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 چکیده 

شدن بتن  قیدق ینیبشیپ      س یو خوردگ یخوردگمانند ترک بارانیز یامدهایمحافظت در برابر پ برایعمق کربناته  ست. با ا اریب  لیه دلوجود، ب نیمهم ا

شخ یرهایو انبوه متغ ندیفرآ یهایدگیچیپ سوب  یبزرگ لشعمق کربناته بتن دارند، چا یسازرا در مدل تیاهم نیشتریکه بیی پارامترها صیموجود، ت مح

 نیترمهم ییروش شووناسووا نی. هدف اپردازدمی  MOEA/D-ANN به نام ( یبی)ترک دیبریها یژگیروش انتخاب و کیتوسووعه ه ب مطالعه نی. اشووودمی

سازیمبت هدفه چند یسازنهیبه یتکامل تمیالگور یشنهادیپ این روشکنند.  یکمک م ینیب شیدقت پ نیبالاتر یابیاست که به دست ییرهایمتغ  1نی بر جدا

شبکه صب یهارا با  صنوع یع ش یریادگیو  یسازنهیبه یهاروشستفاده از قدرت اتا با  کندیم بیترک 2یم شکل انتخاب و ن،یما را به طور موثر حل  یژگیم

 ANN روشاز . ره گرفته شده استبه زی، نت اس یژگیو یرتبه بند تمیالگور کیکه  (RReliefF) تمیالگوراز  شده یمعرف روشعملکرد  یابیارز یکند. برا

بدست نتایج  .استاستفاده شده  رگذاریتأث یرهایمتغبرای یافتن RReliefF  و  MOEA/D-ANNترکیبی هایو از روشعمق کربناته بتن  ینیبشیپ یبرا

را  دقتکاهش و  را خطادرصد توسط آن،  شدهنییتع یرهایب متغی، با ترکMOEA/D-ANN کردیفاده از رواستشده با  جادیکه مدل اداده اند نشان آمده 

سد، که بر دقت یم 2R  = 0.99ضریب تعیین  توجهمدل به مقدار قابل نیادر  .دادافزایش   قیانتخاب دق دییعمق کربناته بتن و تأ ینیب شیآن در پ خوبر

شان  جینتاهمچنین  .کندیم دیتأک رگذاریتأث یرهایمتغ س شیکه با افزاداده ن سبت آب به  شدن بتن به م 10 زانیبه م مانین صد، عمق کربناته   15 زانیدر

 .ابدییم شیدرصد افزا

 

 یدیکل کلمات

 سازی.، بهینهMOEA/Dشبکه عصبی مصنوعی،  ن،یماش یریادگیبینی، پیش ،ق کربناته شدنعم   

 

 

 

 

                                                           
1 Multi objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition (MOEA/D) 
2 Artificial Neural Networks (ANN) 
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 مقدمه  -1

از جمله ساخت و ساز ساختمان، حمل و  یو عمران یصنعت ی،مختلف ساختمان یدر پروژه هاترین مصالح مورد استفاده متداولبتن 

در  مهمی رانقش بتن عملکرد بتن دوام آن است. دوام  یابیاز عناصر مهم در ارز یکی. استبنادر  ینقل، حفاظت از آب و سازه ها

گذارند. کربناته می  ریبر دوام بتن تأثعوامل متعددی . [1] آنها دارد دیبتن مسلح در طول عمر مف یسازه ها یمنیحفظ عملکرد و ا

 یشدن زمان کربناته .[2] می افتداتفاق  طیدر مح CO)2 (کربن دیاکس یانتشار د جهیکه در نت ل استاز مشکلات متداو یکیشدن 

 مانیس اجزاءبا  2CO نفوذ نیا جهیدر نت .[3] نفوذ کند یسازه بتن کیبه منافذ  طیاز مح CO)2 (کربن دیاکس یافتد که دیاتفاق م

 .[4] شودیم 9 عدد حدودبه  HP کاهشبه  در نتیجه منجرو  3COa(C (میکربنات کلس لیواکنش داده و منجر به تشک دراتهیه

مانند پوسته شدن  یکیزیف یهابیمنجر به آس کهشود  یفولاد یآرماتورها یباعث خوردگ تواندیم یبتن یهاکربناته در سازه هیناح

عملکرد و تاثیر بتن، کاهش سطح مقطع فولاد  یکاهش مقاومت فشار مانند اثرات مخرب دیگر ن،یعلاوه بر ا. [4] شودمیو ترک 

 ودشیشود و منجر به کاهش طول عمر سازه میم فیمقاومت سازه بتن مسلح ضع جه،ی. در نتدارد یفولاد و بتن را در پ نیتوامان ب

[5-7]. 

کربناته به موقع و نظارت مستمر  صیتشخ ن،یبنابرا. [8] دلار در سال قابل توجه است اردهایلیآرماتورها با صرف م یخوردگ نهیهز

 ه شدهعمق کربنات یریگاندازه یبرا یشگاهیآزماروش  نیاگرچه چند. [9]بتن دارد یدر حفظ سلامت ساختار ینقش مهمبتن  شدن

در  یاطلاعات محدودهمچنین  .[9] هستند و تا حد زیادی مخرب برزمان ،نهیپرهز یسنت یهاروشدرحالی که  ،وجود دارد 1بتن

ز اکربناته شدن  شرفتیپ قیدق ینیبشیپ تیابلرو، ق نی. از ا[10] موجود می باشدکربناته شدن عمق  برموثر  این عواملمورد اثر 

حداقل رساندن بع آن تو به یمنیاقدامات ا شیافزا و ندهیآ یهابیاز آس یریدر جلوگ ینقش مهم تواندیقابل اعتماد م یهامدل قیطر

در  نیو همچن [11] یمنیو ا دوام شیکربناته شدن در بتن مسلح در افزا قیدق ینیبشیپ. [10] کند فایا یخسارات اقتصاد

 ن،یبنابرا .[12] برخوردار است ییبالا تیاز اهم ییهاسازه نیچن یبرا یو نگهدار ریتعم یهایآگاهانه در مورد استراتژ یریگمیتصم

 توانیرا م (ML) نیماش یریادگیبر  یمبتن یهامنظور، مدل نیا یبرا. دباشیم یچالش بزرگ ه شدهعمق کربنات قیدق ینیبشیپ

 . [13] کار گرفتبه یتجرب یهاکربناته شدن با استفاده از داده دهیچیرفتار پ یریادگی یبرا

به طور مکرر  (ANN) یمصنوع یعصب شبکه یهاآنها، مدل انیاند و از مکار گرفته شدههمنظور ب نیا یبرا یمختلف ML یهامدل

 .]26و  24-23[ اندگسترده مورد استفاده قرار گرفتهانتخاب و به طور 

 بر اساس پس یکیکردند:  یمعرف دهیتنشیدر بتن پکربناته شدن عمق  نیتخم یرا برا  ANNمدل دو [41] ویلو و ل ب،یترت نیبه ا

