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 چکیده

 یکارآمد برا یحلعنوان راهرا به یمصنوع یهااستفاده از داده یق،دق یشگاهیآزما یهابه داده یموجود در دسترس یهاچالش

 یشرفتهپ یهاوشپژوهش، ر ینمطرح کرده است. در ا یمیاییش یمواد افزودن یربلندمدت بتن تحت تأث یمقاومت فشار بینییشبهبود پ

در سطوح  یمصنوع یهاشده است. داده یبتن بررس یمقاومت فشار بینییشمنظور پها بهآن یلتحل و یمصنوع یهاداده یدتول یبرا

 یمصنوع یهاداده یدولنشان داد که ت یجشود. نتا ییشناسا یجنتا ینبه بهتر یابیدست یبرا ینهشدند تا تعداد به یابیو ارز یدمختلف تول

 در.را کاهش دهد یزیکیف هاییشبه انجام آزما یازن یندهد و همچن یشافزا یریطور چشمگرا به نیبییشپ یهادقت مدل تواندیم

 بینیشیپ یهامثبت آن بر بهبود عملکرد مدل یراستفاده شد و تأث یمصنوع یهاو داده یشگاهیآزما یهاداده یبمطالعه از ترک ینا

 را فراهم کرده و یواقع یطمرتبط با شرا یمصنوع یهاداده یدپژوهش امکان تول یندر ا یشنهادیقرار گرفت. روش پ ییدمورد تأ

نشان دادند که مقاومت  ینهمچن هایافتهشده است.  محیطییستز یراتو کاهش تأث هاینهکاهش هز ع،در مناب ییجوباعث صرفه

 یراتتعم هایینهها را کاهش داده و هزسازه یدمفعمر  تواندیکه م یابدیکاهش م یطور قابل توجهساله بهدوره سه یبتن ط یفشار

 .دهد یشرا افزا
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 مقدمه -1

مقاومت فشاری  .کندهای مهندسی ایفا میترین مصالح ساختمانی، نقش کلیدی در سازهبه عنوان یکی از مهمبتن 

ها تأثیرگذار های عمرانی، به طور مستقیم بر دوام، پایداری و ایمنی سازههای حیاتی در پروژهبتن به عنوان یکی از ویژگی

ها دارد، زیرا با افزایش عمر ای در عملکرد بلندمدت ساختمانیت ویژهمدت بتن اهممقاومت فشاری طولانی .است

با این حال، اکثر  .[2] [1]کند بارهای وارده اهمیت بیشتری پیدا می سازه، پایداری آن در برابر تغییرات محیطی و

ر های کمتری به بررسی اثرات بلندمدت این مواد باند و پژوهشمدت مواد افزودنی پرداختهمطالعات قبلی به تأثیر کوتاه

بینی دقیق مقاومت فشاری بتن در سنین های مهم در این زمینه، پیش. یکی از چالش[3] اندمقاومت فشاری بتن پرداخته

ها ر سازهو نگهداری مکرابنیه  تواند منجر به افزایش نیاز به تقویتاست. کاهش مقاومت بتن در بلندمدت می تبلندمد

اند که های اخیر نشان دادهپژوهش .انجامدهای نگهداری و مصرف انرژی میشود، که این مسئله به افزایش هزینه

های قاومت فشاری بتن کمک کنند. با توجه به اینکه دادهبینی متوانند به بهبود پیشهای یادگیری ماشین میتکنیک

ر کردن های مصنوعی برای پبینی مقاومت بتن در سنین بالا اغلب محدود هستند، استفاده از دادهآزمایشگاهی برای پیش

 این شکاف پیشنهاد شده است. 

ی به دلیل دقت و های مصنوعبیشترین استفاده را در تولید داده GAN ،DCGAN ،WGAN-GPهای روش

های جدولی در تولید داده CTGAN و TGAN های پیچیده دارند، در حالی کهتوانایی بالا در یادگیری توزیع داده

تر های سادهکاربرد کمتری دارند و بیشتر برای پروژه  augmentation Dataیهاگیرند. روشمورد استفاده قرار می

داده شده که، نشان  در این جدول .ارایه شده اند 1صورت گرفته در جدول تعدادی از مطالعات  .شونداستفاده می

 بینی مقاومت فشاری بتن، نتایج قابل توجهی به همراهویژه در پیش های مصنوعی بههای تولید دادهاستفاده از تکنیک

داده  1111نوعی از داده مص 3053است که توانست با تولید  CTGAN ها، الگوریتمداشته است. یکی از این تکنیک

های مصنوعی دهنده اهمیت استفاده از دادهاین نتایج نشان .[4]را بهبود بخشد  ANN و SVM هایواقعی، دقت مدل

 .های یادگیری ماشین استدر بهبود عملکرد مدل

بیانگر نقش این مطالعه نیز به خوبی  .[5]های تقویت شده توانست دقت بالایی را نشان دهد با استفاده از این داده

نیز  TGAN استفاده از الگوریتم .ها استبهتر آن پذیریها و امکان تعمیمهای مصنوعی در افزایش دقت مدلداده

های . این داده[6] را بهبود دهد SVM و CFNN های مختلف مانندداده مصنوعی، عملکرد مدل 1555توانست با تولید 

های مصنوعی تولید شده ای دیگر، دادهدر مطالعه .بینی مقاومت فشاری ارائه دادندتقویت شده نتایج بهتری در پیش

بینی مقاومت فشاری مورد ها برای پیششد. این داده 05،253به  1535ها از توسط رایانه باعث افزایش تعداد نمونه
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 ،GANاستفاده از  .[7] اشدتوانست عملکرد قابل توجهی در این زمینه داشته ب ANN استفاده قرار گرفتند و مدل

DCGAN  و WGAN-GP و  15،555های محدودی را به دیگر، دادههای مصنوعی در دو مطالعه برای تولید داده

بهبود قابل  D CNN 1و VGG های پیشرفته مانندها به کار گرفته شدند و مدلداده مصنوعی افزایش داد. این داده 055

های مصنوعی برای ای دیگر، تقویت دادهالعهمط همچنین، در .[9] [8] بینی مقاومت فشاری نشان دادندتوجهی در پیش

داده واقعی تولید  320داده مصنوعی از  1555)ترکیبی از خاکستر بادی و پوسته برنج( انجام شد که  FR-MCC بتن

در نهایت،  .[10] بینی مقاومت فشاری عملکرد بهتری از خود نشان دادندرای پیشب MEP  و  GEP هایشد و مدل

های های رگرسیون خطی با استفاده از دادهها نشان داد که مدلبرای تقویت داده (GCM) سیاستفاده از روش کوپولا گو

دهد که تکنیک مطالعه نشان می .[11] بینی مقاومت فشاری افزایش دهندمصنوعی توانستند دقت خود را برای پیش

TGAN های آزمایشی در مسائل مهندسی تواند با تولید نقاط داده احتمالی متعدد به مشکل عدم وجود مجموعه دادهمی

د و به انتمرکز داشتهبتن  مدت مدت و میانبیشتر مطالعات به سنین کوتاهنشان می دهد ،  1بررسی چدول  .پاسخ دهد

شتری دهد که تحقیقات بیمت فشاری در سنین بلندمدت بتن پرداخته نشده است. این محدودیت نشان میبررسی مقاو

ختلف م شیمیایی این مطالعات، ترکیب مواد افزودنی در. ها در سنین بلندمدت مورد نیاز استبرای ارزیابی عملکرد مدل

در  توجه مواد افزودنی بر خواص بتن، به ویژهدر بتن به صورت گسترده بررسی نشده است. با توجه به تأثیر قابل 

رسد تا تأثیر این مواد بر مقاومت تری در این زمینه ضروری به نظر میهای مصنوعی، تحقیقات جامعترکیب با داده

 .تر بررسی شودطور دقیقفشاری بتن به

استفاده شده  (GCM) و روش کوپولا گوسی GAN ،CTGAN ،TGANهای مصنوعی مانند های تولید دادهروش

دهد . این مسئله نشان میاست نشده به کار گرفته 1ارایه شده در جدول  تدر تحقیقاکه  K-Meansمانند  است و روش

ی به کار های جدولطور خاص برای تقویت دادهها بوده است که بههای پیشرفته مولد دادهکه تمرکز بیشتر بر تکنیک

 .اندرفته

ویژه در های جدولی، بهزاری قدرتمند برای تولید دادهاب  TGANsروش دهند کهارائه می مطالعات قبلی شواهدی

 32،100برای تولید   K-meansو  TGANروشهای ، از این پژوهشدربنابراین . می باشدمقاومت بتن  پیش بینیمورد 

. تمرکز این مطالعه بر ترکیب مواد شیمیایی افزودنی بوده که در ه استداده واقعی استفاده شد 5،340داده مصنوعی از 

ه های واقعی بیشتری نسبت به سایر مطالعات استفادسایر مطالعات کمتر مورد بررسی قرار گرفته است. همچنین، از داده

 TGANهایروش  ایسهمقاز  در این مطالعه در مقایسه با سایر تحقیقات،.ه استها را افزایش دابینیکه دقت پیش شده ،

دیگر مطالعات بیشتر از  در حالی که در ،برده شده استهای مصنوعی بهره تر دادهبرای توزیع دقیق K-means و
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این نیز در RF و NARXمانند  یادگیری ماشین ایهای پیشرفتهاند. مدلاستفاده کرده GANو  CTGANهای روش

 .داشتند ANNو  SVM تری مانندهای سادهنسبت به مدل مناسب تریکه دقت  ،به کار گرفته شدند تحقیق

ر سال است، در حالی که سای سن سهبتن تا  مقاومت فشاری یکی از مزایای کلیدی این مطالعه، بررسی بلندمدت

 ها، مطالعه ما را از دیگر تحقیقاتمدت تمرکز داشتند. این تفاوتمدت و میانهای زمانی کوتاهمطالعات بیشتر بر بازه

