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 های یادگیری ماشینبینی مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی با استفاده از مدلپیش

 *، یاسر مودیالهه مؤذنی

 صنعتی سیرجان، سیرجان، ایران ، دانشگاهانشکده مهندسی عمراند

 چکیده 
 بادی خاکستر .آیددست میبه محصولات جانبیبه عنوان یکی از  حرارتیهای نیروگاهسنگ در احتراق ذغالفرایند  در نتیجه بادی خاکستر

شده  تشکیل آهن اکسید و اکسید، آلومینیوم اکسید معمولاً از ترکیب مواد معدنی مانند سیلیسیم دی که ی داردو میکروسکوپ ریز ذرات بسیار

ادی میتوان ب استفاده شود. ازکاربرد های خاکسترصنعت بتن،  صنایع مختلف، به ویژه در دربادی  که از خاکستر شونداست. این ترکیبات باعث می

به  ،یپوزولان خاکستربادی به عنوان یک ماده اشاره نمود. هاآلاینده جذبو  های بتنیساخت آجر و بلوک، پرکننده در آسفالت، افزودنی به بتنبه 

ن جامع از مطالعات گذشته در خصوص بت ایدادهدر این مطالعه ابتدا یک پایگاه  کند.تولید سیمان کمک می فرآیند اکسید دردی کربن تولید کاهش

شده شامل  آوریهای جمعمجموعه دادهبود.  نمونه از مطالعات آزمایشگاهی معتبر ۵۹۹شامل  هادادهجمع آوری شد. این  بادی حاوی خاکستر

نده کنروان ، میزانهادانهریز، مقدار هادانهدرشتمتغیرهای ورودی مختلفی از جمله نسبت آب به سیمان، مقدار خاکستر بادی، میزان سیمان، مقدار 

، GP)1( ژنتیک ریزیاز جمله برنامه مختلف یادگیری ماشین هایالگوریتم، از هابتنبینی مقاومت فشاری برای پیش .باشدآوری بتن میملو سن ع

و  (Kriging) کریجینگ، RBF)4( شبکه عصبی شعاعی پایه، MLP)3( پرسپترون چندلایه ،ANFIS)2( عصبی-سیستم استنتاج منطق فازی

های آماری ارزیابی شده و بهترین مدل معرفی همچنین، دقت هر مدل با استفاده از شاخص استفاده شده است. ELM)۵( لایهتکهای عصبی شبکه

 بینی مقاومت فشاری دارند. به ویژه روش کریجینگهای مختلف یادگیری ماشین عملکردهای متفاوتی در پیشدهد که مدلگردید. نتایج نشان می

(Kriging)  به عنوان بهترین مدل انتخاب گردید. ۹6/0همبستگی با ضریب 

 کلمات کلیدی
 .های یادگیری ماشینیتکنیک، بینیمدل پیش، مقاومت فشاری، بادی خاکستربتن ، 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 1 Genetic Programming (GP) 

 2 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

 3 Multilayer Perceptron (MLP) 
  4  Radial Basis Function Networks (RBF) 
  5 Extreme Learning Machine (ELM) 
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 مقدمه -1

ای دارد. بتن به گسترده و مهندسی عمران کاربرد ساز و صنایع ساخت در جهان است؛ زیرا مصرف در بتن پس از آب، دومین ماده پر

های [. از ویژگی1تشکیل شده است ] هاافزودنیو  هاچسبانندهشود. بتن معمولی از سیمان، آب، انواع سنگدانه، مختلفی تولید می هایروش

اری مقاومت فشینکه اشاره کرد. با توجه به ا مقاومت حرارتیو  در برابر آتش، سختی، تخلخل، دوام، چگالی، مقاومت مقاومتتوان به بتن می

 .[2و3ایمنی سازه است] دهندهنشانشود که ویژگی بتن شناخته می ترینمهمتاثیر را بر ایمنی و دوام اجزای بتن دارد، به عنوان  بیشترین

[. بنابراین، تولید 4شود]تولید می 2coفسیلی، مقادیر زیادی گاز  هایسوختدر فرآیند تولید سیمان، به علت سوزاندن منابع طبیعی و 

زیست  محیط تأثیر منفی فراوانی بر؛ بنابراین جهان است ای درگازهای گلخانه عمرانی، از عوامل اصلی تولید هایپروژه آن در سیمان و کاربرد

[. برای 8و9شود]گاز در جو منتشر میکند، به همین میزان تولید می 2coهر تن سیمان، معادل یک تن  نکه[. با توجه به ای7-5گذارد]می

 ضایعات صنعتی مانند [.10بازیافتی به جای سیمان استفاده کرد] یا زائد توان از موادمی محیط زیست، ثیرات منفی سیمان برأکاهش ت

های معدنی به بتن در یافزودن [.11]استفاده شوندتوانند به عنوان جایگزین سیمان بادی، پودر گرانیت و خاکستر پوسته برنج می خاکستر

های طبیعی [. پوزولان12ای به این مواد شده است]، توجه ویژههاآندارند و به دلیل پایداری و مزایای جهانی نقش مهمی  محیط زیستزمینه 

 ومت، کارایی و دوام بتن، بهبود مقاهاهزینهدر بتن باعث کاهش  هاپوزولانآیند. استفاده از به دست می مواد معدنیهای آتشفشانی و از سنگ

ها ؛ بنابراین پوزولانشودمیحرارتی  هایترکو مقاومت در برابر  هاسولفاتها، حمله شود. همچنین شامل کاهش انبساط قلیایی سنگدانهمی

 .[13و14]شوندمیباعث کاهش تخریب محیط زیست نیز 

و  شوددفع ضایعات می هایهزینهشود. این ماده باعث کاهش مصرف سیمان و کاهش سنگ تولید میخاکستر بادی از فرآیند سوزاندن زغال

و  1۶د]کنتری تولید میرود. بتن حاوی خاکستر بادی خمیر متراکمکار میعنوان جایگزین سیمان بهبه سازوساختطور وسیع در صنعت به

خاکستر  ASTM C 618 [. استاندارد17بخشد]مکانیکی و رئولوژی بتن را بهبود می هایویژگیعنوان جایگزین سیمان، [. خاکستر بادی به15

دارای مقدار کمی آهک است و خواص پوزولانی دارد،  F گروه کلاس.C و گروه کلاس F وه کلاسکند: گربندی میبادی را در دو گروه طبقه

در تحقیقات نشان داده شده است، با افزایش مقدار خاکستر [. 18علاوه بر خواص پوزولانی، خواص سیمانی نیز دارد] C در حالی که کلاس

قاومت ، مآوریعملدلیل فعالیت پوزولانی خاکستر بادی، در مراحل بعدی اما به یابد؛بادی در بتن، مقاومت فشاری در سنین اولیه کاهش می

های [ حداکثر مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی در نسبت20و همکاران ] 1های احسانی. بر اساس یافته[19]یابدفشاری افزایش می

در  [21]2راوینا و مهتا کند.گیری در مقاومت فشاری ایجاد میشود و افزایش این نسبت، افت چشمدرصد حاصل می 35جایگزینی کمتر از 

سیمان، جایگزینی سیمان و ماسه با مقادیر قابل توجهی خاکستر بادی، های بتن کمتحقیقات خود به این نتیجه دست یافتند که در مخلوط

