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خلاصه: شیار شدگی یکی از خرابی های مهم عملکردی در روسازی های آسفالتی است. توسعه مدل های پیش بینی به منظور 
جلوگیری و کنترل آسیب های ناشی از این خرابی در سیستم مدیریت روسازی ضروری است. در این مطالعه با کمک الگوریتم  شبکه 
 )LTPP( عصبی مصنوعی، مدل هایی برای پیش بینی مقدار خرابی شیار شدگی با استفاده از پایگاه داده برنامه بلند مدت روسازی
توسعه داده شده است. این مدل ها برای اقلیم های آب و هوایی سرد و مرطوب، گرم و خشک و سرد و خشک ارائه شده اند. از آنجا 
که دقت مناسب در عین سادگی جزء مهم ترین ویژگی های یک مدل پیش بینی به شمار می رود، با استفاده از روش بهینه سازی 
چند هدفه NSGA ІІ-MLP متغیرهایی که میزان اهمیت بیشتری در پیش بینی خرابی شیار شدگی دارند، مشخص و به عنوان 
ورودی مدل در نظر گرفته شدند. سپس با استفاده از متغیر های ترافیکی، آب و هوایی و سازه ای انتخاب شده توسط الگو ریتم ژنتیک، 
مدل های پیش بینی خرابی شیار شدگی ساخته شده اند. مقدار ضریب تعیین و میانگین مربعات خطا برای مدل ساخته شده در مناطق 
سرد و مرطوب و مدل مشترک مناطق گرم و خشک و سرد و خشک به ترتیب برابر 0/96، 2/05، 0/94 و 3/45 می باشد. همچنین 
با انجام تحلیل حساسیت، متغیر هایی که بیشترین اثرگذاری را بر خرابی شیار شدگی در اقلیم سرد و مرطوب دارند، به ترتیب اهمیت 
سن و اختلاف دمای حداکثر و حداقل روزانه با تاثیر مستقیم و ضخامت روسازی با تاثیر معکوس مشخص گردید. همچنین در اقلیم 
گرم و سرد خشک به ترتیب متغیر های بار ترافیکی و نفوذ پذیری قیر با تاثیر مستقیم و ضخامت روسازی با تاثیر معکوس بر خرابی از 

بیش ترین اهمیت برخورداراند.
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مقدمه- 1
محسوب  کشور  هر  ملی  سرمایه  های  از  بخشی  راه ها  روسازی  امروزه 
می شوند و حفظ و نگهداری آن ها در سطح خدمت  رسانی قابل قبول ضروری 
است. برای نگه داشتن روسازی  در سطح کیفیت قابل قبول، داشتن برنامه 
زیادی  اهمیت  از  نگهداری  و  تعمیر  عملیات  انجام  برای  بهینه   زمان بندی 
برخوردار است ]1[. وظیفه یک سیستم مدیریت روسازی تعیین روش مناسب 
تعمیر و نگهداری، تعیین اولویت  میان قطعه های مختلف روسازی و تشخیص 
زمان بهینه اجرای تعمیر و نگهداری از طریق پیش بینی وضعیت روسازی در 
آینده است ]2[. با استفاده از مدل های پیش بینی روسازی، وضعیت روسازی 
در آینده تعیین شده و سیستم مدیریت روسازی بر مبنای نتایج این مدل ها به 
مدیران در تصمیم گیری برای انتخاب زمان مناسب برای تعمیر و نگهداشتن 
روسازی در شرایط عملکردی و خدمت پذیری مناسب در طول چرخه عمر 

دو  در  روسازی  وضعیت  پیش بینی  مدل های   .]3 و   4[ می کند  کمک  آن 
درباره  تصمیم گیری  و  روسازی  تحلیل وضعیت  برای  پروژه  و  سطح شبکه 
فعالیت های تعمیر و نگهداری استفاده می شوند. در سطح شبکه از مدل های 
از برنامه تعمیر و  پیش بینی وضعیت روسازی برای تشخیص زمان استفاده 
نگهداری استفاده می  شود، در صورتی که در سطح پروژه با جزئیات بیشتر، 

نوع تعمیر و نگهداری نیز برای آن پروژه خاص تعیین می گردد ]5 و 4[. 
از خرابی های اصلی روسازی های آسفالتی، شیار شدگی می باشد.  یکی 
شیار شدگی از جمله خرابی های سازه ای روسازی است که بر ایمنی و کیفیت 
سرویس دهی جاده اثر می گذارد. خرابی شیار شدگی از تجمیع تغییر شکل های 
ماندگار در لایه رویه یا سایر لایه ها ایجاد می شود و دلایل مختلفی برای به 
وجود آمدن این خرابی وجود دارد ]7 و 6[. علی1 ]8[ این عوامل را به دو دسته 
داخلی مانند خصوصیات مواد و ساختار روسازی و عوامل خارجی شامل بار 

1  Ali
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ترافیکی و شرایط محیطی تقسیم نموده است. شیار شدگی روسازی معمولًا 
در راه های پر رفت و آمد مانند تقاطع ها و محل عبور و مرور وسایل نقلیه 

سنگین مشاهده می شود ]6[. 
عملکرد  مدل سازی  منظور  به  می تواند  تصادفی  و  قطعی  رویکرد  دو 
پیش بینی  مدل های  بین  عمده  تفاوت  گیرد.  قرار  استفاده  مورد  روسازی 
عملکرد قطعی و تصادفی، مفاهیم توسعه مدل، فرمول بندی پردازشگر مدل و 
قالب خروجی مدل ها است. انواع مختلفی از مدل های قطعی، شامل مدل های 
دارد.  وجود  رگرسیونی  مدل های  و  تجربی2  مکانیکی  مدل های  مکانیکی1، 
مدل های مکانیکی رابطه بین پارامترهای پاسخ مانند تنش، کرنش و تغییر 
ارتباط  اغلب در  به دست می  دهد ]9[. مدل های مکانیکی تجربی  را  شکل 
با سیستم های طراحی توسعه می یابند؛ بنابراین به طور گسترده در سیستم 
را  شبکه  سطح  در  استفاده  ظرفیت  اما  نشده اند،  استفاده  روسازی  مدیریت 
دارند. از سوی دیگر، مدل های رگرسیونی رابطه بین یک پارامتر عملکردی، 
مانند  پیش بینی  کننده  پارامترهای  و  روسازی  خرابی های  مثال  عنوان  به 
ضخامت روسازی، خواص مواد روسازی، بار ترافیکی و سن روسازی را به 

دست می  دهد ]10 و 9[.
انجام  پیش بینی خرابی شیار شدگی  ارائه مدل  برای  مطالعات مختلفی 
مکانیکی  نوع  از  مدلی   ]11[ همکاران  و  آرا3  مثال،  عنوان  به  است.  شده 
و  به کمک کرنش پلاستیک  را  شیار شدگی  که عمق  کردند  ارائه  تجربی 
ضخامت لایه های روسازی پیش بینی کرده است. عیسی4 و همکاران ]12[ 
طی مطالعه ای در کشور مالزی به توسعه مدلی برای پیش بینی عمق شیار 
ترافیکی و روش  از متغیرهای سازه ای و  این پژوهش  پرداختند. در  شدگی 
رگرسیون خطی در تدوین مدل استفاده شده است و ضریب تعیین )R2( مدل 
نهایی 0/723 می باشد. در مطالعه ای دیگر نایل5 و همکاران ]13[ با استفاده 
از داده های برنامه بلند مدت روسازیLTPP( 6( مدلی برای چهار منطقه آب 
و هوایی توسعه دادند. ضریب تعیین مدل های رگرسیون خطی ارائه شده برای 
مناطق سرد و خشک و همچنین گرم و خشک به ترتیب 0/733 و 0/569 
است. همچنین دقت مدل برای مناطق سرد و مرطوب و گرم و مرطوب به 
ترتیب 0/6 و 0/541 است و متغیرهای آب و هوایی نیز در این مدل گنجانده 
شده است. اسونسون7 و همکاران ]14[ با مدل سازی آماری داده های برنامه 

1  Mechanistic
2  Mechanistic Empirical
3  ARA
4  Isa
5  Naiel
6  Long Term Pavement Performance
7  Svensson

هوایی،  و  آب  شرایط  ترافیکی،  بار  عوامل  تاثیر  توانستند  سوئد،  مدت  بلند 
خصوصیات خاک بستر و ساختار روسازی را بر روی خرابی شیار شدگی مورد 
بررسی قرار دهند. در نزدیک ترین مطالعات انجام گرفته در این زمینه، رادوان8 
و همکاران ]15[ با بررسی مناطق گرم و خشک و گرم و مرطوب که شرایط 
آب و هوایی بیشتر مناطق خاورمیانه را تشکیل می دهد، مدلی را توسعه دادند. 
در این مطالعه تحلیل رگرسیون گام به گام9 برای دست  یابی به عوامل موثر 
بر روی مدل انجام شد. در این مدل ضریب تعیین برای منطقه گرم وخشک 

