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 چکیده

بینی برای پیششود، نامیده می (GMDH) ها به روش گروهیکه الگوریتم مدیریت داده مصنوعی هوشاین تحقیق با هدف ارائه یک سیستم 

، سنگ در آزمایشگاه مقاومت فشاری تک محوریگیری مستقیم اندازه. است انجام شده های آهکیغیرمستقیم مقاومت فشاری تک محوری سنگ

بر روی  ،های مقاومت فشاری تک محوریهمراه آزمایشچندین آزمایش شاخص سنگ به، در مطالعه حاضر. دشوار و پرهزینه است، برزمان

ل شامها، کننده بینیچهار معادله تجربی بر مبنای پیش، براساس هدف اول، در این پژوهشه انجام شده است. آوری شدجمع سنگ آهکهای نمونه

نتایج . د شدپیشنها مقاومت فشاری تک محوریبینی با هدف پیش، ایو شاخص مقاومت بار نقطه ، دوام شکفتگیموجسیر سرعت خشک،  دانسیته

برای  GMDH برای این منظور مدل. وجود دارد مقاومت سنگبینی جدید در پیش متغیرههای چند یید کرد که نیاز به توسعه مدلأها تاین تحلیل

ک مدل ی در کنار شبکه عصبی مصنوعیمدل یک ، یک مقایسه انجام . به منظوراست سنگ طراحی شده مقاومت فشاری تک محوریبینی پیش

 شبکه عصبی، GMDH هایمدلدر نهایت عملکرد ه است. سنگ طراحی شد مقاومتبینی برای پیش SVRرگرسیونی ماشین بردار پشتیبان یا 

نشان زمایش های آدادهنتایج . در نهایت، مقایسه گردید و نتایج متوسط بینیها با انتخاب بهترین مدل پیشآنشده و نتایج ارزیابی SVRمصنوعی و 

مقاومت فشاری بینی برای پیش کاربردییک روش تواند به عنوان می (11/6)و خطای سیستمی  (100/6)با ضریب همبستگی  GMDHمدل داد که 

 در نظر گرفته شود.سنگ  تک محوری

، رگرسیون ماشین (ANN) ، شبکه عصبی مصنوعی(GMDH) هاه، مدیریت گروهی داد(UCS) مقاومت فشاری تک محوری  ها:کلید واژه

 .، همدان، سنگ آهک(SVR) بردار پشتیبان
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 مقدمه. 1

ها، دو مقاومت فشاری تک محوری و مدول الاستیک سنگ

عامل مهم و اساسی ژئوتکنیکی برای کاربردهای مهندسی 

باشند. های زیرزمینی میحی سد، تونل وحفاریهمچون طرا

روش مستقیم برای تعیین مقاومت فشاری تک محوری و مدول 

الاستیک در آزمایشگاه، به صورت نسبی نیازمند صرف زمان و 

باشد. علاوه بر این، تعیین دقیق این پارامترها هزینه زیادی می

ن امر که ای باشدهای مغزه با کیفیت بالا مینیازمند تهیه نمونه

دار، متورق و های ضعیف، لایهخصوص در مورد سنگبه

توسط روش  UCSآزمایش  متخلخل بسیار مشکل است.

 ,Ulusay and Hudson) است استاندارد شده ISRM پیشنهادی

اند که های اخیر، مطالعات بسیاری نشان دادهدر سال .(2007

UCS  یا مدول الاستیسیته (E) طور غیر مستقیم  توان بهرا می

ر المللی دجامعه علمی بین . در حقیقت علاقهبینی کردپیش

یا  UCSنند در تخمین غیرمستقیم تواکه می ییهابررسی روش

E ناشی از این واقعیت است که انجام به کار گرفته شوند ،

بر است؛ بنابراین در عمل، پرهزینه و زمان ، UCSآزمایش

برای  موجسیر ای یا سرعت نقطهی مانند بار یهاآزمون

که به عنوان  هاییآزمایشچنین  .شودانجام می  UCSتخمین

ع و سری نسبتاًشوند، های شاخص سنگ نیز شناخته میآزمون

 Zhou and Yang, 2007, Momeni et) شوندآسان انجام می

al., 2015c, Liang et al., 2016, Yang et al., 2018, Fang et 

al., 2019)های فراوانی برای بررسی ارتباط بینتلاش ،نی. بنابرا 

 انجام شده است Eو  UCSهای شاخص با آزمایش

(Kahraman et al., 2005, Diamantis et al., 2009, 

Khandelwal and Singh, 2009, Moradian and Behnia, 

2009, Yilmaz and Yuksek, 2009, Beiki et al., 2013, 

Khandelwal, 2013, Armaghani et al., 2016a).  این

مومنی  .مطالعات همبستگی مبتنی بر رگرسیون را پیشنهاد کردند

مطالعه مروری  (Momeni et al., 2015c) (c2612) و همکاران

نسبتاً جامعی انجام دادند. در این مطالعه، لیستی از روابط 

های شاخص سنگ ارائه و آزمون UCSهمبستگی بین آزمایش 

های است. همچنین، این مطالعه به معرفی تعدادی از مدل شده

پرداخته  UCSمبتنی بر هوش مصنوعی، جهت تخمین مقدار 

با انجام  (Nazir et al., 2013) (2611نظیر و همکاران ) است.

و  UCSیک مطالعه آزمایشگاهی، به معرفی یک رابطه بین 

های تکنیکبا وجود این، با ظهور  .ای پرداختندشاخص بار نقطه

ر د ها رااین روشهوش مصنوعی، بسیاری از مطالعات توانایی 

مهندسی عمران  گوناگونهای حل مشکلات مختلف در زمینه

 ,Momeni et al., 2015b, Zhou et al., 2016) نشان دادند

Armaghani et al., 2018, Momeni et al., 2018, Armaghani 

et al., 2019, Hajihassani et al., 2019, Xu et al., 2019, 

Zhou et al., 2019b, Marto et al., 2014, Rezaei,   et al., 

2016, Khandelwal et al., 2017, Bunawanet al., 2018,  
بررسی مطالعات انجام شده در  (.1111اجل لوئیان و همکاران، 

ای هکه تکنیک دهدمینشان  زمینه مقاومت و تغییرشکل سنگ،

 های رایج رگرسیونی برتریمبتنی بر هوش مصنوعی، بر روش

نشان  (Negara et al., 2017) (2617نگارا و همکاران ) دارد.

( برای SVRتوان از رگرسیون ماشین بردار پشتیبان )دادند که می

 (a2612مومنی و همکاران ) استفاده کرد. UCSتخمین 

(Momeni et al., 2015a) بی های عصبا استفاده از ترکیب شبکه

اری بینی مقاومت فشمصنوعی و الگوریتم ازدحام ذرات، به پیش

ها در این مطالعه برای ساخت ها پرداختند. آننامحصور سنگ

ای، سرعت سیر موج، های بار نقطهمدل هوشمند خود، داده

دانسیته و عدد بازجهش چکش اشمیت را به عنوان ورودی در 

های برای داده 17/6مساوی  2Rنظر گرفتند. ضریب تعیین یا 

آزمایش، بیانگر عملکرد مطلوب مدل پیشنهادی آنها در تخمین 

بر اساس مطالعه آنها، هنگامی ها است. مقاومت فشاری سنگ

که رابطه بین پارامترهای ورودی و خروجی پیچیده باشد، روش 

دارند.  رگرسیونی برتریهای مبتنی بر محاسبات نرم، بر تکنیک

های هوش مصنوعی را مطالعات متعددی، تکنیک 2616از سال 

 ,Tiryaki) به کار گرفتند Eو  UCSبرای پیش بینی غیرمستقیم 

2008, Majdi and Beiki, 2010, Yesiloglu-Gultekin et al., 

2013, Mohamad et al., 2014 and 2018, Bejarbaneh et al., 

د بینی کننده پیشنهاهای پیشذکر است که مدل . لازم به(2018

 های زیاد و با کیفیت بالاکه با استفاده از دادهشده در صورتی

ارمغانی و  باشند.آموزش داده شوند، مطمئن و قابل اعتماد می

نشان دادند  (Armaghani et al., 2016b) (b2610همکاران )

