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  چكيده
هاي آسفالتي است. در فرآيند تحليل، طراحي و مطالعات بهسازي (روكش) روسازي و اساسي مهم پارامترهايهاي آسفالتي يكي از دماي عمق لايه

هاي آسفالتي هزينه و سريع تعيين دماي عمق لايههاي كمگيري ميداني و آزمايشگاهي اين دما، از روشبيني به عنوان جايگزين اندازههاي پيشمدل
ست كه اين مدل ستند. اين در حالي ا ساس دادهه شدهها بر ا ساخته  شگاهي محدود  سعه مدلهاي ميداني و آزماي هايي براي تعيين اند و نياز به تو

سعه مدلي براي پيشدماي عمق لايه صلي اين پژوهش تو شرايط مختلف ترافيكي و آب و هوايي وجود دارد. هدف ا سفالتي در  بيني دماي هاي آ
سال هاي آب و هوايي است.هاي آسفالتي بر اساس دادهعمق لايه سازي براي مدل مفيدعصبي مصنوعي به عنوان ابزاري هاي شبكه ،هاي اخيردر 

شان داده ،هاي تجربيپديده سبي از خود ن شدهروش مدلاند. عملكرد منا ستفاده  صنوعي پس، مدل در اين پژوهش سازي ا صبي م شارشبكه ع  انت
شد كه مي سفالتي را بر دماي عمق لايه ساعتي ميانگينبا شاملهاي آ ساير متغيرها  ساس  سازي،  زمان روز، ا سطح رو ميانگين عمق مورد نظر از 

ها از پايگاه داده برنامه عملكرد بلندمدت كند. دادهبيني ميتابش آفتاب پيش كلهوا و  رطوبتكمينه جهت باد، سرعت و  ميانگيندماي هوا،  ساعتي
بعد از آموزش  هاي چندين ساله مربوط به ايالت اوهايو آمريكا استفاده شده است.سازي از دادهبراي مدلاست.  ) استخراج شدهLTPPروسازي (

سعه يافتهشبكه سه  نتايج باو  شدارزيابي  ، عملكرد مدل تو سيوني غيرخطي درجه دوم مقاي ست.مدل رگر شان مياين  شده ا سه ن دهد مدل مقاي
هاي آب و هاي آسفالتي را بر اساس دادهبيني دماي عمق لايهپژوهش قابليت پيشتايج ن. داردبالاتري نسبت به مدل رگرسيوني شبكه عصبي دقت 

  دهد.بيني كم نشان ميپيشو خطاي  باياس )،96/0 برابر نبيني بسيار خوب (ضريب تعييهوايي موجود توسط مدل توسعه يافته با دقت پيش
  

، برنامه عملكرد بلندمدت روســازي )ANN( عصــبي مصــنوعي هايبيني دما، شــبكههاي آســفالتي، مدل پيشدماي عمق لايه: هاي كليديواژه
)LTPP.(
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  مقدمه. 1
اـل توجه به حوادث طبيعي و آب و هوايي كه افزايش هاي اخير در ســ

اـخت هد، به يكي از درا تحت تاثير قرار مي هاي حمل و تقلزيرســ
شيمهم ضوعات پژوه شگران  ترين مو شده و مورد توجه پژوه تبديل 

 لايوس بارهايو  كيحجم تراف شيافزا. [2-1] مختلف قرار گرفته است
. است شدهها روسازي راهسازه  ديشد شيفرسامنجر به  نيسنگ هينقل

تـقاين امر   يو نگهدار ريتعم يهانهيهز شيافزاباعث  ميبه طور مسـ
، به روند پيش رو ني. اها شده استراه برداري ازمتولي بهره يهاسازمان

سته ساختيز معمول براي يهاهمراه خوا  بادوام و ...و نقل  حمل هاير
سال  50 بهسال  20از  هاي آسفالتيروسازي عمر افزايشبه  ازيمنجر به ن

س شده شتريب اي سفالتي، ماده .]3-5[ت ا سكوالاستيكمخلوط آ  1اي وي
. يكي از دهر دو مصالح ويسكوز و الاستيك را دار هايويژگياست و 

سازي شكل رو سفالتي را تحت فاكتورهاي مهم محيطي كه تغيير  هاي آ
؛ كه اين تاثير به دليل استهاي آسفالتي دهد، دماي عمق لايهتاثير قرار مي

  .[5-3] وط آسفالتي استهمين رفتار ويسكوالاستيك مخل
اـزي، پيشدر  بيني دما در ســطح و تحليل، طراحي و ارزيابي روسـ
هاي آسـفـالتي هاي آسـفـالتي ضــروري اســت. دماي عمق لايهعمق لايه
شتر شيدي لايهمتاثر از ويژگي بي ها و هاي جذب و انعكاس انرژي خور

تغييرات از طرف ديگر  .[6] استمشخصات حرارتي مخلوط آسفالتي 
شكل سزايي گيري تنشدمايي روزانه و فصلي در  هاي حرارتي نقش به 

شود خوردگي لايه رويه آسفالتتواند باعث تركدارند. اين تغييرات مي ي 
ســت. در هاي آسـفـالتي تاثيرگذار ابيني دوره عمر لايهكه اين امر در پيش

ها يهي لاكنند، شرايط حرارتمناطقي كه تغييرات دمايي زيادي را تجربه مي
اـزي چندلايهنقشــي مهم در ترك تـم روســ يـسـ اي دارد. خوردگي سـ