0/479 و برای منطقه گرم و مرطوب 0/233 است.
با توجه به مرور ادبیات فنی، ملاحظه می  شود که اکثر مدل های توسعه 
داده شده به منظور پیش  بینی خرابی شیار شدگی از نوع رگرسیون خطی بوده 
روسازی،  وضعیت  پیش بینی  برای  گرفته  صورت  جدید  مطالعات  در  است. 
شاخص  ترک11،  وضعیت  رتبه بندی  خستگی10،  ترک  خرابی  شاخص  مانند 
بین المللی  ناهمواری روسازی12 و غیره از روش های یادگیری ماشین استفاده 
شده است. از جمله این پژوهش ها می توان به مطالعه فتحی و همکاران ]16[ 
اشاره نمود. در این مطالعه برای تهیه داده ها، از داده های LTPP استفاده 
شده است. روش یادگیری ماشین، ترکیبی از روش جنگل تصادفی13 و شبکه 
توسعه  خستگی  ترک  خرابی  شاخص  پیش بینی  برای  مصنوعی14  عصبی 
داده شده است. ضریب تعیین به دست آمده با این روش 0/92 بوده است. 
اینکوم15 و همکاران ]17[ با استفاده از داده  های مدیریت روسازی حمل و نقل 
توسعه  و عرضی  ترک های طولی  پیش بینی وضعیت  برای  مدلی  فلوریدا16، 
دادند. در این پژوهش از تقسیم بندی بازگشتی17 شامل درختان رگرسیون و 
طبقه بندی18 و همچنین از شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. مدل شبکه 
عصبی توسعه داده شده در این مطالعه دارای ضریب تعیین 0/894 است. در 
مطالعه  ی زیادا19و همکاران ]18[ روش های مختلف یادگیری ماشین از جمله 
ماشین های بردار پشتیبان20، درخت رگرسیون، شبکه عصبی مصنوعی و غیره 
است.  شده  استفاده  روسازی  ناهمواری  بین المللی  شاخص  پیش بینی  برای 

8  Radwan
9  Stepwise Regression Analysis (SRA)
10  Alligator Deterioration Index (ADI)
11  Rating Crack Condition (RCC)
12  International Roughness Index (IRI)
13  Random Forest (RF)
14  Artificial Neural Network (ANN)
15  Inkoom
16  FDOT ’s PMS DATA
17  Recursive Partitioning (RP)
18  Regression And Classification Tree (RACT)
19  Zeiada
20  Support Vector Machine (SVM)
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آمده در میان تمامی روش ها، روش شبکه عصبی  به دست  بالاترین دقت 
می توان  نتایج  این  مقایسه  از  است.  بوده   0/87 تعیین  با ضریب  مصنوعی 
الگو و  یادگیری ماشین در تشخیص  نتیجه  گیری نمود که دقت روش های 
مدل سازی نسبت به روش هایی از جمله روش رگرسیون خطی بالاتر است. با 
این حال پیچیدگی استفاده از مدل  های توسعه داده شده بر مبنای روش  های 
پیش  بینی شاخص  برای  رابطه مشخص  ارائه یک  عدم  و  ماشین  یادگیری 

مورد نظر از نقاط ضعف این دسته از مدل  های پیش  بینی است.
با توجه به مرور ادبیات انجام شده برای پیش بینی خرابی شیار شدگی، 
با  شدگی  شیار  خرابی  بر  موثر  پارامترهای  انتخاب  که  می  شود  ملاحظه 
پایین  دقت  دلایل  از  یکی  می تواند  که  است  شده  انجام  ساده  روش های 
مدل های توسعه داده شده باشد. هدف از این مطالعه، توسعه  مدل پیش بینی 
در  است.  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  استفاده  با  شدگی  شیار  خرابی  عمق 
NSGA ІІ- راستای پیدا کردن پارامتر های موثر، از الگوریتم  فراابتکاری

MLP بر مبنای شبکه عصبی و قضاوت مهندسی پدیدار شناسانه استفاده 

شده است. کشور ایران همانند آمریکا و کانادا دارای اقلیم های مختلف آب 
و هوایی است. با توجه به کمبود اطلاعات منسجم و قابل استناد از وضعیت 
روسازی  ها در ایران، در این تحقیق از داده های LTPP استفاده شده است و 
تاثیر عوامل مختلف اعم از شرایط آب و هوایی، ترافیکی و سازه ای روسازی 

بر روی خرابی شیار شدگی مورد بررسی قرار گرفته است.

روش تحقیق- 2
 LTPP از  مدل سازی  فرآیند  برای  لازم  داده های  پژوهش  این  در 
استخراج و سعی شده است در حد امکان از کلیه داده های موجود استفاده و 
داده های گم  شده و پرت شناسایی، تکمیل یا حذف شود. سپس فرآیند انتخاب 
NSGA ІІ- متغیر های موثر ورودی برای توسعه مدل، با روش فراابتکاری

MLP انجام گرفت ]19[. در ادامه مدل سازی به روش پرسپترون چند لایه 

انجام شده و عملکرد مدل های ساخته شده با تحلیل های آماری مورد ارزیابی 
موثر  متغیر های  تاثیر  آنالیز حساسیت،  انجام  با  نهایت  در  است.  گرفته  قرار 
انتخابی بر روی خرابی شیار شدگی بررسی شده است. فلوچارت روش تحقیق 

مورد استفاده در این مطالعه در شکل 1 قابل مشاهده است.

2 -1 -)LTPP( برنامه عملکرد بلندمدت روسازی
برای  اعتماد  قابل  داده  پایگاه  یک  روسازی  مدت  بلند  عملکرد  برنامه 
انعطاف پذیر و صلب در ایالات متحده آمریکا و کانادا  بررسی روسازی های 

روش های  توسعه  و  بهبود  موجود،  طراحی  روش های  ارزیابی   .]20[ است 
طراحی روسازی و بررسی تأثیر ویژگی های مختلف روسازی بر عملکرد آن 
تقسیم  کلی  دسته  دو  به   LTPP  .]21[ است  برنامه  این  اصلی  اهداف  از 
روسازی2  خاص  مطالعات  و  روسازی1  عمومی  مطالعات  شامل  که  می شود 
می شود. مطالعات عمومی شامل مجموعه مطالعاتی در 800 قطعه راه در حال 
خدمت دهی در ایالات متحده آمریکا و کانادا می باشد. از طرف دیگر مطالعات 
خاص شامل 1700 قطعه روسازی است که با اهداف مشخصی ساخته شده 
و مورد مطالعه قرار می گیرند ]LTPP .]22 برای همه ی محققان در سراسر 
جهان قابل دسترسی است و می تواند به منظور توسعه مدل های پیش بینی 
برای اجزای مختلف روسازی و کالیبره کردن مدل های موجود استفاده شود.

انتخاب داده ها- 2- 2
شیار  خرابی  میزان  پیش  بینی  پژوهش  این  اصلی  هدف  اینکه  به  نظر 
شدگی در روسازی  های آسفالتی است، مقاطع روسازی از بخش های روسازی 
بتن آسفالتی بر روی اساس دانه ای3 و روسازی بتن آسفالتی بر روی اساس 
تثبیت شده4 انتخاب شده است. با توجه به دو نوع مقطع ذکر شده در بالا، 
در مجموع 377 مقطع روسازی آسفالتی از ایالت های مختلف آمریکا و کانادا 
برای تهیه داده ها انتخاب شد. موقعیت مکانی و تعداد مقاطع مذکور در شکل 
2 قابل مشاهده است. همان  طور که در این شکل مشاهده می  شود، مقاطع 
مورد نظر پراکندگی جغرافیایی مناسبی داشته و شرایط آب و هوایی مختلف 

را نیز در بر می گیرد. 
داده های مربوط به خرابی شیار شدگی در کلیه مقاطع مورد مطالعه در 
بر  تأثیرگذار  داده های  انتخاب  در  است.  شده  استخراج  مختلف  زمان های 
شکل  گیری خرابی شیار شدگی )ورودی  های مدل پیش  بینی( علاوه بر مرور 
پایگاه داده  اکثر متغیر های موجود در  تا  تحقیقات گذشته، سعی شده است 
مختلف  متغیر های  لذا  گیرد.  قرار  بررسی  مورد  روسازی  مدت  بلند  عملکرد 
آب و هوایی، ترافیکی و سازه روسازی که از نظر پدیدارشناسی5 در بروز این 
خرابی موثر هستند، انتخاب و استخراج شدند. در جدول 1 متغیرهای مورد 

استفاده در این مطالعه به صورت کامل شرح داده شده اند.

