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تخمین ضریب فشار جانبي ماسه ها با استفاده از آزمایش نفوذ مخروط در محفظه کالیبراسیون و 
شبکه عصبي مصنوعي
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بوده است. پیش بیني دقیق  تعیین دقیق و مناسب مؤلفه هاي خاک، همواره در طراحي هاي ژئوتکنیکي مورد توجه  چکیده: 
مؤلفه هاي تأثیرگذار ماسه از آزمایش های برجا نظیر نفوذ مخروط )CPT(، یکي از چالشي ترین مسائل در مهندسي ژئوتکنیک 
است. در این تحقیق، مؤلفه ضریب فشار جانبي ماسه در حالت سکون )K0( براي انواع مختلف ماسه هاي موجود جمع آوري شده 
در پایگاه داده با استفاده از نتایج آزمایش کالیبراسیون نفوذ مخروط )که در دانشگاه ها و مؤسسات معتبر انجام شده اند( و همچنین 
سامانه ای متشکل از سه نوع شبکه عصبي مصنوعي، به طور نسبتاً دقیقي پیش بیني شده است. در این سامانه، مجموعه اي از 
شبکه هاي عصبي به صورت سري، وظایفي را انجام مي دهند و در نهایت، سامانه با ترکیب مناسب این شبکه ها قادر خواهد 
بود تا مؤلفه K0 را با دقت مناسب براي خاک هاي ماسه اي مورد بررسي در پایگاه داده، پیش بیني کند. در این روش، از شبکه 
عصبي خودسازمانده )SOM( براي خوشه بندي مناسب داده ها، از شبکه عصبي احتمالاتي )PNN( براي کلاسه بندي ماسه 
و در نهایت از شبکه عصبي چندلایه با الگوریتم پس انتشار )BP( براي مدل نهایي استفاده می شود. جزئیات ایجاد و بکارگیري 
چنین سامانه ای در این پژوهش شرح داده شده و در پایان نیز نتایج بدست آمده از این سامانه با نتایج سایر محققین مقایسه 

گردیده است.
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مقدمه-11
در سه دهه گذشته، روابط گوناگوني براي پيش بيني ضريب فشار جانبي 
در   )CPT( آزمايش  داده هاي  از  استفاده  با   )K0( سکون  حالت  در  ماسه 
است.  شده  پيشنهاد  آماري1  رگرسيون  روش هاي  و  کاليبراسيون  محفظه 
زيرا از يک طرف توليد نمونه دست نخورده در خاک هاي غيرچسبنده بسيار 
سخت بوده و در پروژه هاي حقيقي با بودجه محدود عملًا غيرممکن است 
و از طرفی ديگر، داده هاي حاصل از نتايج آزمايش در محفظه کاليبراسيون 
بيش از گذشته و با دقت بيشتری در دسترس قرار دارند. در اين محفظه ها، 
مشخصات و ويژگي هاي اوليه خاک و شرايط مرزي محفظه کاليبراسيون به 
طور دقيق مشخص است و با استفاده از نتايج آزمايش مي توان روابطي را بين 
مشخصات خاک و نتايج آزمايش به روش هاي گوناگون برقرار نمود ]1،2[. 
روشي که محققان غالباً براي ايجاد رابطه از آن استفاده نموده اند، رگرسيون 
آماري بوده است. اين روش در برخي از مواقع قادر به ايجاد رابطه اي با دقت 
مطلوب نبوده است. بدون ترديد با وجود پيشرفت هاي حاصل در روش هاي 
مهندسين  علاقه  مورد  همچنان  بيشتر  دقت  با  روابطي  ايجاد  داده،  تحليل 

ژئوتکنيک خواهد بود.

1 Statistical Regression Methods

mmahmadi@sharif.edu :نويسنده عهده دار مکاتبات*

شبکه هاي  خلاصه  طور  به  يا   )ANN( مصنوعي2  عصبي  شبکه هاي 
داشتن  بدون  را  و خروجي ها  از ورودي  تا مجموعه اي  قادر هستند  عصبي، 
دانش قبلي در ارتباط با رياضي نهفته بين آن ها، به يکديگر مرتبط سازند ]3[. 
بکارگيري شبکه عصبي مصنوعي در مهندسي ژئوتکنيک براي تعيين روابط 
ورودي خروجي )يا همان علت تأثير( در سال هاي اخير و در کارهاي افرادي 
نظير قابوسي و همکاران )1991( ]4[، مير و ريکس )1994( ]5[، آگراوال و 
همکاران )1995( ]6[، نجار و همکاران )1996( ]7[، ني و همکاران )1996( 
 ]10،11[  )1999( همکاران  و  جوانگ  و   ]9[  )1999( چن  و  جوانگ   ،]8[

گزارش شده است.
در اين مطالعه، داده هاي محفظه کاليبراسيون نفوذ مخروط که با دقتی 
ماسه ها   K0 پيش بيني  براي  سامانه ای  ايجاد  منظور  به  شده اند،  ثبت  بالا 
شبکه هاي  از  مجموعه اي  سامانه،  اين  در  است.  گرفته  قرار  استفاده  مورد 
عصبي به صورت سري وظايفي را انجام مي دهند و در نهايت نيز سامانه با 
ترکيب مناسب اين شبکه ها، قادر خواهد بود تا مؤلفه K0 را با دقت مناسبی 
براي خاک هاي ماسه اي در حالت طبيعي، پيش بيني کند. در اين روش، از 
شبکه عصبي خودسازمانده براي خوشه بندي مناسب داده ها، از شبکه عصبي 
احتمالاتي براي کلاسه بندي ماسه و در نهايت نيز از شبکه عصبي چندلايه 
و  ايجاد  جزئيات  مي شود.  استفاده  نهايي  مدل  براي  پس انتشار  الگوريتم  با 

2 Artificial Neural Network
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نتايج  نيز  پايان  در  و  شده  داده  شرح  ادامه  در  سامانه ای  چنين  بکارگيري 
بدست آمده از اين سامانه با ساير روش هاي تجربي موجود مقايسه می شود.

روابط1تجربي1موجود-21
يکي از مؤلفه های مهم در طراحي هاي ژئوتکنيکي، تنش افقي برجا است 
و دانستن آن براي يافتن مقاومت جداره شمع ها، فشار پشت ديوارها، ارزيابی 
آزمايش هاي  ساير  نتايج  تفسير  و  گمانه ها  پايداري  ارزيابي  سدها،  شکست 
جانبي  فشار  ضريب  تخمين  از  هدف  بنابراين،  است.  ضروري  بسيار  برجا 
محاسبه  براي  گوناگوني  روابط  است.  برجا  افقي  تنش  بدست آوردن  خاک، 
تنش افقي برجا با توجه به مؤلفه های مؤثر وجود دارد که در ادامه، نمونه هايي 

از مشهورترين آن ها ارائه مي شود.
شواهد تجربي نشان مي دهند که نفوذ مخروط، شرايط پيشين تنش و 
کرنش ماسه را تقريباً به طور کلي تغيير مي دهد. علاوه بر اين، مقاومت نفوذ 
σʹh0( است 

مخروط )qc( نيز به طور عمده تحت تأثير مقدار تنش مؤثر افقي )
]12[. بر اين اساس، پارکين )1988( رابطه اي تجربي به صورت رابطه 1 براي 

ماسه هاي نسبتاً سخت پيشنهاد کرده است ]13[:

(1)0

2
h cAqσ ′ =

σʹh0 تنش مؤثر افقي خاک در حالت سکون، qc مقاومت 
که در اين رابطه، 

نوک مخروط و A ضريب تجربي بسته به ميزان تراکم خاک است.
هولسبي و هيچمن )1988( نيز رابطه 2 را براي گستره مختلف دانسيته 