 مانینسبت س ش،یسطح تنش در بتن، سن آزما، کربناته شدنعمق  ینیبشیپ یبرا .3یشعاع هیبا استفاده از توابع پا یگریو د 2انتشار

. ]31-27 و25[ ( در نظر گرفته شدندرهایمتغ ها )یعنیبه عنوان ویژگی مانیآب به س نسبت و سنگدانه درشت، و زیبه سنگدانه ر

 یرهایمتغ این محققین .ه استاستفاده شد [15] و همکاران تافستوسط  ه شدهکربناتعمق  نیتخم ی( براNN) یشبکه عصب کی

سرباره کوره بلند، کل آب موثر، کل سنگدانه،  مان،یس ،ی، خاکستر بادچسبانندهمواد نسبت آب به  مان،یمانند نوع س یمختلف

 یرهایمدت زمان کربناته شدن به عنوان متغو  ماده هوازا ، روان کننده متر،یلیم 4و  25/0 ،125/0 کمتر از یهابا اندازه یهاسنگدانه

یژگیو نیترمناسب نییتع یبرا ،یمتوال 4یهایژگیانتخاب و ژهیوبه ر،یانتخاب متغ یهاروشاز  این محققین. ندمستقل در نظر گرفت

 خود استفاده کردند. یهاشیمورد استفاده در آزما یاصل یاز مجموعه داده ورود یاضاف اینامربوط  یژگیو حذف هرگونه و ها

 ریمتغ 18با استفاده از که در آن استفاده کردند، ته شده عمق کربنا ینیبشیپ یبرا ANNاز  [10] آکپینر و اوانواکواهمچنین 

 یآورشرایط عمل، اختلاط طرح یپارامترها ،یخاکستر باد بیترک مان،یس بیترک به ترتیب: شده در شش گروه یبندطبقه یورود

                                                           
1 Carbonation Depth (CD) 
2 Backpropagation  
3 Radial Basis Function kernel (RBF) 
4 Feature selection 
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 یبرا پنهان یهانرون نهیمقدار به نییتع یبرا هیاول یبررس کی. در آن مطالعه، استفاده نمودند و سن نمونه ،یطیمح طیبتن، شرا

پنهان  یهانرونکه تعداد  یرا زمانکربناته شدن عمق تواند یم قاًیدق ANNنشان داد که  جیمورد استفاده انجام شد. نتا ANNمدل 

 ،یمقاومت فشار مان،ینوع س ند کهکرد جادیارا  ANNبر  یمبتن یمدل عدد کی [16] و همکاران کسیبزند. فل نیده بود تخم

وزن  میتنظ روشمستقل مدل بودند. چهار  یرهایمتغاز و سن  2CO زانیم ،ینورده طیشرا ،یافزودن یحتوام ،یرطوبت نسب

 نیموثرتر 1مارکوارت-لونبرگالگوریتم مورد استفاده قرار گرفت و ثابت شد که  ANN یهاساختاراز  یاریآموزش بس یبرا یناپسیس

 و همکاران کسی، و فل[17] و اووانواکوا ناری، آکپ[4] مطالعات انجام شده توسط کلوش و همکاران است. ییاز نظر کارا  روش آموزش

در بتن مخلوط شده با کربناته شدن عمق  یها بر رویژگیو ریتأث لیو تحل هیتجز یرا برا ANNقابل توجه استفاده از  ریتأث [18]

ب نسبت آ ،یو خاکستر باد مانیس یدر محتوا راتییکه تغ انددادهمطالعات نشان  نینشان داده اند. به طور خاص، ا یخاکستر باد

ذکر  انیشود. شاکربناته شدن عمق در  یتوجهقابل راتییمنجر به تغ تواندیو دما م ی، رطوبت نسب2CO، غلظت به مواد چسبنده 

 کی [19]و همکاران  یاحسان استوار است. [10] 2016آنها در سال  یقبل قاتیبراساس تحق [18] و اووانواکوا ناریاست که کار آکپ

 ینیبشیپ یبرا رهایمتغ نیترمهم ییاند که به شناساکرده یمعرف هایژگیانتخاب و یبرا MOEA/D-ANNبه نام  دیروش جد

در کاهش زمان آموزش و بهبود دقت  RReliefFمانند  یسنت یهاروش نسبت به روش نی. اکندیکمک م ه شدنعمق کربنات قیدق

انتخاب شده توسط  نهیبه یهایژگیکه از مجموعه و ANNنشان داده است که مدل  جیداشته است. نتا یعملکرد بهتر ینیبشیپ

MOEA/D-ANN زیخواص بتن ن ریسا ینیبشیپ یبرا تواندیروش م نیرا دارد و ا ینیبشیدقت پ نیبالاتر کند،یاستفاده م 

 کار رود.هب

یم ایفا یادگیری ماشیندر  ینقش مهم ،یورود یرهایمتغ مرتبط از یهامشخصهو انتخاب  ییبا شناسا 2انتخاب ویژگی یهاروش

 یهایژگیبا تمرکز بر و این روش ها دهند.یارائه م یعمل یو هم در کاربردها قاتیرا هم در تحق یمتعدد یایها مزاروش نی. اکنند

هدف  ریعوامل مرتبط با متغ نیترو گرفتن مهماز حد  شیانطباق باز  و دهندیم شیرا افزا ینیبشیدقت پ وعملکرد مدل  ،یاطلاعات

که منجر  بخشدیرا بهبود م یمحاسبات ییکارا ها،مشخصهبا کاهش تعداد  یژگیانتخاب و یهاروش ن،ی. علاوه بر اکنندیم یریجلوگ

 ،شدهانتخاب یهامشخصه. .شودیبزرگ م اسیمقبا  یهابا مجموعه داده ژهیوبه منابع،و استفاده کارآمد از  ترعیسر یبه زمان اجرا

 یهامیها، تصمداده نیترتا براساس مرتبط کندیمحققان فراهم م یرا برا یارزشمند یهانشیو ب دهدیم شیمدل را افزا ریتفس تیقابل

 جهیو در نت کنندیها کمک مداده تیفی، به بهبود کخطاها و یاضاف یهایژگیبا حذف و هاروش نیا ن،ی. علاوه بر ارندیآگاهانه بگ

 جادیدرک ارتباطات مهم و ا یمدل را برا ییتوانا افتهیمجموعه داده بهبود  نی. اکنندیم جادیا نیادیبن یاز الگوها یبهتر شینما

 مدل ریتفس تیدر بهبود عملکرد و قابل یارزشمند یایمزا یژگیانتخاب و یهاروشکه  ی. در حالدهدیم شیفزاا قیدق یهاینیبشیپ

اب انتخ یهاتوسعه روش یبر رو دیبا ندهیآ قاتیبرطرف شوند. تحق دیوجود دارد که با ییهاو شکاف هاتیهنوز محدود دهند،یارائه م