1  General Pavement Studies (GPS)
2  Specific Pavement Studies (SPS)
3  Asphalt concrete pavement on granular base (GPS-1)

(Asphalt concrete pavement on bound base (GPS-2  4
5  Phenomenological
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 شماتیک روش تحقیقنمودار . 1شکل 

Figure 1. Schematic diagram of methodology 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. نمودار شماتیک روش تحقیق

Fig. 1. Schematic diagram of methodology
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 [ 23]ه پذیر مورد مطالعروسازی انعطافموقعیت مکانی و تعداد مقاطع . 2شکل 

Figure 2. Location and number of flexible pavement sections [23] 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. موقعیت مکانی و تعداد مقاطع روسازی انعطاف پذیر مورد مطالعه ]23[

Fig. 2. Location and number of flexible pavement sections [23]

کمیل داده های گمشده و شناسایی داده های پرت- 3- 2
است.  اجتناب ناپذیر  گمشده  داده های  وجود  مطالعات  از  بسیاری  در 
محققین همواره سعی می کنند با داده  های گمشده به درستی برخورد کرده 
و یا از آن اجتناب کنند ]24[. با توجه به الگو های معرفی شده برای مقادیر 
گمشده توسط لیتل1 و روبین2 ]25[، در این مطالعه می توان الگوی کلی را 
برای این مقادیر در نظر گرفت. به همین منظور از روش جایگزینی مقادیر 
گمشده با میانگین آن ها استفاده شده است. همچنین برای شناسایی داده های 
از  مقادیر  این  و  است  شده  استفاده  جعبه ای3  نمودار   ترسیم  از  افتاده  دور 

داده های متغیر های مستقل حذف گردید.

آماده سازی داده ها- 4- 2
نظر به اینکه هدف اصلی این مطالعه توسعه مدلی به منظور پیش بینی 
شکل گیری و گسترش خرابی شیار شدگی در روسازی های آسفالتی است، از 
منظر زمانی از داده هایی در ساخت مدل استفاده شده است که عملیات تعمیر 
و نگهداری روی آن روسازی انجام نشده باشد. بنابراین داده ها از روز اول 
ساخت روسازی برداشت شده و تا زمانی که عملیات تعمیر و نگهداری موثری 
بر خرابی شیار شدگی انجام نشده باشد، وارد داده های مدل سازی شده است. 

1  Little
2  Rubin
3  Box Plot

در این مطالعه سه منطقه آب و هوایی شامل مناطق »سرد و مرطوب«، »گرم 
و خشک« و »سرد و خشک« مورد بررسی قرار گرفته است. به دلیل کمبود 
اطلاعات در مناطق گرم و خشک و سرد و خشک، داده های این مناطق با 
یکدیگر ترکیب شده است. در مجموع 225 ردیف داده برای مناطق سرد و 
مرطوب و 95 ردیف داده برای مناطق گرم و سرد خشک حاصل شده است. 

آماره توصیفی داده های استخراج شده در جداول 2 و 3 گزارش شده است.
از  یکی  نمی  باشد،  مرتبه  یک  از  متغیرها  مقادیر  اینکه  به  توجه  با 
راهکار های افزایش دقت مدل، نرمال کردن داده ها است. تحقیقات صورت 
گرفته در ادبیات گذشته نشان داده است که استفاده از محدوده 0/1 تا 0/9 
برای نرمال کردن داده ها نسبت به بازه صفر تا 1 نتایج بهتری خواهد داشت 
]26[. در نتیجه، هر یک از متغیرهای مورد نظر با استفاده از رابطه )1( بین 

مقدار 0/1 و 0/9 نرمال شده اند ]27[.
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که در آن Ni مقدار نرمال شده داده مربوط به متغیر مورد نظر، i مقدار 
داده خام متغیر، imax و imin نیز به ترتیب بیشترین و کمترین مقدار موجود 

در متغیر مورد نظر می باشد.
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جدول 1. متغیرهای تأثیرگذار مورد بررسی در این مطالعه بر شکل گیری خرابی شیار شدگی

Table 1. The influential variables on the formation of rutting failure studied in this research  شدگی  گیری خرابی شیاربر شکل مورد بررسی در این مطالعه متغیرهای تأثیرگذار. 1جدول 
Table 1. The influential variables on the formation of rutting failure studied in this research  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 واحد  تعریف متغیر نماد متغیر واحد  تعریف متغیر نماد متغیر

MMD متر میلی عمق خرابی شیار شدگی MLDD 
حداکثر وزن مخصوص خشک  

 کیلونیوتن بر متر مربع خاک بستر

UOBB شده( : تثبیت 1نشده ،   نوع اساس )صفر: تثبیت OLM درصد رطوبت بهینه آزمایشگاهی 
MSGA  کیلوگرم بر متر مکعب مخصوص آسفالتماکزیمم وزن MR  مگاپاسکال مدول برجهندگی خاک بستر 

BSGA 
ای  میانگین وزن مخصوص توده

 متر در خاک بستر میلی 0٫02تر از درصد مصالح کوچک HYD02S کیلوگرم بر متر مکعب آسفالت

AC  درصد قیر در مخلوط آسفالتی AGE تعداد روزهای گذشته از ساخت روسازی 
AV  درصد هوا در مخلوط آسفالتی CKESAL  معادل  محور استانداردمقدار تجمعی تعداد 

NO4A  در مخلوط آسفالتی   4درصد عبوری سنگدانه از الک AAT  گراد درجه سانتی میانگین سالانه دمای هوا 

NO200A  در مخلوط آسفالتی  200درصد عبوری سنگدانه از الک CTR 
مقدار تجمعی اختلاف دمای  

 گراد درجه سانتی حداقل روزانه در سال وحداکثر 

SGB  کیلوگرم بر متر مکعب وزن مخصوص قیر خالص AAFI  روز-درجه سلسیوس میانگین شاخص یخبندان سالانه 

VIS140 
  60گرانروی قیر خالص در دمای 

 NDT32 پاسکال ثانیه گراد سانتیدرجه 
درجه   32بیشتر از  یدمای هوا با تعداد روزهایی از سال

 گراد سانتی

PEN77 
نفوذپذیری قیر خالص در دمای  

 C7DHT متر میلی گراد سانتیدرجه   25
روز گرم  7مقدار تجمعی دمای 

 گراد درجه سانتی سال

ALT  متر سانتی ضخامت لایه آسفالتی LAT  گراد درجه سانتی میانگین کمترین دمای سال 

BLT  متر سانتی اساس ضخامت لایه CAFT 
مقدار تجمعی سالانه تعداد روزهایی که سیکل ذوب و  

 . افتدیخبندان در آن اتفاق می
SLT  متر سانتی زیر اساس ضخامت لایه CMAH  مقدار تجمعی حداکثر رطوبت نسبی روزانه در سال 

DRG 
:  1صفر: عدم وجود زهکشی زیرسطحی،  متغیر ساختگی )

 میانگین سالیانه کسر ساعتی پوشش ابر  ACC زهکشی زیرسطحی( دارای 

NO4S 
در  متر( میلی 75/4) 4 شماره درصد عبوری سنگدانه از الک

 SSA مصالح خاک بستر
 خورشید میانگین تابش موج کوتاه

 وات بر متر مربع  به سطح برای دوره زمانی مشخص 

NO200S 
متر(  میلی 0/ 075)  200 شماره درصد عبوری سنگدانه از الک

 متر میلی میانگین سالانه بارش TAP در مصالح خاک بستر
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جدول 2. آماره توصیفی متغیرهای تأثیرگذار بر خرابی شیار شدگی در مناطق سرد و مرطوب

able 2. Descriptive statistics of variables affecting rutting failure in wet freeze zones شدگی در مناطق سرد و مرطوب  تأثیرگذار بر خرابی شیار آماره توصیفی متغیرهای. 2جدول 
Table 2. Descriptive statistics of variables affecting rutting failure in wet freeze zones 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بیشینه  کمینه  انحراف معیار  میانگین نماد متغیر بیشینه  کمینه  انحراف معیار  میانگین نماد متغیر
MMD 9٫16 5٫27 1٫00 27٫00 MLDD 19٫17 1٫67 14٫14 22٫78 

UOBB   متغیرdummy OLM 11٫06 3٫30 6٫00 28٫00 

MSGA 2٫44 0٫19 1٫40 2٫74 MR 93٫01 30٫15 24٫20 205٫97 

BSGA 2٫34 0٫17 1٫31 2٫59 HYD02S 20٫29 15٫71 0٫70 73٫25 
AC 5٫71 0٫76 3٫35 7٫10 AGE 4092٫30 2388٫05 289٫00 10137٫00 

AV 4٫73 2٫11 0٫20 9٫50 CKESAL 1238483٫79 1229761٫38 16627٫00 7754924٫00 
NO4A 57٫60 15٫71 0٫00 99٫00 AAT 7٫02 3٫11 1٫00 14٫00 

NO200A 4٫91 2٫12 0٫00 11٫00 CTR 324٫22 215٫72 78٫91 1062٫26 

SGB 0٫78 0٫35 0٫08 1٫04 AAFI 743٫34 411٫21 121٫00 1928٫00 
VIS140 120٫62 65٫90 10٫28 366٫90 NDT32 12٫49 13٫51 0٫00 67٫34 

PEN77 79٫36 33٫88 6٫80 158٫00 C7DHT 838٫33 345٫40 197٫36 1846٫27 

ALT 15٫53 9٫13 2٫75 40٫25 LAT 20٫20 - 5٫61 32٫85 - 8٫39- 

BLT 19٫30 15٫29 0٫00 70٫00 CAFT 2023٫14 912٫12 680٫00 4550٫00 

SLT 24٫40 28٫86 0٫00 187٫50 CMAH 934٫44 343٫16 513٫00 2174٫00 
DRG   متغیرdummy ACC 0٫56 0٫06 0٫42 0٫69 
NO4S 68٫11 18٫08 30٫25 100٫00 SSA 123377٫29 16956٫87 78512٫77 164982٫94 

