده

 مقاومت فشاری بتن

  199ای از مجموعه

 درخت تصمیم

تعداد 

ها درخت

n=100 ،

عمق 

ها درخت

، 19حداکثر 

تعداد 

ها ویژگی
√p 

 
(MLP) 

یادگیری نگاشت 

غیرخطی بین 

ها و ورودی

هاخروجی  

 

سازی خطای مینیمم

 شبکه عصبی

 

تشخیص الگوها، تحلیل 

بینی، ها، پیشداده

تخمین مقاومت فشاری 

 بتن

 

شبکه عصبی چند لایه 

ا دو لایه پنهانب  

تعداد 

های لایه

، 2پنهان=

تعداد 

ها در نورون

، 64هر لایه=

نوع تابع 

سازی=فعال
ReLU 

 
(DT) 

ایجاد مدل ساده و 

قابل تفسیر برای 

گیریتصمیم  

کاهش خطای 

گیری با تصمیم

سازی اطلاعاتبیشینه  

تحلیل تصمیمات، 

تشخیص بیماری تخمین 

 مقاومت فشاری بتن

ساختار درختی با 

های تصمیم و گره

هابرگ  

عمق درخت 

، 7حداکثر 

معیار تقسیم 
GINI 

 

 نتایج و بحث -5

 نتایج -5-0

فشاری بررسی شد. سپس، بر  مقاومتبینی های پیشهای مصنوعی و مدلدر این بخش، ابتدا تعداد مورد نیاز داده

رایط فشاری بتن تحت ش مقاومتمدت اساس نتایج معیارهای اعتبارسنجی، مدل مناسب انتخاب شد. تغییرات طولانی

 .استفاده از ترکیبات شیمیایی مختلف مورد بررسی و تحلیل قرار گرفت
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 های مصنوعیتعداد داده -5-0-0

ارائه شده است. تمام  4های مصنوعی تولیدشده در تمام سطوح در شکل برای تعداد داده R² معیارهای ارزیابی

ها تا  دهند که با افزایش تعداد دادهها نشان میداده نشان دادند. تحلیل 7،999ها بهترین عملکرد خود را در سطح مدل

های اولیه آزمایشگاهی ها در مقایسه با دادهبینی مدل، دقت پیشداده برای هر سن بتن ) سه روزه تا سه ساله ( 7999

 اده شده است.بهبود یافته است. لذا در این حقیق از سطوح این تعداد نمونه بتن برای هر سن استف

 

 
 R² ( برای چهار مخلوط و شش مدل01111، و 5111، 0111های آزمون )برای سطوح داده نتایج شاخص: 4 شکل

  برابر -Kتنظیمات اعتبارسنجی متقاطع  -5-0-2

های پیشنهادی که با استفاده از روش اعتبارسنجی برای مدلR² ،NMAE ،NMSE ،  NRMSE معیارهای عملکرد

ها در شش طرح دهنده عملکرد مدلنشان 7شکل  .ارائه شده است 7اند، در شکل رابر آموزش دیدهب-K متقاطع

نتایج . کندهای آماری را برای هر مدل مشخص میهای میان مقادیر شاخصاست و تفاوت Mix-6 تا  Mix-1اختلاط
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ها و ارائه نتایج قابل ارزیابی مدلباعث افزایش دقت  K-fold cross-validation دهند که استفاده از روشنشان می

ها را فراهم کرده و از خطاهای ناشی از تقسیم تصادفی این روش امکان بررسی جامع عملکرد مدل .شوداعتمادتر می

، NMAE و مقادیر کم R² های اختلاط با مقدار بالایدر تمامی طرح NARX الگوریتم .کندها جلوگیری میداده

NMSE،NRMSE  عملکرد برتری داشته است. 