سبت به  شدگي و ... ن سختي، پير سفالتي اعم از  صات مخلوط آ شخ م
گيري تغييرات دمايي حساس است. تغييرات دمايي روزانه هوا تاثير چشم

 هاي نزديك به سطح روسازيبر وضعيت حرارتي لايه آسفالتي در عمق
  .[7] دارد

اـزمانهاي پيشلتوســعه مد  امكانهاي حمل و نقل بيني به ســ
 روسازي هاي نگهداري و بهسازيفعاليتدقيق  بنديزمان و ريزيبرنامه

                                                                                                                                                                  
1. Viscoelastic 
2. Analytical 
3. Soft Computing 
4. Artificial Neural Networks 

براي بررســي تاثير دما بر . دهدخود را ميمديريت هاي تحت زرگراهب
هاي مختلف توزيع دما در عمق چگونگيهاي آسـفـالتي، تعيين رفتار لايه

ضروري است. با داشتن اين توزيع دمايي، محاسبه  روزلايه در طول شبانه
و مطالعات بهسـاـزي راه  دما بر روسـاـزي به ويژه در طراحي روكش آثار

سفالتي شود. با توجه به اهميت آگاهي از دماي عمق لايهانجام مي هاي آ
در تحليل، طراحي، اجرا، ارزيابي و بهسـاـزي روسـاـزي، هدف اين مقاله 

هاي آسـفـالتي اســت. مدل يني دماي عمق لايهبتوســعه مدلي براي پيش
عمق مورد نظر از  زمان روز، بر اساس متغيرهايي شامل توسعه داده شده

تابش كل و هوا، جهت و ســرعت باد،  و رطوبت ســطح روسـاـزي، دما
  كند.آفتاب عمل مي

هاي بيني دماي عمق لايههاي پيش. تاريخچه مدل2
  آسفالتي

سفالتي بيني دماي عمق لايهبراي پيشهاي مختلفي ها و روشمدل هاي آ
شده است. اين مدل سه دسته ها را ميتوسط پژوهشگران ارائه  توان به 

دارند و  2هايي هستند كه رويكرد تحليليكلي تقسيم كرد: دسته اول، مدل
بر اساس تئوري انتقال حرارت و مشخصات حرارتي روسازي آسفالتي 

سعه يافته سته دوم، مدتو سبات نرملاند. د ستند 3هاي بر پايه محا كه  ه
–عصبي وريبهره، سيستم )ANN( 4هاي عصبي مصنوعيشامل شبكه

، )GMDH( 6ها، روش كنترل گروهي داده)ANFIS( 5فازي تطبيقي
شــود. دســته ســوم، و ... مي) GEP( 7نويســي عبارتي ژنتيكبرنامه
آوردن  هاي رگرسيوني براي به دستهاي آماري هستند كه از مدلروش

سفالتي و دادهرابطه بين دماي عمق لايه ستفاده هاي آ هاي آب و هوايي ا
  كنند.مي

سبات نرم  ساس محا سازي رويكردهايي به طور موثر براي مدلبر ا
ستفاده قرار مي بيني رفتار مكانيكي و مقاومتِو پيش صالح مورد ا  گيردم
وانايي بيشتر و هاي عصبي مصنوعي قابليت و تشبكهدر اين ميان . [8-9]

اين  .[10] ي دارندرياضــهاي كمتري نســبت به مدل خطايهمچنين 
تـرده در حوزه هامدل هاي مختلف مهندســي عمران مورد به طور گسـ

تـفاده قرار  تـي و دقت بالا، كاربردهاي آنها با كه  گيردمياسـ به دليل درسـ
ست در  شتريب تحمل، اخير هايپژوهش. [11] نتايج خوب همراه بوده ا

5. Adaptive Neuro–Fuzzy Inference System 
6. Group Method of Data Handling 
7. Genetic Expression Programming 
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بـ يهامدل برابر خطاي بـكه عصـ بر پايه  يهابا مدل ســهيدر مقا يشـ
س شان  ونيرگر شبكه هامدل نيب سهي، مقانمونه. به عنوان دهدميرا ن ي 

سرعت آزادراه  ينيبشيپ يبرا يزمان يسر رونده خودكارعصبي و پيش
اـن  بـكهكه  دهدمينشــ نســبت به  يترقيدق يهاينيبشيپ هااين شـ

اي بين . همچنين مقايسه[11] دهنديارائه م كيلاسك يآمار يكردهايرو
و شـبـكه عصـبـي توســط گلشـنـي و  رگرسـيـوني هايهاي مدلقابليت

  انجام شده است. [12]همكاران 
صبي پس شبكه ع شارمدل  شو 1انت سط   براي ]13[ و همكاران تو

در اين پژوهش بيني دماي روسازي در مناطق سرد ارائه شده است. پيش
ــعه هاي پيشروش يـله توس تـاتيكي و ديناميكي جديدي به وسـ بيني اسـ

بيني نادرســـت در زمان تغيير دماي بر پيش چيرگيهايي براي الگوريتم
زماني كه نوسان دهد نتايج اين پژوهش نشان مي روزانه ارائه شده است.