آوری کافی، نقشی حیاتی در دوام [، عمل22]3های توماس و متیوزبر اساس یافته .های مختلف عملکردی بسیار مفید و کارآمد استاز جنبه

درصد خاکستر  30های حاوی تا طوری که بتنیابد، بهدرصد کاهش می 50روز، میزان کربناسیون تا  7به  1بتن داشته و با افزایش دوره آن از 

توجهی طور قابلدرصد، سرعت کربناسیون را به 50د، اما افزایش این مقدار به تر از بتن معمولی دارنبادی، عملکردی مشابه یا اندکی ضعیف

[ دریافتند که خاکستر بادی به طور قابل توجهی رفتار فشاری بتن را در ناحیه پس از اوج مقاومت بهبود 23] و همکاران 4دهد. لامافزایش می

ن دهد، در حالی که بتقادیر کم آن مقاومت کششی بتن را افزایش میدهد؛ مکرنش را کاهش می-بخشد و شیب بخش نزولی منحنی تنشمی

اشته و دهانه دهای شکست مقادیر بالاتری خیز نهایی میانتر، در آزمایشرغم مقاومت کششی اندکی پایینبا حجم بالای خاکستر بادی علی

[، مقاومت بتن با افزایش خاکستر بادی 24و همکاران ] 5ای اونرهبر اساس یافته .آن مشابه یا بالاتر از بتن معمولی است مقادیر انرژی شکست
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یابد، که در این میان نسبت خاکستر بادی به سیمان به عنوان درصد وزنی سیمان افزایش یافته و پس از آن کاهش می 40تا حد بهینه حدود 

 .عامل کلیدی در تعیین کارایی آن شناسایی شده است

دست آیند. اما در توانند از طریق محاسبات و تجربه بهقرار دارند که می هاقطعیتعدمدی تحت تأثیر در مهندسی عمران، مسائل متعد

اخیر،  هایسال[. در 2۶و  25شود]همین دلیل، استفاده از هوش مصنوعی ضروری میبسیاری از موارد، این اطلاعات و تجربه کافی نیستند. به

[. با 28و  27خواص بتن استفاده شده است] بینیپیشهای یادگیری ماشینی برای نوعی و روشپیشرفته مانند هوش مص هایتکنولوژیاز 

تغیرهای تری با استفاده از مروابط دقیق هاالگوریتمبینی کرد و این توان متغیرها را پیشمی ،هارگرسیونیادگیری ماشین و  هایمدلاستفاده از 

 .[29]کنندورودی ایجاد می

ده است. ش یادگیری ماشینی انجام هایتکنیکچندین تحقیق در زمینه مدلسازی تأثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری بتن با استفاده از 

های شبکه عصبی [ مدلسازی تأثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدل30]1به عنوان مثال، ماهاجان و بهگت

[ 20و همکاران ]2نمونه انجام دادند. احسانی 100بر روی  T)-(Dو درخت تصمیم  (GEP)یتم ژنتیکی پیشرفته ، الگور (ANN)مصنوعی

ا ها ببهینه آن هایمخلوططرحهای نوین و ارائه های معمولی، حاوی خاکستر بادی و سرباره را بر اساس روشبینی مقاومت فشاری بتنپیش

، (PFR)ای درجه دو ، رگرسیون چند جمله (FR)، رگرسیون تصادفی(LR)شینی نظیر رگرسیون خطی های مختلف یادگیری مااستفاده از مدل

داده مربوط به بتن حاوی  239داده انجام دادند که از این میان،  1030بر روی  (WCA) و الگوریتم رقابت لیگ فوتبال(GA) الگوریتم ژنتیک 

های مختلفی مدلسازی تأثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از [ مدل31و همکاران ]3خاکستر بادی بوده است. سونگ

 .نمونه انجام دادند 98روی بر Boosting و T)-(D، درخت تصمیم (GEP) ، الگوریتم ژنتیکی پیشرفته(ANN)شبکه عصبی مصنوعی همچون 

های مختلفی همچون ثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدلمدلسازی تأ [ در تحقیق خود،32و همکاران ]4روشنی

[ در تحقیق خود، مدلسازی تأثیر خاکستر بادی بر 33و همکاران ]5جیانگ .نمونه انجام دادند 29۶بر روی   (ANN)شبکه عصبی مصنوعی

رگرسیون ،  (RF)جنگل تصادفی، (ELM)ادگیری افراطی ماشین های مختلفی همچون الگوریتم یمقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدل

[ در تحقیق خود، مدلسازی تأثیر خاکستر 34]۶نمونه انجام دادند. احمد و خان 270بر روی  (Grid Search SVR)و  (SVR) برداری پشتیبانی

، جنگل (MLP)شبکه پرسپترون چندلایه ، (D-T)های مختلفی همچون درخت تصمیم بادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدل

[ در تحقیق خود، مدلسازی تأثیر خاکستر 35]7نمونه انجام دادند. قربانی 5۶9بر روی  BR)(و رگرسیون برداری پشتیبانی   (RF) تصادفی

[ نیز 3۶و همکاران ] 8هاشم نمونه انجام دادند. آل 471بر روی  ANN های مختلفی همچونبادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدل

 310بر روی  GEPو   ANNهای مختلفی همچونسازی تأثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری بتن را با استفاده از مدلدر تحقیق خود، مدل

  .نمونه انجام دادند

[، احسانی و همکاران 30] دهد که اگرچه مطالعات متعددی توسط پژوهشگرانی همچون ماهاجان و بهگتمرور ادبیات تحقیق نشان می

[ و آل هاشم و همکاران 35[، قربانی ]34[، احمد و خان ]33[، جیانگ و همکاران ]3۶[، روشنی و همکاران ]31[، سونگ و همکاران ]20]

یت محدود های یادگیری ماشین انجام شده است، اما[ در زمینه مدلسازی مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی با استفاده از تکنیک32]

های های آزمایشگاهی به عنوان یک خلأ تحقیقاتی اصلی در این حوزه مطرح است. اکثر مطالعات پیشین بر روی مجموعه دادهحجم بانک داده

های رحها را برای طیف وسیعی از طدهی آنها و قابلیت تعمیمتواند دقت مدلاند که این امر مینمونه( استوار بوده 300با حجم کم )کمتر از 

 .مخلوط بتن محدود نماید
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 599در راستای رفع خلأهای موجود در مطالعات پیشین، نوآوری اصلی این پژوهش در گردآوری و توسعه یک بانک داده جامع شامل 

ها، برتری محسوسی نسبت به اغلب تحقیقات گذشته داشته و زمینه ارائه مدلی با قابلیت داده آزمایشگاهی نهفته است که از نظر تعداد نمونه

شده از مطالعات آزمایشگاهی معتبر استخراج شده و شامل پارامترهای مؤثر بر مقاومت آوریهای جمعسازد. دادهتر را فراهم میپذیری بالاتعمیم

ست؛ های بتن ادانه و سن نمونهکننده، ریزدانه، درشتروانهای حاوی خاکستر بادی نظیر مقادیر سیمان، خاکستر بادی، آب، فوقفشاری بتن