ای هتوان با استفاده از شبکهها را میکه مقاومت فشاری گرانیت

زد.  صورت غیرمستقیم تخمینعصبی مصنوعی ارتقاء یافته، به
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 لخلهای چکش اشمیت، سرعت موج، تخآنها از نتایج آزمایش

استفاده کردند.   UCSبینی غیرمستقیمای برای پیشو بار نقطه

های مبتنی بر محاسبات نرم، یک مدل در حقیقت، در روش

-های موجود آموزش داده میبینی کننده با استفاده از دادهپیش

توان برای بینی کننده را میشود و بعد از آموزش، مدل پیش

بیکی و همکاران  گرفت. تخمین پارامترهای مورد نظر به کار

(2611) (Beiki et al., 2013 )بینی کننده یک مدل پیشUCS 

را با استفاده از الگوریتم ژنتیک توسعه دادند. پارامترهای 

ورودی استفاده شده در این مدل، دانسیته، تخلخل و همچنین 

گزارش شده در مطالعه  2Rسرعت موج بودند. ضریب تعیین یا 

 (2610تونیزام محمد و همکاران )است.  07/6ل آنها معاد

(Tonnizam Mohamad et al., 2014)  مدل هوشمندی را مبتنی

-بر ترکیب شبکه عصبی و الگوریتم ازدحام ذرات، جهت پیش

، UCSآزمایش  106ها معرفی کردند. آن ها سنگمقاومت بینی 

ای، آزمایش کشش غیرمستقیم برزیلی، و سرعت موج بار نقطه

نمونه سنگ )عمدتاً شیل( انجام دادند و با توجه به  06را روی 

های به دست آمده برای داده ضریب همبستگی مقدار بالای 

-آزمایش، نتیجه گرفتند که مدل توسعه داده شده، قابلیت به

 ر،ای دیگ. در مطالعهرا دارد  UCSکارگیری جهت تخمین 

پارامترهای  (Abdi et al., 2018) (2612عبدی و همکاران )

های رسوبی را با استفاده از شبکه سنگ (UCS – E) مقاومتی

اند. تخمین زده (MLR) عصبی و آنالیز رگرسیون چند متغیره

های سنگ، از جمله سنگ آهک، نوع مختلف نمونه 110ها آن

. انداستفاده قرار دادهمورد را  مارنسنگ، و ، ماسهکنگلومرا

، سرعت موج، خشک دانسیتهها های مدل پیشنهادی آنورودی

  ANNها،گیری آنبراساس نتیجه. و جذب آب بودند تخلخل،

( 1112عبدی و قاسمی ) .کندبهتر عمل می  MLRدر مقایسه با 

بینی مقاومت فشاری تک محوری و ای دیگر، به پیشدر مطالعه

ها با استفاده از شبکه عصبی سنگماسهمدول الاستیسیته 

مصنوعی و آنالیز رگرسیون چند متغیره پرداختند. مطالعه آنها 

نشان داد که که عملکرد شبکه عصبی مصنوعی پیشنهاد شده در 

-بینی مقاومت فشاری تک محوری و مدول الاستیک بهپیش

سینگ و همکاران  باشد.مراتب بهتر از آنالیز رگرسیون می

(2612) (Singh et al., 2012 )ه بینی مدول الاستیسیتبرای پیش

جذب ، هابراساس مطالعه آنکردند. استفاده  ANFISها از سنگ

در ورودی مدل  ای به عنوانو شاخص بار نقطه دانسیته ،آب

 00/6 برابر با 2R ، ضریب تعیین یابا این حالاند. نظر گرفته شده

 پیشنهاد شده توسط آنها خیلی ANFIS دهد که مدلنشان می

 Yilmaz and) (2662ایلماز و یوکسک ) .اعتماد نیستقابل

Yuksek, 2008)) بینی مدول الاستیسیته، یک مدلمنظور پیشبه 

معرفی کردند.  11/6برابر  2Rشبکه عصبی مصنوعی را با 

های این مدل شامل شاخص دوام شکفتگی، شاخص ورودی

-ای، تخلخل مؤثر و عدد بازجهش چکش اشمیت میبار نقطه

 ,Yilmaz and Yuksek) (2661ایلماز و یوکسک ) باشند.

به تخمین مدول  ANFISای دیگر با کمک در مطالعه (2009

-اند. در این مطالعه، آنها از شاخص بارنقطهالاستیسیته پرداخته

اشمیت به عنوان ای، سرعت سیر موج و عدد بازجهش چکش 

اند و مدول الاستیسیته به عنوان های مدل استفاده کردهورودی

 12/6معادل با  2Rخروجی مدل در نظر گرفته شده است. مقدار 

. باشددهنده سطح اطمینان بالای مدل پیشنهادی آنها مینشان

که هیچ معیار خاصی برای  ملاحظه کرد توانمی ،اساساین بر

ر کننده مبتنی ببینیهای پیشورودی مدلانتخاب پارامترهای 

 UCSن پارامترهای مقاومتی سنگ از قبیل به منظور تخمی هوش

در  ییهاانتخاب ،پارامترهای ورودی ،در واقع. وجود ندارد Eیا 

به قضاوت مهندسی وابسته  عمدتاًدست طراحان هستند و 

  .هستند

 بینیجدید در زمینه پیشروش نسبتاً یک مطالعه، در این 

ها دادهمدیریت یعنی روش مقاومت فشاری تک محوره سنگ، 

. بررسی است معرفی شده (GMDH) به صورت گروهی

در سایر مسائل  GMDHبوسیله روش  مطالعات انجام شده

نشان دهنده قابلیت بالای روش انتخاب شده در حل مسائل 

ه جهت مقایسه ب .مهندسی عمران و زمین شناسی مهندسی است

 ،بینی دیگرپیش هایروش کاربردی بودن روش مورد مطالعه،

ماشین بردار رگرسیون و  (ANN) یعنی شبکه عصبی مصنوعی

، ابتدا های زیردر بخش .در نظر گرفته شد (SVR) پشتیبان

های اشاره شده هوش مصنوعی به و مبانی نظری روشاصول 
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صی با توجه به تخص لازم به ذکر استاختصار بیان شده است. 

ها و لزوم رعایت اختصار، در این بخش بودن مجله، تعدد روش

های عصبی که تا حدودی برای از ذکر مبانی نظری شبکه

مخاطبین آشنا است، خودداری شده است و به توضیح مبانی 

ای هاکتفا شده است. اگرچه بین شبکه SVRو  GMDHنظری 

هایی نیز ، شباهتایبه جهت ساختار لایه GMDHعصبی و 

در ادامه پس از توضیحاتی در خصوص چارچوب وجود دارد. 

رگرسیون ساده و رگرسیون های مدلتجربی و پس از انجام 

بینی در پیش SVRو  ANN ،GMDH توسعه مدل چند متغیره،

های مدل ،در نهایت. است داده شده شرح ،سنگ مقاومت

 ،شدهعملکرد شناختههای پیشنهادی با استفاده از شاخص

معرفی  UCS برای تخمین های بهینهمدل یا مدلارزیابی و 

 .اندشده

 

 های پیش بینی کنندهمبانی نظری مدل. 2

  GMDH مدل 2-1

های ای از نورونمبتنی بر مجموعه  GMDHالگوریتم

 ، زوجدر هر لایه. باشدهای مختلف میشده در لایهتشکیل

دوم به هم متصل ای درجهبا یک چندجمله مختلف یهانورون

های جدیدی را در لایه ها نورونبه این ترتیب، آن .شوندمی

ها را با استفاده از این نوع نمایش، ورودی. کنندبعدی تولید می

که   𝑓در این روش تابع  .منطبق کردها توان به خروجیمی

ود شبه کار گرفته می ،فرض کرد 𝑓توان جایگزین تابع تقریباً می

𝑋)ای که برای بردار پارامترهای ورودی به گونه =

𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛 )بینی خروجی قادر به پیش�̂�𝑖  باشد به

در نزدیک باشد.   iy الامکان به خروجی واقعصورتی که حتی

های دارای چند ورودی و یک مشاهده از داده Mبرای  نتیجه،

 خروجی، داریم: 

(1) (𝑖 = 1,2, … . , 𝑀()𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3 , … , 𝑥𝑖𝑛) f  =iy 