ا مقادير بيني شده بيا تغييرات دماي روسازي كم است، مقادير دماي پيش
ستگي خوب و با خطاي كمي همراه  ستدماي واقعي داراي همب . بوده ا

تـرين تاثيرهمچنين  بيني دما دارد و با ر دقت پيشب را زمان وقفه بيشـ
اـزي و خطاها به تدريج كاهش  اـنات دماي روسـ افزايش اين زمان، نوسـ

 تواندمدل ارائه شــده مي. يابدمي مدل افزايش دقت و در نتيجه يابدمي
ستمبراي پيش سي هاي هشداردهنده براي بيني دماي روسازي و توسعه 
  اطق سرد مورد استفاده قرار گيرد.ها در منروسازي

عمق روسـاـزي  دماي بينيمدلي را براي پيش [14] متيچ و همكاران
بـكه تـفاده از شـ بـي ارائه كردهبا اسـ و  كمينهاند. در اين پژوهش هاي عصـ

شينه ساس ادم بي سازي بر ا شخصي از رو سازي در عمق م دماي ي رو
سازي پيش شسطح و عمق رو ست.بيني  شان  نتايج اين ده ا پژوهش ن

مورد  عمق و روسازي وابسته به دماي سطح، زمان روزي كه دما دهدمي
 2ميانگين مطلققدر همچنين بر اسـاـس خطاي. اســتروسـاـزي  نظر در

)MAE( اـزي در عمق ني دمبي، مدل براي پيشو انحراف معيار اي روسـ
اـزي دقت  كمينهبيني در پيش. هســـتداراي دقت بالايي  دماي روســ

تـري  هاي نســبت به مدليافته  توســعه و در مجموع مدل داردبيشـ
  .استرگرسيوني داراي خطاي پايين و دقت بالايي 

                                                                                                                                                                  
1. Back-Propagation 
2. Mean Absolute Error 
3. Multi-Layer Perceptron 
4. Strategic Highway Research Program 

بـي بيني دماي عمق لايهپيش بـكه عصـ هاي آســفالتي با مدل شـ
نشـاـن  ]15[ ودوي و همكارانگتوســط ) MLP( 3پرسـپـترون چندلايه

شبكه عصبي مي سفالتي عمق لايهدماي  MLPدهد كه  را با دقت هاي آ
يـوني كند و كارايي بهتري نســبت به مدلبيني ميخوبي پيش  رگرسـ
BELLS [16] هاي زياد، نياز به وارد دارد. همچنين براي مطالعه عمق

  .هستمشخصات مصالح به عنوان ورودي مدل  مانندكردن پارامترهاي 
اـرپ  4هاراهبردي بزرگراه هايپژوهشدر برنامه  ) SHRP -(شــ

عددي براي پيشها و روشمدل تار حرارتي لايههاي مت هاي بيني رف
ت دشــده اســت. اين برنامه و نيز برنامه عملكرد بلندم ارائهآســفالتي 
سازي سال LTPP( 5رو آمريكا براي تعيين  الات متحدهايدر  1987) از 

اـزي  [17] ها اجرا شـــده اســـت. لوكانن و همكارانرفتار دقيق روســ
) SMP( 6يافته برنامه پايش فصـلـيهاي بســطهايي بر اسـاـس دادهمدل
يـنهو  كمينهبيني پيش براي اـزي، ارائه كرده بيشـ مطالعات  اند.دماي روسـ

LTPP  داد قطعه روسازي تشكيل شده است. از اين تع 2581از حدود
قطعه در ايالات متحده آمريكا و كانادا (همه قطعات روسازي)  82حدود 

  در نظر گرفته شده است.) 7SPSبراي برنامه پايش فصلي (از قطعات 
يـوني، هاي مختلف توســعه يافته قبلي مدل )1(در جدول  (رگرسـ

شخصات و جزئيات آنها شبكه صنوعي و ...) به همراه م صبي م هاي ع
. با ارائه شــده اســت ها، دقت مدل و ...)تعداد داده (متغيرهاي ورودي،

توجه به اين كه پژوهشــگران مختلف اطلاعات متفاوتي (مشــخصـاـت 
اند، در اين خصــوص محدود يا كامل) را در پژوهش خود ارائه كرده

 مدل سعي شده است كه تمامي مشخصات مختلف هر مدل ارائه شود.
ــط طباطبايي و همكاران  ــعه يافته توس تـقل  [18]توس با هفت متغير مسـ

تـرين پارامتر ورودي و مدل و  [19]هاي حســن و همكاران داراي بيشـ
با دو متغير ورودي داراي كمترين پارامتر ورودي  [14]متيچ و همكاران 

ستند عرض جغرافيايي را به عنوان يكي از  [20]. ديفندرفر و همكاران ه
در مناطق  ي آســفالتيهاعمق لايه بيني دمايپارامترهاي مهم براي پيش

مانند تراكم  هيمشخصات مصالح لااند. در نظر گرفتن ديگر معرفي كرده
ــد آن،  ريمخلوط، نوع ق ــط طباطبا درو درص ــده توس و  ييمدل ارائه ش

محدوديت دسترسي ، در حالي كه استنقاط قوت آن  زا [18]ن همكارا

5. Long-Term Pavement Performance 
6. Seasonal Monitoring Program 
7. Specific Pavement Studies 
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ــعف به داده اين مدل ها و عدم كاربرد مدل در مناطق مختلف از نقاط ض
ست شان مينيز  BELLS [16]نتايج بررسي مدل . ا دهد كه اين مدل ن

بالايي فالت يهاهيعمق لا يدما بينيپيش براي قابليت   يميقد يآســ
كه دارد )روكش شـــده( حالي  مدل در پيش، در  بيني دماي عمق اين 

سازي ضعف رو ساخت در مناطق با آب و هواي گرم داراي  هاي تازه 
 مدلبراي حل اين مشكل، . [21] استبوده و از دقت كمتري برخوردار 

BELLS شــده  و اصــلاح كاليبره [21] و همكاران فرتوســط صــولتي
 است. 