نیز نتایج قابل قبولی ارائه  RBF و RF هایشود که مدل، مشاهده میMix-6 تا Mix-1 های مربوط بهدر شکل

این  .دهدها را نشان میدارای مقادیر بالاتری از خطا هستند که دقت پایین آن MLP و SVR هایاند، اما مدلکرده

  NARXطور کلی، الگوریتمبه.ها و تنظیمات پارامترها استها به پیچیدگی دادهن مدلدهنده حساسیت ایها نشاناختلاف

ها بهترین عملکرد را ارائه داده است. استفاده از این الگوریتم به دلیل با مقادیر کم خطا و ضریب تعیین بالا در تمام طرح

 .شودیهای پیچیده و حفظ حافظه بلندمدت توصیه متوانایی آن در تحلیل داده

 

 بینیایج مدل پیشتن -5-0-3

ارائه شده است و بهترین مدل که بالاترین دقت  6و شکل  7های مختلف در جدول ای از نتایج عملکرد مدلخلاصه

، تغییرات متوسط مقاومت فشاری برای چهار طرح اختلاط بتن 7و کمترین خطا را دارد، شناسایی شده است. در شکل 

ها افزایش سال( نشان داده شده است. همه طرح 3روز تا  3های زمانی مختلف )از در دوره Mix-6 تا Mix-1 مختلف

روز، روند کاهشی در مقاومت فشاری مشاهده  09پس از  .دهندروز نشان می 09مقاومت فشاری را از روزهای اولیه تا 

 .کندبینی مقاومت بلندمدت بتن در طراحی سازه تأکید میشده است، که بر اهمیت پیش

به  های شیمیایی خاصیبینی کاهش مقاومت فشاری زمانی است که افزودنییکی از اهداف اصلی این تحقیق پیش

رات های بتنی شده و نیاز به تعمیتواند منجر به کاهش عمر مفید و دوام سازهشوند. این موضوع میمخلوط بتن اضافه می

های مربوط به سنین های مختلف، دادهمقاومت فشاری در مدلو نگهداری زودهنگام را افزایش دهد. برای تخمین 

عنوان خروجی ساله به 3عنوان ورودی استفاده شد و مقاومت سال( به 1روز، و  09روز،  22روز،  7روز،  3مختلف )

ت دقهای یادگیری ماشین های مصنوعی برای آموزش مدلمدل در نظر گرفته شد. نتایج نشان داد که استفاده از داده

و کمترین  9900با ضریب تعیین بالای  NARX مدل ت.های آزمایشگاهی بهبود داده اسبینی را در مقایسه با دادهپیش

 .بینی مقاومت فشاری بتن نشان داد، بهترین عملکرد را در پیشNRMSEو NMAE خطاهای
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  های مختلف و انواع مخلوطهامدل یبرابرابر  -K متقاطع یاعتبارسنج یبرا یآمار یهاشاخص :5شکل 

 

 

  هامقایسه عملکرد مدل -5-2-2

  بینی مقاومت فشاری بتن در شش طرح های مختلف یادگیری ماشین را برای پیششده عملکرد مدلجدول ارائه

 های اختلاط عملکرد برتری از خود نشاندر تمامی طرح NARX کند. مدلمقایسه می Mix-6 تا Mix-1 اختلاط

بینی مقاومت دهنده دقت بسیار بالا در پیشاست که نشان 990002با مقدار  Mix-2 مربوط به R² داد. بالاترین مقدار

ها بینیپایینی دارد که بیانگر خطای کم در پیش NRMSE و NMAE ها مقدارفشاری بتن است. این مدل در تمامی طرح

بینی مقاومت فشاری در در پیش NARX زمانی، باعث شده هایاست. توانایی حفظ حافظه بلندمدت و تحلیل سری

-Mix و Mix-1 آن در R² نیز دقت بالایی داشته و مقدار RF سنین مختلف بتن بهترین عملکرد را داشته باشد. مدل
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ارائه کرده و توانایی مناسبی در تحلیل  NARX این مدل عملکردی نزدیک به .است 990224و  990292به ترتیب  2

 .ای نویزی و پیچیده داردهداده

قابل قبولی  R² دقت کمتری نشان دادند، اما همچنان مقادیر RF و NARX در مقایسه با DT و RBF هایمدل

اند. این را ثبت کرده 990671مقدار  DT و مدل 990793برابر با  R² مقدار Mix-1 در RBF دارند. برای مثال، مدل

بینی بلندمدت تر مناسب هستند، اما در پیشهای زمانی کوتاهتر و سریهایی با پیچیدگی کمها برای دادهمدل