به روشی  دتوانمی  GMDHحال، یک شبکه عصبی مبتنی بر

را برای هر بردار ورودی   �̂�𝑖جی که مقادیر خرو ببیندآموزش 

𝑋 در شدهداده = 𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … , 𝑥𝑖𝑛   بینی کند، یعنیپیش: 

(2)       (𝑖 = 1,2, … . , 𝑀()𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3 , … , 𝑥𝑖𝑛) 𝑓 =�̂�𝑖 

تعیین یک شبکه عصبی از ترین چالش آن است که مهم

ین ب اختلافاتمربع  ای صورت پذیرد کهگونه به  GMDHنوع

 :، کمینه گردد، به عبارتیشدهبینیو پیش واقعیخروجی 

(1)         ∑ [𝑓 (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3 , … , 𝑥𝑖𝑛) − 𝑦𝑖]2 → 𝑚𝑖𝑛𝑀
𝑖=1 

توان با پارامترهای ورودی و خروجی را میکلی بین  روابط

 :زیر بیان کردبه شکل   Volterraفرم گسسته سریاستفاده از 

(0)𝑦 =  𝑎0 + ∑ 𝑎𝑖𝑥𝑖 + ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 +𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

∑ ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑘𝑥𝑖𝑥𝑗𝑥𝑘 + ⋯𝑛
𝑘=1

𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 

-Kolmogorovچند جمله ایطور کلی به عنوان به yکه در آن 

Gabor   این شکل کامل توصیف ریاضی را . شودمیشناخته

ای درجه دو جزیی که تنها توان با یک سیستم چند جملهمی

 :به شکل زیر نشان داد( است، هانورون)متشکل از دو متغیر 

(2)�̂� = 𝐺(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  𝑎0 + 𝑎1𝑥𝑖 + 𝑎2𝑥𝑗 + 𝑎3𝑥2
𝑖 +

𝑎4𝑥2
𝑗 + 𝑎5𝑥𝑖𝑥𝑗 

 اصلی مفهوم دو دربرگیرنده GMDHعصبی  هایشبکه طراحی

 چهار با GMDH سیستم یک ساختار پارامترها و ساختار: هستند

 هنگامی که .است شده دادهنشان  1 شکل در مدل، ورودی

GMDH  م د که تمایشود، باید به خاطر داشته باشطراحی می

های شبکه ها که در هر یک از لایههای نورونایچند جمله

ای همشابه یکدیگر هستند و شبکه براساس فرآیند ،وجود دارند

 ،ای مرتبه دومدر حقیقت چند جمله .است مشابه طراحی شده

ایواخننکو  توسطاست که   GMDHساختار بنیادی شبکه

(1102) (Ivakhnenko, 1968)  .ای چندجملهمعرفی شده است

 تواند با موفقیتضریب وزنی است که میدرجه دو شامل شش 

 Najafzadeh and) مشکلات مهندسی مختلف را حل کند

Barani, 2011) ،بررسی مطالعاتبا توجه به . از طرف دیگر 

ای در میان انواع مختلف به مربوطه، انتخاب یک چند جمله

ای حداقل خط که عبارتند از؛ شدت به دو پارامتر وابسته است

گونه که در همان .اییچیدگی نوع چند جملهتابع هدف و پ

مشخص است، پروسه انتخاب )با توجه به معیارهای  1شکل 

ای با درجات بالا مدنظر از قبیل تابع خطا( و ساخت چندجمله

یابد و در انتها خروجی تا رسیدن به لایه خروجی ادامه می

 گردند. لازم به ذکر است،سیستم با مقادیر واقعی مقایسه می
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های پنهان، جز پارامترهایی است که توسط طراح تعداد لایه

 گردد.تعیین می

 

 .ورودی 0با  GMDHساختار فرضی یک سیستم  . 1شکل 

 رگرسیون ماشین بردار پشتیبان. 2-2

 (Support vector machine, SVM) های بردار پشتیبانماشین

های هوشمندی هستند که با استفاده از در حقیقت مدل

ها و یا تشخیص الگوها های آموزشی، جهت آنالیز دادهالگوریتم

های ها که جز روش SVMحقیقت  شوند. دربه کار گرفته می

د ونشآموزش نظارت شده هستند، به دو دسته کلی تقسیم می

بندی و دسته دیگر جهت رگرسیون به که یک دسته جهت طبقه

بردار  های ماشینشوند. محققین زیادی به قابلیتکار گرفته می

ناسی شپشتیبان در حل مسائل مهندسی ژئوتکنیک و یا زمین

 ,Armaghani et al., 2019) اندمهندسی اشاره کرده

Hasanipanah et al., 2015, Khandelwal and Monjezi, 

 توسط 1106بردار پشتیبان در ابتدا در دهه  های. ماشین(2013

ابداع  (Vapnik and Lerner, 1963) (1101واپنیک و لرنر )

گردید. تحقیقات روی توسعه ماشین بردار پشتیبان ادامه یافت 

 Vapnik and et) (1117واپنیم و همکاران ) و در ادامه، مطالعه

al., 1997)  نشان داد کهSVM بینی توانند در حل و پیشها می

ونه گمسائل غیرخطی نیز به کار گرفته شوند. در حقیقت، همان

( اشاره شده است، 1117که در مطالعه احمدی و امیری بختیار )

 SVR (Support Vectorیا  رگرسیون بردار پشتیبان

Regression) بینی و تخمین یکپیش منظوربه که روشی است 

. بردارهای گردداستفاده می های آموزشدادهتابع بر مبنای 

ورودی دراین قبیل مسائل )رگرسیون(، به یک فضای چند 

شوند. متعاقباً با ایجاد یک ابر صفحه، بعدی نگاشت می

وند. شبردارهای ورودی با بیشترین فاصله از یکدیگر جدا می

به جهت رفع مشکل چند بعدی بودن و غیر خطی بودن نگاشت 

ز توان اجام عملیات در یک فضای با ابعاد زیاد، میو مشکل ان

با همان  تواندیک تابع کرنل استفاده کرد. در نتیجه، عملیات می

 های ورودی انجام شود.سرعت فضای داده

های بهینه و اریب )بایاس( تعیین وزن SVRهدف  ،در حقیقت 

 Yu) ها برازش شودتابعی است که به بهترین شکل، روی داده

and Kim, 2012) بانک داده .D  که به صورت رابطه زیر نشان

 داده شده است را در نظر بگیرید: 

(0)    

 

𝒟 = [(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑘 , 𝑦𝑘)],     𝑥
∈ 𝑅𝑛 , 𝑦 ∈ 𝑅 

و همچنین تابع ساده خطی که ارتباط بین ورودی و خروجی 

 کند به صورت زیر در نظر بگیرید: را برقرار می

(7) 𝑓(𝑥) = 〈𝒘, 𝑥〉 + 𝑏 ,       𝒘 ∈ 𝑋 ,
𝑏 ∈ 𝑅 

است.  xو بردار ورودی  wجایی که ضرب داخلی بین وزن ها، 

یک کمیت اسکالر است که اصطلاحاً بایاس نامیده  bپارامتر 

 مقادیردانسیته خشک شامل xشود. در این مطالعه، ورودی می

(dγ) ، موج سیرسرعت (pV) ایو دوام شکفتگی و بار نقطه 

است. لازم به ذکر است که هر  UCSمقدار  Yاست. خروجی 

ویژگی باشد یا اصطلاحاً متعلق به  nتواند دارای می xورودی 
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مشخص  2گونه که در رابطه ی بعد باشد. همان  nفضایی با

نیازمند تعیین دو پارامتر  fدست آوردن مقدار تابع است، برای به

w  وb ترین شکل تابع، زمانی هستیم. بدیهی است که ساده

به همین دلیل، کمینه کردن  .، صفر باشدwخواهد بود که پارامتر 

با حل و کمینه  bو  wحائز اهمیت است. مقادیر بهینه  wمقادیر 

 شوند. کردن رابطه زیر تخمین زده می

(2                                  )1

2
‖𝒘‖2 + 𝐶 ∑ (𝜁𝑖 + 𝜁𝑖

∗)𝑛
𝑖=1 

 مشروط بر اینکه:

(1                              ){

𝑦𝑖 − 〈𝒘, 𝑥𝑖〉 − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖

〈𝒘, 𝑥𝑖〉 + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖
∗

𝜁𝑖  , 𝜁𝑖
∗ ≥ 0 

 