نسبي ارائه کرده اند ]14[:

(2)
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σʹh0 تنش مؤثر افقي خاک در حالت سکون و Pa ثابتي 
در اين رابطه، 

برابر با فشار اتمسفر و مساوي با 1 کيلوگرم بر سانتی متر مربع و يا 98/1 
کيلوپاسکال است. مقادير A در رابطه 2 نيز عبارتند از: 50 براي ماسه شل، 
160 براي ماسه متوسط و 230 براي ماسه متراکم. رابطه مذکور از اين لحاظ 
که تراکم خاک را به صورت کلي )شل، متوسط و متراکم( درنظر گرفته است، 

بنابراين تا حدودي ضعيف و ساده شده به نظر مي رسد.
بلدي و همکاران )1986( ]12[ دانسيته ی نسبي )Dr( و تنش هاي مؤثر 
را از عوامل اصلي مؤثر در مقاومت نوک مخروط دانسته اند و پس از آن نيز 
عوامل تاريخچه تنش، نوع ماسه و شرايط مرزي را به ترتيب تأثيرگذار در 

اين امر دانسته اند ]12[.
ماسه هاي  نسبي  دانسيته ی  براي  را  رابطه 3  به صورت  رابطه اي  آن ها 

عادي تحکيم يافته ارائه کرده اند:

(3)1
2 0 1

1( ) ln( )c
r C

qD
C C σ

=
′

که در آن، σʹ1 تنش مؤثر قائم خاک و C0 و C1 و C2 ثابت هاي تجربي 
هستند.

اين رابطه، براي ماسه هاي بيش تحکيم يافته )OC( قابل استفاده نيست. 
دليل اين امر آن است که qc به صورت کلي، تقريباً تحت تأثير تنش مؤثر 
افقي )σʹh( است و از آن جايی که اين رابطه عامل تنش افقي را دربر ندارد، 
بنابراين بلدي و همکاران رابطه 4 را براي ماسه هاي بيش تحکيم يافته ارائه 

کردند:

(4)1
2 0

1( ) ln( )c
r C

m

qD
C C σ

=
′

که در آن، σʹh تنش مؤثر افقي بوده و واضح است که نسبت σʹh به σʹv در 
 qc خواهد بود. از روابط بالا مي توان نتيجه گرفت که K0 شرايط اوليه، همان

به σʹv و Dr و K0 وابسته است.
کرده اند  ارائه  را  تجربي  رابطه اي   )1985( همکاران  و  يميلکوفسکي 
که مشابه با روابط بلدي و همکاران )1986( بوده و براي ماسه هاي عادي 
تحکيم يافته و بدون درنظر گرفتن تأثيرهای سيماني شدن و سن ماسه است 
و تفاوت آن با رابطه هاي بالا در اين است که توان تنش يا همان C1 در آن 

برابر با 0/5 درنظر گرفته شده است.

(5)0( 2 ) (1 2 )( )( )
3 3

v h v
m

Kσ σ σ
σ

′ ′ ′+ +′ = =

مين )1991( ]16[ رابطه اي را بين OCR و K0 ارائه داد که اين امکان 
را فراهم مي کند تا براي کنترل مجدد مؤلفه ها مورد استفاده قرار بگيرد.
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به اين معني که در رابطه فوق با داشتن OCR مي توان K0 را تخمين 
زد و يا به طور برعکس، با داشتن K0 مي توان OCR را بدست آورد. در 
بسياري از موارد، يک روند تکراري براي تخمين همزمان OCR و K0 لازم 

خواهد بود ]16[.
و  احمدي  توسط  که  رابطه اي  به  مي توان  ديگر،  رابطه  يک  عنوان  به 
تعيين  براي  از داده هاي محفظه کاليبراسيون  استفاده  با  کرمبخش )2010( 

فشار جانبي خاک ها بدست آمده است، اشاره نمود ]17[.

(7)
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توجه شود که استفاده از روابط بالا و به طور کلي تمام روابطی که در 
ارتباط با ماسه هاي پيش تحکيم يافته بوده، دانستن OCR يا Dr ضروري 
است. اين مؤلفه ها از اندازه گيري هاي CPT به طور مستقيم بدست نمي آيند 

و اين موضوع، ضعف ذاتي روابط ارائه شده را نشان مي دهد.
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هدف از ارائه اين روابط، نشان دادن توجه محققين مختلف به ارائه روابط 
کاربردي برای تخمين مناسب تنش افقي برجا از نتايج آزمايش نفوذ مخروط 
است تا در ادامه و پس از ارائه مدل ها با استفاده از شبکه هاي عصبي، قدرت 

پيش بيني روش هاي نوين در مقايسه با روابط معمول نشان داده شود.

داده1هاي1بکار1رفته1در1ايجاد1سامانه1پيشنهادي-31
پايگاه داده شامل 631 آزمايش )CPT( است که از مجموع چهار منبع 
مختلف آزمايش های محفظه کاليبراسيون استخراج شده اند ]12،14،18،19[.

در اين پايگاه داده، علاوه بر نتايج آزمايش در محفظه کاليبراسيون )شامل 
مقاومت نوک و مقاومت اصطکاک جداره(، اطلاعاتي از شرايط اوليه خاک 
نيز مانند وزن مخصوص خشک ماسه )γd(، دانسيته ی نسبي )Dr(، شرايط 
اوليه تنش به صورت تنش افقي )σʹh( و قائم )σʹv(، ضريب فشار جانبي خاک 
در حالت سکون )K0(، نسبت بيش تحکيمي )OCR( و مدول محدود شده 
)M( نيز وجود دارد. همچنين نسبت قطر محفظه به قطر مخروط )RD( نيز 

ثبت شده است.
اين مجموعه آزمايش ها در دانشگاه ها و مؤسسات مختلفي انجام شده اند. 
 ENEL CRIS 61 داده از دانشگاه برکلي )امريکا(، 162 داده از مؤسسه
 NGI ايتاليا(، 26 داده از مؤسسه( ISMES 247 داده از مؤسسه ،)ايتاليا(
)نروژ(، 60 داده از دانشگاه ساوتهمپتون )انگلستان(، 18 داده از دانشگاه توکيو 

)ژاپن( و 57 داده از دانشگاه آکسفورد )انگلستان( وجود دارد.
آزمايش ها در چهار نوع شرايط مرزي مختلف برای محفظه کاليبراسيون 
آزمايش ها در دو  تعداد و درصد  ارائه شده و  انجام شده اند که در جدول 2 
ستون آخر اين جدول داده شده است. همچنين پايگاه داده از پنج نوع ماسه 

با تعداد و درصد نام برده شده در جدول 3 تشکيل شده است.
در اين پژوهش، تأثير جنس اين پنج نوع ماسه بر نتايج آزمايش ناديده 
ماسه هاي  انواع  که  است  ديگر، فرض شده  عبارتی  به  و  است  گرفته شده 
مختلف موجود در پايگاه داده به طور مستقيم بر نتايج آزمايش تأثيرگذار نبوده 
و با شاخص هاي ديگري )که در اين مقاله مورد نظر قرار مي گيرند(، تفاوت 

جنس به نحوي پوشش داده شده است.