هایی با سطوح مختلف جایگزینی خاکستر بادی را اده از این مجموعه داده گسترده امکان توسعه مدلی قابل اعتماد برای بتنرو، استفازاین

هایی استفاده شده است که در مقایسه با مطالعات گذشته، کمتر برای تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی کند. در ادامه، از مدلفراهم می

و  ELM ،ANFIS ،MLP ،RBFاند. بدین منظور، عملکرد پنج الگوریتم پیشرفته یادگیری ماشین شامل شده کار گرفتهخاکستر بادی به

Kriging ها مورد ارزیابی قرار گرفت. علاوه بر ای یکپارچه برای تخمین مقاومت فشاری این بتنزمان و در یک چارچوب مقایسهصورت همبه

گیری از یک روش کارآمد انجام شد تا میزان تأثیرگذاری یرهای ورودی، تحلیل حساسیت با بهرهمنظور درک بهتر نقش هر یک از متغاین، به

سیاه ههای جعبصورت کمی بررسی گردد. در نهایت، برخلاف بسیاری از مطالعات که صرفاً به ارائه مدلپارامترهای مختلف بر مقاومت فشاری به

( ارائه شده است که بدون نیاز به محاسبات GPنویسی ژنتیکی )و کاربردی مبتنی بر مدل برنامهاند، در این تحقیق یک رابطه صریح بسنده کرده

 آورد.پیچیده یا ابزارهای پیشرفته محاسباتی، امکان تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی را برای مهندسان و پژوهشگران فراهم می

 مجموعه داده ها -2

 از ،ظورشود. برای این منگرفته است، پرداخته می بینی مورد استفاده قرارپیش ای که برای تحلیل وادهاین بخش، به توضیح پایگاه د در

اوی حنمونه بتن  599 (. پایگاه داده شامل1گرفته شده است)پیوست اند، بهرهشده منتشر مجلات معتبر نتایج مقالات تحقیقاتی پیشین که در

بادی، آب،  خاکستر مقادیر سیمان،شامل  خروجی تشکیل شده است. متغیرهای ورودی یک پارامتر و ورودی پارامتر 7 از خاکستر بادی است.

ی یا متغیر خروجمقاومت فشاری به عنوان متغیر هدف  ،می باشدهای ریز و سن نمونه  سنگدانهمقدار های درشت،  سنگدانهمقدار کننده، روان

دهد. در این تحقیق، به صورت را نشان می و خروجی آزمایش های ورودی هیستوگرام فراوانی پارامتر نمودار 1 شکلدر نظر گرفته شده است. 

تست انتخاب شدند. برای افزایش ی هادادهبه عنوان  هادادهدرصد از  30آموزش و ی هادادهبه عنوان  هادادهدرصد از مجموع  70تصادفی، 

 .شدند سازینرمال 9/0و  1/0ها بین ها در تمام مدلهمین منظور، تمامی داده برای ضروری است. هادادهسازی کارایی مدل، نرمال
 
 

(1)   min

max min

0.1 0.9 0.1i

i i
s

i i


  


 

 .دهدشده را نشان میمتغیر نرمالیزه نیز iS هستند و  iورودی متغیر نمایانگر حداقل و حداکثر مقدار ترتیب به maxi و mini،1 درمعادله
 

 آماری مجموعه داده ها. مشخصات 1جدول 

Table 1. Statistical characteristics of the dataset 

 راف معیارحان میانگین داکثرح داقلح دحوا پارامتر نماد

C 3 سیمانkg/m 4۶/12 505 53/248 25/11۶ 

FA 3 خاکستربادیkg/m 78/0 280 14/94 49/47 

W 3 آبkg/m 83/7 311 39/1۶1 99/۶2 

Si 3 کنندهروانkg/m 0 20 93/3 8/4 

Ca 3 دانهدرشتkg/m 38/37 3/1419 4۶/873 02/353 

Fa 3 ریزدانهkg/m 2/24 1293 ۶2/۶82 74/27۶ 

d آوریسن عمل days 3 ۶25 78/52 92/89 

cf مقاومت فشاری MPa 1/4 90 32/3۶ 1/15 
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 ح                                                                              چ       

                          ، ت: میزان آب، کنندهمیزان روانبادی، ب: میزان سیمان، پ:  الف: میزان خاکستر آزمایشگاهی.ی هاداده. نمودار هیستوگرام 1شکل      

 آوریسن عمل: ح، چ: مقاومت فشاری، دانهدرشتث: میزان ریزدانه، ج: میزان 
Figure 1. Histogram chart of experimental data. a: Fly ash content, b: Cement content, c: Superplasticizer content, 

d: Water content, e: Fine aggregate content, f: Coarse aggregate content, g: Compressive strength, h: Curing age. 

 

 مدلسازی  -3

 (GP) ژنتیک نویسی برنامه -1-3

ی نویساست. در برنامهها جوابژنتیک است. تفاوت این دو در نحوه پردازش و نمایش های الگوریتم نویسی ژنتیک یک شاخه ازبرنامه

دهد. در شود، در حالی که الگوریتم ژنتیک یک رشته عددی را به عنوان جواب نمایش میکامپیوتری ایجاد می هایبرنامه ، (GP)ژنتیک

جدید های برنامه که نسل به نسل به صورت تصادفی به جمعیتی از شودکامپیوتری ایجاد می هایبرنامهنویسی ژنتیک، جمعیتی از برنامه

شده  ت اجراجمعیهای برنامه از کند، سپس هرکداممی تولید راها برنامه صورت تصادفی جمعیتی اولیه ازشود. ابتدا این الگوریتم به تبدیل می

ها برای شرکت در عملیات ژنتیکی انتخاب شود. در مرحله بعد، یک یا دو برنامه از جمعیت بر اساس قابلیت آنها ارزیابی میو برازندگی آن

ا شود، حل قابل قبول پیدزمانی که یک راه تا شوند. این روندمی برای نسل بعدی تولید جدیدهای رنامهبشده و با استفاده از عملیات ژنتیک 

 .شودنمایش داده می GP حل به عنوان نتیجه اجرایاین راه و یابدادامه می

 هایبرگها طول ثابتی ندارند. شوند، به طوری که درختها به صورت ساختار درختی نمایش داده می نویسی ژنتیک، برنامهدر برنامه

های محاسباتی هستند که به آنها توابع گفته های داخلی، گرهشود. گرهها پایانه گفته میآنبه   GPهستند که در هاها و ثابتمتغیردرخت 

ه دهندمتغیرهای ورودی، هدف و تابع ارتباطنویسی ژنتیک، ابتدا دهند. در برنامهرا تشکیل می GP ها مجموعه اولیهشود. این توابع و پایانهمی

ن دهنده بیشود. از آنجا که در این روش یک معادله ارتباطشوند، سپس ساختار مناسب و ضرایب آنها به الگوها اختصاص داده میتعریف می

رهای غیرمرتبط را حذف نماید. این تواند متغیرهای مناسب الگو را انتخاب کرده و متغیمتغیرهای ورودی و خروجی وجود دارد، این روش می

ای طور گستردهها در زمینه مهندسی، بهشود. برای الگوسازی مسائل مربوط به ساختار پدیدهویژگی باعث کاهش ابعاد متغیرهای ورودی می

شامل پارامترهای اندازه  GP .یابدتر باشند، دقت مدل افزایش میبهینه GP [. هرچه پارامترها در مدل51و  50شود]از این روش استفاده می

ها، سرعت جهش و وارونگی است. در این تحقیق، ضرایب ثابت تصادفی، تعداد نسل زمانیها، بازه جمعیت، عملگرها، توابع ریاضی بین ژن

 .در نظر گرفته شده است 2مقادیر بهینه برای این پارامترها با استفاده از روش آزمون و خطا و مطابق جدول 
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 . پارامترهای درنظرگرفته شده برای مدل برنامه ریزی ژنتیک2جدول 
Table 2. Parameters considered for the genetic programming model. 