𝜁𝑖  در روابط بالا  𝜁𝑖و 
 slack) متغیرهای مرتبط با تخطی∗

variables) شوند چرا که بیانگر میزان تخطی از نامیده می

ون رگرسیباشند. لازم به ذکر است در ی قابل قبول میمحدوده

 (ɛ) بردار پشتیبان با در نظر گرفتن مقداری خطای قابل اغماض

توان یک مرز یا حاشیه بالا و پایین برای بهترین خط برازش می

عبارت دیگر (. به2ها در نظر گرفت )ر.ج. شکل شده روی داده

قرار  (ɛ) ی خطای قابل اغماضها در محدودهمادامی که داده

-گردد، ولیکن برای دادهمحسوب میدارند، فضای قابل قبول 

هایی که خارج از محدوده یا حاشیه های مجاز بالا و پایین قرار 

اصطلاحاً جرایمی را با معرفی یک تابع زیان یا   SVRدارند، 

ای که چنانچه میزان خطا بین گیرد به گونه، در نظر می𝜁ɛ خطا 

 𝜁ɛبود، مقدار  ɛخروجی واقعی و خروجی تخمینی کمتر از 

(. در غیراین صورت، 2شود )ر.ج. شکل صفر در نظر گرفته می

𝜁ɛ   مقداری مثبت خواهد بود. تابع𝜁ɛ توان به صورت را می

-در رابطه Cنیز نشان داد. لازم به ذکر است که پارامتر  16رابطه 

، یک پارامتر ثابت کنترل کننده است که مقدار آن طی یک 16ی 

 گردد. در حقیقتتعیین می فرآیند سعی و خطا توسط کاربر

ها و مربوط به کمینه کردن مقادیر وزن 16قسمت اول رابطه 

 باشد. می 𝜁ɛمربوط به کمینه کردن تابع  16قسمت دوم رابطه 

(16                      )|𝜁|𝜀 = {
0                       |𝜁| ≤ 𝜀        
|𝜁| − 𝜀            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

 
)سمت چپ( و  SVRی قابل اغماض در محدوده .2شکل 

 سمت راست.  𝜁ɛتابع 

 

را با در نظر گرفتن  16سازی مشخص شده در رابطه مسأله بهینه

توان به کمک (، می11قیدهای آن )به عنوان مثال رابطه 

ها و با استفاده از توابع و ضرایب لاگرانژ استخراج فرم دوگانه آن

توضیح آن خودداری حل کرد که به جهت رعایت اختصار از 

به یک مساله  گردد. در نهایت پس ازتبدیل مسأله اصلیمی

 توان مدل رگرسیونی را به فرم زیر نمایش داد: می  هدوگان

(11)                                   𝒘 = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝒙𝑖

𝑘
𝑖=1 

(12)                    𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑘

𝑖=1 〈𝒙𝑖 , 𝒙〉 + 𝑏 

 KKT (Karush-Kuhn با استفاده از شرایط bکه مقدار جایی

Tucker) گرددتعیین می (Karush, 1939, Kuhn and Tucker, 

1951, Smola and Schölkopf, 2004) لازم به ذکر است که .

، ضرایب لاگرانژ 10تا  11نشان داده شده در روابط   𝛼𝑖ضرایب 

ره شد، برای گونه که در ابتدای این قسمت اشاهستند. همان

رنل توان از توابع کتبدیل مسائل خطی به مسائل غیرخطی، می

 10به فرم رابطه  12گونه مسائل، رابطه استفاده کرد. در این

تابع کرنل است. مطالعات  ،k(𝐱,𝑖𝐱)شود، که در آننوشته می

حسنی پناه و  (،1111متعددی از جمله علی پور و همکاران )

استفاده از تابع  (Hasanipanah et al., 2015) (2612همکاران )

اند. لازم به ذکر توصیه کرده SVRکرنل گوسین شعاعی را در 

های این مطالعات استفاده شده است، در این مقاله نیز از توصیه

 است. 

(11)         𝑏 = {
𝑦𝑖 − 〈𝒘, 𝒙𝒊〉 − 𝜀       𝑓𝑜𝑟 0 < 𝛼𝑖 < 𝐶

𝑦𝑖 − 〈𝒘, 𝒙𝒊〉 + 𝜀         𝑓𝑜𝑟 0 < 𝛼𝑖
∗ < 𝐶

 

(10)                   𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑘𝑘

𝑖=1 〈𝑥𝑖 , 𝑥〉 + 𝑏 
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 هامواد و روش. 3

بلوک سنگ آهک در ابعاد تقریبی  2منظور انجام این مطالعه، به

متر از نقاط مختلف استان همدان جمع سانتی 16 * 16 * 26

(. در 1اند )شکل آوری شده و به آزمایشگاه انتقال داده شده

 06آزمایشگاه با استفاده از یک دستگاه مغزه گیر دورانی، تعداد 

میلی متر و نسبت طول به  1/20ای با قطر نمونه مغزه استوانه

تهیه شده است.  ISRM، مطابق با دستورالعمل 2/2قطر 

همچنین، انتهای هر نمونه در جهت عمود بر محور آن کاملاً 

آوری شده جمعبرخی از بلوک های  0مسطح شده است. شکل 

و یک نمونه آزمایش مقاومت فشاری تک محوری را نشان 

 هایشده، ویژگیآوریهای جمعتمام نمونه دهد. برایمی

و  (pV) موج سیرسرعت ، (dγ) دانسیته خشک یعنیفیزیکی، 

 آزمایش تعیین شده است. علاوه بر این، (2Id) دوام شکفتگی

 ایشاخص بار نقطه مقدارگیری اندازه به منظورای بار نقطه

(s50I) ها، استفاده شده است. همچنین، آزمایش برای تمام نمونه

مقاومت فشاری تک محوری برای تعیین مقاومت فشاری 

  (1121) مطابق با دستورالعمل (UCS) هانامحصور همه نمونه

ISRM .طور کلی یک پایگاه اطلاعاتی شامل به انجام شده است

بینی های پیشسازی تکنیکمجموعه داده برای مدل 06

مورد استفاده قرار گرفته است.  GMDHو  SVR ANN،کننده

پارامترهای دانسیته خشک، سرعت موج، شاخص  ،به این منظور

اند و عنوان ورودی استفاده شدهای بهدوام و شاخص بار نقطه

UCS  به عنوان پارامتر خروجی در نظر گرفته شده است. بر

های فیزیکی و مکانیکی ارائه شده در اساس نتایج آزمایش

ی ا، مقادیر دانسیته خشک، سرعت موج، دوام، بار نقطه1جدول 

گرم  77/2 – 21/2و مقاومت فشاری نامحصور به ترتیب بین 

 – 00/17متر بر ثانیه،  0017 -1072متر مکعب، بر سانتی

 11/161 – 01/11مگاپاسکال و  11/1 – 00/2درصد،  71/11

 (. 2کند )ر.ج شکل غییر میمگاپاسکال ت

 

 

 
 برداری در استان همدان.موقعیت نقاط نمونه. 3شکل 

 
 .آوری شده و آزمایش مقاومت فشاری تک محوریهای جمعبلوک از تصاویری برخی .0شکل 
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 نتایج آزمایش های فیزیکی و مکانیکی سنگ های آهکی مورد مطالعه .1جدول 
No. Vp (m/sec) Is50 (MPa) Dry density 

)3(gr/cm 

Id2 (%) UCS (MPa) 