شو و همكاران  شبكه عصبي توسعه يافته توسط  داراي  [13]مدل 
طاي پيش يار خوبي بوده و خ قت بســ جه  3/0بيني آن كمتر از د در

كمترين دماي  بينيپيشدر  [14]سلسيوس است. مدل متيچ و همكاران 
اـزي و  ل يي بوده، در حالي كه اين مددقت بالا يدارا عمق ايدمروســ

صولتيدقت كمتري در پيش صديقيان فرد و  شترين دما دارد.  فر بيني بي
مدل پژوهش [22] جامعي در خصــوص انواع  هاي معمول مروري 
ژوهش پاند. در اين هاي آســفالتي را انجام دادهبيني دماي عمق لايهپيش

 هاي رگرسيوني ارائه شده درروابط رياضي و مشخصات متغيرهاي مدل
ــده1جدول ( ــي ش ــورت جامع تحليل و بررس ــت كه براي  ) به ص اس

  مراجعه كرد. [22]توان به اين مرجع اطلاعات بيشتر مي
هاي هاي مختلف توســعه يافته، دماي عمق لايهدر هر يك مدل

ودي بيني شده و متغيرهاي ورآسفالتي بر اساس پارامترهاي مختلف پيش
ــعه يافته در اين پژوهش در برخي موارد مانند د ماي هوا، آنها با مدل توس
ر اين ه دتابش آفتاب و ... مشترك هستند. از نقاط قوت مدل توسعه يافت

هاي بسيار زياد، هاي بررسي شده، استفاده از دادهپژوهش با مقايسه مدل
هاي يهدر نظر گرفتن اغلب پارامترهاي مهم و تاثيرگذار بر دماي عمق لا

..) آسـفـالتي (دماي هوا، ســرعت و جهت باد، رطوبت هوا، زمان روز و .
احت ي آنها رها در دسـتـرس و گردآوربوده كه در بيشـتـر موارد اين داده

  (بدون نياز به تجهيزات خاص) است.
  LTPPها از پايگاه داده . استخراج داده3

عدم وجود اطلاعات و  جامع و  گاه داده  پاي يك  به  ياز  به ن با توجه 
سازي راه صات كافي رو شخ هاي هاي دماي عمق لايههاي ايران (دادهم

                                                                                                                                                                  
1. Ohio 
2. Module 
3. Automated Weather Station 
4. SHRP_ID 

و تابش آفتاب)، از  ماي هوا، سرعت و جهت باد، رطوبت هواآسفالتي، د
تـخراج داده LTPPپايگاه داده برنامه  ياز در اين براي اسـ هاي مورد ن

شده است. نوع روسازي خاصي مد نظر پژوهشگران  پژوهش استفاده 
اـزي واقع در ايالت اوهايونبوده و داده  39-0901با كد قطعه  1هاي روسـ

اند، استخراج شده است. از آن جايي كه هاي مورد نياز بودهكه داراي داده
پژوهش حاضر به دنبال توسعه مدلي عمومي بوده است، تفكيك خاصي 

صرفاً با توجه به مدلدر استخراج داده صورت نگرفته و  سازي دماي ها 
هاي بتني (صلب) سازيهاي آسفالتي، تنها فيلتر اعمال شده روعمق لايه

تـخراج داده اند.بوده اـعتي دماي عمق لايهبراي اسـ هاي هاي ميانگين سـ
سفالتي و همچنين داده ساعتي دماي هوا و آ هاي آب و هوايي (ميانگين 

صلي ( 2...) از دو ماژول ستگاه آب و هوايي SMPبرنامه نظارت ف ) و اي
تـفاده  PPLT) در بخش آب و هوايي پايگاه داده AWS( 3خودكار اسـ

ها هستند. در بندي پيشرفته دادهشده است. اين دو ماژول در بخش طبقه
هاي دماي عمق و بارش باران به صــورت ميانگين داده SMPماژول 

نيز به صورت ميانگين، بيشترين  AWSساعتي و روزانه بوده و در ماژول 
ــت. با توجه به اين كه هدف  اـعتي اس اين و كمترين ماهانه، روزانه و سـ

همه بيني دماي عمق در هر سـاـعتي از شـبـانه روز اســت، پژوهش پيش
 آوري و اسـتـفاده شــده اســت.ها به صــورت ميانگين سـاـعتي جمعداده
شارپداده شامل كد  شده  ستفاده  ساخت5، كد ايالت4هاي ا شماره   ،6 ،

عرض، طول و تراز ارتفاعي جغرافيايي، نوع قطعه روسـاـزي، ضــخامت 
ها هاي آسفالتي، عمق دماسنج مدفون در لايهز لايهو مجزاي هر يك ا كل

ميانگين ساعتي هاي آب و هوايي مورد نياز نيز شامل است. همچنين داده
سرعت ميانگين دماي هوا، ميانگين ساعتي هاي آسفالتي، دماي عمق لايه

شــود. با توجه به تابش آفتاب ميكل جهت باد، كمينه رطوبت هوا و  و
ساعتي بيني اين كه هدف اين پژوهش پيش هاي دماي عمق لايهميانگين 

هاي ها بر اساس در دسترس بودن دادهآسفالتي است، استخراج ساير داده
دماي عمق مرتبط با آنها انجام شده است

5. State_Code 
6. Construction_No 
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 خصات آنهاهاي آسفالتي به همراه مشبيني دماي عمق لايههاي پيشمدل. 1جدول 

Model Model type Input variables 
Output 

variables 

No. of used data, 
Source (if 

applicable) 
Model accuracy 

Diefenderfer 
et al. [20] 

Regression-
based 𝑇௔ ௠௔௫, 𝑇௔ ௠௜௡, 𝑅௦, 𝑃ௗ 𝑇௣ ௠௔௫, 𝑇௣ ௠௜௡ 2028, Virginia Smart 

Road, Virginia, USA 

R2 = 0.77 (Max temp. 
model), 0.80 (Min 

temp. model) 
Hassan et al. 