 .بینی مقاومت فشاری بتن شده استکند و باعث بهبود پیشمتمایز می

 

 های یادگیری ماشیناطلاعات تولید داده مصنوعی و مدل: 0جدول 
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  سن بتن ) روز( نوع بتن

 مدل یادگیری ماشین
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 شناسیروش -2

ن که شامل مدت بتفشاری طولانی مقاومتبینی سازی برای پیشهای مورد استفاده در فرآیند مدلاین بخش الگوریتم

های استفاده شده ، نمودار جریانی که جزئیات الگوریتم1دهد. شکل شود را توضیح میمواد افزودنی شیمیایی میترکیب 

 های بیرونیهای مختلف، از جمله خود رگرسیون غیرخطی با ورودیانجام مدل. دهد، ارائه شده استرا نشان می

(NARX)اعی، تابع پایه شع (RBF)گیری، درخت تصمیم (DT) ،و جنگل تصادفی (RF) در این نمودار جریان ،

 .اندمقایسه شده

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

ها به دیبنسازی و تبدیل دسته، نرمالپالایشکه شامل ، پردازش شدندها پیشآزمون، و نتایج آزمون بودند. سپس داده

های یادگیری ماشین بود. مجموعه آموزشی، مجموعه اعتبارسنجی، و مجموعه آزمایشی، های قابل استفاده برای مدلقالب

در بخش اول براساس تعداد داده های واقعی برای مجموعه آموزشی،  تقسیم گردید. [12]  %10 - %10 - %55با نسبت 

و خطر بهبود یابد های بینی دادهها در پیشمدلشود دقت باعث میکه  K-fold "اعتبارسنجی متقاطع"روش از

ای هبه عنوان یک ورودی برای آموزش مدل واقعیهای سپس، مجموعه داده یابد استفاده شده است. برازش کاهشبیش

های استخراج شده از مجموعه داده ها بر اساس ویژگی. آموزش مدلشدبینی مقاومت فشاری بتن استفاده برای پیش

 .گرفت آموزشی انجام 

 جدول ی شامل استفاده از شبکه مولد تخاصمیهایز طریق فرآینددر بخش دوم هدف تولید داده های مصنوعی ا

به   TGAN.دشوهای مصنوعی تبدیل میبه مجموعه داده K-means بندیو الگوریتم خوشه (TGAN) بندی شده

های مختلف تولید ، روش1در جدول  شود،های مصنوعی استفاده میعنوان یک مدل یادگیری عمیق برای تولید داده

اند که اند. مطالعات نشان دادهبررسی شده TGAN و  GAN ،CTGAN،WGAN-GPهای مصنوعی از جمله داده

، توزیع  LSTMگیری ازبه دلیل بهره  TGANکهترند، در حالی های تصویری مناسببرای داده GAN هایروش

 .کندهای جدولی مانند بتن را بهتر حفظ میداده

های کلیدی بتن است. برخلاف سازی روابط پیچیده و حفظ ویژگی، توانایی آن در مدل TGANدلیل انتخاب

سیار در تحلیل مقاومت بتن بکند که های زمانی و متغیرهای ترکیبی را بهتر درک میوابستگی  TGANهای رایج،روش

 .مهم است
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، و Kolmogorov-Smirnov های آماری، آزمونهای مصنوعی، از مقایسه شاخصبرای ارزیابی دقت داده

های شباهت بالایی با داده TGAN های تولید شده بااستفاده شد که نشان داد داده K-Fold اعتبارسنجی متقاطع

 .آزمایشگاهی دارند

سپس، مجموعه . رودها به کار میهای مشترک آنها بر اساس ویژگیبندی دادهبرای دسته K-means در حالی که 

گیرد. مورد استفاده قرار می مورد نظرهای های مصنوعی تولید شده به عنوان یک ورودی جدید برای آموزش مدلداده

ه . تعدادشودها انجام میمصنوعی بر عملکرد مدلهای ها و ارزیابی تأثیر دادهاین فرآیند به منظور ایجاد تنوع در داده

و  1براساس روند مطالعات قبلی اشاره شده در  جدول  ( 15،555، و0،555، 1،555 داده های مصنوعی در سه سطح )

بتن تعیین شود. تعداد  مقاومت فشاریها برای هر سن مورد نظر تا تعداد داده شد،انتخاب  [13]مطالعات قبلی  سایر

تعیین شد. پس از تجزیه و تحلیل  (R²) ای اعتبارسنجی مانند ضریب تعیینبا ارزیابی پارامتره ی مصنوعیهابهینه داده

مجموعه آموزشی، مجموعه اعتبارسنجی،  .گردیدها انتخاب داده مناسب برای هر مدل بر اساس این ارزیابی تعدادنتایج، 

 بندیالگوریتم خوشهتقسیم گردید. به منظوراخذ نتایج مطلوب از [12] %10 - %10 - %55و مجموعه آزمایشی، با نسبت 

K-means اعتبارسنجی متقاطع"روش در تولید دادهای مصنوعی، برای مجموعه های آموزشی ، از K-fold " نیز استفاده

 شد.

تر در مورد تغییرات زمانی، اثرات مواد افزودنی شیمیایی، و کارایی و اعتبارسنجی مدل، های دقیقبینیبرای پیش 

 مقاومتها استفاده شدند، در حالی که له به عنوان ورودیساروزه و یک 05روزه،  23روزه،  5روزه،  3های  مقاومت

ها با استفاده از معیارهای عملکرد معین شده انجام شد. اگر ساله به عنوان خروجی بود. ارزیابی تمام مدلفشاری سه

 و سازی شود. این روش امکان تجزیهخطاهای قابل توجهی شناسایی شدند، فرایند آموزش تکرار شد تا مدل بهینه

ها و ف مدلبینی، مقایسه نتایج مختلهای پیشتر تغییرات زمانی، اثرات مواد افزودنی شیمیایی، کارایی مدلتحلیل دقیق

های مورد استفاده در این مطالعه از مشخصات مواد منتخب و داده .فشاری بتن را فراهم آورد مقاومتعوامل مؤثر بر 

ای از خلاصه 2اند. جدول اند، مشتق شدهساختمانی در ایران به کار رفتههای مخلوط نهایی که در چندین پروژه طرح

 .دهدهای مواد مرتبط را ارائه میویژگی

 

 مشخصات مواد -3

سیمان، آب، و مواد افزودنی شیمیایی است.  ، [14] ه(ها )شن و ماسمواد مورد استفاده در بتن شامل سنگدانه

 6بندی اندازه سنگدانه درشت شماره اینچ(، مطابق با الزامات درجه 3/4متر )یلیم 25ها، با حداکثر اندازه ذرات سنگدانه



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

6 

 

 

در طراحی مخلوط نهایی، سنگدانه درشت مورد استفاده شامل  [15]. مشخص شده است ASTM C33 هستند که در

 سنگدانه یبنددرجه با مطابق که است( اینچ 4/3) مترمیلی 25 ذره اندازه حداکثر با( مترمیلی 25–0شن خرد شده )

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

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 سیمان اصلی مورد استفاده، سیمان نوعسازد. سازی 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 

بتن مطابق با  های. نمونه[16]اند های ساختمانی، مواد افزودنی شیمیایی در طراحی مخلوط بتن استفاده شدهپروژه

طرح اختلاط بتن مورد بررسی قرار گرفت،  12در این پژوهش،  .[17] اندعمل آوری شده  ASTM C31 استانداردهای

به  MIX-12 تا MIX-7 هایطرح .طرح نهایی برای تحلیل انتخاب شدند 6اما به دلیل مسائل اجرایی و علمی، تنها 

کنار گذاشته  ASTM C31 آوری، نوسانات مقاومت فشاری و عدم انطباق با استانداردعملدلیل ناهمگنی در شرایط 

 هایآوری شدند که منجر به کاهش واکنشنشده عملها در شرایط رطوبتی و دمایی کنترلشدند. برخی از این طرح

بینی افزایش خطای پیش هیدراسیون و افت مقاومت فشاری شد. همچنین، عدم یکنواختی در نتایج آزمایشگاهی باعث

کند ها بوده و تضمین میهای نهایی بر اساس کیفیت و یکپارچگی دادهانتخاب طرح .های یادگیری ماشین گردیددر مدل

های اختلاط شود تعداد طرحلیکن در تحقیقات آتی، پیشنهاد می د.بینی با دقت بالاتری اجرا شونهای پیشکه مدل

پیش  های یادگیری ماشین بیش ازتری از ترکیبات مورد بررسی قرار گرفته و دقت مدلافزایش یابد تا طیف گسترده

       .دهد، مشخصات طراحی مخلوط نهایی بتن را نشان می2جدول  .بهبود یابد

 

 جامعه آماری -3-1

که برای های ساختمانی واقعی در ایران است نمونه آزمایشگاهی از پروژه 3012جامعه آماری این تحقیق شامل 

هایی ها از پروژهاند. این دادهساله( مورد استفاده قرار گرفته 3روزه تا  3ارزیابی مقاومت فشاری بتن در سنین مختلف )

ها و استفاده از مصالح مختلف، تنوع جغرافیایی این پروژه .اندآوری شدهاند، جمعکه در مناطق مختلف ایران اجرا شده

 .ه داده به عنوان یک جامعه آماری جامع و نماینده در نظر گرفته شودباعث شده است که این مجموع
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 گیریروش نمونه -3-2

اند که هایی انتخاب شدهصورت هدفمند انجام شده است. در این روش، نمونهگیری در این تحقیق بهروش نمونه

هایی ها، پروژهماشین باشند. برای انتخاب نمونههای یادگیری دارای کیفیت بالا، دقت و قابلیت اطمینان کافی برای تحلیل

اند. همچنین، برای آوری بتن بودههای جامع و استاندارد از مراحل مختلف عملاند که دارای دادهدر نظر گرفته شده

دهنده شرایط مختلف ساخت و اند که نشانآوری شدهها به نحوی جمعگیری، دادهجلوگیری از بروز خطاهای نمونه