 ها داشتند. برای مثال، مقدارترین عملکرد را در میان تمامی مدلضعیف SVR و MLP هایهایی دارند. مدلمحدودیت

R²  مدل SVR در Mix-3  و در 997939برابر با Mix-6  بینی بالا در پیشدهنده خطای است که نشان 997931برابر با

ها به تنظیمات این مدل ت.عملکرد نامناسبی ارائه داده اس 996392برابر  R² با مقدار Mix-4 نیز در MLP مدل ت.اس

 توانند رفتارهایها نمیهای بتن، این مدلتر نیاز دارند. به دلیل پیچیدگی دادههای سادهدقیق پارامترها و مجموعه داده

 .خوبی تحلیل کنندبهغیرخطی و بلندمدت را 

نیز  RF مدل .بینی مقاومت فشاری بتن استبه دلیل دقت بالا و خطای کم، بهترین مدل برای پیش NARX مدل

 و RBF هایمدل. شودای قابل اعتماد محسوب میهای پیچیده و عملکرد پایدار، گزینهبه دلیل توانایی مدیریت داده

DT  هایند. اما مدلتر قابل اعتماد هستدر شرایط ساده MLP و SVR های پیچیده و بزرگ مناسب نیستند. برای داده

بینی بستگی دارد. برای کاربردهای ها و نوع پیشدهد که انتخاب مدل مناسب به پیچیدگی دادهاین تحلیل نشان می

به  NARX مدل [31]. شودتوصیه می RF و NARX های پیشرفته مانندهای پیچیده، استفاده از مدلمهندسی با داده

 قیحقت نیا یاصل یهااز مدل یکیعنوان به یزمان یهایسر قیدق لیو تحل یرخطیروابط غ یسازهیشب تیقابل لیدل

بتن در  یمقاومت فشار ینیبشیخاص خود )حلقه باز و حلقه بسته( توانسته است در پ یمدل با طراح نیانتخاب شد. ا

 RF ها، مدلمدل ریبا سا سهیاز خود نشان دهد. در مقا یبرتر دسال و سه سال( عملکر کیبلندمدت ) یهادوره

تر قابل اعتماد بودند اما ساده یهاداده لیدر تحل DT و RBF یهاداشته است. مدل NARX عملکرد را به نیترکینزد

 دهیچیپ یرفتارها یسازهیدر شب تیمحدود لیدلبه MLP و SVR یهاداشتند. مدل تیبلندمدت محدود ینیبشیدر پ

 نییتع بیبا ضر NARX مدل نشان داد که قیتحق جیارائه دادند. نتا یترفیضع جیپارامترها، نتا میبه تنظ تیو حساس

 مطالعات.بلندمدت مقاومت بتن است ینیبشیپ یبرا نهیگز نیبهتر NRMSE و NMAE کم یو خطاها 9900بالاتر از 

 . [1] [32]اندبلندمدت پرداخته نیمتعدد در سن ییایمیش یمواد افزودن یدر بتن حاو یبه برآورد مقاومت فشار یکم

 افتهیکرد.  یا بررسدر بتن ر یو معدن ییایمیش یمواد افزودن بیروز( ترک 367مدت )تا  یاثرات طولان  [33]تحقیق کی

ود. با ش یسال م کیدارد که باعث کاهش مقاومت بتن تا  یحاضر همخوان قیتحق جیبا نتا یبه خوب تحقیق نیا یها

 سال انجام نشده است. کیاز  شیب نیدر مورد سن یقاتیحال، تحق نیا
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 ن(های آزموهای مختلف )دادهای از نتایج عملکرد مدلخلاصه: 5جدول 
Mix-1 Mix-2 

 R² NMSE NMAE NRMSE مدل R² NMSE NMAE NRMSE مدل

NARX 0/9946 17/89 1/54 7/60 NARX 0/9992 7/62 0/61 6/96 

RBF 0/9703 72 6/10 18 RBF 0/9656 38 5/30 8/21 

DT 0/9671 86/96 9/02 10/39 DT 0/9797 67/95 6/71 8/21 

RF 0/9808 72/41 5/87 8/30 RF 0/9884 38/42 5/27 6/18 

MLP 0/8198 138/17 17/14 25/40 MLP 0/8022 153/75 31/65 44/91 

SVR 0/6899 173/90 22/79 34/01 SVR 0/6912 186/66 27/07 39/14 

Mix-3 Mix-4 

NARX 0/9970 17/30 2/54 5/74 NARX 0.9932 21.55 2.46 6.73 

RBF 0/9711 40 7/01 8/76 RBF 0.9501 66.79 6.63 10.09 

DT 0/9764 70/94 6/97 8/52 DT 0.9030 171.93 7.82 12. 