[19] 
Regression-

based 𝑇௔௜௥, 𝑆𝑜𝑙𝑎𝑟 𝑇ଶ଴ ௠௠ 
445, Sultan Qaboos 
University, Oman 

R2 = 0.85 

Tabatabaei et 
al. [18] 

Regression-
based 𝑆𝑢𝑟, 𝑡, 𝑑, 𝑐𝑜𝑚𝑝, 𝐴𝑖𝑟, 𝐵𝑃, 𝐵𝑇 𝑇 

9 months data, 
Shahid Chamran 

University, Ahwaz, 
Iran 

R2 = 0.95 

Gedafa et al. 
[23] 

Regression-
based 

𝑇௦௨௥, 𝑇௔௩௘, 𝑡ௗ, 𝐷 𝑇௣௔௩௘ 65, Kansas, USA R2 = 0.94 

Li et al. [24] 
Regression-

based 𝑑, 𝑇ത௔ே, 𝑄௡, 𝑇௠ 𝑇ௗ 91081, China R2 = 0.97 

Asefzadeh et 
al. [25] 

Regression-
based 𝑇௔௜௥ି௠௜௡, 𝑇௔௜௥ି௠௔௫, 𝑆𝑅, 𝐷 

𝑇ௗ௔௜௟௬ି௠௜௡௜௠௜௠,  
𝑇ௗ௔௜௟௬ି௠௔௫௜௠௨௠ 

Two-year 
temperature data, 
Alberta, Canada 

R2 = 0.92 (Max temp. 
model), 0.91 (Min 

temp. model) 

BELLS [16] 
Regression-

based 
𝐼𝑅, 𝑑, 𝑇ሺଵିௗ௔௬ሻ, ℎ𝑟ଵ଼ 𝑇ௗ 

10304, LTPP (SMP) 
data, USA. 

R2 = 0.98 

Xu et al. [13] 
 

BP neural 
network 𝐴𝑖𝑟, 𝐻, 𝑊, 𝐷𝑖𝑟. , 𝑅𝑎𝑖𝑛, 𝑇ௌ௨௥, 𝐶𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑇 

144, Lianshao tunnel, 
China 

Prediction error = 
0.3~0.8 ℃ 

Matic et al. 
[14] ANN (MLP) 𝑇௦௨௥, 𝐷 𝑇௣ ௠௔௫, 𝑇௣ ௠௜௡ Two-year data, 

Serbia 
MAE = 0.64~0.68 ℃   

Godoy et al 
[15] ANN (MLP) 𝑡, 𝑇ሺଵିௗ௔௬ሻ, 𝑇௦௨௥ 𝑇ௗ 

One-year data 
(August 2016 – 

August 2017), Spain 

Prediction error ൐ 5, 
35%  on summer and 

winter days, 
respectively 

Table 1. Depth temperature predictive models for asphalt layers and their specifications 

ــاعتي ميانگينهاي داده ــاعتي ميانگيندماي عمق و  س دماي  س
شينهو ميانگين هاي و داده SMPهوا از ماژول  جهت  سرعت و بي

 AWSتابش آفتاب از ماژول  كلرطوبت هوا و  كمينهو  بيشينهباد، 
شده ستخراج  شان مي .اندا شينهمنظور از شود خاطرن جهت باد،  بي

در شكل  .وزديم در آن جهت بادبيشينه كه  است جهت جغرافيايي
ـــازي مورد مطالعه در اين پژوهش در ايالت محل قطعه ) 1( روس

اي از نمونه )2(همچنين در جدول  اوهايو آمريكا نشان شده است.
دماي  ساعتي شامل هفت متغير مستقل (ميانگين ي مستخرجهاداده

ـــاعتي هوا و ...)، متغير وابســـته (ميانگين هاي دماي عمق لايه س
 محدوده تغييرات متغيرها به همراه عمق دماســـنج از و آســـفالتي)

شده است.   ديدهكه در اين جدول  گونههمانسطح روسازي ارائه 
سفالتي ازهاي دماي عمق لايهساعتي شود ميانگين مي تا  -3/13 آ
شود كه محدوده خاطر نشان مي .استدرجه سلسيوس متغير  6/46

 دول براي كلجها در تغييرات ارائه شـــده براي هر يك از پارامتر
ــتها داده ــاعتي لايه عمق دماي همچنين .اس ــفالتي در س هاي آس

ـــه عمق  مشـــخص با ثابت بودن پارامترهاي آب و هوايي، در س
  گيري شده است.مختلف از سطح روسازي آسفالتي اندازه

                                                                                                                                                                  
1. Excel 

ستخراج و تهيه داده ساير دادهبعد از ا ها اعم از زمان هاي خام، 
سرعت و جهت باد و ... با ميانگين دماي هوا، ميانگين ساعتي روز، 
ــاعتي هاي ميانگين داده ــايت،  هماهنگيدماي عمق از نظر س كد س