NO200S 21٫92 19٫42 0٫35 97٫50 TAP 877٫97 316٫50 228٫56 1878٫34 

 

بکه عصبی پرسپترون چند لایه- 5- 2
الگوریتم های شبکه عصبی مصنوعی یکی از کارآمدترین و محبوب ترین 
ابزارهای یادگیری ماشین محسوب می شوند. شبکه های عصبی مصنوعی بر 
اساس ساختار فیزیولوژیکی و مکانیسم مغز انسان کار می کند و قادر است 
مسائل پیچیده را با دقت بالا حل کند. با توجه به ماهیت مسئله، این ابزار 
به عنوان یک روش پردازش داده به صورت رگرسیون یا دسته بندی برای 
از شبکه عصبی  مطالعه  این  در  مسئله شناخته می شود.  پیش بینی خروجی 
پرسپترون چند لایه1 برای پیش بینی عمق شیار شدگی در روسازی آسفالتی 
استفاده شده است. نورون ها عناصر اصلی شبکه های عصبی مصنوعی هستند 
که به عنوان عناصر پردازشگر شناخته می شوند. با اتصال نورون ها به یکدیگر 
شبکه  ای تشکیل می  شود که در آن نورون ها به  طور همزمان در یک گروه 
لایه  و  پنهان  لایه  چند  یا  یک  ورودی،  لایه  شامل  شبکه  می کنند.  عمل 
دیگر  نورون های  از  که  را  اطلاعاتی  مصنوعی  نورون  هر  است.  خروجی 
دریافت کرده است پردازش می کند. سپس اطلاعات خود را به سایر نورون ها 
منتقل می کند. معماری شماتیک کلی شبکه عصبی در شکل 3 نمایش داده 

1  Multi Layer Perceptron (MLP)

شده است. یک نورون سیگنال های ورودی شامل x0 تا xn را دریافت کرده و 
برای هر یک وزنی )wi( در نظر می گیرد. این وزن قدرت اتصال آن ورودی 
را برای هر اتصال نشان می دهد و ممکن است در طول فرآیند آموزش شبکه 
تغییر کند. سپس هر سیگنال ورودی در وزن اتصال مربوط به خود ضرب 
مقدار  با  ثابت  اتصال  وزن  نوع  یک  عنوان  به  نیز   )b( ثابت  عدد  می شود. 
غیرصفر به جمع ورودی ها و وزن های مربوط به آن ها اضافه می گردد. مقدار 
خروجی نورون )net( به یک تابع فعال ساز یا انتقال ارسال شده و در انتها 
با نگاشت تابع انتقال بر ورودی ترکیبی مقدار خروجی نورون )z( به دست 
می آید ]30-28[. شکل 4 نحوه عملکرد نورون مصنوعی را نشان داده است. 

نحوه محاسبه مقدار net وz  در روابط )2( و )3( بیان شده است ]31[.
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جدول 3. آماره توصیفی متغیرهای تأثیرگذار بر خرابی شیار شدگی در مناطق گرم و خشک و سرد و خشک

Table 3. Descriptive statistics of variables affecting rutting failure in dry no freeze and dry freeze zonesخشک  و سرد و خشک و گرم مناطق در شیار شدگی خرابی بر  تأثیرگذار متغیرهای توصیفی . آماره3 جدول 
Table 3. Descriptive statistics of variables affecting rutting failure in dry no freeze and dry freeze zones 

 

 

 

 

 

 

 

 

نماد 
 متغیر

 بیشینه  کمینه  انحراف معیار  میانگین نماد متغیر بیشینه  کمینه  انحراف معیار  میانگین

MMD 8٫59 5٫00 2٫00 29٫00 MLDD 3٫69 2٫78 0٫60 14٫36 

UOBB   متغیرdummy OLM 116٫36 9٫40 100٫00 137٫00 

MSGA 2٫42 0٫12 1٫91 2٫61 MR 13٫25 3٫94 7٫50 24٫00 

BSGA 2٫32 0٫11 1٫73 2٫48 HYD02S 82٫60 26٫42 40٫10 156٫65 

AC 5٫49 0٫52 4٫20 6٫60 AGE 4205٫59 2018٫26 489٫00 8139٫00 

AV 4٫36 1٫51 1٫40 10٫10 CKESAL 1978185٫66 2557648٫42 38098٫00 15369309٫00 

NO4A 63٫36 11٫87 0٫00 85٫00 AAT 14٫02 5٫77 2٫00 25٫00 

NO200A 4٫94 1٫60 2٫00 11٫00 CTR 372٫98 216٫10 106٫56 1058٫00 

SGB 0٫98 0٫17 0٫12 1٫04 AAFI 220٫32 362٫65 0٫00 1834٫00 

VIS140 153٫67 83٫65 9٫16 335٫20 NDT32 69٫82 54٫42 3٫69 177٫50 

PEN77 90٫37 31٫15 32٫00 163٫00 C7DHT 1109٫25 540٫64 254٫46 2228٫51 

ALT 13٫18 6٫19 2٫50 31٫50 LAT 6٫98- 11٫03 32٫39 - 19٫39 

BLT 20٫43 11٫28 0٫00 57٫00 CAFT 1660٫09 1370٫50 0٫00 4840٫00 

SLT 12٫15 19٫35 0٫00 78٫50 CMAH 507٫06 111٫71 324٫00 950٫00 

DRG   متغیرdummy ACC 0٫38 0٫07 0٫27 0٫56 

NO4S 73٫10 14٫03 36٫25 100٫00 SSA 167510٫00 15129٫18 117723٫70 189008٫41 

NO200S 22٫80 12٫68 5٫70 68٫45 TAP 311٫28 134٫37 78٫22 648٫57 
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 معماری شبکه عصبی مصنوعی. 3شکل 

Figure 3. Artificial neural network architecture 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3. معماری شبکه عصبی مصنوعی

Fig. 3. Artificial neural network architecture

 
 نحوه عملکرد نورون در شبکه عصبی. 4شکل 

Figure 4. Neurons function in the neural network 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. نحوه عملکرد نورون در شبکه عصبی

Fig. 4. Neurons function in the neural network
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روش  از  استفاده  با  نورون ها  در  موجود  ثابت  عدد  و  وزن ها  مقادیر 
مبنای  معمولًا  می شود.  تعیین  عصبی  شبکه  در  استفاده  مورد  بهینه سازی 
عملکرد این روش ها به صورتی است که ابتدا مقادیر تصادفی برای وزن ها و 
عدد ثابت در نظر گرفته و با اجرای شبکه خطای مدل سازی به دست می آید. 
سپس با انتشار رو به عقب خطا در شبکه، وزن ها و عدد ثابت تغییر می کند تا 
خطا در چرخه بعدی پیش بینی کاهش یابد. از جمله انواع متداول توابع انتقال 
می توان به توابع گاوسی1 و سیگموئید2 اشاره کرد. توابع سیگموئید به دلیل 
متنوع بودن رواج بیشتری دارند، مانند تابع انتقال سیگموئید مماسی هذلولی3 
انتقال خطی5  تابع  و   )LOGSIG( لگاریتمی4  )TANSIG(، سیگموئید 
)PURELIN( که بیشتر در شبکه عصبی استفاده می شود. روابط )4( تا 

)6( معادلات این توابع فعال ساز را نشان می دهد. 
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در گام بعد می  بایست معماری شبکه عصبی شامل تعداد لایه  های پنهان، 
نورون های  انتقال  تابع  نوع  پنهان،  لایه های  از  یک  هر  در  نورون ها  تعداد 
مصنوعی و همچنین نوع روش بهینه سازی شبکه انتخاب گردد. روش قطعی 
اینکه  به  توجه  با  ندارد.  تعیین معماری شبکه عصبی مصنوعی وجود  برای 
ماهیت کارکرد شبکه به صورت تصادفی است، لذا بهترین روش برای انتخاب 
معماری شبکه عصبی، آزمون و خطا است ]32[. با استفاده از این روش برای 
حالات مختلف هر یک از عناصر معماری، شبکه به تعداد مناسبی )30 بار 
برای هر حالت( اجرا شده و در نهایت معماری که کمترین مقدار میانگین 
می شود.  انتخاب  مسئله  حل  برای  باشد،  داشته  را   )MSE( خطا6  مربعات 

1  Gaussian
2  Sigmoid
3  Hyperbolic tangent sigmoidal transfer function
4  Logarithmic sigmoidal transfer function
5  Pure linear transfer function
6  Mean Squared Error

پیش از اجرای شبکه، داده ها به سه دسته آموزش7 )70 درصد کل داده  ها(، 
داده  ها(  کل  درصد   15( اعتبارسنجی9  و  داده  ها(  کل  درصد   15( آزمایش8 
تقسیم شده اند.در این مطالعه با توجه به ادبیات موجود و همچنین بررسی های 
جدید صورت گرفته حالات مختلف تعداد لایه پنهان )یک و دو لایه(، تعداد 
توابع  شامل  انتقال  توابع  پنهان(،  لایه  هر  برای  نورون   30 تا   1 )از  نورون 
روش های  همچنین  و   )LOGSIG و   TANSIG( مختلف  سیگموئید 
و   TRAINLM10( به عقب خطا  رو  انتشار  بر  مبتنی  بهینه سازی شبکه 

TRAINSCG11( در نظر گرفته شده است ]32-34[. 