 تعداد جمعیت 10000

5و  500  تعداد نسل وتعداد ژن 
TIMES،MINUS،PLUS،RDIVIDE،SQUARE 

EXP،LOG،SQRT،CUBE 
 عملگرها و توابع ریاضی بین ژن ها

9/0  سرعت جهش 

10الی  -10  بازه ضرایب ثابت تصادفی 

 

 (ANFIS) عصبی فازی تطبیقی استنتاج سیستم -2-3

آنگاه -رهای فرض و نتیجه قوانین اگفازی بر پایه یک سیستم استنباط فازی است که پارامترهای بخش-ساختار سیستم استنتاج عصبی

هایی با درجات عضویت بین صفر و یک تقسیم ها به مجموعه[. در این سیستم، داده52]شود فازی توسط یک مدل شبکه عصبی تنظیم می

های کند و از شبکههای پنهان، هر مرحله را محاسبه میهایی از سیستم فازی سنتی است که با استفاده از لایهشامل بخش ANFIS .شوندمی

دهد. در مدل فازی سوگنو، که را نشان می ANFIS ساختار روش 2شکل  کند.عصبی برای یادگیری و بهبود عملکرد سیستم استفاده می

 :[53]شامل دو متغیر ورودی و یک متغیر خروجی است، دو قانون بیان شده است

 (1𝑟+  𝑦1𝑞+  𝑥1𝑝=  1𝑓( آنگاه ) 1B ∈y( و ) 1A ∈x: اگر )1قانون 

 (2𝑟+  𝑦2𝑞+  𝑥1𝑝=  2𝑓( آنگاه ) 2B ∈y( و ) 2A ∈x: اگر )2قانون 

 :است تابع یک دارای که شودمی انتخاب تطبیقی گره یک عنوان به لایه این در گره هر است، ورودی لایه اول لایه
i=1,2 برای  (2) 1,i AiO x 

i=3,4 برای  (3) 1, 2i BiO Y  

های های زبانی به مجموعهباشند. برچسبیک برچسب زبانی می  Bi و A𝑖 و فازی عضویت درجه 𝑂1,𝑖, i گره به ورودی متغیر x فرمول این در

 .توانند مفاهیم مختلفی را به صورت زبانی توصیف کنندفازی اشاره دارند که می

 :شودمی( استفاده 4از فرمول ) µ𝐴𝑖(𝑥)رای تعریف تابع عضویت ب
(4) 

 
2

1

1

Ai

i

i

bi
x

x c

a

 
 

  
 

 

ia ،ib  وic شوندروز میفرض تابع عضویت هستند که در طول فرآیند آموزش بهپارامترهای پیش. 

 :شودصورت زیر محاسبه میهر گره در لایه دوم یک گره ثابت است که به

(5) i=1,2  برای    2,i i Ai BiO w x Y   

 :گرددمیزیر ارائه است و به صورت رابطه  دوم لایهنرمالیزه شده  سوم لایهخروجی 

 i=1,2 برای (۶)

3,

1 2

i
i i

w
O w

w w
 


 

 :شودسازی مربوط به لایه چهارم است. در این لایه، هر گره یک گره تطبیقی است و مطابق تابع زیر تعریف میلایه فازی
i=1,2  برای (7) 4, p q ri i i i iO w x y   

 :کندهای دریافتی، خروجی نهایی را محاسبه میتمام سیگنالمجموع لایه پنجم لایه خروجی است که از طریق 
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(8) 

 

 

 i=1,2 برای
5,

i

i i i

i

iw f

O w f

w

 





 

توان به یم شود،ساز محلی مبتنی بر گرادیان در تنظیم پارامترهای مدل یادگیری ماشین میهای بهینهاز عواملی که باعث ضعف الگوریتم

عدم همگرایی، نوسانات گرادیان، حساسیت به نرخ یادگیری، گیرافتادن در نقاط بهینه محلی، پیچیدگی محاسبه گرادیان و حساسیت به 

[. نوع توابع 55و  54توان از یک الگوریتم قدرتمند جستجوی سراسری استفاده نمود]ها اشاره کرد. برای رفع این مشکلات، میمقیاس ویژگی

گذارند. با تنظیم دقیق مقادیر تأثیر می ANFIS ها بر دقت مدلضویت متغیرهای ورودی و خروجی مدل، تعداد تکرارها و تعداد خوشهع

 .توان عملکرد مدل را بهبود بخشیدها میپارامترهای بایاس شبکه، توابع عضویت متغیرها و وزن

 
 .ANFIS [۵3]. ساختار روش 2شکل 

Figure 2. Structure of the ANFIS method [53]. 

 

 (MLP) پرسپترون چند لایه -3-3

ن شبکه شود. ایاستفاده می هادادهبندی بینی و دستهای در مسائل مختلف یادگیری ماشین، مانند شناسایی الگو، پیشطور گستردهبه

سازی است که معمولاً غیرخطی دارای یک تابع فعالشامل یک لایه ورودی، یک لایه مخفی و یک لایه خروجی است، هر نورون در این شبکه 

شوند. در موجود در لایه مخفی منتقل می هاینورونشده ابتدا توسط لایه ورودی گرفته شده و سپس به  بینیی پیشهاداده[. 5۶باشد]می

  :[57و58]شود( محاسبه می9صورت معادله )لایه ورودی، مقدار خالص به
 

(9) 
1

n

i j

i

Net w x b
ij



  

𝑥𝑖  ای در لایه قبلیگره هایمتغیر،n   شوند وای که از لایه قبلی دریافت میگره هایمتغیرتعداد کل 𝑤𝑖𝑗 وjb ی شبکه در هاها و بایاسوزن

[. 59شود]می ارائهشود، سپس سیگنال خروجی اضافه می برای کاهش تنوع مقادیر خالص به آن ،سازییک تابع فعال .لایه فعلی هستند

 :( است10صورت معادله )یپربولیک تانژانت بهاسازی ه تابع فعال
 

(10) 
2.