شماره محل و نمونه  ساخت،  ساير موارد (شماره  زمان ثبت داده و 
ستفاده از نرم شده و با ا شده 1افزار اكسلو ...) كنترل  اند. در مرتب 

هاي دماي ني موجود در دادههاي زماها، گپداده هماهنگيفرآيند 
هاي مستخرج غير ها در تمامي دادهعمق تعيين شده است. اين گپ

شدهاز داده سايي و حذف  شنا لت كلي ااند. در حهاي دماي عمق، 
ضخامت كل لايهداده سفالتي، در هاي دماي عمق با توجه به  هاي آ

اند. لازم اســت ذكر شــود كه قرار گرفته شــده ســه عمق اســتفاده
ــفالتي برنامه هاي دماي عمق لايهادهد  1994از اوت  SMPهاي آس

تا  1994از اوت  AWSهاي آب و هوايي و داده 2004تا اكُتبر 
سامبر  در دسترس هستند. در نهايت  LTPPدر پايگاه داده  2008دِ

ـــفالتي اين بيني دماي عمق لايهپيش براي توســـعه مدل هاي آس
  ه استفاده شده است.مجموعه داد 34676پژوهش از تعداد 
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39-0901آمريكا با كد قطعه روسازي  ، ايالت متحدهمحل و شرايط آب و هوايي سايت روسازي در ايالت اوهايو. 1شكل 

  
Fig. 1. Location and general climatic conditions of the pavement site in Ohio, USA - Section ID: 39-0901 

 
 در پژوهش حاضر انتشارهاي استفاده شده براي توسعه مدل شبكه عصبي پساز داده اينمونه. 2جدول 
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Sample 01 12/16/1999  0.1067 16 0.025 -0.1 6.2 270 76.9 75  2 
Sample 02 12/16/1999  0.1067 16 0.055 -0.1 6.2 270 76.9 75  3 
Sample 03 12/16/1999  0.1067 16 0.084 -0.1 6.2 270 76.9 75  3.5 
Sample 04 1/2/2000  0.1067 17 0.025 14.8 9 221 80.4 91.8  13.3 
Sample 05 1/2/2000  0.1067 17 0.055 14.8 9 221 80.4 91.8  11.7 
Sample 06 1/2/2000  0.1067 17 0.084 14.8 9 221 80.4 91.8  10.3 
Sample 07 1/26/2000  0.1067 9 0.025 -13.3 3 338 77.8 62.1  -8 
Sample 08 1/26/2000  0.1067 9 0.055 -13.3 3 338 77.8 62.1  -8 
Sample 09 1/26/2000  0.1067 9 0.084 -13.3 3 338 77.8 62.1  -8 
Sample 10 3/5/2000  0.1067 14 0.025 12.6 2.3 323 29.1 721  21.4 
Sample 11 3/5/2000  0.1067 14 0.055 12.6 2.3 323 29.1 721  16.7 
Sample 12 3/5/2000  0.1067 14 0.084 12.6 2.3 323 29.1 721  13.3 
Sample 13 6/13/2000  0.1067 19 0.025 24.6 3.8 351 60.3 76.1  36.2 
Sample 14 6/13/2000  0.1067 19 0.055 24.6 3.8 351 60.3 76.1  35.9 
Sample 15 6/13/2000  0.1067 19 0.084 24.6 3.8 351 60.3 76.1  35.2 
Sample 16 8/10/2000  0.1067 13 0.025 25 2.7 328 64.6 757  36.7 
Sample 17 8/10/2000  0.1067 13 0.055 25 2.7 328 64.6 757  31 
Sample 18 8/10/2000  0.1067 13 0.084 25 2.7 328 64.6 757  27.9 
Sample 19 2/10/2001  0.1067 15 0.055 -2.7 4.7 321 58.9 263.9  6.6 
Sample 20 2/10/2001  0.1067 15 0.084 -2.7 4.7 321 58.9 263.9  5.9 
Sample 21 11/16/2002  0.1067 23 0.025 0.1 4.8 10 96.9 0  3.2 
Sample 22 11/16/2002  0.1067 23 0.055 0.1 4.8 10 96.9 0  3.8 
Sample 23 11/16/2002  0.1067 23 0.084 0.1 4.8 10 96.9 0  5 
Sample 24 1/29/2000  0.1067 11 0.084 -7.8 4.3 105 72.4 413.5  -9.4 
Sample 25 12/23/2000  0.1067 10 0.084 -13.2 2.1 178 77.4 150.4  -9.4 
Sample 26 12/28/2000  0.1067 5 0.055 -16.2 1.5 340 86.9 0  -9.4 
Sample 27 1/2/2001  0.1067 9 0.055 -13.8 0.2 286 86.4 37.2  -9.4 
Sample 28 3/24/2003  0.1067 10 0.025 12.5 2.9 197 56.1 512.2  13.8 
Sample 29 3/24/2003  0.1067 10 0.055 12.5 2.9 197 56.1 512.2  10.1 
Sample 30 3/24/2003  0.1067 10 0.084 12.5 2.9 197 56.1 512.2  8.9 

Table 2. 30 samples of the data points employed to develop a Back-Propagation neural network model 



  صديقيان فرد و نادر صولتي فر محمد                                                             ...توسعه مدل شبكه عصبي مصنوعي پيش بيني

٩٧ 

  سازيمدل. 4
 نديو فرآ يســازمدل ياســتفاده شــده برابخش روش  نيا در
ــداده ليتحل ــده يها بررس ــتگ ش ــت. ابتدا آزمون همبس  ياس
ـــونيپ ـــخ يبرا رهايمتغ نيب رس عدم وجود  ايوجود  صيتش