2 -6 -NSGA ІІ-MLP انتخاب موثر ترین متغیر ها با روش
به منظور توسعه یک مدل مهندسی و کارآمد که در عین دقیق بودن 
ویژگی سادگی و سهولت استفاده را نیز داشته باشد، لازم است متغیرهایی 
که میزان اهمیت بیشتری در پیش بینی خرابی شیار شدگی دارند مشخص 
شوند. با توجه به اینکه تعداد متغیرهای موجود در این مطالعه برای پیش بینی 
خرابی بسیار زیاد است، می  بایست تعداد متغیر های ورودی مدل کاهش یابد. 
به این منظور یک مسئله بهینه سازی با دو تابع هدف تعریف شده است که 
تابع هدف اول مربوط به کمینه کردن تعداد متغیرهای ورودی و تابع هدف 
دوم مربوط به بیشینه کردن میزان دقت مدل شبکه عصبی است. با استفاده 
از روش NSGA ІІ-MLP  داده های ورودی مدل های مربوط به هر یک 
از مناطق آب و هوایی مورد مطالعه انتخاب شده است. سرانجام با استفاده 
از متغیرهای ورودی منتخب و آموزش شبکه عصبی با آن ها مدل های مورد 

نظر برای دو منطقه توسعه داده شده است. 
ژنتیک  الگوریتم  بر  مبتنی  بهینه سازی  NSGA ІІ12 روش   الگوریتم 
است. بر خلاف سایر روش های بهینه  سازی تک هدفه این الگوریتم می تواند 
هستند  تناقض  در  هم  با  که  هدف  تابع  چند  روی  همزمان  را  بهینه سازی 
انجام دهد که منجر به ایجاد چندین جواب بهینه می گردد ]35 و 19[. روند 
اولیه  ابتدا جمعیت  الگوریتم به این صورت است که در  بهینه سازی در این 
تصادفی به اندازه N ایجاد شده است. سپس در گام دوم مقادیر توابع هدف 
برای جمعیت ایجاد شده محاسبه می گردد. جمعیت موجود در این مرحله بر 

7  Train
8  Test
9  Validation
10  Levenberg-Marquardt
11  Scaled Conjugate Gradient
12  Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 54، شماره 9، سال 1401، صفحه 3581 تا 3602

3591

اساس دو پارامتر شروط نامغلوب1 و فاصله ازدحامی2 رتبه بندی می شوند. در 
گام بعدی با استفاده از عملگرهای جهش3 و ترکیب4، پاسخ ها بهبود یافته و 
جمعیت های جهش یافتگان و فرزندان ایجاد می شوند. سرانجام از بین جمعیت 
اولیه، جهش یافتگان و فرزندان  کل به دست آمده که مجموع سه جمعیت 
است، جمعیتی به اندازه N انتخاب می شود. در صورتی که پاسخ بهینه حاصل 
نشد، مراحل ذکر شده از گام دوم به بعد تکرار شده تا جواب بهینه به دست 

آید ]36[.
در این مطالعه از یک مسئله بهینه سازی عدد صحیح استفاده شده است 
که در آن پاسخ هر متغیر تصمیم می تواند عدد صفر و یا 1 باشد. در این مسئله 
متغیر های تصمیم همان متغیر های ورودی مدل هستند که در صورت گرفتن 
پاسخ 1 آن متغیر انتخاب و در غیر این صورت رد می شود ]37[. همانطور که 
پیشتر نیز اشاره شد دو تابع هدف در این مسئله بهینه سازی وجود دارد که تابع 
هدف اول مربوط به کمینه کردن تعداد متغیرهای ورودی و تابع هدف دوم 

مرتبط با بیشینه کردن میزان دقت مدل شبکه عصبی می باشد. 
پس از ایجاد جمعیت اولیه تصادفی، مقدار تابع هدف اول برای هر دسته 
 S جواب ثبت شده و در محاسبه مقدار تابع هدف دوم برای هر دسته جواب
بار شبکه عصبی اجرا )در این مطالعه 30 بار( و بیشترین مقدار ضریب تعیین 
ثبت  شده است. همان طور که پیش تر ذکر شد مراحل از گام دوم به بعد تا 
رسیدن به جواب های بهینه ادامه می یابد. در نهایت چندین جواب که هیچ 
کدام جواب دیگر را مغلوب نمی کند، با شرایط مختلف به عنوان جواب های 
بالا در پیش بینی  با اهمیت  انتخاب متغیرهای  از  ارائه می شوند. پس  بهینه 
عصبی  شبکه  مدل  دو  هوایی،  و  آب  منطقه  هر  برای  شدگی  شیار  خرابی 

مصنوعی با توجه به روش بیان شده ساخته شده است.

رزیابی دقت مدل ها- 7- 2
شاخص های آماری مختلفی برای ارزیابی دقت مدل ها وجود دارد. در این 
پژوهش با استفاده از ضریب همبستگیR( 5(، ضریب تعیین6 )R2( ضریب 
کارایی نش-ساتکلیفNSE( 7(، شاخص پراکندگی8 )SI(، میانگین مربعات 

1  Non-Dominated
2  Crowding Distance
3  Mutation
4  Crossover
5  Correlation Coefficient
6  Coefficient of Determination
7  Nash-Sutcliffe Coefficient
8  Scatter Index

خطاMSE( 9(، ریشه نسبی میانگین مربعات خطا10 )RRMSE(، میانگین 
خطای مطلقMAE( 11( و ریشه میانگین مربعات خطا12 )RMSE( دقت 
به  مربوط  معادلات   )14( تا   )7( روابط  گرفتند.  قرار  بررسی  مورد  مدل ها 

محاسبه این شاخص ها را نشان می دهد ]39 و 38[.
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9  Mean Squared Error
10  Relative Root Mean Square Error
11  Mean Absolute Error
12  Root Mean Square Error
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که در آن ها T مقدار هدف )اندازه گیری شده(، P مقدار پیش بینی شده،
شده  پیش بینی  داده های  P میانگین  هدف، داده های  میانگین  مقدار   T
توسط مدل و n تعداد داده های مورد بررسی می باشد. هر یک از شاخص های 
آماری فوق  الذکر برای داده های آموزش، آزمایش و اعتبارسنجی هر مدل به 

صورت جداگانه محاسبه شده است.

 نتایج و بحث3- 
در این مطالعه مقدار عمق خرابی شیار شدگی با استفاده از ابزار شبکه 
عصبی مصنوعی پیش بینی شده است. در این بخش نتایج حاصل از مدل های 
ساخته شده برای هر منطقه آب و هوایی ارائه شده است. در گام اول معماری 
شبکه عصبی بر روی تمامی داده های موجود در هر منطقه با روش آزمون 
و خطا انتخاب شده است. در مرحله دوم با استفاده از الگوریتم بهینه سازی 
NSGA ІІ-MLP متغیرهای تاثیرگذار بر خرابی شیار شدگی شناسایی 

شده است. معماری شبکه عصبی با متغیر های منتخب مجدداً تعیین شده و در 
گام سوم دقت مدل های ساخته شده مورد ارزیابی قرار گرفته است. در مرحله 
آخر آنالیز حساسیت متغیر های انتخاب شده بر خرابی شیار شدگی با استفاده 
از مدل های توسعه داده شده برای هر منطقه مورد بررسی قرار گرفته است.