انتخاب  یاثربخش شتریب شیافزا یرا برا یخط ریروابط غ ها وداده دهیچیپ یساختارها بتواندو سازگارتر تمرکز کند که  تریقو یژگیو

 .را در نظر بگیرد نیماش یریادگیدر  یژگیو

 یابتکار یسازنهیبه تمیبراساس الگور MOEA/D-ANN ( به نامیبی)ترک دیبریها یژگیروش انتخاب و کی ق،یتحق نیدر ا

MOEA/D  و ANN یبر رو تواندیاست که م یابالقوه یرهایمتغ یتمام یبررس قیتحق نیا یتوسعه داده شده است. هدف اصل 

کند. از  ییها را شناساآن نیتربا دو تابع هدف، مهم یسازنهیو به نگیلتریف وشبگذارد و با استفاده از ر ریتأث ته شدنعمق کربنا

 مربوطه استفاده شده است. یورود یرهایبا در نظر گرفتن تمام متغ ،ته شدنعمق کربنا ینیبشیتوسعه مدل پ یبرا ANN روش

شده  یابیارز MOEA/D و RReliefF یهاروش زبا استفاده ا یعوامل ورود تیاهم ،ینیبشیپ یهاها در مدلقبل از استفاده آن

 یریگها و اندازهدقت آن یابیارز یمختلف برا یآمار یهابا استفاده از شاخص افتهیتوسعه یهااست. به دنبال آن، عملکرد مدل

متغیر سه بر روی  تیحساس لیتحلانجام پژوهش،  نیا اصلی یهایاز نوآور یکی .قرار گرفته است یابیمورد ارز یاحتمال یخطاها

                                                           
1 Levenberg-Marquardt(LM) 
2 Feature Selection 
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کربن هستند.  دیاکسیو درصد غلظت د یپارامترها شامل زمان، درصد رطوبت نسب نیا باشد.میدر طرح اختلاط بتن  یدیکل یورود

عمق  نیا قیدق ینیبشیدر پ یمهم اریاند و نقش بسبتن انتخاب شده ته شدنعمق کربنامقدار عنوان عوامل مؤثر بر به متغیرها  نیا

 دارند.

 قیروش تحق -2

 جمع آوری داده ها  2-1

 ت،یدر نهاکه  ]46-32و  5-4[ استخراج شدهقبلی  نامطالعات انجام شده توسط محققاز پژوهش  نیمورد استفاده در ا یهاداده

 دهد. یمختلف نشان م اختلاط یهاسبتاستخراج شده، اطلاعات وزن مواد را در ن یداده ها شده است. یداده جمع آور 198

 یبرا یورود یرهایکننده، معمولاً متغفوق روان و زیر یها، سنگدانهآب به مواد چسبنده یهامواد، مانند نسبت یوزن یهانسبت

 یهاتواند عملکرد مدلیکه کدام نسبت وزن مواد م ستیحال، مشخص ن نیبا ا. [1] شوندیبتن در نظر گرفته م یهایژگیو ینیبشیپ

کننده به ، نسبت فوق روانمواد چسبندهنسبت سنگدانه درشت به  مان،ینسبت آب به س ب،یترت نیرا بهبود بخشد. به ا ینیبشیپ

 گرید ینسبت ها یکه برخ یدر حال .[47]شده اند که در تحقیقات قبلی استفاده  بهنود و همکاران بودند یهانسبت از جمله ،مانیس

وامی قتوسط چسب  -چسب و فوق روان کننده  ،آب مان،یس - یخاکستر باد یهابتن، مانند نسبتکربناته شدن عمق  نیتخم یبرا

 .[48] و همکاران استفاده شده است

 یهارفتار مواد مختلف، تعداد داده ینیبشیپ یبرا یسازنهیبه یهاو روش نیماش یریادگی یهادر مطالعات مرتبط با استفاده از مدل

 :دهدیمشابه را نشان م قاتیاز تحق یاستفاده شده در برخ یهاتعداد داده 1 بوده است. جدول ریمتغ یورود

 مشابه قاتیدر تحق یورود یهاتعداد داده یبررس 1 جدول

 قیتحق در استفاده مورد یهاتعداد داده شده انجام قیتحق

 1030 بتن یمقاومت فشار ینیبشیپ

 189 دوام بتن ینیبشیپ

 425 برآورد مقاومت بتن

 500 فولاد یخوردگ ینیبشیپ

 300 مواد یعمر خستگ ینیبشیپ
 

 200 نیمواد معمولاً ب ینیبشیپ یهامدل یشده برا هیتوص یورود یهاتعداد داده ،]22-20[ یبا توجه به منابع معتبر و کتب علم

 یانمونه داده 198تعداد  ،یعلم یهاهیمختلف و توص قاتیاستفاده شده در تحق یهاتوجه به تعداد داده با .باشدینمونه م 1000تا 

ت به ها توانسته استعداد داده نیرفتار بتن قرار دارد. ا ینیبشیپ یمطالعه استفاده شده است، در محدوده قابل قبول برا نیکه در ا

 بتن کمک کند. عمق کربناته شدن ینیبشیپ یبرا ینانیو قابل اطم قیبه مدل دق یابیما در دست

، موارد ریو سا مانینسبت آب به س رینظ ،یورود متغیر 37ها که بر اساس آن ه استوجود داشت یاصل ریمتغ 9حاضر،  قیدر تحق

امر به  نیکه ا ،انتخاب شدند رگذاریتأث یهامتغیر(، Feature Selection) یژگی. سپس با استفاده از روش انتخاب واندهشد فیتعر

شده گنجانده  هیدر مجموعه داده اول وزن مواد یهاموضوع مهم، تمام نسبت نیپرداختن به ا یراب .دیدقت مدل منجر گرد افزایش

و درشت،  زیر یهاسنگدانه ،یکننده، خاکستر بادفوق روان مان،یمطالعه شامل آب، س نیمورد استفاده در ا یورود یرهای. متغاند

چسباننده اد موبه  مانی: سصورت زیر آمده استاین متغیر که به یهانسبت نیبر متر مکعب(، و همچن لوگرمیکل سنگدانه )بر حسب ک

، فوق هچسبانندمواد ، آب به چسبانندهمواد به  زی، سنگدانه رچسبانندهمواد ، سنگدانه درشت به چسبانندهمواد به  ی، خاکستر باد

 زیبه کل سنگدانه، سنگدانه درشت به کل سنگدانه، سنگدانه ر یبه کل سنگدانه، خاکستر باد مانی، سچسبانندهمواد روان کننده به 

انه فوق روان کننده به سنگد مان،ی، فوق روان کننده به سه، فوق روان کننده به کل سنگدانهبه کل سنگدانه، آب به کل سنگدان
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به آب، آب به سنگدانه درشت و آب  یخاکستر باد مان،یفوق روان کننده به آب، آب به س ز،یه به سنگدانه ردرشت، فوق روان کنند