RF 0/9869 40/11 5/36 6/32 RF 0.9810 65.42 5.97 8.08 

MLP 0/6827 161/72 23/19 32/24 MLP 0.8213 132.88 19.73 24.19 

SVR 0/7030 191/51 31/88 48/78 SVR 0.7056 249.66 19.77 31.40 

Mix-5 Mix-6 

NARX 0/9953 17/56 2/29 6/38 NARX 0/9922 17/56 2/21 6/38 

RBF 0/9733 40/90 5/40 17/06 RBF 0/9688 35 5/90 10/53 

DT 0/9788 72/75 6/93 8/46 DT 0/9694 72/79 6/88 8/38 

RF 0/9880 40/89 5/42 6/43 RF 0/9822 41/26 5/32 6/55 

MLP 0/8921 96/39 14/85 18/63 MLP 0/6302 188/39 31/27 45/15 

SVR 0/6849 108/56 23/60 32/91 SVR 0/7102 162/86 27/21 40/27 

 

 
 هاهای مختلف و همه مخلوطبرای مدل R²مقایسه مقادیر :6شکل 
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 های مختلف مخلوط بتن در سنین مختلففشاری طرح مقاومتوضعیت میانگین  :7شکل 

کاهش مقاومت بتن را تا یک سال نشان خوبی با نتایج پژوهش حاضر همخوانی دارد، که آمده بهدستنتایج به

مدت مقاومت بتن کاهش طولانی .دهد. با این حال، تحقیقاتی برای بررسی سنین بیش از یک سال انجام نشده استمی

های خاص مرتبط است که در برخی تحقیقات مورد های مخرب، اثرات خستگی، و بارگذاریبه عواملی مانند محیط

ایی مختلف های شیمیمدت مقاومت بتن به دلیل اثرات ترکیببا این حال، کاهش طولانی .[2]اند بررسی قرار گرفته

عنوان بنابراین، این تحقیق نیاز به بررسی کاهش مقاومت فشاری و اثرات آن را به .هنوز مورد تحقیق قرار نگرفته است

 .یک شکاف تحقیقاتی مهم شناسایی کرده است

ها برای تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی ترکیبی از چندین هایی مانند کمبود دادهبا چالش [19][9]مطالعات قبلی 

این تحقیق نشان داده  .اندزا مواجه شدهل حبابها، و عوامها، کندگیرکنندهکنندهروانافزودنی شیمیایی، از جمله فوق

های هوش مصنوعی در تخمین مقاومت فشاری بتن با استفاده از های مصنوعی و استفاده از فناوریاست که تولید داده

نسبت به  NARX استفاده از الگوریتم خاص .ها، زمان، و مصرف منابع را کاهش دهدتواند هزینههای مختلف میمدل

 .دهدای مورد استفاده در تحقیقات پیشین مزیت جدیدی ارائه میهمدل

های مورد استفاده در این تحقیق در مقایسه با تحقیقات قبلی، علیرغم برای اطمینان از دقت و قابلیت تعمیم مدل

صورت  [27] شده توسطهای تحقیق انجامهایی برای اعتبارسنجی مدل با استفاده از دادهکمبود تاریخی مطالعات، تلاش
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، قابلیت [27] تحقیقهای گیری از دادهشده در این تحقیق، با بهرههای استفادهدهند که مدلگرفت. نتایج نشان می

 .انددست آوردهرا به 9902متوسطی برابر با  (R²) ای برای مقاومت فشاری بتن دارند و ضریب تعیینبینی قویپیش

ق تلاش کرده تا اند. این تحقیمطالعات کمی به بررسی اثر ترکیبات افزودنی شیمیایی در بتن در سنین بلندمدت پرداخته