ستفاده از نرم رهايبودن متغ 1يچندخط سخه  SPSSافزار با ا ن
جام شــــده اســــت.  25 حدوده تغييرات ان در اين آزمون م

ـــتگي بين متغيرها با توجه به  رابطه بين آنها از  منظورهمبس
هر چه مقدار همبســتگي به . اســتصــفر تا يك يا منفي يك 
تر باشـــد رابطه بين دو متغير قوي و يك يا منفي يك نزديك

اي تر باشد، رابطهزياد بوده و بر عكس هر چه به صفر نزديك
ــتبين آن دو ن ــتگي يس ــي مقدار همبس ــه و بررس . با مقايس

شخيص دمي ستقلتوان ت تاثير  اد كه كدام يك از متغيرهاي م
 ييرهايمتغ. سپس، [21] دارندا پاسخ زيادي بر متغير وابسته ي

 نيشــده و از ب نييداشــته تع گريكديبا  ياديز يكه همبســتگ
ـــتريب ريكه تاث يريآنها متغ ـــخ دارد در  ينيبشيبر پ يش پاس

شده  يسازمدل  يريجلوگ براي گريد ريمتغ ودر نظر گرفته 
ها دادهدر ادامه بودن در مدل، حذف شده است.  ياز چندخط

صورت  صادفبه  شده و بانك داده نها يت شده  هيته ييمرتب 
ــت. ــامل  هبانك داد اس ــتقل (ورود ريمتغ 10ش  كي) و يمس

ــخ) اســت.  ريمتغ ــته (پاس عبارتند از:  يورود يرهايمتغوابس
هوا،  يدماميانگين ساعتي  ،يعمق از سطح روساززمان روز، 

 كمينهو  بيشينهجهت باد، سرعت و  بيشينهو ساعتي  نيانگيم
  تابش آفتاب. و كلرطوبت هوا  زانيم

ــته ريمتغ ــاعتي وابس ــفالت هيعمق لا يدما ميانگين س  يآس
ستگ جياست. نتا  )3(ها در جدول داده نيا يبرا يآزمون همب

ـــت ـــده اس ـــاهده  گونه. همانارائه ش كه در اين جدول مش
 8/96ســرعت باد با همبســتگي  بيشــينهشــود، ميانگين و مي

درصد  6/82جهت باد با همبستگي  بيشينهدرصد، ميانگين و 
ــينهو  كمينهو همچنين  ــتگي  بيش ميزان رطوبت هوا با همبس

درصد همبستگي بالايي با يكديگر دارند (زير آنها خط  9/96
ــت). بنابراين براي جلوگيري از چندخطي  ــده اس ــيده ش كش

                                                                                                                                                                  
1. Multicollinearity 
2. Structure 
3. Architecture 

درصــد،  -1باد با همبســتگي ســرعت  بيشــينهبودن در مدل، 
 بيشــينهدرصــد و نيز  -9/11جهت باد با همبســتگي  بيشــينه

درصـــد با دماي عمق  -24ميزان رطوبت هوا با همبســـتگي 
ست. در نهايت لايه شده ا سفالتي از بانك داده حذف  هاي آ

ستقل براي مدل ضر عبارتند هفت متغير م سازي پژوهش حا
ــطح رو𝑥ଵاز: زمان روز ( ــازي ()، عمق از س )، ميانگين 𝑥ଶس

ــاعتي دماي هوا ( ــرعت باد (𝑥ଷس )، ميانگين 𝑥ସ)، ميانگين س
باد ( نه)، 𝑥ହجهت  تابش 𝑥଺ميزان رطوبت هوا ( كمي كل  ) و 

شبكه عصبي 𝑥଻آفتاب ( شده در اين پژوهش  ستفاده  ). مدل ا
ســازي با . مدلاســت) MLPمصــنوعي پرســپترون چندلايه (

ستفاده از نرم سخه  MATLABافزار ا شده  R2018bن انجام 
سعه مدل شده براي تو ستفاده  صلي ا سه مولفه ا ست.  هاي ا

ارتباط  3يا معماري 2شبكه عصبي مصنوعي عبارتند از ساختار
ــازي و تنظيم وزن بين لايه ورودي و خروجي، روش بهينه س

ــازيارتباط (روش يادگيري) و تابع فعال ي معمارنورون.  4س
 يفاا ينقش مهم ينهبه يسعه مدلدر تو شبكه عصبي يا ساختار

ساختاريم شده در اين پژوهش مدل  كند.  ستفاده  سه ا شامل 
در شــكل كه  ي اســتخروج يهپنهان و لا يه، لايورود يهلا
ستقل  )2( شامل هفت متغير م ست. لايه ورودي  شده ا ارائه 

ـــتربوده كه  ـــده پيش هايي اند. اين متغيرها به وزنتعريف ش
شده و جمع مي نيز به  5. همچنين مولفه باياسشوندضرب 

ــافه مي ــود. آنها اض ــبيمدل  پايهواحد ش ــبكه عص نورون  ش
 گونهرا همان يو خروج كنديم يبرا ترك يكه ورود باشدمي

ــكل  ــده، )2(كه در ش ، يورود يهدر لاكند. يم يدتول ارائه ش
ص داده يخصتمجزا  يو به نورون شدهوارد  مستقل يرهايمتغ
صلي . چالششوديم صم ،ا ها تعداد نوروندر مورد  گيرييمت