رشت، سنگدانه به سنگدانه د زیسنگدانه ر ز،یبه سنگدانه ر یخاکستر باد مان،یبه س زینسبت سنگدانه ر ن،ی. علاوه بر ازیبه سنگدانه ر

وزنی  بر حسب درصد یورود یرهایمتغبه عنوان  زین مانیبه س یبه سنگدانه درشت، و خاکستر باد یخاکستر باد مان،یدرشت به س

. هدف شده استنشان داده  2COغلظت درصد و  یرطوبت نسبدرصد با مدت چرخه )روز(،  شیآزما طیشده است. شرادر نظر گرفته 

ی ورود یرهایمتغ نیبا در نظر گرفتن ا گذارندیم ریتأثته شدن عمق کربنارا که بر  یاست که عوامل متنوع نیا ینیبشیمدل پ

مختلف  یهاکه نسبت کندیم نیتضم بینیمدل پیش نیا .ردیگیرا در بر م ریمتغ 37در مجموع  قیتحق نیاکه در  دقت ثبت کندبه

وزن مواد موجود در  یفیآمار توص 2 جدول .کندیارائه م شدن کربناته ندیاز فرآ یترقیو درک دق ردیگیبتن را در نظر م ءاجزا نیب

 یاصل یو خروج یورود یرهایمتغ یبراحداقل و حداکثر  ار،یانحراف مع ن،یانگیم یرهاپارامتکه  کندیمجموعه داده را گزارش م

 .ندمحاسبه شده ا
 رهایمتغ یفیآمار توص 2جدول 

 متغیرها مخفف میانگین انحراف معیار حداقل حداکثر

 ورودی اصلیمتغیرهای 

494 120 2/79 2/263 C 
  سیمان

(3kg/m) 

280 0 3/80 2/100 F 
 خاکستر بادی

(3kg/m) 

1071 8/501  6/157 9/691 CA 
 سنگدانه درشت

(3kg/m) 

1258 790 3/114 6/1061 FA سنگدانه ریز (3kg/m) 

220 112 12 165 W 
  آب

(3kg/m) 

7/7 0 7/1 7/0 S 
 فوق روان کننده

(3kg/m) 

126 3 2/32 6/39 CY )چرخه )روز 

70 55 7/4 6/64 RH  رطوبت نسبیدرصد 

50 1 7/12 3/10 CC 2 درصد غلطتCO 

 متغیر خروجی

57 0 2/10 9/9 CD 
 عمق کربناته شدن

(mm)  

 آماده سازی داده ها 2-2

. نبود آنها لیبه تکم یازیو نوجود نداشت  به صورت گم شده یا مفقود یاداده چیه ق،یتحق نیمورد استفاده در ا یهاداده انیاز م

 پردازششیمناسب در طول پ یبنداسیمق یهاروشدارند، استفاده از  یمتنوع یهاکه محدوده یمتعدد یرهایهنگام کار با متغ

 نیسنگدانه درشت ب یبرا ریمحدوده مقاد ق،یتحق نیمورد استفاده در ا همهم است. به عنوان مثال، در مجموعه داد اریها بسداده

به عنوان تابع  یدسیکه از فاصله اقل ML یهااست. در مورد روش 7/7تا  0که فوق روان کننده از یحال است، در 1071و  8/501

 حل یبرا که وجود داردسنگدانه درشت  هکننده نسبت بروانفوق تیاهم یرواقعیاحتمال دست کم گرفتن غ کنند،یهدف استفاده م

 یرهایمتغ. [49] مهم است اریها بسمناسب داده یسازاز آماده نانیاطم یها براداده یرو یگذاراسیمق اتیمشکل، انجام عمل نیا

 .[50] شدند یبند اسیمق 9/0 و 1/0 ( در محدوده1) یبا استفاده از معادله قیتحق نیدر ا یورود
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(1) min

max min

0.1 0.8
j j

S
j j


  


 

 ،S  ،jیرهایکه متغ ییدر جا
min

j و maxj  ریمتغ یحداقل و حداکثر داده ها مقدار و یاصلمقدار شده،  اسیمقبه ترتیب مقدار 

شد:  میبه دو گروه مجزا تقس یپردازش، مجموعه داده به صورت تصادف شیاز مرحله پ پس .دهندینشان م بیمربوطه را به ترت

 یهامانده است. داده یدرصد باق 15آزمون، شامل  یهاو داده دهد یم لیدرصد از داده ها را تشک 85که  ،آموزش یمجموعه

 عیدر طول هر تکرار، توز گر،ی. به عبارت دشده اند هاستفاد ML مختلف یدر مدل ها پرپارامترهایها قیدق میتنظ یبرا یاعتبارسنج

 .یاعتبارسنج یبرا گردی ٪15و  شیآزما برای ٪15آموزش،  برای ٪70است:  ریداده ها به شرح ز

 یمصنوع یعصب شبکه 2-3

مورد داده ها  لیو تحل هیتجز یبرا یابزار قو کیکند و به عنوان  یعملکرد مغز انسان را تکرار م (ANN) یمصنوع یشبکه عصب

 ANN،یکیولوژیب ی عصبیهاشبکه  مشابه. [51] کند یموثر م اریبس (ML) یادگیری ماشین نهیو آنها را در زم گیرداستفاده قرار می

ا آنه تیشبکه ها ظرف نیقابل توجه ا یها تیاز مز یکیاند.  شده لیها تشکنرون هیشب ،یشده و مواز عیپردازش توز یاز واحدها

روش  کیبه عنوان  یمصنوع یشبکه عصب .[16] بدون توجه به عوامل موثر بر آنها است یرخطیو غ دهیچیمسائل پ یمدل ساز یبرا

 .[52] شناخته شده است یو خروج یورود یرهایمتغ نیب ارتباطات جادیا یبرا یروش قو کیعنوان به و یرخطیغ یسازمدل

 (2شده است،  لیتشک یورود یها یژگیاز و یورود هیلا (1شده اند:  لیتشک هیاز سه لا یبه طور کل یمصنوع یعصب یهاشبکه

 ریکه متغ یخروج هیلا (3 دهدیرا انجام م یرخطیغ دهیچیپ اتیباشد که عمل هیلا نیتواند شامل چند ی( پنهان که می)هاهیلا

 هی( پنهان و لای)هاهیلا ،یورود هیلا نیب ارتباطاتو  یمصنوع یعصب شبکه کیپیکربندی  1شکل  .[53] کند یم رهیرا ذخ یخروج

 دهد.یرا نشان م یخروج

 
 یمصنوع یشبکه عصب ساختار 1شکل 

 .دهدرا نشان می یمصنوع یشبکه عصبوابسته در ساختار  ریمتغ نحوه پیش بینی( 2معادله )

(2) ( )

1

n
y f w x b

j ij i j
i

 


 