 .های ساختمانی ایران باشندز و استفاده از مصالح متنوع در پروژهسا

 

 حجم نمونه و سن بتن -3-3

ها از شش طرح مخلوط مختلف های مختلف است. این نمونهنمونه از پروژه 3012طور کلی، این تحقیق شامل به

 های مربوط به سن بتن شاملاند. دادهفتههای اجرایی و آزمایشگاهی در ایران به کار راند که برای پروژهبتن تهیه شده

های ساله است. برای دو طرح مخلوط خاص، دادهساله و سهروزه، یک 05روزه،  23روزه،  5روزه،  3هایی با عمر نمونه

 .اندتر مورد استفاده قرار گرفتههای مربوط به سنین پایینساله در دسترس نبوده و فقط دادهسه

های اند. این استاندارد یکی از روشآزمایش شده ASTM C39 آزمایشگاهی مطابق با استانداردهای تمام نمونه

گیری مقاومت فشاری بتن است که دقت بالایی در سنجش رفتار مکانیکی بتن در طول زمان المللی برای اندازهمعتبر بین

    .سازی استفاده شده استمختلف برای مدل هایآوری شده و نتایج آزمایششده عملها در شرایط کنترلدارد. نمونه

 

 بتن ییاختلاط نها یهامشخصات طرح :2جدول   

شماره طرح 

 مخلوط
 سه ساله یک ساله    روزه21 روزه28 روزه1 روزه3

MIX1 251 1040 1040 1460 101 105 

MIX2 05 34 405 55 50 50 

MIX3 60 30 225 35 30 05 

MIX4 00 35 255 05 65 115 

MIX5 45 00 35 30 35 05 

MIX6 45 00 35 56 35 60 
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روش انجام تحقیق :0 شکل  

 

 هاتوصیف داده -4

 هاآوری و پیش پردازش دادهجمع -4-0

حیاتی است.  (ML) بینی یادگیری ماشینهای 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 5،340مختلف است، بر اساس چهار طرح مخلوط و 

نمونه های بتن در طرح اختلاط درصد تعداد اند. در ایران به دست آمده های میدانیها از پروژهوجود دارد، این نمونه

 .نمایش داده شده است 2شکل  های مختلف در

 

 هاپیش پردازش داده -4-2

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

روز، یک  05روز،  23روز،  5روز،  3ها در سنین مختلف بتن )در مرحله بعدی، مشخص شد که تعداد داده .[19] [18]

های انجام شده در هر دوره گیریاندازه ها وها در تعداد آزمایشسال و سه سال( نامتعادل است. این نامتعادلی از تفاوت
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روز( به دلیل نیاز  23و  5، 3مدت )های کوتاههای بیشتری در دورهشود. به عنوان مثال، ممکن است آزمایشناشی می

های بلندمدت )یک سال و سه سال( به دلیل های کمتری برای دورهتر انجام شده باشد، در حالی که دادهبه نتایج سریع

ا از ها است تآوری شده است. این نامتعادلی نیازمند تنظیم دادهطولانی مورد نیاز برای به دست آوردن نتایج جمعزمان 

   [11] .دها وجود ندارهای آموزشی کافی برای برخی دورهاختلال در یادگیری مدل جلوگیری شود، زیرا داده

 

 
 های مختلفهای آزمایشگاهی بتن ) واقعی ( در طرح اختلاطدرصد تعداد نمونه :2شکل 

 

 های مصنوعیتولید داده -4-3

مجموعه داده  ،(ML) های یادگیری ماشینفشاری بتن با استفاده از تکنیک مقاومتهای سنتی برای تخمین در روش

نظر رفشود. بنابراین، صهایی تقسیم شود که یکی برای آموزش و دیگری برای آزمایش استفاده میباید به زیرمجموعه

 اعتبارسنجی برای ٪35-25 تنها که حالی در یابند،می تخصیص آموزش برای هاداده از ٪35-55از اندازه مجموعه داده، 

فشاری  مقاومتبینی ها برای پیشبا توجه به اندازه کوچک مجموعه داده .[12] شودمی استفاده مدل عملکرد آزمایش و

 مقاومتهایی را در مورد دقت، یابد، نگرانیها که برای آزمایش اختصاص میمدت بتن، بخش کوچکی از دادهطولانی

مطالعات نشان دادند که در  .[12][13] کندهای جدید و نادیده ایجاد مییافته برای دادههای توسعهو قابلیت تعمیم مدل

 های، افزایش تعداد نمونه(ANN) های عصبی مصنوعیفشاری با استفاده از شبکه مقاومتبینی یک مدل پیش

های تفاوتمقایسه  3در شکل  .است داده کاهش ٪0 به ٪25بینی را از درصد خطای پیش 120به  20آزمایشگاهی از 
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براساس  مختلف مطالعات هایبرای مجموعه داده های واقعی و مصنوعیبین دادهدر  ( R²) سنجیعملکرد صحت

، می باشد 5،340میزان به  واقعی های دادهنمونه، تعداد حاضر تحقیقارایه شده است. 1مطالعات ارایه شده در جدول 

آوری . با این حال، جمعرا نشان می دهد 1ارایه شده در جدول افزایش قابل توجهی نسبت به مطالعات  این تعداد که

مدت، ولانیهای بتن طمحیطی تولید مقادیر زیادی از نمونهها و تأثیرات زیستها، هزینههای اضافی به دلیل پیچیدگیداده

تفاده های آزمایشگاهی، اسشود. برای غلبه بر این موانع و جبران کمبود دادهبرانگیز است و منجر به اتلاف مواد میچالش

های شبکهانند م هاییهای یادگیری ماشین مورد بررسی قرار گرفت. این تحلیل به بررسی استفاده از الگوریتماز تکنیک

های مصنوعی برای تولید حجم زیادی از داده  K-means [21]بندیو خوشه [20] (TGAN)ی مولد تخاصمی جدول

ن به فشاری بت مقاومتبینی ها برای پیشهای یادگیری ماشین استفاده شدند. این مدلپرداخت، که برای آموزش مدل

 .[20] شوندکار گرفته می

 

 های مصنوعیتعداد مورد نیاز داده -4-3-1

نشان داده مطالعه قبلی ، رابطه بین تعداد داده های واقعی و مصنوعی در 1موارد اشاره شده در جدول  بر اساس 

های مصنوعی در سه سطح نمونه واقعی است، داده 5،340که شامل ای تحقیق های . با توجه به مجموعه دادهشده است

های مختلف های مصنوعی با استفاده از روشداده .تولید شدند (15،555(، بالا )0،555(، متوسط )1،555مختلف کم )

ها تضمین شود. پس از آن، یک تحلیل دقیق و مقایسه اعتبارسنجی مورد ارزیابی قرار گرفتند تا جامعیت و دقت آن

در تعداد  ها، انجام شد تا سطحی با بالاترین دقتدر سطوح مختلف داده (R²) عملکرد مدل، از جمله ضرایب تعیین

. دشهای استفاده هر سن بتن به عنوان تعداد بهینه برای تمام مدل برایداده مصنوعی  نمونه 0،555ناسایی شود. ش دادها

لگاریتمی نمودار  4شکل  .ها را نیز افزایش دادها را بهینه کرد بلکه کارایی و دقت مدلاین انتخاب نه تنها الگوریتم

 را نشان می دهد. مختلف تمطالعا هایرا برای مجموعه دادههای واقعی و مصنوعی داده تعداد ای بینمقایسه
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 مختلف مطالعات هایبرای مجموعه داده های واقعی و مصنوعیبین دادهدر  ( R²) سنجیهای عملکرد صحتتفاوتمقایسه  :3شکل 

 

 
 مختلف مطالعات هایهای واقعی و مصنوعی را برای مجموعه دادهداده تعداد ای بینمقایسهلگاریتمی  نمودار: 4شکل            
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 های مصنوعیهای تولید دادهروش -4-3-2

این مطالعه ارایه شده است، لیکن در  3های مختلفی برای تولید  داده مصنوعی برای نمونه بتن مطابق جدول روش

ی  های مولد تخاصمی جدولروش شبکه و   K-means [21] بندیهای مصنوعی خوشهاز دو روش برای تولید داده

(TGAN) [20]   اندکه هر کدام به صورت جداگانه توضیح داده شدهشد، استفاده. 

 

 K-meansبندی روش خوشه -4-3-2-1

این تعداد خوشه با استفاده  .[21]خوشه اعمال شد  25با  K-means بندیها، خوشهترازی دادهبرای مدیریت هم

ها را به ها نه تنها دادهانتخاب شد تا اطمینان حاصل شود که تعداد خوشه  Silhouette و تحلیل  Elbow از روش

انه از کنند. در این تحقیق، استفاده نوآورکنند بلکه از پیچیدگی بیش از حد مدل نیز جلوگیری میخوبی نمایندگی می

های واقعی به کار گرفته شد. این ها و جبران کمبود دادهبینیهای مصنوعی برای بهبود دقت پیشبندی و دادهخوشه

تری در بندی، دقت متعادلهای خوشهروش نه تنها به کاهش خطاهای مدل کمک کرد بلکه با افزودن ویژگی

 .فشاری بتن ایجاد کرد مقاومتهای مربوط به بینیپیش

های مختلفی برای انتخاب مراکز اولیه به کار گرفته شد، به مقادیر اولیه، تکنیک K-means با حساسیتبرای مقابله 

 SSE مانند اجرای چندین بار الگوریتم با تنظیمات اولیه مختلف و انتخاب بهترین نتیجه بر اساس معیار ارزیابی مانند

کمک کرد و احتمال همگرایی به بندی این رویکرد به یافتن مراکز بهینه برای خوشه .[22])مجموع خطاهای مربعی( 

های بسیار کم شناسایی و حذف شدند تا هایی با دادههای پرت موجود در خوشههای محلی را کاهش داد. دادهحداقل

های های مصنوعی با کیفیت بالا تضمین شود. استفاده از روشسازی به حداقل برسد و تولید دادهها بر مدلتأثیر منفی آن