کاهش تأثير ابعاد محفظه کاليبراسيون- 1- 3
آزمايش نفوذ مخروط در ماسه ها که در محفظه هاي کاليبراسيون کوچک 
اندازه محفظه و شرايط مرزي قرار  انجام مي شود، ممکن است تحت تأثير 

گرفته و نامعيني هايي را مربوط به چگونگی نسبت دادن نتايج حاصل به نتايج 
اندازه گيري شده در صحرا ايجاد نمايد. به عبارت ديگر، آزمايش نفوذ مخروط 
محدود  آن  در  آزمايشگاهي  نمونه  اندازه  )که  کاليبراسيون  محفظه  يک  در 
است(، سبب مي شود تا مقاومت نوک qc تحت تأثير شرايط مرزي ناشي از 
محفظه قرار بگيرد و اين موضوع سبب مي گردد تا qc بدست آمده در شرايط 
واقعي )صحرا( حتي هنگامی که تمام شرايط و ويژگي هاي نمونه با واقعيت 

تطابق دارد، با نتايج آزمايش يکسان نباشد ]20[.
در مورد کاهش تأثير شرايط مرزي، مطالعات فراواني انجام شده است که 
از جمله آن، می توان به پارکين )1988( ]13[، بين و همکاران )1988( ]21[، 
ايواساکي و همکاران )1988( ]22[، يميلکوفسکي و همکاران )2003( ]23[، 

احمدي و رابرتسون )2008( ]24[ و پورنقي آذر )2012( ]25[ اشاره نمود.
احمدي و رابرتسون )2008( ]24[ با مطالعه عددي بر روي تأثير اندازه 
محفظه و شرايط مرزي بر مقاومت نوک ماسه هاي عادي تحکيم يافته، نشان 
باشد،  بزرگ تر  مخروط  قطر  به  نسبت  محفظه  ابعاد  اندازه  هرچه  که  دادند 
تفاوت بين نتايج حاصل از CPT داخل محفظه و نتايج آزمايش در صحرا نيز 
کمتر خواهد بود ]24[؛ به گونه ای که اگر نسبت قطر محفظه به قطر مخروط 
بر  تأثيري  مرزي  شرايط  باشد،  بيشتر  يا   33 با  برابر  شل  ماسه هاي  براي 
مقاومت نوک ندارند. اما اين نسبت در مورد ماسه هاي خيلي متراکم بايد حتي 
نسبي  دانسيته ی  تأثير شرايط مرزي علاوه بر  باشد. همچنين  از 100  بيش 

Table 1. Coefficients in relations 3 & 4

جدول1:11ضرايب1رابطه1های131و4

C0C1C2شماره رابطه

1570/552/41رابطه)3(

1810/552/61رابطه )4(

جدول1:21تعريف1شرايط1مرزي1مورد1استفاده1در1محفظه1کاليبراسيون
Table 2. Definition of boundary conditions used in 

calibration chambers

درصد )%(تعداد آزمايش هاشرايط مرزي جانبيشرايط مرزي قائمنوع شرايط مرزي
BC1σv=ثابتσh=41766/1ثابت
BC2εv=0εh=0274/3
BC3σv=ثابتσh=013922/0
BC4εv=0εh=487/6ثابت

جدول1:31تعداد1و1درصد1انواع1ماسه

Table 3. Sand Type number and percentage

درصد )%(تعداد آزمايش هانوع ماسه
Ticino34053/9

Hokksund10216/2
Toyoura7111/3

Monterey619/7
Leighton Buzzard579/0
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ماسه، به سطح تنش نيز وابسته است. علاوه بر اين، با افزايش نسبت قطر 
محفظه به قطر مخروط براي يک نوع خاک، مقدار مقاومت نوک مخروط )در 
اين جا مقاومت نوک پيش بيني شده( در شرايط مرزي مختلف به سمت يک 
عدد خاص همگرا مي شود. مي توان اين طور فرض نمود که مقدار همگرايي، 
در واقع ميزان مقاومت نوک مخروطي است که در زمين طبيعي با اين شرايط 
تنش و غيره اندازه گيري مي شود ]24[. در اين مطالعه، با استفاده از اين فرض 
و همچنين نمودارهاي نتايج مدل عددي احمدي و رابرتسون )2008( ]24[، 
ضريبي با توجه به دانسيته ی نسبي، شرايط مرزي و نسبت قطر محفظه به 
قطر مخروط استخراج شده و در qc حاصل از آزمايش ضرب شد تا به اين 
ترتيب، اثر شرايط مرزي بر روي qc حذف شود. اين ضرايب، در جدول 4 

ارائه شده اند.

ايجاد1سامانه1پيشنهادي-41
از سه نوع شبکه عصبي است که  سامانه پيشنهادي شامل مجموعه اي 
در ترکيبي ساختاريافته، توانايي پيش بيني مطلوب مؤلفه ضريب فشار جانبي 
ماسه را خواهد داشت. در اين پژوهش، فرض اساسي بر آن است که انواع 
ماسه هاي موجود در پايگاه داده، تأثير مستقيمي از نظر نوع و جنس بر نتايج 
حاصله نداشته و به عبارتی ديگر، نيازي به درنظرگيري جداگانه تأثير جنس 
ماسه در ساخت مدل ها نبوده و مؤلفه هاي انتخابي نوع ماسه را نيز نمايندگي 

مي کنند.
در اين بخش، در ابتدا به نحوه تقسيم بندي مؤلفه ها به دسته هاي آموزش، 
شبکه هاي  موضوع،  اين  براي  که  مي شود  پرداخته  اعتبارسنجي  و  آزمايش 
عصبي خودسازمانده معرفي مي شوند. سپس مدل هايي با مؤلفه های ورودي 
مختلف براي تخمين ضريب فشار جانبي ماسه ايجاد مي گردند تا مؤلفه های 
اصلي براي ايجاد مدل نهايي انتخاب شوند. به منظور بهبود مدل نهايي، از 
به  قسمت،  اين  در  که  مي شود  استفاده  ماسه  کلاسه بندي  براي  فرضياتي 
بيان اين فرضيات و همچنين معرفي شبکه عصبي احتمالاتي به عنوان ابزار 
کلاسه بندي پرداخته خواهد شد. در پايان، مؤلفه های مورد نياز برای هر نوع 

شبکه عصبي به تفکيک هر مدل بيان خواهد شد.

تقسيم بندي داده ها به دسته هاي آموزش، آزمايش و اعتبارسنجي- 1- 4
به  آن  کمک  به  داده ها  که  روشي  که  است  داده  نشان  اخير  مطالعات 
مي تواند  مي شوند،  تقسيم بندي  اعتبارسنجي  و  آزمايش  آموزش،  دسته هاي 
براي  آموزشي  ]26[. مجموعه  باشد  داشته  نتايج حاصله  بر  تأثير مشخصي 
تنظيم وزن اتصال ها و مجموعه اعتبارسنجي نيز براي کنترل عملکرد شبکه 
در مراحل مختلف آموزش استفاده می شوند و هنگامي که خطا در مجموعه 
اعتبارسنجي رو به افزايش باشد، آموزش متوقف مي شود. مجموعه آزمايشي 
براي ارزيابي عملکرد در مدل در هنگامي که آموزش به اتمام رسيده است، 

بکار مي رود.
گونه اي  به  داده ها  که  کردند  پيشنهاد   )2002( همکاران  و  شاهين 

تقسيم بندي شوند تا مؤلفه های آماري مانند ميانگين، انحراف استاندارد، مقدار 
آماري همسان1  نظر  از  مؤلفه های ورودي در هر سه دسته  بيشينه  و  کمينه 
باشند ]27[. به اين ترتيب، سرعت و دقت آموزش بالاتر رفته و عملکرد مدل 

نيز بهتر خواهد بود.
در اين راستا، شاهين )2002( روشي را براي تقسيم بندي بهتر داده ها بر 
مبناي شبکه عصبي خود سازماندهSOM( 2( که يک مدل الگوريتم شبکه 
عصبي بدون سرپرست است، پيشنهاد مي دهد که در اين مقاله، مورد استفاده 

1 consistent
2 self-organizing map

Dr=70-100%

شرايط مرزي
RD

20-4040-6060-8080-100
BC11/2651/0421/021
BC20/780/90/940/95
BC30/920/9211
BC41/1651/0421/021

Dr=50-70%

شرايط مرزي
RD

20-4040-6060-8080-100
BC11/21/0411/021
BC20/860/950/971
BC30/9450/9611
BC41/131/021/011

Dr=30-50%

شرايط مرزي
RD

20-4040-6060-8080-100
BC11/121/041/021
BC20/94111
BC30/97111
BC41/092111

جدول1:41ضرايب1اصلاح1تأثير1شرايط1مرزي1)استخراج1از1نمودار1
احمدي1و1رابرتسون1)2008((

Table 4. Correction coefficients for modification of the 
effect of boundary conditions (extracted from Ahmadi 

& Robertson, 2008)
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قرار گرفته است ]27[.