1 6410.00 4.86 2.689 99.5 99.31 

2 6176.12 3.39 2.754 99.68 88.02 

3 4295.42 3.13 2.64 99.11 89.53 

4 3832.13 2.56 2.61 97.64 39.41 

5 3796.58 2.66 2.62 97.76 46.57 

6 6426.20 5.19 2.72 99.47 101.06 

7 4426.69 2.88 2.67 99.21 75.91 

8 5488.48 4.33 2.68 98.89 89.54 

9 5670.34 4.10 2.69 99.05 89.18 

10 4021.98 2.90 2.64 98.92 71.50 

11 5670.34 4.10 2.69 99.05 89.18 

12 5596.67 3.92 2.69 99.12 87.76 

13 5627.53 4.70 2.68 99.44 96.86 

14 4400.40 3.82 2.67 98.11 76.93 

15 3967.97 2.92 2.63 98.79 62.48 

16 4270.10 3.30 2.66 99.26 93.06 

17 4528.69 3.15 2.65 98.98 71.40 

18 4013.24 3.03 2.63 98.84 70.17 

19 3478.03 1.19 2.59 97.77 43.15 

20 4198.40 3.28 2.65 99.08 86.61 

21 5033.77 2.16 2.69 98.55 71.40 

22 4602.16 2.68 2.70 98.48 79.95 

23 5310.00 4.87 2.67 99.36 93.39 

24 5111.89 4.24 2.68 98.33 84.73 

25 5395.25 4.70 2.68 99.42 97.41 

26 3983.28 3.22 2.635 98.54 67.25 

27 3761.03 2.75 2.62 98.87 53.72 

28 5812.09 3.51 2.73 99.65 89.542 

29 5276.14 3.42 2.71 98.63 87.45 

30 5217.62 2.76 2.72 98.6 81.491 

31 5187.02 2.58 2.691 98.62 76.123 

32 5032.11 2.37 2.685 98.54 71.302 

33 4882.17 1.52 2.682 98.5 66.76 

34 4322.14 3.84 2.71 99.45 93.13 

35 4307.31 3.61 2.7 99.4 90.42 

36 4311.09 3.56 2.682 99.32 89.241 

37 4278.34 3.35 2.671 99.41 92.34 

38 4236.54 3.41 2.66 99.27 97.32 

39 5401.23 4.79 2.681 99.48 100.07 

40 5389.26 4.61 2.679 99.36 94.74 
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41 5309.64 4.53 2.673 99.4 93.321 

42 5231.09 5.46 2.668 99.32 92.123 

43 6029.2 4.29 2.66 99.012 87.023 

44 5901.11 2.16 2.664 99.11 84.141 

45 5876.04 3.92 2.653 98.904 83.41 

46 5939.19 3.78 2.641 98.79 91.02 

47 5437.19 2.65 2.63 98.65 78.25 

48 6440.38 3.66 2.767 99.71 90.98 

49 6332.03 4.6 2.761 99.7 91.324 

50 6283.32 3.62 2.75 99.66 89.651 

51 6697.21 5.37 2.741 99.69 103.99 

52 6532.06 5.301 2.73 99.58 101.61 

53 6367.19 5.19 2.721 99.39 98.031 

54 6108.34 4.903 2.703 99.23 100.62 

55 5978.32 4.86 2.694 98.89 96.02 

56 5785.19 4.59 2.69 98.46 92.23 

57 5706.61 4.51 2.67 98.31 89.31 

58 4674.09 4.11 2.671 98.09 82.11 

59 4202.35 3.81 2.67 98.14 83.59 

60 4324.76 3.55 2.663 98.11 65.09 

Min 3478.03 1.19 2.59 97.64 39.41 

Max 6697.21 5.46 2.77 99.71 103.99 

Avg 5138.35 3.70 2.68 98.96 83.99 

STD 868.08 0.98 0.04 0.53 14.39 

 

 تحلیل مدلی. 0

 منظور شناساییدر این بخش، ابتدا آنالیز رگرسیون ساده به

ارتباط بین پارامترهای مستقل و وابسته انجام شده است. در 

، GMDHو  ANNهای ادامه، بعد از ارزیابی نتایج آنها، مدل

SVR منظور پیش بینی بهUCS گیرد.مورد بررسی قرار می 

 آنالیز رگرسیون ساده و چند متغیره. 1 -0
آنالیز رگرسیون ساده به منظور ارائه روابط تجربی بین پیش 

های سنگ آهک نمونه UCSو  (S50, I2, Idd, γpV) هابینی کننده

 UCSمورد مطالعه، استفاده شده است. در ابتدا آنالیز روابط بین 

و متغیرهای مستقل انجام شده است و سپس تعدادی از 

معادلات نمایی، خطی، توانی و لگاریتمی برای آنالیز رگرسیون 

را مشاهده کنید(. ارزیابی  2ساده پیشنهاد شده است )جدول 

این روابط تجربی با استفاده از مقایسه نتایج ضریب همبستگی 

وان تاده از رابطه زیر میرا با استف Rانجام شده است. مقدار  Rیا 

 محاسبه کرد:

(12                               )𝑅 =
∑ (𝑋𝑖−�̅�)(𝑌𝑖−�̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖−�̅�)
2

(𝑌𝑖−�̅�)𝑛
𝑖=1

2 

گیری شده به ترتیب مقادیر اندازه iYو  iXکه جائی

نشان �̅� و   �̅�باشند. بینی شده میآزمایشگاهی و مقادیر پیش

دهنده میانگین مقادیر تعیین شده است. مقدار ضریب همبستگی 

دهنده بهترین عملکرد یک مدل پیش نشان 1/6تر از بزرگ Rیا 

 2/6یک رابطه تجربی بین  Rبینی کننده خواهد بود. اگر مقدار 

باشد، یعنی عملکرد مدل خوب و قابل قبول است. در  1/6تا 

باشد، یعنی  2/6تر از کم Rکه مقدار ضریب هبستگی یا صورتی

، Rر بر اساس مقادی بینی مدل قابل قبول نیست.عملکرد پیش

بهترین نوع معادله تجربی توصیف کننده رابطه بین دانسیته 

به  UCSای و خشک، سرعت موج، دوام، شاخص بار نقطه
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ترتیب توانی، لگاریتمی، لگاریتمی و خطی به دست آمده است. 

داده شده با استفاده از دانسیته خشک، روابط تجربی توسعه 

ای به ترتیب در معادلات سرعت موج، دوام و شاخص بار نقطه

 نشان داده شده است. 11تا  10

(10                               )9.437
dUCS = 0.00076γ 

(17                   )UCS = 58.192ln(Vp) – 412.39 

(12                   )UCS = 1977.5ln(Id2) – 9001.9 

(11                          )UCS = 11.24Is50 + 42.36 

 

 .با استفاده از آنالیز رگرسیون ساده UCSروابط تجربی توسعه داده شده برای تخمین   .2جدول

 

 
 ها و خروجی استفاده شده در مرحله مدل سازی این مطالعه(مجموعه داده )ورودی 06مقادیر  .5شکل 

Equation type Predictors Equation R 

Power dγ 9.437
dUCS = 0.00076γ 0.648 

 Vp 0.8046 UCS = 0.0862 Vp 0.684 

 2Id 27.4453Id2-UCS = 1E 0.730 

 s50I 0.494UCS = 44.027Is50 0.732 

Exponential dγ 3.493γdUCS = 0.0071e 0.643 

 Vp Vp 0.0002UCS = 37.24e 0.661 

 2Id 0.277Id210e-UCS = 1E 0.729 

 s50I 0.1496Is50UCS = 47.40e 0.718 

Linear dγ 577.98 – dUCS = 247.11γ 0.642 

 Vp UCS = 0.0113 Vp  + 25.921 0.684 

 2Id UCS = 20.004Id2 – 1895.6 0.742 

 s50I UCS = 11.24Is50 + 42.36 0.764 

Logarithmic dγ UCS = 667.12ln(γd) – 573.31 0.646 

 Vp UCS = 58.192ln(Vp) – 412.39 0.699 

 2Id UCS = 1977.5ln(Id2) – 9001.9 0.742 

 s50I UCS = 36.457ln(Is50) + 37.718 0.762 
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ارتباط بین پارامترهای دانسیته خشک، سرعت موج،  0شکل 
آهک  های سنگنمونه UCSای را با و شاخص بار نقطه دوام

طور که در این شکل نشان داده دهد. همانمورد مطالعه نشان می

ا هاین پیش بینی کننده (R) شده است، مقادیر ضریب همبستگی

است که غیر قابل  702/6و  702/6، 011/6، 002/6به ترتیب 
طح نتایج زمانی که سرسد این ، به نظر میاگرچه باشند.قبول می

، به بنابراینباشند. ، کافی نمیبالایی از دقت مورد نیاز باشد

فشاری  مقاومت بینیمنظور داشتن سطح دقت بالاتر برای پیش

ر توانند دهای مدل میکننده بینی، همه پیشمحدود نشده سنگ

مورد استفاده قرار  MLR های چند ورودی مانندتوسعه تکنیک

توان یک رابطه چند متغیره ، میMLRوسعه مدل با ت .گیرند
مدل پیدا کرد. در  (UCS) ها و خروجیخطی بین ورودی