جایی که  ،[23] و همکاران مورد استفاده قرار گرفت Beskopylny فشاری بتن توسط مقاومتخمین بندی در تخوشه

های همگن وهها به گرفشاری منجر شد. این تکنیک، با تقسیم داده مقاومتبینی های پیشبندی به بهبود دقت مدلخوشه

ایج های یادگیری ماشین را بهینه کند و نتتواند مدلبندی، میهای خوشهپایین تا بسیار بالا( و افزودن ویژگی مقاومت)از 

های آموزشی استفاده شد. در ن اثرات کمبود دادهبندی برای جبراتری ارائه دهد. در مطالعه حاضر، تکنیک خوشهدقیق

این داد ها   .تری کسب کنندها در ارزیابی عملکرد نتایج منطقیهای مصنوعی تولید شدند تا مدلها، دادهبرخی خوشه

خوشه تولید شدند،  25در  K-means بندیشده توسط خوشههای تعیینهای مصنوعی بر اساس مراکز خوشهاین داده

ه ب اصلی هایداده واقعی هایویژگی که شود حاصل اطمینان تا میانگین، اطراف در ٪15، است شدهنوسانات کنترلبا 
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بخش تقسیم شدند،  15ها به برازش و تضمین کیفیت آموزش مدل، دادهاند. برای جلوگیری از بیشخوبی نمایندگی شده

های مختلف کمک رزیابی عملکرد مدل تحت شرایط دادهو هر بخش برای آزمون مدل استفاده شد. این فرآیند به ا

های جدید خارج از مجموعه آموزشی است. برای اطمینان از کند که مدل قادر به تعمیم به دادهکند و تضمین میمی

ی مانند های آمارتکنیک .[24]های مصنوعی تولید شده با توزیع اصلی، یک تحلیل آماری کامل انجام شد تطابق داده

 .[22]های واقعی استفاده شد های مصنوعی با دادهبرای ارزیابی تطابق توزیع داده Kolmogorov-Smirnov آزمون

ها بیشتر از سطح p-value  های واقعی تطابق داشت، به طوری کههای مصنوعی با دادهنتایج نشان داد که توزیع داده

ن یک بندی به عنواداده بر اساس خوشه سازی توزیعبودند و بنابراین فرض صفر رد نشد. روش شبیه 5050داری معنی

 TGANهای مصنوعی برای مطالعات مواد ساختمانی استفاده شد و با استفاده ازرویکرد جدید برای تولید داده

(Tabular GANs)   مقاومت فشاری بتن به ترتیب  های ورودیبندی دادههایی از خوشه، نمونه0معتبرسازی شد. شکل

 .دهدرا نشان می روزه 23در سن  4تا  1های های مخلوط طرح از

 

 (TGAN)های مولد تخاصمی جدولی شبکه روش -4-3-2-2

این  [29]و همکارانش معرفی شد   Xuبرای نخستین بار توسط (TGAN) های مولد تخاصمی جدولیروش شبکه

 GANهای مصنوعی معتبر از جداولی با متغیرهای پیوسته و گسسته طراحی شده و نسبت به روش برای تولید داده

 .های معمولی عملکرد بهتری دارد

 

 بتن یمقاومت فشار نییتع یبرا یمصنوع یهاداده دیتول یهااطلاع روش :3جدول 

 دقت معایب مزایا روش
بر هزینه

 بودن

بر زمان

 بودن

های مولد تخاصمی شبکه

(GAN)[8] 

های واقعی و دقیق برای ترکیبات تولید داده

 پیچیده بتن

های آموزشی زیاد نیاز به داده

 نی برای آموزشو زمان طولا
 زیاد زیاد بسیار بالا

های مولد تخاصمی شبکه

 [11](TGANجدولی )

های عددی بتن )نسبت مناسب برای داده

 غیره(آب به سیمان، ترکیبات مصالح و 

بر نیاز به تنظیم دقیق و زمان

 های جدولی بتنبرای داده
 زیاد متوسط بسیار بالا

 Dataکاوش داده )

Augmentation)[5]  

ها با ساده و سریع، افزایش حجم داده

 هاتغییرات کوچک در نسبت

های تولیدی ممکن است داده

تنوع و دقت کافی نداشته 

 باشند

 کم کم متوسط
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TGAN  شامل یک مولد (Generator) های مصنوعی و یک تمیزدهندهبرای ایجاد داده (Discriminator)  برای

به عنوان  (LSTM) کوتاه مدت-های حافظه طولانیدر این روش، شبکه .[24]ها است ارزیابی واقعی بودن این داده

 . فرآیند آموزش مدل[20] گیرنددهنده مورد استفاده قرار میبه عنوان تشخیص (MLP) مولد و یک پرسپترون چندلایه

TGAN  سازبا استفاده از بهینه Adam کارگیری واگراییو به Kullback–Leibler (KL) شود در تابع زیان انجام می

های یک جدول منفرد را با متغیرهای عددی این مدل قادر است توزیع داده .های مصنوعی بهبود یابد تا دقت تولید داده

به  .[31][30]عملکرد بهتری دارد   autoencodersهای دیگر مانندای تقلید کند و در علم مواد نسبت به روشو دسته

دارای چندین پارامتر و ابرپارامتر  TGAN دهنده، مدلدر ساختار مولد و تشخیص MLP و LSTM یل استفاده از دل

مقدار بهینه این پارامترها از طریق آزمون و خطا تعیین  .گذارندهای مصنوعی تأثیر میتنظیمی است که بر کیفیت داده

 هایبرای تنظیم پارامترها انتخاب شده است و تعداد سلول Adam سازدر این مطالعه، بهینه .[31][30]شده است 

RNN   205ها ، و اندازه دسته داده50551واحد، نرخ یادگیری  30واحد، تعداد واحدهای کاملاً متصل  405در مولد 

 5555دوره با  20در هر لایه است و مدل در واحد  255لایه با  4دهنده دارای واحد در نظر گرفته شده است. تشخیص

 .اندبه کار گرفته شده TGAN سازی عملکرداین تنظیمات برای بهینه .گام در هر دوره آموزش داده شده است

 

 

 [25]کارلوسازی مونتشبیه

در نظر گرفتن عدم قطعیت و تولید 

های متنوع برای سناریوهای مختلف داده

 بتن

بات سنگین و نیاز به محاس

 برزمان
 زیاد زیاد بالا

گیری های تصمیممدل

 [26]بیزین

های سازی عدم قطعیت در دادهتوانایی مدل

 بتن

بر و پیچیده، نیاز به زمان

 دانش آماری
 زیاد زیاد بسیار بالا

های عصبی مصنوعی شبکه

(ANNs)[27] 

های پیچیده و دقت بالا در تولید داده

 غیرخطی مربوط به بتن

های زیاد برای نیاز به داده

 آموزش
 متوسط زیاد بالا

 Machineیادگیری ماشین )

Learning)[28] 

های ساده و شروع سریع مناسب برای داده

 های بتنیسازی دادهدر مدل

تر در دقت پایین

 های پیچیده بتنبینیپیش
 کم کم متوسط

DCGAN (Deep 

Convolutional 

GAN)[8][9] 

و  های پیچیدهتوانایی تولید تصاویر و داده

 چندبعدی برای بازرسی بتن

، نیاز به منابع محاسباتی بیشتر

های مناسب برای داده

 تصویری و چندبعدی

 

 بالا

 

 زیاد

 

 متوسط

WGAN-GP 

(Wasserstein GAN 

with Gradient 

Penalty)[8][9] 

ها و بهبود در GANحل مشکل ناپایداری 

 های تولیدیکیفیت داده

نیاز به منابع بیشتر و 

 ترمحاسبات سنگین

 

 بسیار بالا

 

 زیاد

 

 زیاد
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)2CS(kg/cm 

  

 

 

 

 

 

)2CS(kg/cm 

No. of Samples 

 

No. of Samples 

 

 

 

 روزه( 28)های مختلف های مخلوطدر طرح مقاومت فشاری بتن ورودیهای بندی دادههایی از خوشهنمونه. 5شکل

 های واقعی و مصنوعیبررسی وضعیت آماری داده -4-3-3

صورت گرفته شده است  هابرای تمام طرح اختلاط های واقعی و مصنوعیمقایسه تحلیلی داده، 6با استفاده از شکل 

 های واقعی و مصنوعی نشان داده شده است .مقایسه ای دقیقی بین داده  3و5های . در شکل

 یعواق یهاداده نیانگیم ریاند مقادتوانسته یبه طور کل یمصنوع یهاکه داده دهندیانجام شده نشان م یهایبررس

 ار،یحراف معنقاط. از نظر ان یدر برخ یجزئ یهاموارد و اختلاف شتریدر ب یکنند، با انطباق مناسب یسازهیشب یرا به خوب

در  MIX-2مانند  ییهاکوچک در طرح یهابوده، با تفاوت کینزد یواقع یهاموارد به داده شتریدر ب یمصنوع یهاداده

 یواقع ریدامنه مقاد یمصنوع یهاحداقل و حداکثر داده ریمقاد ن،ی. همچنگذاردیم ریتأث هاینیبشیکه بر دقت پ 05روز 

 یهاهداد یچولگ ت،ی. در نهاستا یاتیکارآمد ح ینیبشیپ یهامدل جادیا یامر برا نیاند، که اپوشش داده یرا به خوب
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 عیکه به ندرت ساختار توز یجزئ یها، با وجود تفاوت( 3) شکل  هماهنگ است یواقع یهاعمدتاً با داده یمصنوع

 یموثر بانیپشت یهابه عنوان داده توانندیم یمصنوع یهادارند که داده نیدلالت بر ا هاافتهی نی. اکندیها را مختل مداده

 .مناسب هستند یبعد قاتیاستفاده در تحق یعمل کنند و برا یمدل یهاینیبشیدر پ

 

   

   

 