شبکه عصبي خودسازمانده- 1- 1- 4
اين دسته از شبکه هاي عصبي، در واقع يک سامانه طبقه بندي کننده بدون 
سرپرست هستند. در اين سامانه، الگوهاي ورودي با توجه به شباهتشان به 
بردارهاي وزن شبکه دسته بندي مي شوند. اين فرآيند را خوشه بندي مي نامند 
که در آن، هر خوشه توسط يک نرون معرفي مي شود. اگر Ci بيانگر خوشه 
 Ci ام باشد، در اين صورت هنگامی بردار ورودي در خوشهi مربوط به نرون
قرار مي گيرد که بردار وزن مرکز خوشه بيشترين شباهت )نزديکترين فاصله( 
فاصله  همان  مي توان  نيز  را  شباهت  معيار  باشد.  داشته  ورودي  بردار  به  را 

اقليدسي تعريف نمود ]3[.
ساختار عمومي اين نوع شبکه شامل دو لايه است: لايه ورودي و لايه 
کوهنن )شکل 1(. عناصر پردازشگر در لايه کوهنن در يک يا دو آرايه چيده 
شده اند. ورودي از هر گره در لايه ورودي )xi به ازاي i=1،2،...،n( به طور 
کامل از طريق وزن هاي ارتباطي به لايه کوهنن مرتبط هستند )Wji به ازاي 

.)j=1،2،...،n
مقداردهي  تصادفي  طور  به  وزن ها  خودسازماندهي،  روند  شروع  در 
خروجي  حضور  بدون   )xi( ورودي  کوهنن،  لايه  در  گره  هر  در  مي شوند. 
مطلوب ارائه مي شود و مقدار تطابق محاسبه مي شود. همان طور که پيش تر 
نيز اشاره شد، اين مقدار عموماً فاصله اقليدسي بين وزن هاي هر گره و مقدار 

ورودي متناظر درنظر گرفته مي شود.
ابزار  و   )7.11.0 )نسخه  متلب1  نرم افزار  از  استفاده  با  تحقيق،  اين  در 
خوشه بندي به کمک شبکه هاي خودسازمانده، داده ها به دسته هاي آموزش، 
آزمايش و اعتبارسنجي )به گونه اي که از لحاظ آماري به يکديکر شبيه باشند( 
دسته بندي شدند. به منظور خوشه بندي داده ها، ورودي ها و خروجي متناظر با 
آن ها در شبکه عصبي اصلي به عنوان ورودي در شبکه عصبي خودسازمانده 
درنظر گرفته مي شوند. مؤلفه های مورد نياز نرم افزار براي ابعاد شبکه، اندازه 
همسايگي و تعداد تکرارها، با توجه به مدل تنظيم شدند که در بخش 1-3-4 

1 MATLAB

به آن پرداخته خواهد شد ]28[.
هر سلول شبکه، در حقيقت يک گره در لايه کوهنن را نمايش مي دهد. 
هيچ قاعده علمي براي تخمين اندازه بهينه لايه کوهنن و هندسه ی آن وجود 
ندارد. بنابراين، ابعاد شبکه به اندازه ای بزرگ درنظر گرفته مي شود که تعداد 

بيشتري خوشه از داده ها ايجاد گردد ]29[.
پس از اتمام خوشه بندي، سه داده از هر خوشه انتخاب مي شود و به هر 
در  اگر  مي گيرد.  تعلق  اعتبارسنجي  و  آزمايش  آموزش،  دسته هاي  از  يک 
اگر دو داده وجود  آموزش و  به دسته  باشد،  قرار داشته  خوشه اي يک داده 
اين ترتيب، داده ها به  داشته باشد، به آموزش و آزمايش تعلق مي گيرد. به 
يکديگر شبيه بوده و هيچ داده اي وجود نخواهد داشت؛ مگر آن که مشابه با 
آن در دسته آموزش وجود داشته باشد. اما در نوع ديگري از دسته بندي داده ها 
پس از خوشه بندي، تمام داده هاي باقي مانده بعد از انتخاب دسته هاي آزمايش 

و اعتبارسنجي در دسته آموزش قرار مي گيرد.
بهتري  نتايج  از تمامی داده ها )روش دوم(  استفاده  به نظر می رسد که 
داشته است ]27[. در اين مطالعه نيز از روش دوم براي خوشه بندي داده ها 

استفاده مي شود.
نيز اشاره شد، هيچ قانون مشخصي براي تعيين  همان طور که پيش تر 
داده  آموزش  مختلف  ابعاد  با  شبکه هايي  بنابراين،  ندارد.  وجود  شبکه  ابعاد 
داده هاي  از  خوشه ها  تعداد  بيشترين  از  که  شبکه اي  نهايت،  در  و  مي شود 
آموزش تشکيل شده باشد، به عنوان شبکه مورد نظر انتخاب مي گردد ]29[.

در جدول 9 از بخش 4-3-3، تعداد داده هاي اختصاص يافته با اين روش 
به هر يک از دسته هاي آموزش، آزمايش و اعتبارسنجي ديده مي شوند.

انتخاب مؤلفه هاي مؤثر براي مدلسازي- 2- 4
از  تعدادي  کاليبراسيون،  در محفظه  نفوذ مخروط  آزمايش  انجام هر  با 
مؤلفه ها به عنوان شرايط اوليه خاک و محفظه هستند که مشخص خواهند 
بود و نتيجه آزمايش که همان مقاومت نوک مخروط )qc( و اصطکاک جداره 

)fs( است، بدست خواهد آمد.
به همراه مقاومت نوک مخروط  تعدادي  بايد  اوليه،  ميان مؤلفه هاي  از 
مؤلفه  يا  هدف  و  شوند  انتخاب  مدل  ورودي  عنوان  به  جداره  اصطکاک  و 

خروجي، همان ضريب فشار جانبي ماسه در حالت سکون )K0( خواهد بود.
در علوم آماري اثبات شده که برخي مؤلفه ها ممکن است به تنهايي تأثير 
مشخصي بر روي نتايج نداشته باشند. اما در ترکيب با ديگر مؤلفه ها سبب 
بنابراين، همواره چندين مدل  و وجودشان مهم شود.  نتايج شده  بهترشدن 
تعداد  با  تا مدلي  ايجاد مي شود  با حضور مؤلفه هاي گوناگون  شبکه عصبي 
توجه  با  اين رو  از  شود.  انتخاب  کمتر  با خطاي  نتايجی  و  بهينه  مؤلفه هاي 
متنوعی  مؤلفه هاي مختلف، مدل هاي  تأثيرهای  و  موجود  تجربي  روابط  به 
واقع،  در  شوند.  مشخص  تأثيرگذار  مؤلفه های  تا  شد  داده  آموزش  و  ايجاد 
هدف ايجاد مدلي است که با داده هاي قابل اندازه گيري ماسه ها در صحرا، 
قادر باشد تا ضريب فشار جانبي خاک )K0( را تعيين کند. در جدول 5، اين 