انتخاب معماری شبکه عصبی - 1- 3
در این مطالعه از شبکه عصبی با دو لایه پنهان برای توسعه مدل استفاده 
است،  تصادفی  ماهیت  دارای  عصبی  شبکه  اینکه  به  توجه  با  است.  شده 
انتخاب معماری شبکه عصبی بر اساس روش آزمون و خطا انجام شده است. 
از  به هر کدام  از داده های تمامی متغیر های مستقل ورودی  این بخش  در 
مدل ها استفاده شده است. در گام اول برای یک لایه پنهان، تابع انتقال و 
بیان شد،   2 در بخش  که  است. همان طور  انتخاب شده  بهینه سازی  روش 
شبکه 30 بار برای حالات مختلف تعداد نورون )30 حالت( اجرا شده است. 
انتقال  بار اجرای شبکه عصبی، حالات مختلف تابع  انتها پس از 3600  در 

در  بررسی شدند. همان طور که  پنهان  برای یک لایه  بهینه سازی  و روش 
شکل 5-الف مشاهده می شود، چهار نمودار برای هر کدام از حالات مختلف 
تابع انتقال و روش بهینه سازی با رنگ های متفاوت نمایش داده شده است. 
میانگین  قائم  محور  و  پنهان  به یک لایه  مربوط  نورون  تعداد  افقی  محور 
5-الف  شکل  به  توجه  با  سرانجام  می باشد.  عصبی  شبکه  خطای  مربعات 
روش  همراه  به   TANGSIG انتقال  تابع  مرطوب  و  سرد  مناطق  برای 
بهینه سازی TRAINSCG و برای مناطق گرم و سرد خشک تابع انتقال 
کمترین  که   TRAINSCG بهینه سازی  روش  همراه  به   LOGSIG

مقدار میانگین مربعات خطا را نسبت به سه حالت دیگر داشته است، انتخاب 
شد. در گام دوم با استفاده از تابع انتقال و روش بهینه سازی انتخاب شده برای 
یک لایه پنهان، تعداد نورون های مختلف برای دو لایه پنهان مورد بررسی 
قرار گرفته است. همان طور که در شکل 5-ب مشاهده می گردد، 6 نمودار 
برای حالات مختلف تعداد نورون های لایه اول )اعداد 5، 10، 15، 20، 25 
و 30( با رنگ های متفاوت در مقابل تعداد نورون های لایه دوم )اعداد 1 تا 
30( در محور  افقی نمایش داده شده است. محور قائم در این نمودار میانگین 
مربعات خطای شبکه عصبی برای هر اجرا می باشد. همانند گام اول با 30 
بار اجرای شبکه عصبی برای هر حالت، 5400 حالت مختلف برای هر تعداد 
نورون در لایه اول و دوم به صورت مجزا بررسی و آن مجموعه جواب که 
دارای کمترین خطاست، استفاده شده است. سرانجام با توجه به شکل 5-ب 
برای مناطق سرد و مرطوب دو لایه پنهان با 30 نورون در لایه اول )نمودار 
سبز رنگ( و 8 نورون در لایه دوم و برای مناطق گرم و سرد خشک دو لایه 
پنهان با 20 نورون در لایه اول )نمودار زرد رنگ( و 3 نورون در لایه دوم 
که نسبت به سایر حالات کمترین میانگین مربعات خطا را داشتند انتخاب 

شده است.

نتخاب متغیرهای موثر- 2- 3
 NSGA پس از انتخاب معماری شبکه عصبی، الگوریتم بهینه سازی
ІІ-MLP روی داده های هر منطقه اجرا شده است. همانطور که در بخش 

2-6 توضیح داده شد، مجموعه جواب برای دو تابع هدف که تعداد متغیر های 
آمد. در شکل 6  به دست  تعیین مدل سازی است،  انتخابی و مقدار ضریب 
خروجی الگوریتم بهینه سازی قابل مشاهده است که در آن محور افقی تعداد 
متغیر ها  آن  با  مدل سازی  تعیین  ضریب  قائم  محور  و  شده  انتخاب  متغیر 
است. لازم به ذکر است که هر کدام از نقاط نشان داده شده در شکل نشان 
دهنده یک مجموعه جواب از متغیر های انتخاب شده با استفاده از الگوریتم 
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 )ب(

 های مختلف با در نظر گرفتن )الف( یک لایه پنهان، و )ب( دو لایه پنهانمعماری میانگین مربعات خطا برای . 5شکل 
Figure 5. Mean square error for different architectures considering (a) one hidden layer, and (b) two 

hidden layers 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. میانگین مربعات خطا برای معماری های مختلف با در نظر گرفتن )الف( یک لایه پنهان، و )ب( دو لایه پنهان

Fig. 5. Mean square error for different architectures considering (a) one hidden layer, and (b) two hidden layers

NSGA ІІ-MLP می باشد.  واضح است که با افزایش تعداد متغیر های 

این مسئله  اما هدف در  پیدا کرده است،  افزایش  انتخابی مقدار دقت مدل 
پیچیدگی  میزان  کاهش  منظور  )به  ورودی  متغیر های  تعداد  کمینه سازی 
است.  مدل شبکه عصبی  دقت  بیشینه سازی  و  مدل(  از  استفاده  و سهولت 
همان طور که در شکل 6  مشاهده می شود در مناطق سرد و مرطوب با 7 
متغیر ورودی )شکل 6-الف( و در مناطق گرم و سرد خشک با 8 متغیر )شکل 
6-ب( ضریب تعیین مدل ها به بیشترین مقدار رسیده است. نام متغیر های 
انتخاب شده با استفاده از الگوریتم بهینه سازی برای هر کدام از مناطق مورد 

بررسی در جدول 4 آمده است.

همان  طور که در جدول 4 مشاهده می شود، متغیر  سن روسازی در هر 
شیار  خرابی  بر  زمان  اهمیت  کننده  بیان  که  شده  شناسایی  موثر  مدل  دو 
سازه ای )ضخامت  معادل(،  ارز  )بار هم  ترافیکی  موثر  عوامل  است.  شدگی 
آسفالت، نوع اساس، و تراکم خاک بستر(، مشخصات مواد و مصالح روسازی 
و هوایی  آب  و  و 200(  از شماره 4  الک  و درصد عبوری  قیر  )نفوذ پذیری 
)سیکل ذوب و یخبندان و اختلاف حداکثر و حداقل دما( در توسعه مدل ها 
استفاده شده است که در بخش  آنالیز حساسیت تاثیر هر کدام بر خرابی شیار 

شدگی بررسی شده است.



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 54، شماره 9، سال 1401، صفحه 3581 تا 3602

3594

        
 )ب(                      )الف(                                                                                                                            

 خشک   و و سرد و خشک گرمو )ب(  سرد و مرطوب)الف(  های انتخاب شده برای مناطقسازی با متغیر مدل  تعیینضریب . 6شکل 
Figure 6. Coefficient of determination of the developed model with selected variables for (a) wet freeze 

and (b) dry no freeze and dry freeze zones 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 6. ضریب تعیین مدل سازی با متغیر های انتخاب شده برای مناطق )الف( سرد و مرطوب و )ب( گرم و خشک و سرد و خشک

Fig. 6. Coefficient of determination of the developed model with selected variables for (a) wet freeze and (b) dry 
no freeze and dry freeze zones

جدول 4. متغیر های انتخاب شده به عنوان عوامل تأثیرگذار بر خرابی شیار شدگی در مناطق آب و هوایی مورد بررسی

Table 4. Selected variables as effective factors on rutting failure in the studied climatic zones مورد بررسی آب و هوایی  در مناطق  شیار شدگیبه عنوان عوامل تأثیرگذار بر خرابی های انتخاب شده متغیر. 4جدول 
Table 4. Selected variables as effective factors on rutting failure in the studied climatic zones 

 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 خشک  و و سرد  و خشک  مناطق گرم مناطق سرد و مرطوب  های انتخاب شده متغیر
1 AGE UOBB 

2 CAFT AGE 

3 CKESAL CAFT 
4 CTR CKESAL 

5 ALT CTR 

6 NO4S PEN77 

7 MLDD ALT 

8 - NO4A 

9 - NO200A 
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مدل سازی نهایی با متغیرهای منتخب- 3- 3
مجدد  انتخاب  و  قبل  مرحله  در  شده  انتخاب  متغیرهای  از  استفاده  با 
هر  برای  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  داده ها،  این  از  استفاده  با  معماری 
منطقه توسعه داده شد. نتایج کلی مدل سازی برای داده های هر منطقه در 
شکل های 7 و 8 قابل مشاهده است. در تصویر )الف( هر دو شکل، ارتباط 
بین مقادیر پیش بینی شده و مقادیر واقعی )هدف( مشاهده می شود. هر چه 
نقاط به خط y = x نزدیک تر باشند، به این معناست که مقادیر پیش بینی 
برخوردار  بالاتری  دقت  از  مدل  و  بوده  نزدیک تر  یکدیگر  به  هدف  و  شده 
و  بوده  نزدیک   y = x به خط  نقاط  است،  که مشخص  همان طور  است. 
مدل ها از ضریب همبستگی )R( بالایی برخوردارند. ضریب همبستگی کلی 
مدل شبکه عصبی برای مناطق سرد و مرطوب حدودا 0/96 )شکل 7-الف( 
به دست  و سرد خشک حدودا  0/94 )شکل 8-الف(  مناطق گرم  برای  و 
آمده است. در تصویر )ب( اختلاف مقادیر پیش بینی شده با مقادیر مشاهداتی 
برای هر کدام از ردیف داده ها بررسی شده است. همانطور که در شکل های 
7-ب و 8-ب مشاهده می شود، مقادیر پیش بینی شده مدل های شبکه عصبی 
تصویر  در  همچنین  است.  شده  متناسب  مشاهداتی  داده های  بر  خوبی  به 
)پ( منحنی توزیع خطا رسم و مقادیر میانگین و انحراف معیار خطای مدل 
محاسبه شده است. با توجه به شکل 7-پ برای مدل مناطق سرد و مرطوب 
مقدار میانگین و انحراف معیار خطا به ترتیب حدودا 0/34- و 1/40 به دست 
آمده است. همچنین این مقادیر برای مدل مناطق گرم و سرد خشک )شکل 
8-پ( به ترتیب حدودا 0/06 و 1/87 محاسبه شده است. سرانجام در تصویر 