-Box Plot  ، Plot Quantileها )برای تعدادی از طرح اختلاط های واقعی و مصنوعینمودار مقایسه تحلیلی داده :6شکل 

Quantile ،Standard Deviation ) 
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های واقعی و حلیل چولگی در دادهت :8شکل های آماری                          داده برایهای واقعی و مصنوعی دادهوضعیت  :1شکل   

  مصنوعی

از  ،یتجرب یهابا داده TGANو  K-Means شده توسط دیتول یمصنوع یهاتطابق داده زانیم یمنظور بررس به

KL Divergence  و آزمونKolmogorov-Smirnov (KS)  مقدار .استفاده شده است یابیارز یارهایعنوان معبه 

KL Divergence طور به یمصنوع یهاکه داده دهدیاختلاط بتن نشان م یهاطرح یتمام یبرا 501563برابر با  نیانگیم

Mix-4 (505641 ،)( و 505003) Mix-3در  ژهیوبه، KL نییدارند. مقدار پا یواقع یهابا داده یمشابه یعیرفتار توز یکل

  KS D-statisticمقدار نیانگیم ن،یهمچن است. باتیترک نیدر ا یو واقع ینوعمص یهاداده یبالا یپوشاناز هم یحاک

دهنده عدم تفاوت نشان p-valueبالاتر  ریمحاسبه شده است. مقاد 505031برابر با  p-value نیانگیو م 505535برابر با 

 TGANو  K-Meansکه  دهدینشان م جینتا نیبتن است. ا باتیترک شتریدر ب یو واقع یمصنوع یهاداده نیمعنادار ب

 یریادگی یهادر بهبود عملکرد مدل تواندیبوده و م یواقع یهابه داده کینزد یآمار عیبا توز ییهاداده دیقادر به تول

 .داشته باشد ینقش مؤثر نیماش

 

 برابر -Kها و اعتبارسنجی متقاطع تقسیم داده -4-3-4

آوردن مجموعه داده، آن به سه بخش مجموعه آموزشی، مجموعه اعتبارسنجی، مجموعه آزمایشی، با دستپس از به

نمایندگی مناسب گیری تصادفی و اطمینان از برای کاهش خطاهای نمونه. تقسیم شد [12]  %10 - %10 - %55نسبت 

برابر استفاده -K برابر استفاده کردند. در این مطالعه، از اعتبارسنجی متقاطع-K ها، محققان از اعتبارسنجی متقاطعداده

نوان مجموعه . در هر تکرار، یک زیرمجموعه به ع[32] [12]زیرمجموعه تقسیم شد  K شد که در آن مجموعه داده به

شود تا هر زیرمجموعه بار تکرار می K شوند. این فرآیندمانده برای آموزش استفاده میهای باقیآزمایشی و زیرمجموعه

بار به عنوان مجموعه آموزشی استفاده شود. این روش دقت و قابلیت تعمیم  K-1 یک بار به عنوان مجموعه آزمایشی و

برابر شامل -K اعتبارسنجی متقاطعمزایای استفاده از  .[12] کندبرازش جلوگیری میکند و از بیشمدل را ارزیابی می

 [12]اعتمادتر از عملکرد مدل استپذیری مدل، و ارائه ارزیابی قابلگیری تصادفی، بهبود تعمیمکاهش تعصب نمونه

شود م میوعه تقسیبرابر استفاده شد که در آن مجموعه داده به ده زیرمجمدر این تحقیق، از اعتبارسنجی متقاطع ده .[33]

دقت  [33] [12]شود و هر زیرمجموعه یک بار به عنوان داده آزمایشی و نه بار به عنوان داده آموزشی استفاده می
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بی شود، که ارزیاآمده از ده مدل در ده دوره اعتبارسنجی گزارش میدستعنوان میانگین دقت بهالگوریتم محاسبه و به

   .[34] کنداعتماد کرده و عملکرد آن را در شرایط مختلف داده ارزیابی میمدل را دقیق و قابل

 

 

 شده برای مطالعههای یادگیری ماشین انتخابتوصیف روش -4-4

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

  .[37] [36]استفاده شد  Anaconda و Matlab افزارهایها از نرمسازی مدلبرای پیاده [35] پردازدها میافزودنی

، تابع (NARX) های بیرونیخود رگرسیون غیرخطی با ورودی ،اند ازارتشده در این مطالعه عبهای استفادهالگوریتم

ها در سناریوهای مزایا و معایب این الگوریتم (RF). و جنگل تصادفی (DT) گیریدرخت تصمیم ،(RBF) پایه شعاعی

 خلاصه شده است.  4بینی مقاومت فشاری در جدول پیش

 

 هامقایسه مزایا و معایب مدل :4جدول 

 معایب مزایا مدل

NARX 

 های زیاد برای آموزشنیاز به داده-  های زمانیهای پویا با دادهسازی سیستممناسب برای مدل - 

 تنظیم پارامترهای پیچیده-  سازی روابط غیرخطیقابلیت مدل - 

 گمشده یا نویزهای حساسیت به داده-  های گذشتههای خارجی و دادهمدیریت تعاملات پیچیده بین ورودی  -

 های عمیقپیچیدگی محاسباتی به ویژه در معماری-  های عصبیسازی با شبکهقابل پیاده -

RBF 

 های دورافتادهحساس به نویز و داده-  سازی روابط غیرخطی پیچیدهمناسب برای مدل- 

 برانگیزانتخاب تابع پایه مناسب چالش -  های عصبی سنتیسرعت بالای همگرایی نسبت به شبکه -

 ترافزایش ابعاد داده منجر به محاسبات پیچیده -  شدهبندیهای خوشهمناسب برای داده -

 نیاز به تنظیم پارامترهای متعدد-   های محدودپذیری خوب با دادهقابلیت تعمیم -

RF 

 های بزرگبرای دادهزمان آموزش طولانی -   برازش و نویزمقاوم به بیش- 

 مصرف حافظه زیاد و محاسبات سنگین-   های پیچیده و ابعاد بالاعملکرد خوب با داده- 

 ها )نوسانات(حساسیت به تغییرات کوچک در داده-  شدهبندیهای دستهمدیریت مقادیر گمشده و داده - 

 پیچیدگی مدل و کندی در استنتاج زمان واقعی - هاقابلیت تفسیر با اهمیت ویژگی - 

DT 

 برازش )بدون تنظیم مناسب(مستعد بیش  - ساده و قابل تفسیر-  

 های نویزی و دورافتادهحساس به داده  - بینیسرعت بالا در آموزش و پیش- 

 های پیچیده و ابعاد بالاعملکرد ضعیف در داده  - شده و مداومبندیهای دستهمناسب برای داده - 

 هاپذیری ضعیف بدون هرس درختتعمیم - هابندی ویژگیعدم نیاز به مقیاس - 
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 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 0شکل هستند. معادلات مربوط به این معیارها در

سازد. ر میتتر و دقیقها را آسانکند و مقایسه بین مدلقیاس داده کمک میاین معیارها به تنظیم مقادیر خطا نسبت به م

 ها،دهنده تعداد کل نمونهنشان  n ، 0شکل در 
iy و  مقدار واقعی، میانگین مقادیر واقعی y  مقدار میانگین مقادیر واقعی

 و دهدرا نشان می
iŷمی باشد.شده بینیمقدار پیش 

 

 
 هافرمول های نحوه ارزیابی عملکرد مدل :2شکل 

 نتایج و بحث -5

 نتایج -5-0

 همچنین و های مصنوعی و واقعیو کیفیت آماری داده های مصنوعیدر این بخش، ابتدا تعداد مورد نیاز داده

بررسی شد. سپس، بر اساس نتایج معیارهای اعتبارسنجی، مدل ها براساس انواع داده فشاری  مقاومتبینی های پیشمدل

فشاری بتن تحت شرایط استفاده از ترکیبات شیمیایی  مقاومتمدت تغییرات طولانی در ادامه.گردیدمناسب انتخاب 

 .مختلف مورد بررسی و تحلیل قرار گرفت
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 های مصنوعیتعداد داده -5-0-0

ارائه شده است. تمام  11های مصنوعی تولیدشده در تمام سطوح در شکل برای تعداد داده R² ابیمعیارهای ارزی

دهند که با افزایش تعداد نقاط داده، ها نشان میداده نشان دادند. تحلیل 0،555ها بهترین عملکرد خود را در سطح مدل

 های اولیه آزمایشگاهی بهبود یافته است.ها در مقایسه با دادهبینی مدلدقت پیش

 

 TGANبا  K-means یهامقایسه روش -5-0-2

  K-means بندیهای مصنوعی خوشهق، هدف از بررسی و مقایسه دو روش پیشرفته برای تولید دادهدراین تحقی

های دقیق و کارآمد ارزیابی قابلیت هر دو روش در تولید داده، (TGAN) جدولی های مولد تخاصمیو روش شبکه

های تولیدی در اولین گام تنوع داده بینی مقاومت فشاری بتن بود. جهت بررسی معیارهای ارزیابی،سازی پیشبرای مدل

مورد ارزیابی قرار گرفت، که برای هر دو روش نزدیک به  (CV) های آماری مانند ضریب تغییراتاز طریق شاخص

برای کنترل کیفیت   .های اصلی استها در بازتاب خصوصیات دادههای واقعی بود، نشان دهنده توانایی آنمقادیر داده

محاسبه شد، که این مقادیر بسیار  500و  3های تولیدی به ترتیب نزدیک به رتوزیس و کشیدگی دادهبصری و آماری، کو

زی ساهای تولیدی و توانایی هر دو روش در مدلدهنده کیفیت بالای دادههای واقعی است، نشاننزدیک به توزیع داده

های تولید شده، با استفاده از معیارهای آماری دادهها براساس های مدلبینیهمچنین دقت پیش .های بتن استدقیق داده

دهنده دقت بالا و توانایی بدست آمد که این نتیجه، نشان 5000برای هر دو مدل بیش از  R² ارزیابی شد. و ضریب تعیین