شکل1:11شبکه1خودسازمانده1)کوهنن(

Fig. 1. Self-Organizing Map (Kohonen)
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مدل ها و مؤلفه هاي آن مشاهده مي شود. در انتخاب مؤلفه هاي ورودي برای 
مدل ها، سعي بر انتخاب مؤلفه های مؤثر و همچنين کشف ميزان اهميت و 
تأثير آن ها بر بهبود پيش بيني مدل بوده است تا بتواند مبناي مناسبي براي 

ايجاد سامانه مورد نظر باشد.
در اين پژوهش، مدل هاي مختلف با اين رويکرد ايجاد شده و مشخص 
شد که در کنار چهار مؤلفه اصلي وزن مخصوص خشک نمونه )γd(، تنش 
قائم )σʹv(، مقاومت نوک مخروط )qc( و اصطکاک جداره )fs(، نياز است تا 
مؤلفه ديگري وجود داشته باشد. بهترين مؤلفه ها بر طبق نتايج ثبت شده در 
بخش 4-3-3، به ترتيب مؤلفه هاي نسبت بيش تحکيمي )OCR(، مدول 
اين  که  آن جايي  از  اما  است.   )Dr( نسبي  دانسيته ی  و   )M( محدودشده 
مؤلفه ها هيچ يک به طور مستقيم از نتايج آزمايش )CPT( بدست نمي آيد، 
بنابراين بايد مؤلفه ای با تأثيري نزديک به اين مؤلفه ها تعريف کرد تا بتوان 

قابليت پيش بيني مدل را ارتقاء داد.
براي اين منظور، روشي غيرمستقيم بر پايه دو فرض بنا شد. فرض اول 
اين است که با کمک چهار مؤلفه اصلي مي توان ماسه ها را به کلاس هاي 
مختلفي تقسيم بندي نمود. اين کلاسه بندي بر مبناي تعريف مؤلفه اي به نام 

کلاس مدول محدودشده )Mc( انجام گرفته است. کلاس مدول محدودشده 
ايده حاصل شده است که حاصل لگاريتم مدول محدودشده  بر مبناي اين 
بازه اي  پايگاه داده موجود بر حسب مگاپاسکال در مبناي 10 در  واقعي در 
بين 1 تا 2/5 قرار مي گيرد. بنابراين، با تقسيم اين بازه به عنوان نمونه به 8 
 ،)PNN( 1زيربخش و به کمک چهار مؤلفه اصلي و شبکه عصبي احتمالاتي
بايد بتوان ماسه را کلاسه بندي نمود و کلاس صحيح ماسه را از بين 8 کلاس 

موجود نيز با دقت کافي تشخيص داد.
Mc و  با بدست آوردن کلاس مشخص براي  اين است که  فرض دوم 
استفاده از 10 به توان مرکز دسته به جاي استفاده از خود مدول محدودشده 
با  سامانه  پيش بيني  قابليت  نمي آيد(،  بدست  آزمايش  نتايج  از  )که   )M(
اضافه کردن مؤلفه ای قابل توليد ارتقاء مي يابد. به اين ترتيب با کلاس مدول 
محدودشده، مؤلفه اي به مجموعه مؤلفه ها اضافه می شود که بتواند به صورت 
اثر مدول محدودشده و نسبت بيش تحکيمي )که اثر مثبتي بر بهبود پيش بيني 
اين  کند.  نمايندگي  مؤلفه ها  اين  از  استفاده مستقيم  بدون  را  دارند(  مدل ها 

فرض ها هر دو در ادامه و با ايجاد مدل، بررسي و تأييد خواهند شد.

4 -2 -1 -)PNN( شبکه عصبي احتمالاتي
شبکه عصبي احتمالاتي، حالت خاصي از شبکه عصبي شبکه ی تابع پايه 
شعاعیRBF( 2( بوده که تغييراتي به منظور افزايش سرعت آموزش در آن 

ايجاد شده است و اغلب براي طبقه بندي از آن استفاده مي شود.
شبکه عصبي احتمالاتي، يک روش عمومي براي حل مسائل طبقه بندي 
الگو است که از داده هاي آموزش براي ايجاد تابع توزيع استفاده مي کند که 
بعد از آن، براي تخمين احتمال تعلق يک ورودي )بردار ورودي( به يک طبقه 
خاص استفاده مي شود ]3[. شکل 2 معماري يک شبکه PNN را نمايش 
پايه شعاعی3 و يک لايه  مي دهد که شامل يک لايه ورودي، يک لايه ی 

1 probabilistic neural network
2 radial basis function
3 radial basis

)K0(1جدول1:51مدل1هاي1پيشنهادي1براي1تخمين

Table 5. Proposed models for estimating (K0)

مؤلفه هاي استفاده شدهنام مدل

v, qc, fs׳γD, σمدل )1(

v, fs, Dr, qc׳γD, σمدل )2(

v, fs, M, qc׳γD, σمدل )3(

v, fs, OCR, qc׳γD, σمدل )4(

v, fs, Mc, qc׳γD, σمدل )5(

Mc1جدول1:61کلاسه1بندي1ماسه1بر1حسب
Table 6. Classifying sands based on (Mc)

مرکز دستهبازه تعريف شدهشماره کلاس

1Mc<11

21>Mc>1/251/25

31/25>Mc>1/51/375

41/5>Mc>1/751/625

51/75>Mc>21/875

62>Mc>2/252/125

72/25>Mc>2/52/375

82/5>Mc2/5
شکل1:21معماري1شبکه1احتمالاتي

Fig. 2. Architecture of Probabilistic network
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رقابتي1 است ]11[.
اولين قدم در لايه ی پايه شعاعی در هنگامي که بردار ورودي به شبکه 
اعمال مي شود، محاسبه فاصله بردار ورودي تا هر يک از بردارهاي آموزش 
ورودي  بردار  نزديکي  ميزان  نشان دهنده  که  برداري  ترتيب،  اين  به  است. 
بردارهاي آموزش در  بردارهاي آموزش است، توليد مي شود.  از  به هر يک 
اين  در  بعدي  قدم  ذخيره مي شوند.   WR وزن  ماتريس  به شکل  اين لايه، 
لايه، تنظيم فاصله هاي محاسبه شده با باياس2 و سپس ورود اين فاصله هاي 
تنظيم شده به تابع انتقال است. استفاده از باياس به شبکه ی پايه شعاعی اجازه 

مي دهد تا حساسيت خودش را تنظيم نمايد ]3[.
تابع انتقال در لايه ی پايه شعاعی عموماً تابع زنگوله اي شکل است که در 
ورودي با مقدار صفر، مقدار بيشينه يک را دارا خواهد بود. خروجي اين لايه، 
بردار a1 است. توجه شود که هر عضو از بردار حاصله a1 الزاماً اندازه اي از 
ميزان شباهت بين بردار ورودي و هر يک از بردارهاي آموزش ذخيره شده 

در WR است.
براي هر کلاس  آموزش  داده هاي  تمام  توزيع  اضافه کردن  بعدي،  قدم 
وزن  ماتريس  با  رقابتي  لايه  به   a1 بردار  تغذيه  با  کار  اين  است.  خروجي 
بخش  ذخيره  با   WC وزن  ماتريس  مي پذيرد.  n2 صورت  محاسبه  و   WC

خروجي هاي داده هاي آموزش تشکيل مي شود. هر عضو از ماتريس حاصله 
n2، يک احتمال نسبي است که احتمال تعلق يک ورودي به هر يک از 7 

کلاس خروجي را نشان مي دهد.
قدم آخر براي طبقه بندي در لايه رقابتي، تفسير n2 از طريق تابع انتقال3 
)CTF( است که در آن، هر عضو n2، مقدار يک خواهد گرفت؛ اگر و تنها 
اگر بيشترين احتمال در بين 7 کلاس ديگر را داشته باشد. در غير اين صورت، 
بردار ستوني  نهايي يک  ترتيب، خروجي  اين  به  مقدار صفر خواهد گرفت. 