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



7 
 

y در این معادله
j

w است، یسازدهنده تابع فعالنشانfاست، 𝑗 نرون یخروج 
ij

x یدهنده وزن اتصال ورودنشان
i

، 𝑗نرونبه  

 b
j

 .است یورود یرهایدهنده تعداد متغنشان 𝑛 و 𝑗 نرون اسیعبارت با

 سنجی اعتبار به را ها داده ازدرصد 15 سندگانی، نوداردها وجود بیش از حد داده کردن برازشاحتمال روش  نیادر  نکهیتوجه به ا با

 نیب اگر اختلاف شتر،یب حیتوض یکند. برایعمل م تمیتوقف الگور یبرا یاریمجموعه از داده ها به عنوان مع ریز نیاختصاص دادند. ا

 تمیشده در طول آموزش مدل فراتر رود، الگور فیتعر شیاز پمقدار مشخص  کیاز  یسنجاعتبار داده هایآموزش و های دادهدقت 

را  حیصح ینیبشیمدل پ کی جادیو ا کندیم یریجلوگ یمصنوع یشبکه عصباز حد  شیاز برازش ب یشنهادیپروش . ابدییم انیپا

شبکه ط توس ینیبشیمدل پ اختس یدو منظور استفاده شده است. اول یبرا یمصنوع یاز شبکه عصب قیتحق نی. در اسازدیممکن م

 باشد.می یژگیانتخاب و جدید توسعه روش یو دوم یمصنوع یعصب

RReliefF ه شده شناخت یژگیانتخاب و قیاز طر یورود یرهایمتغ یبند تیاولو یموثر برا اریبسروش  کیطور گسترده به عنوان هب

ه اند نشان داد یشود. مطالعات قبلیاستفاده م ونیرگرس چالش های یاست و برا نگیلتریروش ف کیروش  نیا ن،یاست. علاوه بر ا

و عدم  تشابهکه  ردیگیمرسوم را بکار م یژگیانتخاب و کردیرو کی RReliefFدهد. یانجام م یخوببه را یژگیروش انتخاب و نیکه ا

 ریه مقاداست ک یگانیبه همسا زیمتما ریمقاد صیشامل تخص کردیرو نی. اردیگ یدر نظر م گانیهمسا انیپاسخ را در م ریتشابه مقاد

خود  از یپاسخ متفاوت ریکه مقاد یگانیرا به همسا یمتفاوت ریرا که مقاد ییهاکنندهینیبشیو پ گذارندیرا به اشتراک م یکسانیپاسخ 

 RReliefFها در کننده ینیب شیپ یبرا یینها ینوبت به محاسبه وزن ها یوجود، وقت نی. با اگیردیم را در نظر ،دهندینشان م

کمک  هاکنندهینیبشیبه پ شدهنییتع یینها یهاوزن نییدر تع یانیم یاهوزن نیشود. ایاستفاده م یانیم یهارسد، از وزنیم

 .[55 و54] کنندشایانی می

MOEA/D-ANN رار قاستفاده ای مورد در تحقیقات قبلی بطور گسترده یروساز یدر مهندسمی باشد که ی ساز نهیبه یهاروش

 بی، نشان داده شده که استفاده از ترک[59, 58] و همکاران یاحسان ،[57] و همکاران یرگعس یدر مطالعات قبل .[56] اندگرفته

 ریدارد که بر متغرا  ییهایژگیدر انتخاب مؤثر و یتوجهقابل لیپتانس ن،یماش یریادگی یهاو روش یابتکار یسازنهیبه یهاتمیالگور

 [60]ژانگ و لیاست که توسط  MOEA/Dچندهدفه قدرتمند  یابتکار یسازنهیبه یهاتمیاز الگور یکی. گذارندیم ریتأث یخروج

ت. را ارائه کرده اس یقابل قبول جیمورد استفاده قرار گرفته و نتا تلفمخ یهانهیدر زم یسازنهیبه تمیالگور نیا است.ه ارائه شد

MOEA/D روش، سه [60] ی. در مقاله ژانگ و لکندیم میتک هدفه تقس یمشکل فرع نیچند هدفه را به چند یسازنهیمسئله به 

مطالعه، تنها از  نی(، اما در ا3یتقاطع مرز شو رو 2چبیشو ش بسطرو ،1یجمع وزن شتوابع هدف ارائه شده است )رو هیتجز یبرا

 کند. هیتابع هدف را تجز 5 با مسئله کیتواند یم چبیشو وش(، ر5( تا )3استفاده شده است. با استفاده از معادله ) چبیشو شرو

(3) 

1

2

* *

,

min ( )

min ( )

.
min ( , , ) ( )

.

.

min ( )

te

p

n

f x

f x

g x u p f x u

f x




 
 
 
  

   
 
 
 
   

(4) * *

,
1

( ) ( )

pn

p
i i ip

i

f x u f x u





  
 

                                                           
1 Weighted Sum Approach 
2 Chebyshev Approach 
3 Boundary Intersection 
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 نوشت:به شکل زیر توان آن را یداشته باشد، م لیتما تینها یبه ب pاگر 

(5) * *lim ( , , ) max ( ) 1te

i i i
x

g x u p f x u i n 


    

)، xکه در آن  )f x ،  و*u به د. هستنمطلوب و نقطه  یوزن بیمسئله، تابع هدف، بردار ضرا یریگمیتصم یرهایمتغ بیبه ترت

 :شودیمبسط دادن رفع پس از  ریبا استفاده از مراحل ز pداشتن  لیتما تینها یب

 الف( آماده سازی 

EPشود )یدر نظر گرفته م تهیبرابر با  باًیتقر 1کارایی پارتو (1-الف ). 

مشخص  یهر بردار وزن کینزد T یگیهمسا ،یوزن بیضرا نیشده و پس از محاسبه فاصله ب جادیا یوزن بیضر یبردارها (2-الف

 شود.یم

 .شوندیشود و متعاقباً توابع هدف محاسبه م یم جادیا هیاول گروه (3-الف

 مد نظرآل  دهینقاط ا کردن به روز (4-الف

 گروه یهمه اعضا ی( برای)حلقه اصل یرسانروزبهب( 

 ریتکث (1-ب

 راه حل بدست آمده  ندیبهبود بخش (2-ب

 آل دهینقطه ا ردنبه روز ک (3-ب

 گانیو رقابت با راه حل همسا یبه روز رسان (4-ب

 EP یبه روز رسان (5-ب

 شود.یاجرا م 2دوباره از مرحله  تمیالگور ت،یتوقف. در صورت عدم رضا یارهایمع ج(

 یروند متوال 2است. در شکل  افتهیتوسعه  MOEA/D-ANNمطالعه با استفاده از  نیدر ا دیجد یژگیروش انتخاب و کی

MOEA/D-ANN انتخاب  یودور یرهایتابع هدف اول تعداد متغ مدنظر قرار گرفته شده است کهدو تابع هدف  دهد. یرا نشان م