دو روش،  رکنند که ههای تولیدی است. این نتایج تأیید میبینی مقاومت فشاری بتن با استفاده از دادهها در پیشمدل

توانند برای های مصنوعی دارند و هر دو میهای مشابهی در تولید داده، قابلیتTGANو  K-meansبندی خوشه

نیازمند منابع محاسباتی  TGANبینی در این تحقیق استفاده شوند. لیکن از آنجاییکه روش های پیشافزایش دقت مدل

-K  بندیبه دقت بالا در تنظیم مدل است و نسبت به روش خوشه و پیچیدگی فنی و محاسباتی زیاد و همچنین  نیاز

means بندیهای مصنوعی با استفاده از خوشههزینه از نظر محاسباتی است. روش تولید دادهنسبتاً ساده و کم K-

means ه تواند باست که می و کار آمد و مقرون به صرفه ها، رویکردی نوآورانهها بر اساس مراکز خوشهو تکثیر داده

 در تولید داده برای تخمین مقاومت فشاری بلند مدت بتن مطرح شود. عنوان یک روش جدید
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 برابر Kتنظیمات اعتبارسنجی متقاطع  -5-0-3

اند، برابر آموزش دیده-K های پیشنهادی که با استفاده از روش اعتبارسنجی متقاطعبرای مدل  R² معیارهای عملکرد

 .ارائه شده است 11در شکل 

 

 مدت و بلندمدت بتنفشاری کوتاه مقاومت  -5-0-4

سال  3روز تا  3 یزمان یهادر دوره  MIX-6 تا  MIX-1شش بتن مختلف یبرا یمتوسط مقاومت فشار راتییتغ 

 شیاختلاط افزا یهاطرح ینشان داده شده است، تمام 15طور که در شکل قرار گرفته است. همان یمورد بررس

 مانیس ونیدراتاسیه ندیفرآ لیاز تکم یناش شیافزا نیا هاند، کداشته یروزگ 05تا سن  یدر مقاومت فشار یتوجهقابل

اند. شده یمخلوط دچار افت مقاومت فشار یهااز طرح یروز، برخ 05حال، پس از  نیا با.و کاهش تخلخل بتن است

 نشان داد که عامل قیتحق نیا جیها بوده است. نتاطرح ریاز سا شتری، افت مقاومت ب MIX-6و  MIX-5 یهادر طرح

 .بتن است یمواد افزودن ییایمیش باتیکاهش مقاومت درازمدت، ترک یاصل

ت ممکن در بلندمد شوند،یمدت استفاده مبتن در کوتاه یکیکه به منظور بهبود خواص مکان ییایمیش یهایافزودن

مقاومت و  شیافزا ،ییاگرچه در ابتدا موجب بهبود کارا ها،یافزودن نیبر دوام بتن داشته باشند. ا یاست اثرات نامطلوب

ذاشته و منجر گ ریبتن تأث یکروسکوپیممکن است بر ساختار م ازمدتاما در در شوند،یم ونیدراتاسیکنترل ه ای عیتسر

که  ییهاکه در طرح دهدینشان م جینتا یررسب.شوند ونیدراتاسیو محصولات ه مانیذرات س نیب یوستگیبه کاهش پ

تر ساله محسوسو سه سالهکی یهادر بازه یبه کار رفته، روند کاهش مقاومت فشار یاز مواد افزودن یمقدار مشخص

 راتییغتخلخل، ت شیشده، افزا دراتهیه مانیس یستالیدر ساختار کر راتییاز تغ یناش تواندیکاهش م نیبوده است. ا

 باتیکه ترک دهدینشان م جینتا نیا.بتن باشد سیدرون ماتر ییایمیش یهاو واکنش ونیدراتاسیمحصولات ه عیدر توز

 راتییبه تغ توانندیدارند، اما در طول زمان م یمشخصات بتن نقش مهم هیاگرچه در کنترل اول ها،یافزودن ییایمیش

 .شودیبالاتر م نیبتن در سن یباعث افت مقاومت فشار تیدر ساختار بتن منجر شوند که در نها ینامطلوب

در  یعملکرد بهتر ها،یاز افزودن نهیاستفاده به لیبه دل MIX-2 و MIX-1 اختلاط، یهاطرح نیب سهیمقا در

بر  یانتخاب شده که اثرات منف یابه گونه ییایمیش یهایها، مقدار و نوع افزودنطرح نیاند. در ابلندمدت نشان داده

 یهاداشته باشد. در مقابل، طرح یشتریب یداریتا سه سال پا یو مقاومت فشار افتهیساختار بتن در درازمدت کاهش 

MIX-5 و MIX-6 سال  کی پس از یدر مقاومت فشار یشتریکاهش ب ،ییایمیش یهایمتفاوت افزودن بیترک لیبه دل
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 جیتوجه به نتا با.استحکام درازمدت بتن است رب هایافزودن ینامطلوب برخ ریدهنده تأثاند، که نشاننشان داده

 داریاپ یبه مقاومت فشار ازیهستند که ن ییهاپروژه یبرا یمناسب یهانهیگز MIX-2 و MIX-1 یهاآمده، طرحدستبه

سخت قرار دارند،  یطیمح طیبلندمدت و شرا یکه در معرض بارها ییهاسازه یها براطرح نیدارند. ا مدتیدر طولان

که کاهش مقاومت  MIX-6 مانند ییهاتر هستند. در مقابل، طرحبلندمرتبه، مناسب یهاها، سدها و ساختمانمانند پل

 یبرا.داستفاده شون شود،یبه دوام بتن در درازمدت داده م یکمتر تیکه اهم ییهاپروژه یدارند، ممکن است برا یشتریب

 سهیمقا نیشد. ا سهیمقا یشگاهیآزما یهابا داده NARX مدل یهاینیبشیپ ن،یماش یریادگی یهادقت مدل یبررس

 یاقعو یهاآن با داده جیکرده و نتا ینیبشیپ ییدر بلندمدت را با دقت بالا ینشان داد که مدل، کاهش مقاومت فشار

 ینیبشیپ ٪02دقت  نیانگیرا در سن سه ساله، با م یافت مقاومت فشار زانیتوانست م NARX مدل.دارد یهمخوان

کاهش مقاومت  نیدقت مدل در تخم شیباعث افزا TGAN با روش دشدهیتول یمصنوع یهااز داده استفاده.کند

 یخطا یدارا MIX-6و  MIX-5 خاص ییایمیش یهایافزودن یدارا یهانشان داد که طرح یاسهیمقا لیتحل.شد

 .است ینیبشیدر بلندمدت کمتر قابل پ هایافزودن ریتأث دهدیبودند، که نشان م ینیبشیدر پ یشتریب

 

    های مختلفدر طی زمان Mix-6 تا Mix-1 تغییرات متوسط نتایج مقاومت فشاری بتن برای شش مخلوط مختلف  :01 شکل

            بحث -5-2    

 های مصنوعیداده تعداد های مصنوعی ووضعیت داده انتخاب -5-2-0
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های دهد که افزایش تعداد نقاط دادهنشان داده شده است، نشان می 11ها که در شکل نتایج ارزیابی عملکرد مدل

های بعدی این مطالعه، های سنی بهترین عملکرد را به همراه دارد. بنابراین، در بخشدر تمام گروه 0،555مصنوعی به 

 .ظر گرفته شده استداده در ن 0،555های مبتنی بر این تنها نتایج مدل

، افزایش تعداد  (ANN) نفشاری بت مقاومتبینی در مدل پیش، [13] و همکاران Shariati بر اساس مطالعه

 با. است دقت در ٪10دهنده بهبود که نشان داد، بهبود ٪00 به ٪35بینی مدل را از های آزمایشگاهی دقت پیشنمونه

 دهد، این مطالعه تعدادفشاری را افزایش می مقاومتایشگاهی دقت تخمین آزم هاینمونه تعداد افزایش اینکه به توجه

قابل  [13] [38] افزایش داده است. این افزایش نه تنها در مقایسه با مطالعات قبلی 5،340های آزمایشگاهی را به نمونه

 .ها را نیز داردبینی مدلتوجه است، بلکه پتانسیل بهبود دقت پیش

های متمایزکننده این پژوهش در مقایسه با سایر مطالعات، افزایش قابل توجه تعداد به همین دلیل، یکی از ویژگی

تر باشد. با این حال، برای افزایش بیشده است، میهای آزمایشگاهی به فراتر از آنچه در تحقیقات قبلی گزارش شنمونه

عه های آزمایشگاهی در این مطالهای مصنوعی شناسایی شد. با توجه به اینکه تعداد کل دادهدقت مدل، نیاز به تولید داده

 ها را بهبود بخشید.( تولید شد که دقت و عملکرد مدل0،555داده مصنوعی اضافی )در سطح  32،100است،  5،340

و  Marani های مصنوعی با مطالعههای آزمایشگاهی به دادههای مصنوعی، تشابه نسبت دادهبرای تعیین مقدار داده

های تولید شده در این مطالعه با کند که نسبت دادهمینان حاصل میدر نظر گرفته شد. این رویکرد اط ،[11] همکاران

 .راستا استتحقیقات قبلی به خوبی هم

بهترین   MIX-2های واقعی برای چهار طرح اختلاط مختلف،های مصنوعی با دادهبندی انطباق دادهدر تحلیل رتبه

میانگین، انحراف معیار، و چولگی در مقایسه با سایر دهد. این طرح با کمترین اختلاف در عملکرد را از خود نشان می

که در رتبه دوم قرار گرفته، عملکرد قابل قبولی دارد   MIX-1ها، دارای بالاترین سطح همخوانی است. از طرفی،طرح

الی های واقعی، در رتبه سوم قرار دارد. در حهای متوسط نسبت به دادهبا اختلاف MIX-2 . MIX-3 اما نه به اندازه

های دهد که دادهترین انطباق را دارد و نشان میبا بیشترین اختلاف در همه معیارهای بررسی شده، ضعیف MIX-6 که

 .های واقعی تطابق ندارندمصنوعی آن به خوبی با داده
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 R² مدل چهار( برای چهار مخلوط و 01111، و 5111، 0111های آزمون )برای سطوح داده نتایج شاخص :00شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هاو تعدادی از طرح اختلاط هامدل یرابر براب   K-fold متقاطع یاعتبارسنج یبرا یآمار یهاشاخص :02شکل 
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Evaluating the R² performance using the K-fold cross-validation 
method.