خواهد بود که فقط مقدار يک دارد که نمايانگر کلاس نهايي است.

هندسه و الگوريتم آموزش شبکه ها- 3- 4
سه نوع شبکه عصبي مصنوعي بکار رفته در اين مطالعه، براي حصول 
نتايج بهتر نياز به تنظيم مؤلفه هاي مخصوص به خود دارند که در اين بخش، 

مقادير استفاده شده براي اين مؤلفه ها بيان مي شود.

4 -3 -1 -)SOM( مؤلفه هاي شبکه عصبي خودسازمانده
در اين شبکه، مؤلفه هاي ابعاد شبکه، اندازه همسايگي و تعداد تکرارها 
بايد تنطيم شود. همان طور که پيش تر نيز اشاره شد، هيچ قانون مشخصي 
مختلف  ابعاد  با  شبکه هايي  بنابراين،  ندارد.  وجود  شبکه  ابعاد  تعيين  براي 
آموزش داده مي شود و در نهايت، شبکه اي که در آن بيشترين تعداد خوشه ها 
انتخاب  نظر  مورد  عنوان شبکه  به  باشد،  تشکيل شده  آموزش  داده هاي  از 
مي شود ]27[. در جدول 7، مقادير بکار رفته براي هر مؤلفه مشاهده مي شود.
1 competitive layer
2 bios
3 contrast transfer function

4 -3 -2 -)PNN( مؤلفه هاي شبکه عصبي احتمالاتي
با  ماسه  کلاسه بندي  براي  احتمالاتي  عصبي  شبکه  مطالعه،  اين  در 
استفاده از مؤلفه هاي اصلي بکار گرفته شد. بخش ورودي از داده هاي آموزش 
براي ايجاد ماتريس WR و بخش خروجي نيز براي ايجاد ماتريس WC بکار 
مي رود. مقدار باياس )b( و تعداد الگوهاي آموزش تنها مؤلفه هايي هستند که 
بايد با استفاده از جعبه ابزار شبکه عصبي نرم افزار متلب اختيار شوند ]28[. 
 Spread با استفاده از مؤلفه اي به نام باياس در شبکه عصبي احتمالاتي 

طبق رابطه 8 بيان مي شود:

(8)
0.8326b

S
 =  
 

لازم به ذکر است که مقدار S با سعي و خطا بدست مي آيد. S با استفاده 
از حلقه تکرار در اين مطالعه، از 1 تا 1000 با گام يک و از 1 تا 0/001 با گام 
n-1 قرار داده شده و شبکه با بهترين عملکرد مورد استفاده قرار گرفته است.

براي انتخاب تعداد الگوهاي آموزش به جاي استفاده از روند سعي و خطا، 
به دو بخش  داده ها  و  برده شد  بهره  از شبکه عصبي خودسازمانده  باز هم 
در جدول 8،  شدند.  تقسيم بندي  و صحت سنجي  آزمايش  بخش  و  آموزش 
بکار  S و مؤلفه هاي شبکه عصبي خودسازمانده  براي مؤلفه  انتخابي  مقدار 

رفته، ديده مي شود.

SOM1جدول1:71مؤلفه1هاي1شبکه
Table 7. Required Parameters for SOM

تعداد تکراراندازه همسايگيابعاد شبکهنام مدل

10510000×10مدل )1(

10510000×10مدل )2(

8510000×8مدل )3(

11510000×11مدل )4(

9510000×9مدل )5(

)PNN(1جدول1:81مؤلفه1هاي1شبکه1عصبي1احتمالاتي
Table 8. Probability Neural network (PNN) Parameters

مؤلفه )S(نام مدل
مؤلفه هاي شبکه عصبي خودسازمانده

تعداد تکراراندازه همسايگيابعاد شبکه

9510000×39مدل )1(
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شبکه عصبي چندلايه پس انتشار1- 3- 3- 4
و  اتصال ها  وزن  تعيين  چندلايه،  عصبي  شبکه  در  آموزش  از  هدف 
حالت  در  است.   )MSE( متوسط2  مربعي  خطاي  کمينه کردن  با  باياس ها 
نظری، يک خطاي هدف قرار داده مي شود و هنگامی که خطاي شبکه در 
ساير  مي شود.  متوقف  آموزش  شود،  هدف  خطاي  از  کمتر  آموزش  خلال 
روش هاي توقف آموزش عبارتند از اين که نرم گراديان خطا از يک مقدار از 
پيش تعيين شده اي کوچکتر شود و يا اين که داده هاي اعتبارسنجي در تعداد 
مشخصي سيکل3 بهبود پيدا نکرده و يا عملکرد بدتري را نشان دهند. در اين 
مطالعه، تعداد سيکل مشخص برابر با 6 درنظر گرفته شده است. خطاي هدف 
در عمل اغلب به صورت اوليه انتخاب شده و سپس با توجه به نيازهاي دامنه 
مسئله و نيز براي جلوگيري از سناريوي بيش آموزشي4 اصلاح مي شود ]11[.

در مطالعه حاضر، در نهايت با استفاده از نرم افزار متلب )نسخه 7-11-0(، 
الگوريتم  با  پيشخور5  سه لايه  عصبي  شبکه  يک  صورت  به  مدل ها  تمامي 
آموزش پس انتشار انتخاب شده اند که يک لايه ورودي، يک لايه مخفي و 
يک لايه خروجي دارند. براي آموزش نيز الگوريتم لونبرگ-رکواردت6 )که 
ترجيح  آموزش پس انتشار  الگوريتم هاي  ديگر  بر  است(  نرم افزار  پيش فرض 

داده شد.
 μ اوليه، عامل افزايش و کاهش μ مؤلفه هاي مورد نياز الگوريتم شامل
و نيز مقدار بيشينه قابل قبول براي μ است. پس از بررسي مقادير مختلف، 
داده شد ]28[. در هر شبکه عصبي  قرار  نرم افزار  مقادير پيش فرض  همان 
چندلايه پس انتشار، تعداد نرون هاي لايه مخفي توسط يک روند سعي و خطا 
اوليه به صورت اعداد شبه تصادفي توسط نرم افزار  اختيار مي شود. وزن هاي 
متلب و به تعداد 1000 بار توليد شد و عمل آموزش در هر بار صورت گرفت. 
از بين اين مدل ها با وزن هاي اوليه متفاوت، مدلي با بهترين عملکرد کلي7 و 

1 multilayer backpropagation neural network
2 mean squared error
3 epoch
4 over-training
5 feed forward neural network
6 Levenberg Marquardt
7 performance

يا دارای کمينه خطا به عنوان مدل اصلي انتخاب شد. در جدول 9، مشخصات 
و مؤلفه هاي شبکه عصبي بکار رفته مشاهده مي شود.

نتايج1مدلسازي1و1صحت1سنجي-51
از  استفاده  با  تنها  مطلوب  نتايج  بدست آوردن  چگونگی  بخش،  اين  در 
چهار مؤلفه اصلي قابل دسترس و سامانه پيشنهادي بيان خواهد شد. براي 
اين منظور، شکل 3 روندي که براي اين منظور بايد طي شود را به صورت 
يک گراف نمايش مي دهد. مطابق با اين شکل، در ابتدا داده ها شامل چهار 
به  آن،  کمک  به  و  شده  داده  خودسازمانده  عصبي  شبکه  به  اصلي  مؤلفه 
دسته هاي آموزش و آزمايش دسته بندي می شوند. سپس با استفاده از شبکه 
عصبي احتمالاتي و با تعريف کلاس مدول محدود شده، ماسه به 8 کلاس 
محاسبه شده  دسته  مرکز  توان  به   10 عدد  مي گردد.  بندي  تقسيم  مختلف 
همراه با چهار مؤلفه اصلي پس از دسته بندي شدن توسط شبکه خودسازمانده، 
به شبکه عصبي سه لايه پس انتشار داده مي شوند و خروجي نهايي )که همان 

ضريب فشار جانبي ماسه در حالت سکون است(، بدست مي آيد.
و  شده  بيان  شبکه هاي عصبي  از  يک  هر  نتايج  بعدي،  بخش هاي  در 
سامانه  پايان،  در  می شوند.  مقايسه  يکديگر  با  ايجادشده  مختلف  مدل هاي 
پيشنهادي با روش هاي ساير محققين و به کمک نمودارهايي مقايسه خواهند 

شد.