 جادیا یتصادف تیجمع کیدهد. ابتدا یرا نشان م ANN ینیب شیمدل پ یکه تابع هدف دوم خطا یدهد، در حال یشده را نشان م

هر  و شود یانتخاب شده محاسبه م یرهایشود. تابع هدف اول براساس متغیانتخاب م یورود ریمتغ یشود و در هر بردار، تعدادیم

مقدار تابع  نییتع یبرا R)2  (مربعات خطا نیانگیو م رندیگیتحت آموزش قرار م ANNبا استفاده از  مدنظر جامعه داده هایاز  کی

 .شودیتکرار م یژگیو حل مسئله انتخاب و بهینگی پارتوبه  دنیرس یبرا MOEA/Dشود. یهدف دوم محاسبه م

                                                           
1Pareto optimal 
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شرو 

روش ب   اعمال 
چبیشو

ایجاد جمعیت 
اولیه

ایجاد ضریب بردار 
وزنی 
λ 

محاسبه فاصله 
بردارهای ضریب 

وزنی

مشخ  نمودن  
ن دی  هر  Tهم ایگی

بردار وزنی

1f(x)محاسبه 

ANNآموزش 

راه اندازی تعداد 
 S =

2f(x)محاسبه 

NO

بروز کردن نق ه 
*Z ایده ال

راه تکثیر و بهبود 
به دست آمدهحل 

*Zبروز کردن 

به روز رسانی و 
رقابت با راه حل 
هم ایگان

EPبروز کردن 

معیارهای توقف آیا 
است  مناسب

YES

No

پایان

Yes

 
 MOEA/D-ANN تمیفلوچارت الگور 2شکل 
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  نتایج -3

 یژگیانتخاب و ایجتن 3-1

 را ارائهبهینگی پارتو روش  نیشده است. ا یمعرف یژگیانتخاب و دیروش جد کیبه عنوان  MOEA/D-ANNمطالعه، روش  نیدر ا

 یرهایتعداد متغ شیافزاکه  ،دهدیروش را نشان م نیا جینتا 3چند هدفه است. شکل  یژگیانتخاب و تمیالگور کی رایز ،دهدیم

 ماًیمدل، که مستق یدگیچیخطا و پ نیتعادل ب جادیرو، ا نیشود. از ایمدل م ینه منجر به کاهش کمتر خطایدر مجموعه به یورود

 مهم است. اریمرتبط است، بس یورود یرهایبا تعداد متغ

 
 MOEA/D-ANN جینتا 3شکل 

 نیانتخاب بهتردو تابع هدف در نظر گرفته شود.  تواننمی کهطوریبه ،غالب هستند ریغ یهاراه حل 3در شکل  نقاط نشان داده شده

اس هدف براس یگریو د مشخص هدف بر اساس یک یکی ،گریکدیدو نقطه با  با مقایسهزیرا  است دهیچینقاط پ نیدر ا نهیحل به هرا

از روش  قیتحق نیاستفاده کرد. در ا اریچند مع یریگ میتصم یندهایتوان از فرآیمشکل م نیرفع ا یبرا. کند یبهتر عمل م گرید

 جهینت نیترنهیو به نیترمطلوب ییمتعدد با هدف شناسا یارهایبا مع یریگ میتصم یبرا یندیبه عنوان فرآ 1یرابطه خاکستر لیتحل

 .[48] آورده شده است ریدر ز نهین نقطه بهییاستفاده شده است. مراحل تع

 د:کنیم اسیمق یکو  صفر بازه (6با معادله )تابع هدف را  GRAدر ابتدا، 

(6) *
max ( ) ( )

( )
max ( ) min ( )

j j

j

j j

a q a q
s q

a q a q





 

)که در آن  )ja q  و
* ( )js q تابع هدف  اسیو مق یمقدار واقع بیبه ترتthj  از نقطهthq 2یرابطه خاکستر بیدهند. ضریرا نشان م 

 شود.یمحاسبه م( 7)دو تابع هدف با معادله یبرا

(7) min max

0 max

( )
( )

j

j

q
q






  

  

 

)که  ییدر جا )j q  نشان دهندهGRC تابع هدف  یبراj  از نقطهq  ،ام است 0 و شودیدر نظر گرفته م 5/0 برابر با ( )j q  از

0حداکثر و حداقل  بیبه ترت maxو  minشود. یم نییتع( 8) معادله ( )j q .هستند 

                                                           
1 Grey relational analysis (GRA) 
2 Grey Relational Coefficient (GRC) 
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(8) *

0 0 ( ) ( )j ja q s q   

0 ( )a q و مرجع است یتوال هدنبال* ( )js q تابع هدف  اسیمقدار مقj  از نقطهthq قیاز طر 1 یرابطه خاکستر درجه تیاست. در نها 

 شود.یم نییتع( 9) معادله

(9) 
1

1
( )

n

j j

q

GRG q
n




  

GRG ،جینتا. شودیاساس انجام م نیبر ا یبنددارد و رتبه میها رابطه مستقداده تیبا اهمGRA  نهیتعداد به نیدهد که ا ینشان م 

 انتخاب شده توسط نهیبه یرهایشود. متغیم 00085/0 با برابر MSE(2( مربعات نیانگیم یخطا است که منجر به رهایمتغ

MOEA/D-ANN  ارائه شده است 3 در جدول. 

ها )کل مختلف سنگدانه یهابه آب، آب به دسته ی، خاکستر بادمواد چسبندهکننده به ، نسبت فوق روانمواد چسبنده یقبل مطالعات

 نی. با ااندهدر نظر نگرفت یورود یرهایرا به عنوان متغ زیر یهادرشت به دانه یهاو دانه درشت( یهادانه ز،یر یهاها، دانهسنگدانه

 نیذارند. از ابگ ریتأث ه شدنعمق کربناتتوانند بر یانتخاب شده اند که به طور بالقوه م یعوامل نواننسبت ها به ع نیا نجا،یحال، در ا

 است. ی( ضرورMOEA/D-ANN)به عنوان مثال،  نهیبه یرهایمتغ ییشناسا یبرا یقو یژگیانتخاب وروش  کیرو، استفاده از 

مجموعه داده  کیمرتبط در  یها یژگیو ییشناسا یبرا یژگیاست که از وزن و RReliefFانتخاب شده  یها یژگیاز و گرید یکی

آمده از بدست جیدر نتا نی، بنابراهشد نییتعمورد  MOEA/D-ANN  ،13در رهایمتغ نهیکه تعداد به ییکند. از آنجایاستفاده م

ذکر  انیارائه شده است. شا 4انتخاب شده در شکل  یرهایها انتخاب شدند. متغوزن نیشتریبرتر با ب ریمتغ 13تنها  RReliefFروش 

به کل سنگدانه، سنگدانه درشت به کل سنگدانه،  زیر یها، دانهمواد چسبندهفوق روان کننده به  یهانسبت RReliefFاست که 