نهایت  از ردیف داده ها نشان داده شده و در  )ت( مقادیر خطا در هر کدام 
مقدار میانگین مربعات خطا و ریشه میانگین مربعات خطا گزارش شده است. 
با توجه به شکل 7-ت مقدار میانگین مربعات خطا و ریشه میانگین مربعات 
خطا برای مدل مناطق سرد و مرطوب به ترتیب حدودا 2/05 و 1/43 به دست 
)شکل  و سرد خشک  گرم  مناطق  مدل  برای  ذکر شده  مقادیر  است.  آمده 
8-ت( به ترتیب حدود 3/45 و 1/86 محاسبه شده است. نتایج حاصل شده از 
مدل های توسعه داده شده برای هر منطقه حاکی از آن است که خطای مدل 
در پیش بینی مقادیر خروجی )عمق شیار شدگی( بسیار ناچیز بوده و شبکه 

عصبی به خوبی آموزش دیده است.
برای بررسی هر چه بهتر عملکرد شبکه عصبی با توجه به معادلات )7( 
تا )14(، دقت مدل ها و میزان خطای سه دسته داده ی آموزش، آزمایش و 
اعتبارسنجی برای هر مدل به صورت جداگانه محاسبه شده است. در جدول 
5 مقدار شاخص های آماری برای مدل مناطق سرد و مرطوب و مدل مناطق 

گرم و خشک و سرد و خشک نشان داده شده است.
با توجه به نتایج این بخش می توان دریافت که ضرایب تعیین هر دو مدل 
نسبت به کارهای پیشین بالاتر بوده و نشان دهنده توانمندی شبکه عصبی 
آسفالتی  روسازی  های  در  شیار شدگی  خرابی  پیش  بینی عمق  در  مصنوعی 
است. از جمله دلایل این امر می توان به بررسی گستره وسیعی از متغیرهای 
موجود، استفاده از روش کارآمد و جدید NSGA ІІ-MLP جهت انتخاب 
متغیرهای تأثیرگذار و در نهایت انتخاب بهترین معماری و آموزش صحیح 

شبکه عصبی اشاره کرد. 

 
 سرد و مرطوب مناطقنتایج شبکه عصبی مصنوعی ساخته شده با متغیرهای انتخاب شده برای . 7شکل 

Figure 7. Artificial neural network results made with selected variables for wet freeze zones 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. نتایج شبکه عصبی مصنوعی ساخته شده با متغیرهای انتخاب شده برای مناطق سرد و مرطوب

Fig. 7. Artificial neural network results made with selected variables for wet freeze zones
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 گرم و خشک و سرد و خشک  نتایج شبکه عصبی مصنوعی ساخته شده با متغیرهای انتخاب شده برای مناطق. 8شکل 

Figure 8. Artificial neural network results made with selected variables for dry no freeze and dry 
freeze zones 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. نتایج شبکه عصبی مصنوعی ساخته شده با متغیرهای انتخاب شده برای مناطق گرم و خشک و سرد و خشک

Fig. 8. Artificial neural network results made with selected variables for dry no freeze and dry freeze zones

جدول 5. شاخص های آماری مدل های توسعه داده شده برای مناطق آب و هوایی مورد بررسی

Table 5. Statistical indicators of the developed models for the studied climatic zones
 مورد بررسی آب و هوایی برای مناطق های توسعه داده شده های آماری مدل شاخص . 5جدول 

Table 5. Statistical indicators of the developed models for the studied climatic zones 
 

های  شاخص
 آماری

 خشک  و و سرد  و خشک  مناطق گرم مناطق سرد و مرطوب 
 اعتبارسنجی  آزمایش آموزش  اعتبارسنجی  آزمایش آموزش 

R 97 /0 94 /0 94 /0 98 /0 92 /0 97 /0 
2R 0٫94 0٫88 0٫88 0٫96 0٫84 0٫94 

NSE 94 /0 88 /0 89 /0 96/0 80 /0 61/0 
SI 10 /0 16/0 17 /0 09 /0 22 /0 32 /0 

MSE 19 /1 73 /3 35 /4 79 /0 92 /7 71 /11 
RRMSE 08 /0 55 /0 60/0 16/0 05 /2 85 /2 

MAE 84 /0 44 /1 65/1 62/0 16/2 11 /2 
RMSE 09 /1 93 /1 09 /2 88 /0 81 /2 42 /3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

آنالیز حساسیت تاثیر متغیر های انتخاب شده بر روی مدل های توسعه - 4- 3
داده شده برای هر منطقه

در روش مدل سازی شبکه عصبی مصنوعی درک رابطه بین متغیر های 
ورودی و خروجی امکان  پذیر نیست ]41 و 40[. از این رو برای جبران این 
توسعه  عصبی  شبکه  مدل  بهترین  از  استفاده  با  حساسیت  آنالیز  کمبود، 
آنالیز  انجام  برای  است.  گرفته  انجام  شدگی  شیار  پیش بینی  برای    یافته 
حساسیت با استفاده از مدل های هر منطقه، فقط بهترین متغیر های انتخاب 
شده در مرحله قبل  برای آن منطقه مورد استفاده قرار گرفته است. هدف 
شدگی  شیار  خرابی  بر  متغیر  هر  متقابل  رابطه  تأثیر  بررسی  روش  این  از 
مجموعه  از  استفاده  با  حساسیت  آنالیز  مطالعه،  این  در   .]42 و   43[ است 

ردیف داده های ورودی به شبکه عصبی انجام شده است. روند انجام کار به 
گونه ای است که به متغیر انتخاب شده 21 عدد با تصاعد حسابی از کمترین 
مقادیر  متغیر ها،  بقیه  برای  و  شده  داده  اختصاص  آن  مقدار  بیشترین  تا 
تأثیر  روش،  این  با  نتیجه  در  است.  گرفته شده  نظر  در  اصلی  داده  ردیف 
متغیر های ورودی مدل بر متغیر خروجی به صورت مجزا مشخص می شود. 
داده  ردیف  مجموعه  هر  برای  عصبی  شبکه  حساسیت  آنالیز  انجام  برای 
اجرا شده و در نهایت با میانگین گیری از مقادیر به دست آمده، نمودار های 
آنالیز حساسیت رسم گردید. شکل های 9 و 10 منحنی  های آنالیز حساسیت 
متغیر های انتخاب شده را به ترتیب برای مناطق سرد و مرطوب و مناطق 

گرم و خشک و سرد و خشک نشان می دهد.
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 در مناطق سرد و مرطوب  های موثرمتغیر های آنالیز حساسیتنمودار. 9شکل 

Figure 9. Sensitivity analysis charts of effective variables in wet freeze zones 
 

 

شکل 9. نمودار های آنالیز حساسیت متغیر های موثر در مناطق سرد و مرطوب

Fig. 9. Sensitivity analysis charts of effective variables in wet freeze zones
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   خشک و  و سرد خشکو  مناطق گرم در  موثر هایمتغیر حساسیت آنالیز هاینمودار. 10شکل 

Figure 10. Sensitivity analysis charts of effective variables in dry no freeze and dry freeze zones 
 