5 -1 -PNN نتايج مدل
مطابق با فرض بيان شده، مي توان ماسه ها را به کمک چهار مؤلفه اصلي 
کلاسه بندي کرد. داده ها با استفاده از شبکه عصبي خودسازمانده به دو دسته 
آموزش و دسته آزمايش و اعتبارسنجي تقسيم شدند. در جدول 10 مي توان 
نتيجه را مشاهده نمود. درصد موفقيت در اين جدول، ميزان پيش بيني درست 

برای کلاس ماسه درنظر گرفته شده است.
با وجود  از کلاسه بندي در جدول 11 و  نتايج حاصل  با توجه به نحوه 

جدول1:91شبکه1عصبي1چندلايه1و1مؤلفه1هاي1انتخابي1آن
Table 9. Multi-layer Neural Network (MBPNN)  and 

its selected parameters
اعتبارسنجيآزمايشآموزشتعداد نرون لايه مخفينام مدل

102526049مدل )1(

82396755مدل )2(

81845445مدل )3(

82377054مدل )4(

101865542مدل )5(

K01شکل1:31ترکيب1سامانه1پيشنهادي1براي1تخمين
Fig. 3. Schematic structure of proposed system for 

estimation of K0



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 49، شماره 1، سال 1396، صفحه 67 تا 79

75

نتيجه نسبتاً ضعيف در آزمايش، مشاهده خواهد شد که بيشتر عدم تطبيق 
کلاس ها در يک و يا دو کلاس اختلاف رخ داده است و براي هدف مورد 
نظر مي تواند قابل قبول باشد. به اين ترتيب، فرض اول و قابليت کلاسه بندي 

ماسه به کمک چهار مؤلفه به صورت نسبي تأييد مي شود.
حال بايد مؤلفه مدول محدود کلاسه بندي شده را با رابطه 10 به توان 
به شبکه عصبي اصلي وارد  به عنوان ورودي  مرکز دسته محاسبه کرده و 

نمود.
در جدول 11، نتايج کلاسه بندي و نيز اختلاف بيشينه دو کلاسي برای 

پيش بيني، مشاهده مي شود.

نتايج شبکه عصبي چندلايه پس انتشار- 2- 5
در جدول 12، عملکرد کلي و با تفکيک دسته هاي آموزش، آزمايش و 

اعتبارسنجي براي هر يک از پنج مدل انتخابي مشاهده مي شود.
درصد موفقيت در جدول 12، نشان دهنده درصد پيش بيني هاي با خطاي 
کمتر از 30 درصد است. به اين ترتيب، افزودن مؤلفه ای ديگر مانند نسبت 
کمک  اصلي،  مؤلفه  چهار  به  واقعي  محدودشده  مدول  يا  و  بيش تحکيمي 
فراواني به بهبود پيش بيني کرده است. اما از آن جايي که دسترسي به مدول 
مدل  بنابراين  است،  غيرممکن  در صحرا  عملي  طور  به  واقعي  محدودشده 

ارائه  با اعمال کلاسه بندي و تعريف مؤلفه کلاس مدول محدودشده  پنجم 
شد. همان طور که مشاهده مي شود، پيش بيني مدل پنجم از مدل يک بهتر 
بوده و نسبت به مدل دوم )که مؤلفه دانسيته ی نسبي واقعي به آن داده شده 
است( عملکرد بهتري را دارد. همچنين نسبت به مدل سوم و چهارم داراي 
نيست،  قابل دسترسي  به مؤلفه ای که در عمل  نيازي  اين مزيت است که 
نخواهد داشت. به اين ترتيب، فرض دوم اين مطالعه )که همان بهبود قابليت 
پيش بيني مدل با اضافه کردن کلاس مدول محدودشده به جاي خود مدول 
نسبتاً  نتايج  به  توجه  با  ديگر،  طرفی  از  مي شود.  تأييد  است(،  محدودشده 
در  ماسه  نوع  تعريف  برای  مشخص  مؤلفه ای  لحاظ  بدون  مدل ها  مناسب 
ورودي ها به طور مستقيم، فرض عدم تأثير مستقيم جنس ماسه هاي موجود 

در پايگاه داده بر نتايج مدلسازي نيز تأييد مي شود.

PNN1جدول1:101نتايج1شبکه1عصبي
Table 10. Neural network (MBPNN) results

تعداد نمونه هادرصد موفقيت

آموزشآزمايشآموزشآزمايش

73/0493/292191

PNN1جدول1:111نتايج1کلاسه1بندي1با1کمک1شبکه1عصبي
Table 11. Classification results of neural network (PNN)

کلاس 
واقعي

تعداد داده موجود در 
کلاس واقعي

تعداد داده موجود در کلاس پيش بيني شده توسط شبکه احتمالاتي

12345678

صفرصفرصفرصفرصفرصفرصفرصفرصفر1

صفرصفرصفرصفرصفر21صفر23

صفرصفرصفر611صفرصفر38

صفرصفر13521صفرصفر439

صفر7321صفرصفرصفرصفر577

صفر11965صفرصفرصفرصفر6112

صفر3834صفرصفرصفرصفر744

صفرصفرصفرصفرصفرصفرصفرصفرصفر8

MBPNN1جدول1:121نتايج1مدل1شبکه1عصبي
Table 12. Results of neural network model multi-layer 

back propagation neural network (MBPNN)

عملکرد کلينام مدل
درصد موفقيت

اعتبارسنجيآزمايشآموزش

0/01982/9476/6779/59مدل )1(

0/019486/5774/6378/18مدل )2(

0/0048797/8390/7488/89مدل )3(

0/0029698/7395/7198/15مدل )4(

0/0094491/9390/9085/71مدل )5(
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صحت سنجي سامانه با روابط موجود- 3- 5
در اين بخش، به مقايسه نموداري روش هاي مين و همکاران )1991( 
]16[ و احمدي کرمبخش )2010( ]17[ با سامانه پيشنهادي پرداخته خواهد 
شد. لازم به ذکر است که در ارتباط با سامانه پيشنهادي، تنها از داده هاي 
 σʹv و γd آزمايشي که در صحرا قابل حصول هستند )يعني چهار مؤلفه اصلي

و qc و fs(، استفاده شده است.
ابتداي  در  ارائه شده  روابط  از جمله  روابط تجربي موجود  از  بسياري  در 
اين مقاله، نياز به دانستن مؤلفه هايي از ماسه خواهد بود که يا به کلي قابل 
اندازه گيري نيستند و يا نياز به نمونه گيري و انجام آزمايش های آزمايشگاهي 