2
1

1 Net
y

e 
 


 

خروجی از لایه آخر گزارش شوند. در نهایت، برای کاهش خطا، با اصلاح  هایسیگنالشود تا زمانی که انجام میبر روی هر لایه این فرایند 

دارای سرعت  ANN زیرمجموعه هایالگوریتمشود. ارائه می MLP سازی از طریق شده، یک الگوریتم بهینه اختصاص دادهی هاوزنو  هابایاس

 .دهدرا نشان می ANN یطرح کلی یک شبکه عصبی مصنوع 3[. شکل۶0بالای همگرایی و دقت بالا هستند]

 
 (RBF) عصبی شعاعی پایه شبکه -4-3

به عنوان یک رویکرد جذاب برای تقریب توابع به دلیل معماری ساده، کارایی محاسباتی و توانایی بالای تعمیم  RBFهای عصبیشبکه

ای کنند؛ به این معنا که از نظر نظری، هر تابع پیوستههای جهانی عمل میزنندهعنوان تقریباند که بهها نشان دادهشوند. این شبکهشناخته می

-۶5] ای تقریب زده شودشدهتعیینبه دقت از پیشهای مخفی تواند با افزایش تعداد گرهتعریف شده باشد، می که در یک مجموعه محدود

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



9 

 

بهترین انتخاب برای  RBF های عصبی[، هنگامی که بعد ورودی به اندازه کافی کوچک باشد، شبکه۶۶]1و دارکن دی[. طبق مقاله م۶2

 هاتوان به موارد زیر اشاره کرد: این شبکهمیRBF های عصبیهای برجسته شبکهیژگییادگیری و تقریب توابع پیوسته هستند. از و

محلی  هایها به دلیل استفاده از نورون[، سرعت یادگیری آن۶7های تقریب را دارند][، بهترین ویژگی۶4جهانی هستند] هایزنندهتقریب

نشان  4، که در شکلRBF[. یک شبکه عصبی۶8] هستند های عصبیسایر شبکهتر از [، و از نظر توپولوژی فشرده۶۶تنظیم شده سریع است]

های ورودی داده ،RBFلایه ورودی شبکه. [۶9ها ارتباط دهد]ای از خروجیها را به مجموعهای از ورودیداده شده است، قادر است مجموعه

های ها است. لایه خروجی این شبکه، خروجیای از نورونمجموعه کند. لایه مخفی شاملتوانند بردار یا ماتریسی باشند دریافت میرا که می

کند و برای ایجاد خروجی نهایی ها را به خروجی لایه دوم اعمال میکند. این لایه وزنلایه مخفی را ترکیب کرده و خروجی نهایی را تولید می

 .کنداز ترکیب خطی استفاده می

 
 .ANN [61]. ساختار روش 3شکل 

Figure 3. Structure of the ANN method [61]. 

 

 
 .RBF [6۹]. ساختار روش 4شکل 

Figure 4. Structure of the RBF method [70]. 

 

 

 

 

                                                           
1 Moody, Darken 
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 (Kriging)  کریجینگ -۵-3

های ینیبشود و یک الگوریتم تخمین کمترین مربعات است. پیشروش کریجینگ برای درونیابی آماری در علوم و مهندسی استفاده می

ع دهد و قادر به محاسبه خطای مرببینی دقیقی برای فرآیندهای تصادفی ارائه میآن قطعی بوده و واریانس صفر دارند. روش کریجینگ پیش

ینگ، های تخمین مانند کریجسازی فراابتکاری همراه با مدلهای بهینهمیانگین است؛ بنابراین مورد توجه محققان قرار گرفته است. الگوریتم

فه سازی چندهدکنند؛ همچنین استفاده از آنها آسان و کمهزینه است. بهینههای بهینه در مسائل مهندسی کمک میدستیابی به طرحبرای 

ر بتن های بازیافتی دگیری مناسب بوده و امکان کاهش مصرف سیمان و افزایش استفاده از سنگدانهبرای مسائل با معیارهای مختلف تصمیم

بینی و توانایی ارائه واریانس، در ارزیابی قابلیت اعتماد [. روش کریجینگ به دلیل دقت بالا در پیش70آورد]را فراهم می زیستدوستدار محیط

[. مدل 72بینی مدل کریجینگ قابل افزایش است]شود. علاوه بر این، با افزودن نقاط طراحی جدید، دقت پیشو احتمال خرابی استفاده می

 :[74و  73آید]دست میظر گرفتن تابع پاسخ بهکریجینگ پایه با در ن

(11)          .
T

G x F x Z x f x Z x     

در این فرمول G x ، .F x  ، Z x ،T
  و 

T
f x ع تابو  ضرایب رگرسیونتصادفی،  روند رگرسیون، مدل، تابع پاسخ ترتیب به

 .امیده می شوندنپایه 
 

(12   )     2 . ..Cov r r     

 .می باشد 𝜃پارامتر شده باانتخاب   rو 𝒑 نقطه دو بین گوسین همبستگی تابع فرایند و واریانس ترتیب به 2𝜎 ، )𝒓. 𝒑. 𝜃(𝑅 ،12فرمولطبق 

 .آید مقدار پاسخ مطلوب پیش بینی شده نیز از معادله زیر بدست می. توابع همبستگی مختلفی در مدل کریجینگ پایه به کار گرفته می شود
 

(13)      1 1
re

G x r x R y 


    

r (𝑥)   همبستگی بین نقاط طراحی و دراین معادلهx دهد می نشان را. 

 
 (ELM) های عصبی تک لایهشبکه -6-3

های تواند در زمینههای عصبی مصنوعی است که عملکرد عمومی مناسبی دارد. این مدل میک مدل نوین برای آموزش شبکهی ELM مدل

و  1امیریش ها، مدلسازی و پردازش سیگنال مورد استفاده قرار گیرد.سازی سیستمبندی، شبیهبینی و رگرسیون، طبقهمختلفی از جمله پیش

 اند. این شبکه عصبی به فرآیند تنظیم تکراری برایبینی مقاومت فشاری بتن با مقاومت بالا استفاده کردهبرای پیش ELM [ از75همکاران ]

های عصبی یک روش یادگیری نسبتاً جدید است که برخلاف شبکه ELM .های مخفی و خروجی نیاز نداردپارامترها یا اتصالات بین لایه

ند. مانصورت تصادفی مقداردهی اولیه کرده و این مقادیر در طول فرآیند یادگیری ثابت میهای ورودی را بههای مخفی و وزننتی، بایاسس

عملکرد  ELM شود کههای لایه خروجی باعث میهمچنین محاسبه مستقیم و بدون نیاز به فرآیندهای آموزشی پیچیده برای تعیین وزن

 .[75از خود نشان دهد] عمومی بسیار خوبی

 

 هامدلارزیابی دقت  -4

 ها شامل ریشه دوم میانگین مربعاتهای آماری استفاده شد. این شاخصدر این تحقیق، برای شناسایی روشی با بیشترین دقت از شاخص

به یک و سایر  R² مقدارهرچه  .باشندمی (SD) و انحراف معیار (R²) ، ضریب همبستگی (MAE)، میانگین قدر مطلق خطا (RMSE)خطا

 .تر خواهد بودتر باشند، مدل بهینهپارامترها به صفر نزدیک
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 :(MAE)میانگین قدر مطلق خطا 
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(17) 
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1
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شده، پارامتر خروجی تجربی،  بینیها، پارامتر خروجی پیشنمونهتعداد به ترتیب  ExpRو  N، preR ،ExpR ،preR در معادلات بالا

 .شده و میانگین پارامتر خروجی تجربی است بینیمیانگین پارامتر خروجی پیش

 

 
 .ELM [76]. ساختار روش ۵شکل 

Figure 5. Structure of the ELM method [77]. 
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 نتایج و بحث -۵