NARX RBF DT RF MLP SVR
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 ی واقعی و مصنوعیهاتحلیل آماری داده -5-2-2

اصلی های برای داده R² و، NMSE  ،NMAE ،NRMSEهای مختلف با استفاده از معیارهایمقایسه مدل 13شکل 

های مصنوعی به طور کلی منجر به بهبود استفاده از داده ،دهد کهنشان میبررسی شکل  را ارایه می دهد. و مصنوعی

های اند ضریب همبستگی بالاتری با دادههای مصنوعی توانستهها شده است. دادهصحت سنجی و تعمیم پذیری مدل

د. انها مؤثر بودهها برای بهبود دقت مدلدهد این دادهکه نشان می واقعی ایجاد کنند و پراکندگی خطاها را کاهش دهند،

به طور .های واقعی بیشتری دارند تا بهترین عملکرد را داشته باشندها نیاز به تنظیمات و دادهبا این حال، برخی مدل

ای هایگزینی کارآمد برای دادهها، به عنوان جهای مصنوعی، در بسیاری از مدلکند که دادهتأیید میها کلی، این نمودار

 .بینی کمک کنندتوانند در بسیاری از موارد حتی به بهبود دقت پیشواقعی عمل کرده و می

 
های واقعی و مصنوعی در برای داده R²و NMSE, NMAE, NRMSEهای مختلف براساس معیارهای مقایسه مدل :03شکل

 هاتعدادی از طرح اختلاط

  NARX ،RBF ،DT ،RF  (طهای مختلهای واقعی و مصنوعی برای مدلای بین دادهمقایسهنمودار ارائه شده 

دهد. این معیارها برای را نشان می R² و  NMSE ،NMAE، NRMSE میکس مختلف و بر اساس معیارهای چنددر )

واقعی و مصنوعی در  هایاند. دادهبینی مقاومت فشاری بتن استفاده شدههای مختلف در پیشارزیابی عملکرد مدل

 .شودهایی نیز مشاهده میها و معیارها به دقت قابل قبولی نزدیک به هم هستند، با این حال تفاوتتمامی مدل

های و داده 25063های واقعی های واقعی و مصنوعی تفاوت اندکی دارند؛ داده، دادهMix-1 برای  NARX در مدل

های و برای داده 56041های واقعی برای داده NMSE مقدار،  Mix-3برای RBF است. در مدل 13005مصنوعی 

ی هااند، اما اختلافی نسبت به دادههای مصنوعی با دقت خوبی تولید شدهدهد دادهاست که نشان می 60046مصنوعی 

برای و  20340های واقعی برای داده  NMAE مقدار NARX ، مدلMix-2 ، درNMAE واقعی وجود دارد. در معیار

های واقعی و مصنوعی ، دادهMix-4 برای DT دهد که تفاوت اندکی دارند. در مدلرا نشان می 2000های مصنوعی داده
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برای  NRMSE ، مقدار Mix-3برای RBF مدل در .دهند، اما همچنان به هم نزدیک هستندتفاوت بیشتری نشان می

های دهنده تفاوت قابل توجهی در عملکرد دادهاست که نشان 13064های مصنوعی و برای داده 25031های واقعی داده

دهنده نزدیکی دقیق های مصنوعی و واقعی مقادیر مشابهی دارند و نشانها، دادهمصنوعی و واقعی است. در سایر مدل

-Mix  ، دردهند. به عنوان مثالهای واقعی نشان میهای مصنوعی معمولاً همبستگی بالاتری نسبت به دادههستند. داده

 .دهندرا نشان می 5003های مصنوعی مقدار و داده 5030های واقعی مقدار ، دادهRF برای مدل  4

های های واقعی نزدیک شوند. این دادهاند به خوبی به دادهها توانستههای مصنوعی تولید شده توسط مدلداده

 پذیری بیشتری داشته باشند و حتی در برخی موارد عملکردمتوانند تعمیاند که میمصنوعی در بسیاری از موارد نشان داده

ده بینی شهای مصنوعی همبستگی بهتری با نتایج پیشداده ،R²ویژه در معیارهای واقعی ارائه دهند. بهبهتری را از داده

های توسط مدل های مصنوعی تولید شدهداده.ها استپذیری و دقت مدلدهنده بهبود در تعمیمدارند که این امر نشان

ا های مصنوعی به خوبی بپذیری بالایی هستند. در بیشتر موارد، دادهدهنده دقت و تعمیممختلف در این مطالعه نشان

اند عملکرد بهتری از خود نشان های مصنوعی توانسته، داده R²های واقعی همخوانی دارند و در برخی معیارها مانندداده

بینی های واقعی در پیشتوانند به عنوان جایگزینی مناسب برای دادههای مصنوعی میکه دادهدهد دهند. این امر نشان می

 .مقاومت فشاری بتن به کار روند

 

 هامقایسه عملکرد مدل  -5-2-3

های فشاری بتن در صنعت به خوبی شناخته شده است. به همین دلیل، محققان مدل مقاومتهای بینی مدلپیش

نتایج نشان می دهدکه، برای داده های  .[40] اندفشاری پیشنهاد داده مقاومتبینی مختلفی را برای بهبود دقت پیش

های اختلاط، بهترین در تمام طرح 500063برابر با  R² با بالاترین مقدار متوسط NARX دهد. مدلرا ارائه می واقعی

به دلیل ساختار شبکه عصبی بازگشتی،  NARX دهد. مدلفشاری بتن نشان می مقاومتبینی عملکرد را در پیش

ری های زمانی عملکرد برتلندمدت و تحلیل سریهای ببینیسازگاری بالا، و توانایی حفظ حافظه بلندمدت، در پیش

 R² با Mix-1 خصوص درای از خود نشان داد، بهنیز عملکرد قوی RF ها نشان داده است. مدلنسبت به سایر مدل

عملکرد قابل قبولی داشتند  RBF و DT هایست. در مقابل، مدلا NARX  که بسیار نزدیک به مدل 500313برابر با 

، NMAE و NMSE و بالاترین مقادیر R² با کمترین مقادیر DT موثر بودند. مدل RF و NARX هایمدلاما کمتر از 

بینی های مختلف در پیشای از نتایج عملکرد مدلخلاصه 14شکل . دادنشان  کمتری نسبت به سایر مدلها عملکرد 

 را نشان می دهد . های اصلی و مصنوعیمقاومت فشاری بتن با داده
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 رشتیشد. در ب یمختلف بررس یهامدل نیب یو مصنوع یواقع یهاداده یهاها و شباهتنمودار تفاوت لیدر تحل

 بیضر ی، همبستگ Mix-2و Mix-1 هستند. به عنوان مثال، در کیبه هم نزد یو مصنوع یواقع یهاها، دادهمدل

(Correlation Coefficient)  انحراف  ریکه مقاد یمشابه است. به طور یتوجهطور قابلبه یو مصنوع یواقع یهاداده

 بیبا ضر یمصنوع یها، دادهMix-1هستند. به طور مشخص، در گریکدیبه  کینزد زین (Standard Deviation) اریمع

 زین Mix-2 شباهت در نی. اشودیمشاهده م 5035حدود  یهمبستگ بیبا ضر یواقع یهاو داده 5003حدود  یهمبستگ

موارد  یبرخ در.حفظ شده است یواقع یهاداده یبرا 5033و  یمصنوع یهاداده یبرا 5000در حدود  ییهایبا همبستگ

 یواقع یها، دادهMix-4دارند. به عنوان مثال، در یشتریب یهاتفاوت یو واقع یمصنوع یها، دادهMix-4و Mix-3 مانند

( قرار دارند. 5003)در حدود  تریقو یهمبستگ با یمصنوع یها( در مقابل داده5035)در حدود  ترفیضع یبا همبستگ

به  نسبت یشتریانحراف ب یمصنوع یهاکه داده یطوردارد؛ به یتفاوت قابل توجه زین اریحالت، انحراف مع نیدر ا

 .دهندینشان م یواقع یهاداده

 

 

 های اصلی و مصنوعیدادهبینی مقاومت فشاری بتن با های مختلف در پیشنمودار ارزیابی عملکرد مدل :04شکل 

 

دهنده آن تفاوت نشان نیدارند. ا 5000 یمصنوع یهاو داده 5035 یهمبستگ بیضر یواقع یها، دادهMix-1در

و  04 یواقع یهاداده یبرا اریانحراف مع ن،ی. همچندهندیرا ارائه م یبالاتر یریپذمیتعم یمصنوع یهااست که داده
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را  راتییاز تغ یترعیوس یدامنه توانندیم یمصنوع یهاکه داده دهدینشان م نیاست. ا 65 یمصنوع یهاداده یبرا

 یبرا اریدارند. انحراف مع 5005 یمصنوع یهاو داده 5032 یهمبستگ بیضر یواقع یها، دادهMix-3پوشش دهند. در

در  لمد یریپذمیبهبود تعم یدهندهنشان تواندیموضوع م نیاست. ا 05 یمصنوع یهاداده یو برا 46 یواقع یهاداده

 .هستند ریاز مقاد یشتریب یقادر به پوشش بازه یمصنوع یهاداده رایباشد، ز یمصنوع یهاداده

با  یترشیب یهمبستگ یطور قابل توجهبه یمصنوع یهاکه داده دهدینشان م یو واقع یمصنوع یهاداده نیب تعامل

عملکرد  یمصنوع یهاداده کنند،یعمل م ترفیضع یواقع یهاکه داده Mix-4 در ژهیودارند. به ینیبشیپ یهامدل