و بعضاً گران قيمت دارند.
مشاهده   6 رابطه  با  مطابق  و   )1991( مين  روش  در  که  همان طور 
مي شود، مقدار K0 با فرض دانستن مقدار دقيق OCR محاسبه شده است. 
همچنين در روش احمدي کرمبخش )2010( مطابق با رابطه σʹh ،7 با فرض 
دانستن مقدار دقيق Dr محاسبه و سپس مقدار K0 با اين مقدار و دانستن 
σʹv محاسبه شده است. از طرفی ديگر در هر دو رابطه مذکور، از مقاومت 
هيچ  بدون  و  مستقيم  صورت  به  کاليبراسيون  آزمايش  از  بدست آمده  نوک 
تصحيحي استفاده شده که به معني تفاوت در داده هاي مورد نياز و داده هاي 

قابل دسترس در صحرا است.
خط نشان داده شده در شکل هاي 4 تا 7، نيمساز محورهاي مختصات بوده 
و هرچه داده ها به اين خط نزديک تر باشند، نشان دهنده پيش بيني دقيق تر 

مدل و يا رابطه ارائه شده است.
واقعي،   OCR داشتن  با   )1991( مين  رابطه  که  است  ذکر  به  لازم 
جواب هايي نزديک به نيمساز محورهاي مختصات داده است که اين به معني 

ديده  اما همان طور که در شکل 7  است.  رابطه  اين  پيش بيني  درست بودن 
مي شود، نسبت به پيش بيني هاي مدل چهارم )که در آن، OCR واقعي يکي 
از مؤلفه هاي ورودي آن نيز به شمار می رود(، نتايج ضعيف تر است که اين 
آماري  را بر روش رگرسيون  موضوع، برتري کلي روش هاي شبکه عصبي 
نشان مي دهد. توجه شود که داده هاي ورودي در شکل هاي 4 تا 7 يکسان 

شکل1:41رابطه1مين1)1991(1مطابق1با1رابطه61
Fig. 4. The prediction results of relation 6 

(Mayne,1991)

شکل1:51رابطه1احمدي1کرمبخش1)2010(1مطابق1با1رابطه71
Fig. 5. The prediction results of relation 7 (Ahmadi & 

Karambakhsh, 2010)

شکل1:61سامانه1ارائه1شده1در1اين1مطالعه

Fig. 6. The prediction results of proposed system



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 49، شماره 1، سال 1396، صفحه 67 تا 79

77

بوده و همان داده هاي دسته آزمايش براي مدل پنجم هستند.
در  نشان داده شده  داده  سه  جز  به   )2010( کرمبخش  احمدي  روش 
جدول 13، در ديگر داده ها پيش بيني نسبتاً مناسبي داشته است. همان طور 
که در جدول 13 مشاهده مي شود، اين سه داده دانسيته ی نسبي کمي دارند 
و احتمال مي رود که همين کم بودن دانسيته ی نسبي سبب افزايش خطاي 
تأثير  براي  ويژه اي  اهميت   7 رابطه  در  ديگر،  طرفی  از  باشد.  آزمايش شده 
دانسيته ی نسبي درنظر گرفته شده است که وجود اندکي خطا در اندازه گيري 

مي تواند تأثير زيادی را بر نتيجه داشته باشد. بنابراين، بار ديگر اثبات می شود 
که استفاده از روابط رگرسيوني ساده )که در آن تنها تأثير برخي عوامل قابل 
عوامل  به  وابسته  و  چندمتغيره  مؤلفه هاي  پيش بيني  براي  است(،  مشاهده 
گوناگون نمي تواند عموميت پيدا کند و در اين موارد، استفاده از روش هاي 

پيچيده تر علت تأثير مانند شبکه هاي عصبي مي تواند مفيدتر باشد.

جمع1بندي1و1نتيجه1گيري-61
در اين پژوهش، سامانه پيشنهادي با استفاده از مؤلفه هاي اصلي و قابل 
حصول در صحرا )يعنی γd و σʹv و qc و fs( و بر مبناي اين فرض که ماسه ها 
هستند،  تقسيم  قابل  مختلفي  کلاس هاي  به  مؤلفه ها  همين  از  استفاده  با 
توانست مؤلفه K0 را با دقت خوبي پيش بيني نمايد. به اين ترتيب، علاوه بر 
نشان دادن نقش شبکه هاي عصبي در پيش بيني مناسب تر مؤلفه هاي رفتاري 
ساير  روابط  به  نسبت  فشار سکون خاک  از جمله ضريب  مهندسي  مصالح 
محققين، راهکاري عملي برای تخمين ضريب فشار جانبي خاک ماسه اي را 

تنها بر اساس نتايج حاصل از آزمايش برجاي نفوذ مخروط ارائه شده است.
از سه نوع شبکه  از ترکيب ساختاريافته اي  استفاده  با  پيشنهادي  سامانه 
عصبي خودسازمانده، احتمالاتي و چندلايه پيشخور بدون نياز به داده هايي 
که در عمل در ماسه ها و در صحرا قابل اندازه گيري نيستند، نتايج مطلوبي را 
با درصد پيش بيني نزديک به 90 درصد در تخمين K0 ماسه هاي موجود در 

پايگاه داده بدست آورد.
سامانه پيشنهادي در عمل به اين صورت خواهد بود که در ابتدا داده هاي 
 γd آزمايش نفوذ مخروط انجام شده در صحرا شامل چهار مؤلفه اصلي )يعنی
و σʹv و qc و fs( به شبکه عصبي خودسازمانده داده شده و به کمک آن، 
به دسته هاي آموزش و آزمايش دسته بندي مي شود. سپس ماسه با استفاده 
 ،)Mc( محدودشده  مدول  کلاس  تعريف  با  و  احتمالاتي  عصبي  شبکه  از 
دسته  مرکز  توان  به   10 عدد  مي گردد.  تقسيم بندي  مختلف  کلاس   8 به 
محاسبه شده به همراه چهار مؤلفه اصلي پس از دسته بندي شدن توسط شبکه 
و خروجي  داده مي شوند  به شبکه عصبي سه لايه پس انتشار  خودسازمانده، 
نهايي )که همان ضريب فشار جانبي ماسه در حالت سکون است(، بدست 
اطمينان،  قابل  داده هاي  با  شبکه  آموزش  از  پس  و  ترتيب  اين  به  مي آيد. 
سامانه ای ايجاد شده که قادر است تا با نتايج صحرايي حاصل از آزمايش نفوذ 

مخروط، ضريب فشار جانبي ماسه را در حالت سکون بدست آورد.
به طور يقين، تعداد داده هاي در دسترس و بکار رفته در ايجاد سامانه 
پيشنهادي محدود بوده است و بنابراين، استفاده از داده هاي بيشتر و به ويژه 
داده هاي صحرايي براي سنجش اعتبار سامانه لازم خواهد بود. زيرا با وجود 
از  ديگري  عوامل  کاليبراسيون،  محفظه  ابعاد  و  مرزي  شرايط  تأثير  اصلاح 
قبيل سالخوردگي و سيمانتاسيون1، تأثير انواع ديگري از ماسه ها به غير از 
ماسه هاي بکار رفته در اين مطالعه بر K0 مؤثر هستند که در اين مقاله به 

اين عوامل به طور کلي پرداخته نشده است.

1 Cementation

شکل1:71پيش1بيني1مدل1چهارم1براي1داده1هاي1آزمايش
Fig. 7. The prediction results of fourth model with test 

set data

جدول1:131داده1هاي1با1نتايج1ضعيف1در1رابطه71

Table 13. Poor results in relation 7

Test done byISMESSUENEL CRIS

3144124شماره آزمون

γd14/11114/53214/738 )کيلو نيوتون بر متر مکعب(

Dr17/223/941 )درصد(

v61/8403305/9׳σ )کيلو پاسکال(
K00/6390/450/774

h39/5181/4236/8׳σ )کيلو پاسکال(
OCR112/93

qc2/811/921/9 )مگا پاسکال(

fs8/863/7125/5 )کيلو پاسکال(
BC131

M14/147/2187/5 )مگا پاسکال(
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