های مدل بر روی نتایج حقیقت، در این مدل اثرات همه ورودی

شود. مدل ذکر شده، در چندین خروجی در نظر گرفته می
منظور حل مسائل و مشکلات مهندسی استفاده مطالعه مرتبط، به

 Khandelwal and Monjezi, 2013, Gordan et)) تشده اس

al., 2016, Mohamad et al., 2017a) معادله .MLR  ساخته
های مورد مطالعه در زیر سنگ آهک UCSشده برای پیش بینی 

 ارائه شده است:

(10) s50+ 6.596I 2+ 10.141Id p+ 0.002V dUCS = 54.165γ

– 1097.744 
گیری شده و پیش بینی شده اندازه، ارتباط بین مقادیر 7شکل 
UCS  را با استفاده از آنالیز رگرسیون چند متغیره یاMLR 

با توجه به اینکه مقدار ضریب دهد. ( نشان می10)معادله 

است،  221/6پیشنهاد شده  MLRمعادله  (R) همبستگی

خوب و قابل قبول  UCSعملکرد این معادله در پیش بینی 

های آماری به دست است. اگرچه، این نتایج بر اساس روش

های هوش مصنوعی شبیه رسد اگر سیستماند و به نظر میآمده
ANN  وGMDH  یاSVR  مورد استفاده قرار گیرند، نتایج با

 دقت بالاتری حاصل گردد. 

 

 

 

 .UCSارتباط بین پارامترهای پیش بینی کننده و  .6شکل
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 .MLRبا استفاده از  UCSگیری شده و پیش بینی شده ارتباط بین مقادیر اندازه. 7شکل 

 

 UCSمدل شبکه عصبی پیش بینی کننده .  2 -0
 UCSبینی برای پیش ANNاین بخش به فرآیند ایجاد مدل 

های مورد پردازد. در ابتدا، تمام دادههای سنگ آهک مینمونه

منظور ارزیابی و توسعه استفاده در مرحله آموزش و آزمایش به

 (1111ورث )نلسون و ایلینگ مدل باید از هم جدا شوند.

(Nelson and Illingworth, 1991 ) 26پیشنهاد کردند که بین 

های آزمایش مدل ها باید به عنوان دادهدرصد کل داده 16تا 

داده(  12درصد ) 26ر بگیرد. بر این اساس، ما مورد استفاده قرا

ایم. از آنجائی ها را برای آزمایش شبکه در نظر گرفتهکل داده

ر مارکوئت د -که بکارگیری موفق الگوریتم آموزش لونبرگ

 ,.Hajihassani et al) بسیاری از مطالعات گزارش شده است

2015; Mohamad et al., 2017b)منظور ، در این مطالعه نیز به

از این الگوریتم استفاده شده است. علاوه بر این،  ANNطراحی 

ANN را  ایبا یک لایه مخفی قادر است که هر تابع پیوسته

 . (Jahed Armaghani et al., 2016) تخمین بزند

نودهای مخفی، دو توصیه غالب وجود  در مورد تعداد بهینه

روش سعی و اند که از دارد. برخی پژوهشگران، توصیه کرده

خطا برای تعیین تعداد نودهای مخفی استفاده شود و برخی 

 (1110اند. به عنوان مثال، مسترز )دیگر، روابطی را پیشنهاد کرده

(Masters, 1194) ضرب تعداد ورودی در تعداد مجذور حاصل

خروجی را برای تعیین تعداد نود مخفی توصیه کرده است. در 

، (Kaastra and Boyd, 1996) (1110حالی که کاسترا و بوید )

عنوان معیار تعیین نودهای مخفی دو برابر تعداد ورودی ها رو به

با در نظر گرفتن این روابط و  ،اند. در این مطالعهپیشنهاد داده

همچنین تجربه نویسندگان، آنالیز حساسیتی برای تعیین نودهای 

 تمخفی به کار گرفته شد و عملکرد شبکه با تعداد متفاو

نودهای مخفی ارزیابی شد. به جهت رعایت اختصار، نتایج این 

آنالیز حساسیت در این مطالعه ذکر نشده است. نتایج آنالیز 

حساسیت تعداد نود مخفی نشان داد که عملکرد مدل مبتنی بر 

نود مخفی استفاده می شود، بهینه  2شبکه عصبی زمانی که از 

ار بهینه، پنج بار تکراست. به جهت کم کردن اثر تصادف، مدل 

 1در جدول  Rشد و نتایج آن بر مبنای ضریب همبستگی یا 

گونه که در این جدول نشان داده شده آورده شده است. همان

است، سومین مدل، بهترین عملکرد را داشته است. لازم به ذکر 

های آزمایش معیار انتخاب هستند. است در شرایط یکسان، داده

نشان دهنده  (=R 161/6) های آزمایشمتوسط نتایج داده

کاربردی بودن مدل مبتنی بر شبکه عصبی )در مقایسه با مدل 

 سنگ آهک است. UCSهای رگرسیونی( جهت پیش بینی 

عملکرد مدل مبتنی بر شبکه عصبی در پیش بینی . 3جدول 

 UCSمقدار 

Model ANN 
R 

Train Test 
1 0.952 0.872 
2 0.952 0.921 
3 0.972 0.955 
4 0.988 0.794 
5 0.893 0.970 

average 0.951 0.903 
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)مقدار  UCSبهترین عملکرد پیش بینی  ،2همچنین در شکل 

R  و  172/6آموزشR  های ( در بین مدل122/6آزمایش

که  کندنشان داده شده است. این نتایج تأیید می ANNمختلف 

مورد های سنگ آهک UCSبینی بهینه برای پیش ANNمدل 

گونه که در این داشته باشد. همان 0-2-1نظر، بایستی ساختار 

شکل نشان داده شده است، ارتباط بین مقادیر اندازه گیری شده 

معنادارتر از مدل های مبتنی بر  UCSو پیش بینی شده 

 رگرسیون هستند. 

 

 GMDHتوسعه مدل .  1 -0

ترین ، لازم است که مهمGMDHبرای طراحی یک مدل 

ها و ، تعداد نرونGMDHهای پارامترها شامل تعداد لایه

شار فهمچنین پارامتر فشار انتخاب، مورد بررسی قرار بگیرند. 

ا رهای بهینه ایچند جمله سازد کهسیستم را قادر می ،انتخاب

انتقال  بعدیهای ها را به لایهدر هر مرحله انتخاب کرده و آن

شود که معیارهای از پیش رار میاین فرآیند تا زمانی تک. دهد

محقق گردد. نتیجه مطالعه  مدنظر،خطای سیستم  ،شدهتعیین

 ارپارامتر فشپارامتریک انجام شده نشان داد که درصد مناسب 

بنابراین، این مقدار برای بقیه  .باشدمیدرصد  06انتخاب، 

گر یک تحقیق پارامتری دی. سازی به کار گرفته شدفرآیند مدل

در مدل ( هاتعداد لایه) طراحی پارامتر کارآمد دیگر برای

GMDH  های این منظور، براساس توصیه هب .مورد نیاز بود

، (Koopialipoor et al., 2018b) شده قبلیبرخی مطالعات انجام

مدل  21سپس، . اندتنظیم شده 2تا  2ها از تعداد ممکن لایه

GMDH  بینیبرای پیش UCS ،سنگ آهک های مورد مطالعه 

داده  (R) ضریب همبستگی ها براساسساخته شدند و نتایج آن

داده  نشان 0در جدول  آزمایش،آموزش و های مرحله 

با  ،به خاطر داشته باشید که این تحقیق پارامتری .استشده

. تعداد انجام شددرصد  06نورون و فشار انتخاب  0استفاده از 

 اسبراسودهای مخفی همانند شبکه عصبی، مناسب نورون یا ن

 GMDH ، مدل1ستون آخر جدول سعی و خطا به دست آمد. 