در  کرده است. ییدرشت را شناسا گدانهسنگدانه درشت به سن مان،یکننده به سنگدانه درشت، سنگدانه درشت به سفوق روان

 .در نظر گرفته نشده اند مانیبه س یو خاکستر باد مانیبه س زدانهیرمتغیرهای  یمطالعات قبل

، چسبنده موادکننده به نسبت فوق روان ،2COغلظت درصد  ،یرطوبت نسبدرصد سنگدانه درشت، چرخه )روز(،  متغیرهایی نظیر

 یرهایهر روش متغهمچنین،  .شدند ییشناسا یژگیهر دو روش انتخاب وبا  زیو سنگدانه درشت به سنگدانه ر مانیآب به سنسبت 

انتخاب شده بصورت های یکه اکثر ورود، هدر نظر گرفته شد متغیر مهمیبصورت مدل  یبراکه  هرا انتخاب کرد یمنحصر به فرد

 .شوندمعرفی می ینسبت وزن
  (MOEA/D-ANN)روش  ه شدنعوامل موثر بر عمق کربنات 3جدول 

فیرد مخفف ردیف مخفف  

W/FA 8 F 1 

W/CA 9 CA 2 

CA/FA 10 Binder 3 

CY 11 S/Binder 4 

RH 12 W/(CA+FA) 5 

CC 13 
W/C 6 

F/W 7 

                                                           
1 Gray Relational Grade (GRG) 
2 Mean Squared Error 
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 RReliefFروش  تاثیرگذار یرهایمتغ 4شکل 

  ANNمدل  لیو تحل هیتج  3-2

 کوووردیو رو ANN-MOEA/D و یعمووووم یرا بوووا اسوووتفاده از داده هوووا ANN عملکووورد توسوووطرا  2R مقووودار 5شوووکل 

RReliefF دهوودینشووان موو شیو آزمووا یاعتبووار سوونج ،یآموزشوو یدر مجموعووه داده هووا. ANN  یکلوو یهووااز دادهبووا اسووتفاده، 

 .ابدییدست م 98/0 با مقداره ضریب تعیین ب و دهدینشان م ه شدنعمق کربنات یرا برا خوبی ینیبشیدقت پ

و 18-17و 15و 12و 10و 4[ت ه اسبرخوردار بود یمدل از دقت بهتر نیا ،یقبل قاتیمورد استفاده در تحق یهابا مدل سهیمقا در

ممکن  ریمتغ 37از  کیهر  قیدق یآورشده بود و جمع ینیبشیپ یورود رین متغیمدل با استفاده از چند نیا یخروج. ]61-62

گذارند. یم ته شدنعمق کربنا بر یتریقو ریتأث رهایمتغ ریبا سا سهیدر مقا یخاص یرهایمتغ ن،یب نیباشد. در ا زیاست چالش برانگ

 یهاروشبا استفاده از  یژگیو انتخاب. گرفته شوند دهیبر دقت مدل ناد یتوجهقابل ریعوامل ممکن است بدون تأث یرو برخنیاز ا

MOEA/D-ANN  و RReliefF شود،یمشاهده م 4 طور که در جدولهمان .نشان داده شده است 5در شکل  جیانجام شد و نتا 

دقت  ن،یشیپ قاتیتحق یمحدودتر نسبت به برخ یرهایو تعداد متغ 99/0 نییتع بیبا ضر MOEA/D-ANN یشنهادیمدل پ

در انتخاب  یشنهادیروش پ یدهنده کارآمدنشان جهینت نیعمق کربناته شدن بتن فراهم کرده است. ا ینیبشیرا در پ یبالاتر اریبس

 است. ینیبشیو بهبود عملکرد مدل پ رگذاریتأث یرهایمتغ قیدق
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 های قبلی از نظر تعداد متغیر و دقتمدلمقای ه مدل ارائه شده با  4جدول 

 تعداد متغیرها (R²)ضریب تعیین  محققان سازیروش مدل

SVM  Biswas et al. [ 31 ] 92/0  12 

ANN  Zhang et al. [ 36 ] 88/0  15 

Random Forest Zhang et al. [ 46 ] 95/0  8 

MLR  Kaloop et al. [ 56 ] 9/0  11 

MOEA/D-ANN + ANN 99/0 تحقیق حاضر  10 

 

 به یبرا یگریو د یورود یرهایبه حداقل رساندن تعداد متغ یبرا یکیکند: یاز دو تابع هدف استفاده م MOEA/D-ANN روش

نسبت به مدل  یبالاتر MSE یکند دارایاستفاده م یورود ریمتغ 37که از تمام  یمدل ،دهدینشان م 6شکل  MSEحداقل رساندن 

ANN  روش توان استنباط کرد که یم جیاست. از نتا یژگیانتخاب و یهاروشباMOEA/D-ANN را که در  ییرهایمتغ تیبا موفق

با  سهیدر مقا ANNدر مدل  یکه منجر به بهبود عملکرد کل حذف کرده است ،ستندین یضرور ته شدنعمق کربنا ینیبشیپ

RReliefF زمان اجرا روش  ن،یها شده است. علاوه بر ایژگیو استفاده از همه وMOEA/D-ANN یاز زمان اجرا ترکم RReliefF 

شود، برجسته یاعمال م ANN نهیکه در زمزمانیرا  MOEA/D-ANN یمحاسبات ییکارا افتهی نی. اباشدمیها یژگیهمه و با

 کند.یم

 
 ANNمدل  یبرا 2R ریمقاد 5شکل 
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 ANNمدل  یبرا MSE ریمقاد 6شکل 

 
 براساس تغییر در مقدار خروجیتحلیل ح اسیت  3-3

انجام  بتن ه شدنعمق کربنات ینیبشیمختلف بر دقت مدل پ یورودمتغیرهای  ریتأث یبررس یبرا تیحساس لیتحل ق،یتحق نیدر ا

 ریتأث نیشتریکربن ب دیاکسیغلظت ددرصد و  یمانند زمان، درصد رطوبت نسبمتغیرهایی که  ندنشان داد هالیتحل نیا ده است.ش

ورودی شامل چرخه )روز(، درصد متغیرهای با افزایش  9تا  7اشکال بدست آمده از بر اساس نتایج  دارند.بتن  ه شدنرا بر عمق کربنات

همچنین با توجه به . دهدرا نشان می یافزایشروند عمق کربناته شدن بتن  مقدار ،کربن دیاکسیغلظت درطوبت نسبی و درصد 

ی صعودکاملاً روند  ،درصد 25تا  1در بازه  کربن دیاکسیغلظت دافزایش در اثر کربناته شدن بتن عمق مقدار توان گفت، می 9شکل 

 . داده استنزدیک بهم را ثابت و تقریباً مقادیر  و پس از آن داشته
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 (CY) تحلیل ح اسیت بر روی متغیر ورودی چرخه )روز( 7شکل 