در  یربالات یریپذمیتعم تیقابل یمصنوع یهابر داده یمبتن یاهکه مدل دهدینشان م نیاند. ااز خود نشان داده یبهتر

نسبت  (Mix-2 در 5000و  Mix-1 در 5003 بالاتر یهایبا داشتن همبستگ یمصنوع یهامختلف دارند. داده یهاطیمح

ارائه  زیرا ن یدارتریپا جیمختلف نتا طیها در شرامدل نیبلکه ا دهند،یارائه م ینه تنها دقت بهتر ،یواقع یهابه داده

ها داده نیکه ا دهدینشان م Mix-3 به عنوان مثال در) یمصنوع یهادر داده شتریب اریانحراف مع ن،ی. همچندهندیم

 .هستند ینیبشیپ طیاز شرا یترقادر به پوشش گسترده

د. ارائه دهن یریپذمیدر دقت و تعم یتوجهها بهبود قابلمدل یاند در تمامتوانسته یطور کلبه یمصنوع یهاداده

بالاتر،  اریمع انحراف لیبلکه به دل دهند،ینشان م ینیبشیپ یرهایرا با متغ یتریقو ینه تنها همبستگ یمصنوع یهامدل

 یمصنوع یهامشخص است که داده  Mix-4در  ژهیامر به و نیدارند. ا ترگسترده یهاپوشش دامنه یبرا یشتریب تیظرف

ثر مو یمطالعه به عنوان ابزار نیدر ا یمصنوع یهاداده جه،یرا جبران کنند. در نت یواقع یهاداده یهااند ضعفتوانسته

 یشاربه برآورد مقاومت ف یمطالعات کم .شوندیم یمعرف دهیچیمتنوع و پ یهاطیدر مح ینیبشیپ یهابهبود مدل یبرا

 یاثرات طولان  [42]طالعهم کی .[3] [41]پرداخته اند  بلند مدت نیمتعدد در سن ییایمیش یمواد افزودن یدر بتن حاو

با  یمطالعه به خوب نیا یها افتهیکرد.  یدر بتن را بررس یو معدن ییایمیش یمواد افزودن بیروز( ترک 360مدت )تا 

ر مورد د یقاتیحال، تحق نیشود. با ا یسال م کیدارد که باعث کاهش مقاومت بتن تا  یحاضر همخوان قیتحق جینتا

پژوهش  نیاTGAN  یو برتر یمصنوع یهاداده دیتول یهاروش سهیسال انجام نشده است.مقا کیاز  شیب نیسن

 TGAN .کرده است یبتن بررس یمقاومت فشار ینیبشیرا در پ یمصنوع یهاداده دیمختلف تول یهاعملکرد روش

 یهامدل سهیمقا .نشان داده است یشگاهیآزما یهاداده یاصل یهایژگیدر حفظ و یها، دقت بالاترروش رینسبت به سا

ها را ، دقت مدلTGAN شده توسط دیتول یهانشان داد که افزودن داده یمصنوع یهابا و بدون داده نیماش یریادگی

با  سهیدر مقا TGAN. بلندمدت مشهودتر است یهاینیبشیدر پ ژهیوبه ریتأث نیدرصد بهبود داده است. ا 25تا  15

 یهادقت مدل شیکرده و باعث افزا دیرا بهتر بازتول یاصل یهاداده عی، توزGANو  ییافزامانند داده گرید یهاروش
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 لیبتن تبد یدر مهندس یمصنوع یهاداده دیتول یکارآمد برا یانهیرا به گز TGANامر  نیشده است. ا نیماش یریادگی

 .کندیم

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

کام بتن مدت استحدهد. با این حال، تحقیقاتی برای بررسی سنین بیش از یک سال انجام نشده است. کاهش طولانیمی

اند های خاص مرتبط است که مورد بررسی قرار گرفتههای مخرب، اثرات خستگی، و بارگذاریبه عواملی مانند محیط

های شیمیایی مختلف هنوز مورد تحقیق قرار مدت استحکام بتن به دلیل اثرات ترکیبولانی. با این حال، کاهش ط[1]

ین های بتنی در دوره عملیاتی، انگرفته است. بنابراین، با توجه به اهمیت این مسئله در عملکرد نهایی و ایمنی سازه

مطالعات .کندکاف تحقیقاتی مهم شناسایی میمطالعه نیاز به بررسی کاهش استحکام فشاری و اثرات آن را به عنوان یک ش

ها برای تخمین استحکام فشاری بتن حاوی ترکیبی از چندین افزودنی هایی مانند کمبود دادهچالشبا  [13][39]  گذشته

داده  طور مؤثر نشاناند. این تحقیق بهزا مواجه شدهها، و عوامل حبابها، کندگیرکنندهکنندهشیمیایی، از جمله فوق روان

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

 NARX دهد. در این مطالعه، استفاده از الگوریتم خاصها، زمان، و مصرف منابع را کاهش میهای مختلف، هزینهمدل

 دهد. برای اطمینان از دقت و قابلیت تعمیمهای مورد استفاده در تحقیقات، مزیت جدیدی ارائه مینسبت به مدل

ی برای هایهای مورد استفاده در این مطالعه در مقایسه با تحقیقات قبلی، علیرغم کمبود تاریخی مطالعات، تلاشمدل

های دهند که مدلصورت گرفت. نتایج نشان می [34] شده توسطهای مطالعه انجاماعتبارسنجی مدل با استفاده از داده

ای برای استحکام فشاری بتن بینی قوی، قابلیت پیش[34] های مطالعهگیری از دادهشده در این تحقیق، با بهرهاستفاده

 .انددست آوردهرا به 5002متوسطی برابر با  (R²) دارند و ضریب تعیین

 

 گیری نتیجه -6 

بینی مقاومت فشاری بتن های پیشپذیری مدلهای مصنوعی در بهبود دقت و تعمیمدر این پژوهش، نقش داده

های مدلنمونه، بهترین عملکرد را در  0،555های مصنوعی تا بررسی شد. نتایج نشان دادند که افزایش تعداد داده

داده مصنوعی اضافی، به دقت  32،100داده آزمایشگاهی و تولید  5،340علاوه، با استفاده از مختلف به همراه دارد. به

مصنوعی برای  هایدهنده پتانسیل بالای استفاده از دادهبینی مقاومت فشاری دست یافتیم. این امر نشانبالاتری در پیش

 .بینی استهای پیشبهبود مدل
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، مورد ارزیابی قرار گرفتند. TGANو   K-meansهای مصنوعی، یعنی این مطالعه، دو روش پیشرفته تولید داده در

 K-means های واقعی تولید کنند. با این حال، روشهایی با کیفیت آماری نزدیک به دادههر دو روش توانستند داده

های مصنوعی انتخاب شد، زیرا علاوه بر دقت و بازتاب دادهعنوان یک رویکرد نوآورانه و مقرون به صرفه در تولید به

کنند که است. این نتایج تأیید می TGAN تر از روشهزینهتر و کمهای واقعی، از نظر محاسباتی سادهخصوصیات داده

با .عنوان یک روش کارآمد برای تخمین مقاومت فشاری بلندمدت بتن به کار رودتواند بهمی K-means بندیخوشه

 بینی مورد بررسی قرار گرفتند. مدل های مختلف پیشمدل ،(R²) توجه به معیارهای ارزیابی مانند ضریب تعیین

NARX  با مقدار متوسط R²   بینی مقاومت های اختلاط، بهترین عملکرد را در پیشدر تمام طرح 500063برابر با

دست به 500313برابر با  R² که Mix-1 ویژه دردی داشت، بهنیز عملکرد قدرتمن  RFفشاری بتن از خود نشان داد. مدل

تری از دقت پایین RF و NARX عملکرد قابل قبولی داشتند، اما در مقایسه با RBF و DT ها مانندآمد. سایر مدل

سیاری ها را بهبود بخشد، که در ببینی مدلهای مصنوعی توانست دقت پیشطور کلی، استفاده از دادهبرخوردار بودند. به

نوعی های مصدهند که دادهها نشان میهای واقعی و مصنوعی منجر شد . این یافتهاز موارد به همبستگی بالاتری بین داده

بررسی .مقاومت فشاری بتن استفاده شوندهای واقعی در تخمین یک جایگزین کارآمد برای داده عنوانتوانند بهمی

شود. این امر مدت مشاهده میروز، روند کاهش طولانی 05مقاومت فشاری بتن نشان داد که پس از افزایش اولیه طی 

روزرسانی ههای بتنی تأکید دارد. بحی سازهبینی مقاومت بلندمدت بتن و نیاز به بازنگری پارامترهای طرابر اهمیت پیش

های یادگیری ماشین موجب تواند دوام و عملکرد بتن را بهبود بخشد. همچنین، استفاده از تکنیکاین پارامترها می

 .ها شده استپذیری مدلبینی و تعمیمافزایش دقت پیش

تواند به های هوش مصنوعی میفاده از مدلهای مصنوعی و استطور مؤثر نشان داد که تولید دادهاین پژوهش به

معرفی رویکردهای جدید  همچنین با ها، زمان و مصرف منابع در تخمین مقاومت فشاری بتن کمک کندکاهش هزینه

مقاومت  بینیپذیری پیشبینی، گام مهمی در افزایش دقت و تعمیمهای پیشهای مصنوعی و مقایسه مدلدر تولید داده

کند. های واقعی محدود هستند، اهمیت بیشتری پیدا میویژه در مواقعی که دادهشته است.. این موضوع بهفشاری بتن بردا

های ادهگیری از دبینی مقاومت فشاری بتن با بهرههای پیشعنوان یک گام مهم در بهبود روشدر نهایت، این مطالعه به

ن با های مختلف شیمیایی در مقاومت بتندمدت ترکیبشود. برای تحقیقات آتی، بررسی اثرات بلمصنوعی تلقی می

 .شودهای مصنوعی پیشنهاد میاستفاده از داده
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