. سپس نتایج دگردمی برای تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی ارائه GP  مبتنی بردر این بخش، ابتدا رابطه پیشنهادی 

بادی به تفصیل  بینی مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستربرای پیش  ELMو GP ،ANFIS ،MLP ،RBF، Krigingشش مدل مختلف شامل 

، بینی بالاتری استهای قبلی، مدلی که دارای دقت پیششده در بخشدادهتوضیحهای آماری از شاخص. در نهایت، با استفاده می شودبیان 

منظور شناسایی عواملی که شود. علاوه بر این، با انجام تحلیل حساسیت و بررسی پارامترها، میزان اهمیت متغیرهای ورودی بهانتخاب می

 .گیردقرار میها دارند، مورد ارزیابی بینی مدلبیشترین تأثیر را بر دقت پیش

 
 ی پیشنهادی برای تخمین مقاومت فشاری رابطه -1-۵

(، فرمول پیشنهادی 18برای تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی ارائه شده است. رابطه ) GP در این بخش، رابطه پیشنهادی

از این رابطه برای کاربران بدون نیاز به استفاده از دهد. استفاده برای تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی را نمایش می GP مدل

 .باشدرایانه نیز ممکن می
 

 
 

(18) 

 
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4

24
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1.88 104.44 10 4.68 10 4.68 10
28.9
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c

d
f C C W Si Fa
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Fa Si C FA d FA

W Ca Fa dC Ca

C SiW FA Si







     

     

     
  

  

 

و سن ریزدانه  دانه،درشتسیمان، خاکستربادی، میزان آب، روان کننده، عنوان  بهبه ترتیب  C، FA، W، Si، Ca، Fa، dدر این رابطه 

  تعریف می شوند. آوریعمل

 

 هامدل مقایسه عملکرد -2-۵

 یها برامدل نیعملکرد ا یآمار یهاشاخص، ELMو  GP ،ANFIS ،MLP ،RBF ،Krigingجامع دقت شش مدل  سهیمنظور مقابه

که هر  دهدینشان م جیارائه شده است. نتا 3صورت جداگانه محاسبه و در جدول داده( به 180) شیداده( و آزما 419آموزش ) یهانمونه

 یهاشاخص یکم سهیحال، مقا نیبرخوردارند. با ا یخاکستر باد یحاو یهابتن یمقاومت فشار نیخمدر ت یشش مدل از دقت قابل قبول

 R²) یترمطلوب ریمقاد ،یآمار یارهایمع یدر تمام Krigingآن است که مدل  انگریب شیآموزش و آزما هایدو دسته نمونهدر هر  یعملکرد

 یهاروش نایدر م یریپذمیتعم تیدقت و قابل نیشتریب یمدل دارا نیا رو،نیازا ؛ها ارائه کرده استمدل ریکمتر( نسبت به سا یبالاتر و خطاها

 است. یمورد بررس

، Krigingپس از مدل  99/0برابر با  R² نییتع بیبا ضر ELMآموزش، مدل  هاینمونه های آماریشاخص ، در3جدول  جیاساس نتا بر

 تیقابل یابیارز یاصل اریکه مع شیآزما هاینمونه های آماریشاخصحال، در  نیها نشان داده است. با امدل رینسبت به سا یعملکرد بهتر

ها داشته مدل رینسبت به سا یترقی، عملکرد دقKrigingپس از مدل  8۶8/0برابر با  R²با  RBFمدل  شود،یها محسوب ممدل یریپذمیتعم

گرفت که مدل  جهینت توانیم رد،یصورت گ شیآزما یهادادههای آماری شاخصبر اساس  دیها بامدل یینها یابیارز نکهیاست. با توجه به ا

RBF با  سهیدر مقاELM  پس از(Krigingاز قابل )رخوردار ب یخاکستر باد یبتن حاو یمقاومت فشار ینیبشیپ یبرا یبالاتر یریپذمیتعم تی

 است.

 یبنددقت رتبه نیتا کمتر نیشتریاز ب بیترتبه GPو  Kriging ،RBF ،ELM ،MLP ،ANFIS یها، مدل3بر اساس جدول  ،یکل طوربه

 است یو کاربرد حیرابطه صر کیآن ارائه  یاصل تیبرخوردار است، اما مز یها از دقت کمترمدل ریبا سا سهیدر مقا GP. هرچند مدل شوندیم

 .کندیفراهم م شرفتهیپ یمحاسبات یبه ابزارها ازیرا بدون ن یخاکستر باد یبتن حاو یفشار قاومتم نیکه امکان تخم

 بیداده شده و ضرا شیمختلف نما یهاتوسط مدل شدهینیبشیپ ریدر برابر مقاد یشگاهیآزما یمقاومت فشار ری، مقاد۶شکل  در

مدل  شتریدقت ب انگریب سازمینقاط به خط ن یکینزد نکهیاست. با توجه به اارائه شده  زین شیآموزش و آزما یهامربوط به داده یهمبستگ
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، نسبت 7در شکل  نیدارند. همچن یشگاهیآزما یهابا داده یتطابق بهتر RBFو  Kriging یهاکه مدل دهدیم شانشکل ن نیا جیاست، نتا

شکل، بازه  نیشده است. بر اساس ا میطور جداگانه ترسبه شیآموزش و آزما یهاداده یبرا شدهینیبشیپ ریبه مقاد یشگاهیآزما ریمقاد

 یپراکندگ انگربی که دارد قرار( 80/1–51/0در محدوده ) ELMمدل  برای و( 41/1–73/0محدوده ) در Krigingمدل  ینسبت برا نیا راتییتغ

 جهینت توانی، م7و  ۶ یهاشکل لیو تحل 3جدول  جیاست. در مجموع، با استناد به نتا Krigingمدل  یهاینیبشیپ شتریب یداریکمتر و پا

 .دهدیارائه م یخاکستر باد یبتن حاو یمقاومت فشار ینیبشیرا در پ ملکردع نیدارتریو پا نیترقیدق Krigingگرفت که مدل 

کارگیری طیف با به ]2۶[ مند با مطالعات پیشین صورت پذیرفت. احسانی و همکارانای نظامدر راستای اهداف این پژوهش، مقایسه

م ای درجه دو، الگوریتم ژنتیک و الگوریتهای یادگیری ماشین از جمله رگرسیون خطی، رگرسیون تصادفی، رگرسیون چندجملهوسیعی از مدل

خلوط های مبینی مقاومت فشاری و ارائه طرحنمونه بتن حاوی خاکستر بادی(، به پیش 239نمونه )شامل  1030رقابت لیگ فوتبال بر روی 

عنوان بهترین عملکرد گزارش به 833/0معادل  (R²) با ضریب تبیین الگوریتم رقابت لیگ فوتبال، های مذکوربهینه پرداختند. در بین روش

هایی چون شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم ژنتیکی پیشرفته، درخت با استفاده از مدل ]27[ ای دیگر، سونگ و همکارانشده است. در مطالعه

روش بوستینگ با کسب نمونه، تأثیر خاکستر بادی بر مقاومت فشاری را مدلسازی نمودند. در این تحقیق،  98م و بوستینگ بر روی تصمی