شکل 10. نمودار های آنالیز حساسیت متغیر های موثر در مناطق گرم و خشک و سرد و خشک 

Fig. 10. Sensitivity analysis charts of effective variables in dry no freeze and dry freeze zones
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همانطور که در شکل  9 مشاهده می شود، مقدار خرابی شیار شدگی با 
افزایش سن روسازی افزایش یافته است که مطابق با نظر و قضاوت مهندسی 
است )شکل 9-الف(. همچنین با افزایش بار ترافیکی میزان شیار شدگی به 
به  ترافیکی  بار  رسیدن  با  روند  این  9-ب(.  )شکل  می یابد  افزایش  تدریج 
ثابت  تدریج  به  روسازی  سازه  در  ایجاد شده  تراکم  دلیل  به  معین  مقداری 
و کمی نزولی می گردد. در بررسی تأثیر متغیر تعداد سیکل ذوب و یخبندان 
نتیجه شد که با افزایش تعداد سیکل ذوب و یخ به دلیل سست شدن لایه های 
پایینی روسازی مقدار شیار شدگی افزایش یافته اما از جایی به بعد یخبندان 
باعث افزایش مقاومت در برابر خرابی شده است )شکل 9-پ(. در بررسی 
پارامتر دمایی )اختلاف حداکثر و حداقل دمای روزانه( به این نکته می توان 
اشاره کرد که با افزایش این متغیر مقدار شیار شدگی افزایش یافته چرا که 
روسازی حداکثر دما های بیشتری را تجربه کرده است )شکل 9-ت(. از طرف 
دیگر همان طور که با قضاوت مهندسی نیز سازگار است با افزایش ضخامت 
لایه آسفالتی میزان شیار شدگی کاهش یافته است )شکل 9-ث(. علت اینکه 
است که  این  روند شیار شدگی هستیم  افزایش  نمودار شاهد  از  بخشی  در 
مقاومت روسازی آسفالتی در این ضخامت ها بیشتر تحت تاثیر مقاومت برشی 
مصالح قیری است اما با افزایش ضخامت تأثیر سازه ای کل آسفالت نقش 
ایفا کرده است. با افزایش مصالح سنگی عبوری از الک 4 در خاک بستر ابتدا 
میزان شیار شدگی کاهش یافته و سپس افزایش یافته است )شکل 9-ج(. 
بهتر  باعث تحکیم  این خصوصیت  با  این است که مصالح  اتفاق  این  دلیل 
شده اما از جایی به بعد افزایش این مصالح باعث روان شدن و سر خوردن 
حساسیت  آنالیز  شکل های  از  که  همان طور  می گردد.  یکدیگر  روی  دانه ها 
)شکل 10( در منطقه آب و هوایی گرم و خشک و سرد و خشک مشاهده 
متغیر های  همانند  تقریبا  متغیر ها  سایر  مورد  در  شیار شدگی  رفتار  می شود، 
ذکر شده برای مناطق با آب و هوای سرد و مرطوب است. در مورد متغیر 
افزایش آن میزان روانی مخلوط و  با  نفوذ پذیری قیر نیز می توان گفت که 
در نتیجه پتانسیل شیار شدگی افزایش یافته است )شکل 10-چ(. همچنین 
با تغییر نوع اساس روسازی از تثبیت نشده به حالت تثبیت شده میزان شیار 

شدگی کاهش یافته است.

نتیجه گیری- 4
شبکه  مدل  با  شدگی  شیار  خرابی  پیش بینی  مطالعه  این  اصلی  هدف 
عصبی است. با توجه به اینکه روند میزان خرابی شیار شدگی در اقلیم های 
اقلیم مختلف آب و  این مطالعه دو  مختلف آب و هوایی متفاوت است، در 

برنامه  از اکثر داده های  با بهره گیری  هوایی مورد بررسی قرار گرفته است. 
بلند مدت روسازی تاثیر متغیر های مختلف آب و هوایی، سازه ای، مشخصات 
مواد و مصالح و ترافیکی بر مقدار خرابی شیار شدگی مورد ارزیابی قرار گرفته 
است. از آنجا که دقت مناسب در عین سادگی جزء مهم ترین ویژگی  های یک 
مدل پیش  بینی به شمار می  رود، لذا با استفاده از روش بهینه  سازی چند  هدفه 
پیش بینی  در  بیشتری  اهمیت  میزان  که  متغیرهایی   NSGA ІІ-MLP

خرابی شیار شدگی دارند، مشخص و به عنوان ورودی مدل در نظر گرفته 
شدند. در نتیجه با استفاده از شبکه های عصبی مصنوعی دو مدل مجزا جهت 
پیش بینی مقدار این خرابی در مناطق آب و هوایی ذکر شده در بالا توسعه 
با استفاده از شاخص های آماری میزان دقت دو  داده شده است. در نهایت 
مدل توسعه داده شده، محاسبه شد. نتایج حاصل شده از این مطالعه به شرح 

زیر است:
• در 	  NSGA ІІ-MLP روش  رنگ  پر  نقش  مطالعه  این  در 

انتخاب متغیر های ورودی موثر و بالتبع ایجاد مدلی با پیچیدگی و متغیر های 
ورودی کمتر به چشم می خورد. با استفاده از این روش، مدل های بهینه با در 
نظر گرفتن متغیرهای موثرتر در هر مدل برای پیش بینی خرابی شیار شدگی 
در مناطق آب و هوایی سرد و مرطوب و گرم و خشک و سرد و خشک توسعه 

داده شدند.
• برای توسعه مدل پیش بینی خرابی شیار شدگی در مناطق آب و 	

هوایی سرد و مرطوب، متغیر های میانگین سالانه تعداد روزهایی که سیکل 
دمای  اختلاف  تجمعی  مقدار   ،)CAFT( می افتد  اتفاق  آن  در  یخ  و  ذوب 
آسفالتی  لایه  ضخامت   ،)CTR( سال  در  روزانه  حداقل  دمای  و  حداکثر 
درصد   ،)MLDD( بستر  خاک  مخصوص خشک  وزن  حداکثر   ،)ALT(
بستر  خاک  در  میلی متر(   4/75(  4 شماره   الک  از  عبوری  سنگی  مصالح 
هم ارز  معادل  بار  تجمعی  تعداد  و   )AGE( روسازی  عمر   ،)NO4S(
برای  آمده  دست  به  مدل  تعیین  ضریب  شده اند.  استفاده   )CKESAL(
 0/88 و   0/88  ،0/94 ترتیب  به  آزمایش  و  اعتبارسنجی  آموزش،  داده های 
محاسبه شده است. همچنین میانگین مربعات خطای مدل توسعه یافته در 
این مطالعه برای مناطق سرد و مرطوب برای داده های آموزش، اعتبارسنجی 

و آزمایش به ترتیب 1/19، 3/73 و 4/35 به دست آمده است. 
• متغیرهای میانگین سالانه تعداد روزهایی که سیکل ذوب و یخ 	

و  حداکثر  دمای  اختلاف  تجمعی  مقدار   ،)CAFT( می افتد  اتفاق  آن  در 
 ،)ALT( آسفالتی  لایه  ضخامت   ،)CTR( سال  در  روزانه  حداقل  دمای 
 ،)CKESAL( هم ارز  معادل  بار  تجمعی  تعداد   ،)AGE( روسازی  عمر 
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فارنهایت  درجه   77 دمای  در  قیر  نفوذپذیری   ،)UOBB( اساس  نوع 
الک  روی  مانده  و   4 الک  از  عبوری  سنگی  مصالح  درصد  و   )PEN77(
در  تاثیرگذار  ورودی  متغیرهای  عنوان  به   )NO4A-NO200A(  200
توسعه مدل پیش بینی میزان خرابی شیار شدگی در مناطق آب و هوایی گرم 
و خشک و سرد و خشک انتخاب شدند. دقت مدل توسعه داده شده برای این 
مناطق نیز بالا بوده و ضریب تعیین به دست آمده برای داده های آموزش، 

اعتبارسنجی و آزمایش به ترتیب 0/96، 0/84 و 0/94 به دست آمده است.
• با توجه به تحلیل حساسیت انجام شده در بخش قبل، متغیر هایی 	

که بیشترین تاثیر گذاری را بر خرابی شیار شدگی دارند در مناطق مورد مطالعه 
معرفی شدند. متغیر هایی که بیشترین اثرگذاری را بر خرابی شیار شدگی در 
اقلیم سرد و مرطوب دارند، به ترتیب اهمیت متغیر زمانی AGE و متغیر 
معکوس  تاثیر  با   ALT سازه ای  متغیر  و  مستقیم  تاثیر  با   CTR دمایی 
اقلیم گرم و سرد خشک به ترتیب  بر خرابی مشخص گردید. همچنین در 
متغیر های ترافیکی CKESAL و متغیر مشخصات مواد PEN77 با تاثیر 
مستقیم و مشابه مدل قبل متغیر سازه ای ALT با تاثیر معکوس بر خرابی 
از بیش ترین اهمیت برخوردارند. نتایج به دست آمده حاکی از آن است که 
رفتار خرابی شیار شدگی و میزان تأثیر عوامل مختلف سازه ای، آب و هوایی و 
ترافیکی در مناطق مختلف آب و هوایی متفاوت بوده است. بنابراین با لحاظ 
پارامتر ها در طراحی و تعمیر و نگهداری روسازی می توان  این  تاثیر  کردن 
افزایش عمر خدمت دهی روسازی  نتیجه  این خرابی و در  به کاهش شدت 

کمک کرد.
پیشنهاد در راستای بهره  برداری از مدل  های توسعه داده 

شده
برای  مدت  طولانی  و  منسجم  داده  های  وجود  عدم  دلیل  به  چه  اگر 
روسازی  های ایران، داده  های برنامه عملکرد بلند مدت روسازی )LTPP( که 
مربوط به ایالات متحده آمریکا و کانادا می  باشد در این تحقیق مورد استفاده 
متحده  ایالات  در  هوایی  و  آب  مختلف  نقاط  بین  تشابه  است،  گرفته  قرار 
آمریکا و ایران این امکان را فراهم می  کند که از مدل توسعه داده شده در این 
تحقیق برای پیش  بینی شیار شدگی در روسازی  های کشور نیز استفاده شود. 
این کار ممکن است به دلیل یکسان نبودن مصالح مورد استفاده در ساخت 
روسازی  ها، تفاوت در بهره  برداری ترافیکی و... توأم با دقت کافی نباشد ولی 
می تواند به عنوان روشی برای تخمین و مقایسه شیار شدگی در کشور مورد 

استفاده قرار گیرد.
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