ین را در ب)بالاترین رتبه(  لایه بهترین عملکرد 7با  10 شماره

 GMDH. بر اساس نتایج، برای مدل دهدها نشان میهمه مدل

لایه، بهترین عملکرد متوسط به دست آمد. مقادیر متوسط  7با 

مرحله آموزش و آزمایش به ترتیب  در Rضریب همبستگی یا 

گونه که در جدول اگرچه، همان .به دست آمد 102/6و  111/6

و  100/6 معادل با R مقادیربا  10نشان داده شده است، مدل  0

هترین عملکرد پیش ، بآموزش و آزمایش هایدادهبرای  172/6

که نزدیک به بهترین مدل  17بینی را داشته است، مدل شماره 

است، جهت مقایسه نهایی انتخاب شد. زیرا که عملکرد این 

مدل به متوسط عملکرد نزدیک تر بود و با توجه به اینکه هدف 

بینی در پیش GMDHاین مقاله، بررسی امکان کاربرد روش 

UCS در مجموع،  ت خواهد گرفت.است، مقایسه بهتری صور

نشان   GMDHمدلهای آزمایش مقادیر ضریب همبستگی داده

 ابزار یکرا به عنوان   GMDHتوان مدلی مبتنی برمی داد که

 UCSدر تخمین مقادیر  مناسبو  کاربردیپیش بینی کننده 

 GMDHتوجه داشته باشید که در مدل  .در نظر گرفت سنگ

به ترتیب برای تعداد لایه،  %06و 0، 7توسعه داده شده، مقادیر 

، 1 در شکلاند. رون و فشار انتخاب در نظر گرفته شدهوتعداد ن

گیری شده در آزمایشگاه و مقادیر اندازه UCSارتباط بین مقادیر 

توسعه داده شده در این  GMDHبینی شده توسط مدل پیش

(، برای مراحل آموزش و آزمایش نشان 17مطالعه )مدل شماره 

 داده شده است. 
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 .(Test) و آزمایش (Train) در مرحله آموزش ANNاندازه گیری شده و پیش بینی شده توسط  UCSارتباط بین مقادیر . 8شکل 

 .مطالعه پارامتریک بر روی تعداد لایه هانتایج  .0جدول 

Rank R No. of 

hidden 

layer 
GMDH 

model No. Overall Test Train Average 

test 

Average 

train 
Test Train 

8 3 5 0.930 0.936 
0.943 0.926 2 1 
0.912 0.934 2 2 
0.937 0.949 2 3 

2 1 1 0.922 0.915 
0.906 0.908 3 4 
0.939 0905 3 5 
0.922 0.933 3 6 

6 2 4 0.929 0.935 
0.912 0.947 4 7 
0.972 0.915 4 8 
0.909 0.943 4 9 

9 6 3 0.959 0.933 
0.9600 0.923 5 10 
0.977 0.932 5 11 
0.940 0.946 5 12 

7 5 2 0.955 0.928 
0.923 0.919 6 13 
0.956 0.935 6 14 
0.987 0.929 6 15 

13 7 6 0.965 0.939 
0.975 0.944 7 16 
0.966 0.947 7 17 
0.955 0.925 7 18 

7 4 3 0.951 0.933 
0.948 0.952 8 19 
0.940 0.934 8 20 
0.967 0.913 8 21 
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 در مرحله آموزش و آزمایش. GMDHتوسط مدل  UCSارتباط بین مقادیر اندازه گیری شده و پیش بینی شده . 9شکل 

 

  SVR .  توسعه مدل0 -0

ذکر گردید، در فرآیند  SVRگونه که در بخش مبانی نظری همان

سازی، دو پارامتر حائز بهینه SVRبینی کننده ساخت مدل پیش

و پارامتر مرتبط با خطای  Cاهمیت است: ثابت کنترل کننده 

گونه که در مطالعه علی پور و همکاران . همان(ɛ) قابل اغماض

توان با را می  ɛو  C( ذکر گردیده است پارامترهای 1111)

استفاده از یک آنالیز حساسیت تعیین کرد. به عبارت دیگر، تأثیر 

وان تتلف این دو پارامتر را روی خروجی سیستم، میمقادیر مخ

طی یک تحقیق پارامتری و سعی و خطا تعیین کرد. به جهت 

یات ئها، از ذکر جزرعایت اختصار و با توجه به تعدد روش

 گردد. نتایج آنالیز حساسیت نشانتحقیق پارامتری خودداری می

  Cادیر قبینی زمانی حاصل شد که مداد که بهترین عملکرد پیش

اتخاذ گردید. شبیه مدل شبکه  62/6و  16به ترتیب برابر   ɛو 

آنالیز نشان داده  2طی  SVRعملکرد مدل  2عصبی، در جدول 

نشان  (=R 106/6) های آزمایششده است. متوسط نتایج داده

)در مقایسه با مدل  SVRدهنده کاربردی بودن مدل مبتنی بر 

سنگ آهک است. لازم  UCSبینی های رگرسیونی( جهت پیش

دهنده عملکرد که نشان 1به ذکر است که در مقایسه با جدول 

تری در نوسان کم SVRمتوسط مدل شبکه عصبی بود، مدل 

های شبکه عصبی پس نتایج نشان داد که با توجه به ضعف

انتشار درگیر کردن در مینیمم نسبی دور از انتظار نیست، به 

 ساز نظیر ازدحام ذراتهای بهینههمین دلیل گاهاً از الگوریتم

(Momeni et al., 2015a)  برای بهبود عملکرد شبکه عصبی پس

ر، با های عصبی پس انتشاگردد، اگرچه شبکهانتشار استفاده می

ی اتوجه به شناخته شده بودن، همواره به عنوان ابزار مقایسه

 گیرند.متداول مورد استفاده قرار می

بینی مقاومت در پیش SVRمدل  ، نتایج عملکرد16شکل 

های مورد مطالعه را در مرحله فشاری تک محوری آهک

دهد. بر اساس نتایج، ارتباط مناسبی آموزش و آزمایش نشان می

هم در  UCSگیری شده بینی شده و اندازهبین مقادیر پیش

دست آمده است. مرحله آموزش و هم در مرحله آزمایش به

بین مقادیر پیش بینی شده و اندازه  Rگردد که مقدار ملاحظه می

و  102/6گیری شده در مراحل آموزش و آزمایش به ترتیب 

حاصل شده است. این نتایج حاکی از این است که به  121/6
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مقادیر  بینینیز قابلیت مطلوبی در پیش SVRصورت نسبی مدل 

UCS های مورد مطالعه دارد. سنگ 

 

 

  

 .UCSدر پیش بینی مقدار  SVRعملکرد مدل مبتنی بر . 5جدول 

Model SVR 
R 

Train Test 
1 0.965 0.959 
2 0.966 0.917 
3 0.958 0.947 
4 0.965 0.932 
5 0.962 0.946 

Average 0.963 0.940 

 

 

 
 .در مرحله آموزش و آزمایش SVRتوسط  UCSبینی شده گیری شده و پیشارتباط بین مقادیر اندازه .14شکل 

 

 مقایسه عملکرد مدل های هوشمند .5

های توسعه داده شده منظور ارزیابی و مقایسه عملکرد مدلبه

در این مطالعه، از دو شاخص ارزیابی عملکرد یعنی ضریب 

استفاده شده است. محققین زیادی  RMSE، و (R) همبستگی

های ذکر شده در بالا برای ارزیابی به صورت گسترده از شاخص

 عملکرد مدل در کارهای مرتبط گذشته استفاده کرده اند

(Armaghani et al. 2020b, a; Han et al. 2020; Zhang et 

al. 2020) در ادامه، فرمول محاسبه .RMSE:ارائه شده است ، 

(17)                 RMSE = √
1

𝑁
∑  (𝑥𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑥𝑖𝑚𝑒𝑎𝑠)

2𝑁
𝑖=1 

گیری شده و به ترتیب مقادیر اندازه ipredxو  imeasxکه، جائی

ها است. برای دهنده کل دادهنشان Nبینی شده هستند و پیش

که یک مدل پیش ، در صورتیRMSEو  Rیا  2Rهای شاخص

و صفر  کیبینی کننده کامل نیاز داشته باشیم، به ترتیب مقادیر 
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های ذکر شده برای پیش لازم است. نتایج محاسبه شده شاخص