نمونه، عملکرد  270در پژوهشی بر پایه  ]29[ بینی را از خود نشان داد. همچنین، جیانگ و همکاران، بالاترین دقت پیش95/0ضریب تبیین 

ار دادند که ای را مورد ارزیابی قرنظیر یادگیری افراطی ماشین، جنگل تصادفی، رگرسیون برداری پشتیبانی و جستجوی شبکههایی الگوریتم

 310[ با تمرکز بر 32به عنوان مؤثرترین روش شناسایی گردید. در نهایت، اقبال و همکاران ] 93۶/0برابر  R² با مدل جنگل تصادفی، در آن

به عنوان  94/0را با ضریب تبیین  مدل شبکه عصبی مصنوعیهای شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیکی پیشرفته، دلنمونه و استفاده از م

برای  9۶/0برای داده های آموزش و  999/0با ضریب همبستگی  Krigingبه طور کلی، در این تحقیق مدل  .کارآمدترین روش معرفی نمودند

نمونه آزمایشگاهی،  599کاررفته در این تحقیق با  داده بهمجموعهدیگر داشته است.  در مقایسه با مدل هایداده های آزمایش بهترین عملکرد را 

ین امر موجب افزایش . اتر استنمونه( گسترده 300کمتر از  از نظر حجم و جامعیت پارامترهای ورودی، از اغلب مطالعات پیشین )عموماً با

 .ها شده استمدلپذیری قابلیت اطمینان و تعمیم

 مورد بررسی هایمدل. مقایسه 3جدول 
Table 3. Comparison of the studied models. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 های آزمایشنمونه های آموزشنمونه 

 2R RMSE MAE SD 2R RMSE MAE SD مدل

GP 7۶5/0  435/7  ۶77/5  313/0  751/0 59۶/7  403/۶  325/0  

ANFIS 788/0  83/۶  3۶/5  301/0  7۶5/0  1۶۶/7  951/5  443/0  

MLP 898/0  418/4  777/3  177/0  48/0  99/5  4۶5/4  421/0  

RBF 971/0  57۶/2  871/1  099/0  868/0  434/۵  7۹1/3  189/0  

Kriging ۹۹۹/0  4۵6/0  116/0  017/0  ۹6/0  ۹۹۹/2  08۵/2  113/0  

ELM ۹۹/0  87/0  4۹/1  480/0  853/0  283/۶  38/4  187/0  
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                           ، GP: مدل ب، ANFISالف: مدل  هامدلبا بینی شده در مقابل نتایج آزمایشگاهی  . نمودار نتایج پیش6شکل 

 .ELM، ج:  Kriging، ث مدل  MLPت: مدل   ، RBFپ: مدل 
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                               Figure 6. Chart of predicted results versus experimental results using the 

models. (a) ANFIS model ,  (b) GP model, (c) RBF model, (d) MLP model, (e) Kriging model, (f) ELM model.   
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،                   MLP، ت: مدل  RBF، پ: مدل GP، ب: مدل ANFISالف: مدل  .هامدلبینی شده توسط  . نسبت نتایج آزمایشگاهی به نتایج پیش7شکل 

 .ELM، ج:  Krigingث مدل 
Figure 7. Ratio of experimental results to predicted results by the models. (a) ANFIS model, (b) GP model, (c) RBF 

model, (d) MLP model, (e) Kriging model, (f) ELM model. 
 

 نمودارتیلور -3-۵

های مختلف یادگیری ماشین انجام داد و عملکرد آنها را با تطبیق مقادیر ای بین مدلتوان مقایسهبا استفاده از نمودار تیلور، می

)خطای مربعات میانگین  RMSE های واقعی ارزیابی کرد. نمودار تیلور بر اساس ترکیب سه شاخص عملکردیگیریشده با اندازهبینیپیش

ها نمایش داده شده ، نمودار تیلور برای تمامی نمونه8[. در شکل 77ای(، انحراف معیار استاندارد و ضریب همبستگی طراحی شده است ]ریشه

تر نزدیک Observed هها به نقطنسبت به سایر مدل Kriging شود که نقطه مربوط به نتیجه مدلاست. با توجه به نمودار تیلور، مشاهده می
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باشد. همچنین به عنوان دومین دهنده دقت بالاتر این مدل در تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی میاست، که این امر نشان

 .تر استنزدیکObserved مانده به نقطه های باقیرا بیان نمود، زیرا نسبت به سایر مدل RBF توان مدلمدل می

 
 حساسیتتحلیل  -4-۵

[، در این مطالعه به بررسی اهمیت تأثیر نسبی متغیرهای ورودی بر مقدار مقاومت 87و همکاران ] 1بینا توجه به روش پیشنهادی نیکب

استفاده شده است. در این تحلیل،  Kriging لوسط مدتهای حاوی خاکستر بادی پرداخته شده است. برای تحلیل حساسیت، فشاری بتن

شده برای )کمترین مقدار مشاهده Lها ثابت در نظر گرفته شده و تنها پارامتر مد نظر از مقدار ی ورودی در نقطه میانگین آنتمام پارامترها

، مقادیر 4در جدول  .کندها( تغییر میشده برای کمیت مورد نظر در بانک داده)بیشترین مقدار مشاهده  Hها( تاکمیت مورد نظر در بانک داده

عنوان کمترین پارامتر مورد نظر، میانگین  به ترتیب به  MHو  L ،M ،ML ،Hطور خاص متناظر با پارامترهای ورودی نشان داده شده است. به

، مقاومت فشاری 5در جدول  .شوندتعریف می Hو M بیشترین پارامتر مورد نظر و متوسط بین  ،Mو L پارامتر مورد نظر، متوسط بین مقدار 

دست داشتن بقیه پارامترها، مقاومت فشاری بهنگهو ثابت  MH و L ،M ،ML، Hشود که در هر ستون، با تغییر یک پارامتر در نقاط مشاهده می

 .آمده است
 

 
 . Kriging  ،ELM، RBF، MLP،ANFIS ،GPهایروش. نمودار تیلور 8شکل 

Figure 8. Taylor diagram of the Kriging, ELM, RBF, MLP, ANFIS, and GP methods. 
 

 . مقادیر متناظر با پارمترهای ورودی4جدول 
Table 4. Values corresponding to the input parameters. 