با این حال، موضوعاتی مانند  .ها پر کندهای یادگیری ماشین و تحلیل دقیق دادهرا با استفاده از مدل این شکاف علمی

فته عنوان محورهای تحقیقات آینده در نظر گرتوانند بهاند و میطور جداگانه بررسی نشدهتأثیر خزش و افت بتن هنوز به

بینی تأثیر ترکیبات افزودنی بر سایر خواص مکانیکی بتن و پیش های آتی،نویسندگان برنامه دارند تا در پژوهش .شوند

 .های پنج و ده ساله را بررسی کنندمقاومت فشاری برای دوره

 

 گیری نتیجه -6 

مراه با های یادگیری ماشین هتحقیقات قبلی هنوز به بررسی تخمین مقاومت فشاری بتن با استفاده از الگوریتم

این تحقیق تأثیر این  .زا نپرداخته استها، و عوامل حبابها، کندگیرکنندهکنندهد فوق روانهای شیمیایی ماننافزودنی

 بندیها بر مقاومت فشاری در سنین مختلف بتن )سه روز تا سه سال( را بررسی کرده و با استفاده از روش خوشهافزودنی

K-means ،7999  های یادگیری الگوریتم د.ها افزایش یابدقت مدلداده مصنوعی برای هر گروه سنی تولید کرده است تا

 ، جنگل تصادفی(DT) گیری، درخت تصمیم(RBF) ، تابع پایه شعاعیNARX ماشین شامل شبکه عصبی بازگشتی

(RF)پرسپترون چندلایه ، (MLP) و رگرسیون بردار پشتیبان (SVR) بینی مقاومت فشاری بتن به کار گرفته برای پیش

عملکرد برتری  990062برابر با  R² با میانگین NARX نشان داد که الگوریتم K-fold بارسنجی متقاطعفرآیند اعت .شدند

 .ها ارائه کرده استنسبت به سایر مدل

، NMAE ،NMSE دقت بالاتری را نشان داد و مقادیر کمتر NARX ها، الگوریتمدر مقایسه با سایر مدل

NRMSE  هایمدل د.دقت بالای آن را تأیید کردن RF و RBF هاینیز نتایج قابل قبولی داشتند، اما الگوریتم SVR 

ها به ها ممکن است به دلیل حساسیت بالای آنتری نشان دادند. عملکرد ضعیف این مدلعملکرد ضعیف MLP و

پیشرفته  هایتحقیق حاضر تأیید کرد که استفاده از الگوریتم د.ها باشتنظیمات پارامترها و پیچیدگی غیرخطی داده

علاوه بر  .پذیر سازدبینی مقاومت فشاری بتن را با دقت بسیار بالا امکانتواند پیشمی NARX یادگیری ماشین نظیر

سازد، که های بلندمدت برجسته میهای این تحقیق نیاز به بازنگری در پارامترهای طراحی بتن را برای دورهاین، یافته

های کلیدی این پژوهش، نیاز به بازنگری یکی از یافته .ها کمک کندهای بتنی و دوام آنتواند به بهبود عمر مفید سازهمی

مدت )در یک و سه سال( های بتنی به دلیل کاهش مقاومت فشاری طولانیدر برخی از پارامترهای کدهای طراحی سازه
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تواند به مهندسان در ن پارامترها میروزرسانی ایبه .کندهای دارای ترکیبات افزودنی شیمیایی را برجسته میدر بتن

 .تر و عملکرد بهتر کمک کندهایی با عمر طولانیطراحی سازه

توانند ها، میهای یادگیری ماشین، از طریق انتخاب بهتر پارامترهای ورودی و الگوریتماین تحقیق نشان داد که تکنیک

ها در ای افزایش قابلیت اطمینان، دوزهای بهینه افزودنیدر کارهای آینده، بر. تری را ارائه دهندهای دقیقبینیپیش

تن بینی مقاومت فشاری بهای جدید بررسی خواهند شد. علاوه بر این، تحلیل سایر خواص مکانیکی بتن و پیشطرح

ها و ها به منظور بهبود درک تأثیرات افزودنیهای پنج و ده ساله مورد بررسی قرار خواهد گرفت. این توسعهبرای دوره

 .شوندبینی در مهندسی مواد انجام میهای پیشافزایش دقت مدل
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