لیست  2در جدول  SVRو  ANN ،GMDHهای بینی مدل

اند. بر اساس نتایج، کاملاً واضح است که هر سه مدل شده

GMDH ،ANN  وSVR تری در مقایسه با مدل عملکرد موفق

MLR روش اذعان کرد.  1توان به کاربردی بودن هر د و میندار

در مرحله آزمایش  GMDHگردد که نتایج همچنین، ملاحظه می

 SVRو  ANNتا حدودی بهتر از نتایجی است که توسط مدل 

به دست آمده است. با توجه به این نکته که در مقایسه نهایی 

ذکر این نکته ضروری  ده شده است،استفا ANNبهترین مدل 

بود.  ANNبه مراتب بهتر از  SVRاست که عملکرد متوسط 

برای مرحله آزمایش  R ،RMSEلازم به ذکر است که مقادیر 

( 11/6، 100/6به ترتیب ) SVRو  GMDH ،ANNبهترین مدل 

باشند. مقایسه نتایج ( می10/6، 121/6( و )16/6، 122/6، )

قادر  GMDHدهد که مدل جموع نشان می( در م0)ر.ج. جدول 

است که یک روش پیش بینی کننده را فراهم کند که بدون نیاز 

 ارزیابی مناسبی از مقاومت فشاری محدود UCSبه آزمایش 

منظور اینکه درک بهتری از . بهنشده سنگ آهک داشته باشیم

گیری داده اندازه 12نتایج مرحله آزمایش داشته باشیم، همه 

یله بینی شده به وسدر آزمایشگاه همراه با مقادیر پیش UCSشده 

ترسیم شده  11در شکل  SVRو  ANN  ،GMDHهای روش

پیش بینی شده توسط  UCSگردد که مقادیر اند. ملاحظه می

GMDH  ،ANN  وSVR گیری شده نسبتاً به مقادیر اندازه

د. ننزدیک بوده و هر سه مدل تقریباً عملکردی نزدیک به هم دار

های رگرسیونی اشاره مدل نسبت به مدل 1مقایسه عملکرد این 

مؤید این مطلب است. هرچند که بر اساس  1-0شده در بخش 

مشخص شد که برای بانک داده در نظر  0و 1نتایج جداول 

در مرحله  GMDHگرفته شده در این پژوهش، عملکرد مدل 

ه گرچآزمایش نسبت به دو مدل دیگر تا حدودی بهتر است. ا

توان به صورت عام در مورد برتری و رجحان به لحاظ فنی نمی

با  اهای هوش مصنوعی نسبت به یکدیگر قضاوت کرد امروش

توان به کاربردی بودن روش عمل آمده میتوجه به مقایسه به

GMDH  قبل از ارزیابی و طراحی اذعان کرد و این روش را

سنگ مورد  UCSبینی منظور پیشهای ژئوتکنیکی بهپروژه

 استفاده قرار داد. 

 

 .GMDHو  ANNهای هوشمند های عملکرد محاسبه شده برای بهترین مدلشاخص .6جدول 

 

 

 

 

 

Model Data R RMSE 

GMDH Test 0.966 0.11 

ANN Test 0.955 0.10 

SVR Test 0.959 0.16 
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 .SVRو  GMDH ،ANNمقایسه بین عملکرد پیش بینی مدل های  .11شکل 

( گزارش 2610نتایج مشابهی توسط ترابی کاوه و همکاران )

 شده است. آنها گزارش کردند که شبکه عصبی مصنوعی

(R=0.955) نی های رگرسیواز قابلیت بالاتری در مقایسه با روش

با  های آهکیمقاومت فشاری تک محوری سنگبینی برای پیش

 1های آهکی برخوردار است. در مطالعه آنها استفاده از ویژگی

پارامتر فیزیکی سرعت موج، دانسیته خشک و تخلخل به عنوان 

اند. همچنین در پارامترهای ورودی مورد استفاده قرار گرفته

 (Ceryan et al., 2012) (2612، کریان و همکاران )ای دیگرمطالعه

با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی چند 

ای هبینی مقاومت فشاری تک محوری سنگمتغییره به پیش

اند. نتایج آنها حاکی از دقت بالاتر شبکه عصبی آهکی پرداخته

بین  (2R) مصنوعی دارد. بر اساس مطالعه آنها، ضریب رگرسیون

نوعی ی در شبکه عصبی مصمقادیر پیش بینی شده و مقادیر واقع

گزارش  706/6و  212/6و رگرسیون چند متغییره به ترتیب 

 (2610جاهد ارمغانی و همکاران ) شده است. علاوه بر این

(Jahed Armaghani et al., 2016) سازیهای مدلبا استفاده از تکنیک 

ها نگسمختلف به پیش بینی مقاومت فشاری تک محوری ماسه

-متوجه شدند که مدل شبکه عصبی مصنوعی بهپرداختند. آنها 

در مقایسه با آنالیز رگرسیون  (0.9492R=) مراتب عملکرد بهتری

ی دیگری که دارد. در مطالعه (0.6082R=) چند متغییره خطی

انجام شده است، ( Li et al., 2020( )2626لی و همکاران ) توسط

عملکرد بهتری در مقایسه با مدل  GMDHملاحظه شد که مدل 

ANN  و آنالیز رگرسیون برای پیش بینی مقاومت فشاری تک

برای  2Rها دارد. آنها گزارش کردند که مقدار محوری گرانیت

GMDH  وANN  دست آمده است. به  221/6و  201/6به ترتیب  

 گیرینتیجه .5

 یبر هوش مصنوع یمدل مبتن کیمطالعه، توسعه  نیهدف از ا

 یرتک محو یمقاومت فشار ینیبشیبه منظور پ GMDH یعنی

نمونه مغزه  06منظور، تعداد  نیاست. به هم یآهک یهاسنگ

شد و مطالعات  هیاستان همدان ته یهااز سنگ آهک یسنگ

 خشک، سرعت تهیدانس نییتع یهاشیشامل آزما یشگاهیآزما

ک ت یو مقاومت فشار یبار نقطه ا ،یموج، دوام شکفتگ ریس

معادله  نیآنها انجام شده است. در ابتدا، چند یبر رو یمحور

 Is50و  Vp ،γd ،Id2با استفاده از  UCS ینیب شیپ یبرا یتجرب

 ای یتگهمبس بیمقدار ضر نکهیشده است. با توجه به ا شنهادیپ

R معادلات  نیاست، ا ریغمت 700/6تا  002/6 نیمعادلات ب نیا

مورد مطالعه  یهاسنگ UCS ینیب شیپ یبرا یاز دقت کاف

 یبرا 221/6معادل  Rمقدار  ن،یبر ا علاوه. ستندیبرخوردار ن

عادله م یشده نشان داد که به صورت نسب شنهادیپ MLRمعادله 

برخوردار است، هرچند که  یترگفته شده از دقت قابل قبول

 یدیبه توسعه مدل جد ازیمطالعه ن نینشان داد که ا MLR جینتا

 ازدسته  نیا UCS ینیبشیپ یبرا GMDHمدل  ن،یدارد. بنابرا

 ANN کی سه،یمقا کی انجام منظور¬شد. به شنهادپی ها¬سنگ

 هوش یبنچ مارک در روش ها کیاز قبل ساخته شده به عنوان 

بردار  نیماش ونیبر رگرس یمدل مبتن کی نیو همچن ،یمصنوع

سنگ ساخته شد.  UCS ینیب شیپ یبرا زین SVR ای بانیپشت

ر ی، مقادSVRو  GMDH  ،ANN یسازمدل ندآیپس از فر

مدل  شیمرحله آزما یمتوسط برا (Rی )همبستگ بیضر

GMDH ، ANN  وSVR 106/6و  161/6، 102/6 بیبه ترت 

مطالعه شده در  یباشند. اگرچه، هر سه روش هوش مصنوع یم

 UCS ینیب شیدر پ یکاربرد یعنوان ابزارتوانند به یمقاله م نیا

ه ک دهد¬یمطالعه نشان م جیها به کار گرفته شوند، نتاسنگ

پژوهش، مدل  نیبانک داده در نظر گرفته شده در ا یرو

GMDH  وSVR  به مراتب بهتر از مدلANN  کی)به عنوان 

 UCSو شناخته شده(، قادر هستند که  هیپا یاسهیمدل مقا

دل م جادیا ندیکنند. فرآ ینیبشیالعه را پمورد مط های¬سنگ

GMDH و انتوسط طراح تواند¬یمقاله م نیشده در ا یبررس 

محققان در حل مشکلات مشابه، البته با در نظر گرفتن جوانب 

.ردیمورد استفاده قرار گ اطیاحت
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