 دامنه سیمان خاکستربادی آب روان کننده درشت دانه ریزدانه آوریسن عمل

3 2/42  38/37  0 83/7  78/0  ۶4/12  L 

89/27 14/353  24/554  ۶95/1  ۶1/48  ۶4/74  5/130  ML 

78/52 ۶2/۶82  ۶4/873  93/3  39/1۶1  41/49  53/842  M 

89/338 81/987  38/۶411  ۶95/11  195/23۶  07/187  7۶5/37۶  MH 

۶25 1293 3/1941  20 311 280 505 H 
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ها شامل  دهد. در این تحلیل، برای کلیه ورودیمیرا نشان  Kriging لمدنتایج تحلیل حساسیت متغیرهای ورودی با استفاده از  9شکل 

آوری، یکی از متغیرهای ورودی دانه، میزان ریزدانه و سن عملکننده، مقدار درشتمقدار سیمان، مقدار خاکستر بادی، میزان آب، مقدار روان

 شدهارائهبررسی نتایج  .گرفته شده است نظر ثابت در در نقطه میانگین هاورودی( تغییر داده شده و بقیه 4بر اساس جدول ) Hو  Lهای در بازه

دهد که افزودن سیمان بیشترین تأثیر را در بر مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی نشان می هاورودی، در رابطه با تأثیر 9در شکل 

شود، درحالی که افزایش میزان نوع بتن میدانه باعث کاهش مقاومت فشاری این افزایش مقاومت فشاری دارد. همچنین، افزایش مقدار درشت

خ نر های اولیهزمانکه در طوریآوری تأثیر مثبتی بر مقاومت فشاری دارد، بهگردد. مدت زمان عملریزدانه موجب افزایش مقاومت فشاری می

همچنین، با افزودن آب به این  .فشاری داردکننده تأثیر ناچیزی بر میزان مقاومت رشد مقاومت بیشتر است. افزون بر این، افزایش میزان روان

بادی ابتدا افزایش و سپس کاهش مقاومت فشاری بتن را نشان  شود. نمودار حساسیت خاکسترنوع بتن،کاهش مقاومت فشاری مشاهده می

درصد، افزایش  3۶حدود با افزایش درصد خاکستر بادی به سیمان تا تواند به دلایل مختلفی بستگی داشته باشد. دهد. این رفتار میمی

شود. اما پس از رسیدن به این مقدار، با ادامه افزایش درصد خاکستر بادی، کاهش مقاومت فشاری به تدریجی مقاومت فشاری مشاهده می

 .تدریج مشاهده خواهد شد

 

 GPبینی شده با مدل . اثر پارامترهای ورودی بر مقاومت فشاری پیش۹شکل 
Figure 9. Effect of input parameters on compressive strength predicted by the GP model. 

 

 نتایج  -6

شود، برای کاهش اثرات منفی آن بر ای و آسیب به محیط زیست میاز آنجا که تولید سیمان باعث انتشار مقدار زیادی گازهای گلخانه 

ه است. با این حال، انجام مطالعات آزمایشگاهی نیاز به زمان و هزینه عنوان جایگزین سیمان مطرح شدطبیعت، استفاده از خاکستر بادی به

واص بینی خبرای پیش های یادگیری ماشینهای پیشرفته مانند هوش مصنوعی و روشهای اخیر، از تکنولوژیدر سالزیادی دارد. بنابراین، 

نه آزمایشگاهی از مطالعات آزمایشگاهی مرتبط با مقاومت نمو 599بتن استفاده شده است. در این تحقیق، یک مجموعه داده معتبر حاوی 

، (ANFIS) عصبی-، سیستم استنتاج منطق فازی(GP) ریزی ژنتیکآوری شد. با استفاده از سیستم برنامهفشاری بتن حاوی خاکستر بادی جمع

های هوشمند مدل (ELM) لایهتکعصبی های  و شبکه(Kriging)  ، کریجینگ(RBF) ، شبکه عصبی شعاعی پایه(MLP) چندلایهپرسپترون 

ای برای ریزی ژنتیک، رابطههای حاوی خاکستر بادی توسعه داده شد. سپس، براساس سیستم برنامهبینی مقاومت فشاری بتنبرای پیش

 :نتایج کلی به شرح زیر است .تخمین مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی ارائه شد

  هایمدلبه ترتیب Kriging، ELM،RBF ،MLP ،ANFIS ، GP  .دارای دقت خوبی برای پیش بینی مقاومت فشاری هستند 

  با توجه به پذیریتعمیم( و قدرت های آموزشدادهاین تحقیق با استفاده از الگوریتم ازدحام ذرات، قابلیت یادگیری )برای  در( 

مورد استفاده  هایدادهرا بهبود داده و مقادیر خطا و انحراف معیار پاسخ را نیز کاهش داده است. به طور کلی، برای  هامدل( های آزمونداده

 داشته است.   ELM،RBF ،MLP  ،ANFIS،GP بهترین عملکرد را در مقایسه با مدل های 9۶/0با ضریب همبستگی  Krigingدر این تحقیق مدل 
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  مدل ضریب همبستگی اگر چهGP  مدل ، ولی باشدمیکمتر  دیگری هامدلنسبت بهGP ساده برای کاربران پیشنهاد  ایرابطه

نیاز  بدون توانمیخاکستر بادی از آن استفاده نمود. با استفاده از این رابطه حاوی های بتنبرای تخمین مقاومت فشاری  توانمیکه  دهدمی

اسبات پیچیده، تحلیل حساسیت و مطالعه پارامتری برای تعیین میزان تاثیر متغیرهای ورودی بر مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستربادی حبه م

 می باشند. =SD 325/0و  2R=751/0 این رابطه دارای محاسبه شده بانتایج انجام داد. 

 ت و آوری بیشترین تأثیر مثبسیمان، ریزدانه و مدت زمان عمل نتایج تحلیل حساسیت با استفاده از رابطه پیشنهادی نشان داد که

ت فشاری مقاوم کاهشآب تأثیر منفی بر مقاومت فشاری بتن حاوی خاکستر بادی دارند نمودار حساسیت خاکستر بادی ابتدا افزایش و سپس 

یابد؛ اما پس افزایش تدریجی مقاومت فشاری ادامه میدرصد،  3۶با افزایش درصد خاکستر بادی نسبت به سیمان تا حدود . دهدرا نشان می

بینی ایجاد روابطی برای پیش .شوداز این مقدار، با افزایش بیشتر درصد خاکستر بادی به سیمان، کاهش تدریجی مقاومت فشاری مشاهده می

عنوان یکی از پیشنهادات برای مطالعات ند بهتواهای یادگیری ماشین میمقاومت فشاری بتن با استفاده از هوش مصنوعی و انواع دیگر مدل

 .آینده مورد بررسی قرار گیرد
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ABSTRACT  

Fly ash is produced as a byproduct of the coal combustion process in thermal power plants. Fly ash consists of very fine 

and microscopic particles, typically composed of mineral compounds such as silicon dioxide, aluminum oxide, and iron oxide. 

These compounds make fly ash suitable for use in various industries, particularly in the construction industry. Applications 

of fly ash include additives in concrete, fillers in asphalt, production of bricks and concrete blocks, and pollutant absorption. 

As a pozzolanic material, fly ash helps reduce carbon dioxide emissions in the cement production process. In this study, a 

comprehensive database of previous studies on fly ash concrete was initially collected. This data included 599 samples from 

credible laboratory studies. The gathered dataset consisted of various input variables, including the water-to-cement ratio, 

amount of fly ash, cement content, coarse aggregate amount, fine aggregate amount, superplasticizer content, and curing age 

of the concrete. To predict the compressive strength of the concrete, various machine learning algorithms were utilized, 

including Genetic Programming (GP), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Multi-Layer Perceptron (MLP), 

Radial Basis Function Neural Network (RBF), Kriging, and Extreme Learning Machine (ELM). Furthermore, the accuracy of 

each model was evaluated using statistical indices, and the best model was identified. The results show that different machine 

learning models exhibit varying performances in predicting compressive strength. In particular, the Kriging method, with a 

correlation coefficient of 0.96, was selected as the best model. 
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