 
 (RHی )ورودی درصد رطوبت ن بتحلیل ح اسیت بر روی متغیر  8شکل 

 
 (CC) تحلیل ح اسیت بر روی متغیر ورودی درصد غلظت دی اک ید کربن 9شکل 
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 یریگجهینت -4

 بارانیز یهاامدیمحافظت در برابر پ یکه برا است گرفتهقرار  یعمق کربناته شدن بتن مورد بررس قیدق ینیبشیپ قیتحق نیا در

در مجموع و  هشد یجمع آورمتعددی از منابع معتبر  استفاده مورد یهادادهاست.  تیاهم حائز اریبس یو خوردگ یمانند ترک خوردگ

 یکه برا هها براساس نسبت آنها در مخلوط بتن بودیورود شتری. به استبدست آمد یورود ریمتغ 37و  اته شدهعمق کربن داده 198

 ،MOEA/D-ANN د،یجد یژگیانتخاب وروش  کی ،یمحاسبات یدگیچیدقت مدل و آدرس پ شیافزا یدقت مدل مهم است. برا

 .بکار گرفته شده است ، RReliefF ،یژگیانتخاب و یمرسوم برا کردیرو کی ن،یشده است. علاوه بر ا یمعرف

ساخت مدل  یمانده برایباق ریمتغ 13 جهیکه در نت ه،انجام شد یاضاف یرهایو حذف متغ ییشناسا یبرا MOEA/D-ANN روش

ستفاده قرار گرفت ستمورد ا شد هایورود تیاهم نییتع یبرا RReliefFاز روش  ن،ی. علاوه بر اه ا ستفاده  ستا با  یژگیو 13و  ه ا

  و  MOEA/D-ANNترکیبی و از روش هایعمق کربناته بتن  ینیبشیپ یبرا ANN روشاز  ند.اهوزن انتخاب شوود نیشووتریب

RReliefF  ست. رگذاریتأث یرهایمتغبرای یافتن شده ا ستفاده  شان نتایج بدست آمده  ا ستفاده از  جادیکه مدل اداده اند ن شده با ا

 .و افزایش دقت دارد خطاهادر درصد  را یتوسط آن، کاهش قابل توجه شدهنییتع یرهایب متغی، با ترکMOEA/D-ANN کردیرو

عمق کربناته  ینیب شیآن در پ ییرسد، که بر دقت استثنایم  2R  0.99 =ضریب تعیین  توجهمدل به مقدار قابل نیا ن،یعلاوه بر ا

 نمود:خلاصه  ریبه شرح ز توانیرا م یدیکلنتایج  .کندیم دیتأک رگذاریتأث یرهایمتغ قیانتخاب دق دییبتن و تأ

 در روش GRAیبرا یورود نهی، تعداد بهMOEA/D-ANN   ،13  با ورودیMSE یرهایمتغ. باشدمی 00085/0 برابر با 

درصد  ،یرطوبت نسبدرصد ، چرخه )روز(، ماده چسبندهسنگدانه درشت،  ،یانتخاب شده عبارتند از خاکستر باد یورود

 یادخاکستر ب مان،یآب به سنسبت آب به کل سنگدانه، نسبت ، ماده چسبندهو نسبت فوق روان کننده به  2COغلظت 

 ینیبشیپ یبرا رهایمتغ نی. استفاده از ابه ریز دانه درشت دانهنسبت و  دانهدرشت، آب به زیبه آب، آب به سنگدانه ر

 .دندهیسطح دقت را م نیکربناته بتن، بالاتر

 روش براساس RReliefFغلظت  ،یعبارتند از: چرخه )روز(، رطوبت نسب که ،تعیین کننده بودند ری، عوامل زCO2 ،

دانه، فوق سنگبه کل سنگدانه، سنگدانه درشت به کل  زیسنگدانه رسنگدانه درشت، و نسبت فوق روان کننده به چسب، 

سنگدانه  ز،یبه سنگدانه ر درشتسنگدانه  مان،یسنگدانه درشت به س مان،یآب به سنسبت ، درشت سنگدانهروان کننده به 

 .مانیبه س یو خاکستر باد مانیبه س زیر

 یبرا ینیبشیپ یهاتوسعه مدلامکان  ،خواص بتن را دارد ریگسترش به سا تیظرفپژوهش  نای در شده ارائه چارچوب 

 نیکه بر چن ییرهایمتغ ییشود و شناسا جادیا یبتن یهادر سازه تواندیکه م یمصالح ای یاسازه یهایانواع مختلف خراب

 .کندیمفراهم  ،گذارندیم ریتأث ییهاشکست

رند که در آن نقش دا یاریبس یرهایو دخالت متغ ندیفرآ یدشوار لیبه دل ته شدهموثر بر عمق کربنا یاتیح یپارامترها ییشناسا

 قاتیتحق یبرا را آن بر موثر عوامل و گرفت کمک بتن رفتار شناخت در توان یم قیتحق نیا جینتا از لذا است. یادیز یدگیچیپ یدارا

 زانیدرصد، عمق کربناته شدن بتن به م 10 زانیبه م مانینسبت آب به س شینشان داد که با افزا جینتا نیهمچن. داشت نظر مد یآت

 ابدییم شیدرصد افزا 15
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Predicting Concrete Carbonation Depth and Investigating 

the Influencing Factors through Machine Learning 

Approaches and Optimization 
 

Shoaib Mansouri, Alireza Rahai, Seyed Hadi Rashedi, Fereydoun Moghaddas Nejad*1  

Department of Civil Engineering, Amirkabir University of Technology, Tehran, Iran 

 

ABSTRACT  

    Accurate prediction of concrete carbonation depth is crucial for mitigating detrimental effects such as 

cracking and corrosion. However, due to the complexity of the process and the multitude of variables involved, 

identifying the most significant parameters for modeling carbonation depth poses a considerable challenge. 

This paper introduces a hybrid feature selection method known as MOEA/D-ANN. The primary aim of this 

method is to identify the most critical variables that contribute to achieving the highest prediction accuracy. 

The proposed approach combines a multi-objective evolutionary optimization algorithm based on 

decomposition with artificial neural networks to effectively address the feature selection problem using the 

strengths of optimization and machine learning techniques. To evaluate the performance of the introduced 

method, the conventional feature ranking algorithm RReliefF was also employed. ANN was used for 

predicting carbonation depth, while the combined methods of MOEA/D-ANN and RReliefF were utilized to 

identify influential variables. The results indicate that the model developed using the MOEA/D-ANN 

approach significantly reduced the error rate and increased accuracy by combining the selected variables. 

This model achieves a notable coefficient of determination (R² = 0.99), highlighting its excellent accuracy in 

predicting concrete carbonation depth and confirming the precise selection of influential variables. 

Additionally, the results demonstrate that an increase in the water-to-cement ratio by 10% leads to a 15% 

increase in carbonation depth. 
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