ستپنهان  يهدر لا ضوع تاثير زيادي  ؛ا به دليل اين كه اين مو
به عنوان داردمدل  در عملكرد نه.  عداد نمو فاده از ت ـــت ، اس

هان م يهها در لااز نورون ياديز نديپن عث پ توا يدهبا  تريچ
.[26] شدن مدل شود

4. Activation Function 

5. Bias 
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 هاي پژوهشدرصد روي داده 95سطح اطمينان نتايج آزمون همبستگي پيرسون با . 3جدول 
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Time of day 1 -0.001 0.119 0.123 0.008 0.138 -0.000 -0.292 -0.303 0.112 0.138 
Depth from pavement surface -0.001 1 -0.035 0.005 0.014 0.006 0.013 0.002 0.005 -0.012 -0.057 

Air temperature 0.119 -0.035 1 -0.026 -0.131 0.046 -0.124 -0.186 -0.231 0.375 0.952 
Average wind speed 0.123 0.005 -0.026 1 0.195 0.968 0.182 -0.277 -0.255 0.219 -0.090 

Average wind direction 0.008 0.014 -0.131 0.195 1 0.193 0.826 -0.088 -0.079 0.035 -0.126 
Maximum wind speed 0.138 0.006 0.046 0.968 0.193 1 0.184 -0.306 -0.302 0.276 -0.010 

Maximum wind direction -0.000 0.013 -0.124 0.182 0.826 0.184 1 -0.072 -0.067 0.024 -0.119 
Maximum air humidity -0.292 0.002 -0.186 -0.277 -0.088 -0.306 -0.072 1 0.969 -0.542 -0.240 
Minimum air humidity -0.303 0.005 -0.231 -0.255 -0.079 -0.302 -0.067 0.969 1 -0.602 -0.289 

Solar radiation 0.112 -0.012 0.375 0.219 0.035 0.276 0.024 -0.542 -0.602 1 0.416 
Depth temperature of asphalt layer 0.138 -0.057 0.952 -0.090 -0.126 -0.010 -0.119 -0.240 -0.289 0.416 1 

Table 3. Results of the Pearson correlation test with a 95% significant level on the collected data 
 

  [10] انتشارپسساختار مدل شبكه عصبي . 2شكل 

  
Fig. 2. Structure of the BP neural network model [10]

يار ـــب و به مع ناس عداد م خاب ت به  هانورون نهيانت يا  و 
صب اريمع عبارتي ديگر شبكه ع ست ،يآموزش   نيبه كمتر يابيد

MSE كه  ييتا جاOverfitting از حد اتفاق  شيآموزش ب اي
تد،ين تا ا. اســـت ف ـــ  يراب Validation تميلگوردر اين راس

صب ستميس در Overfittingاز  يريجلوگ شبكه ع ي آموزش 
MATLAB هاي تعداد نورون )4(در جدول . تشده اس هيتعب

ـــده و مقدار  مدل در هر يك از آنها ارائه  RMSEانتخاب ش
ــت. همان ــده اس ــاهده مي گونهش ــود كمترين مقدار كه مش ش

RMSE عداد در بدر لايه نورون  20 ت هان  مده پن ـــت آ ه دس
 يد و مشــخصوزن را تول هاييسماتر ،آموزش يندفرآ .اســت

شكل يم يرهذخ هايهلا ينب هايهرابطكه در  كندمي ). 2شود (
در  شود ويم يمتنظ هايهلا ينب ارتباط يها، وزنيندفرآاين در 
ستفاده از الگور يكلخطاي  يانگينم پايان شارپس يتمرا با ا  انت

ساند يم كمترينبه  سبه خطا مقادير خروجي  .[27]ر براي محا
شــود و بدين گيري مقايســه ميبيني شــده با مقادير اندازهپيش

يب وزن باطي بين وروديترت مدل هاي ارت با ها و خروجي 
  .[28]شود بروزرساني ميانتشار پس

  RMSEمقدار ها و مقايسه تعداد نورون. 4جدول 
Coefficient of 
determination 

(R2) 
RMSE Number of 

neurons 
0.96 2.935 
0.96 2.4610 
0.96 2.4215 
0.96 2.3817 
0.96 2.3320 

Table 4. The RMSE associated with the number of 
neurons 

هان  يههر نورون در لا قادير ورودي و پن به م جه  با تو
قال خود را دارد  ،خروجي ـــكل توابع جمع و انت تابع )2(ش  .

 يينرا تع يو خروج هايورودهاي لايه ينرابطه ب يســـازفعال
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ـــتفاده از رابطه  تابع يخروججمع . كنديم ـــبه  1با اس محاس
  .[28 ,10] شودمي
)1( 𝑦 ൌ 𝑂௝ ൌ 𝑓ሺ𝑏 ൅ ∑ 𝑥௜

௡
௜ୀଵ 𝑤௜ሻ  

تابع  𝑓ام، 𝑗خروجي نورون لايه پنهان  𝑂௃رابطه  اينكه در 
ام و 𝑖وزن ارتبــاط بين ورودي  𝑤௜ام، 𝑖 ورودي 𝑥௜، انتقــال

  باياس است. 𝑏ام، و 𝑗خروجي 
 آن يخطيرغ پوشش يلبه دل 1سيگمويدتانژانت  انتقال تابع

نا نيز و قاد ييتوا ناب از م پژوهش  ينبزرگ، در ا خيلي يراجت
  .[28 ,10]كند ميارائه را تابع اين  2 رابطهست. ا شدهاستفاده 

)2(  𝑓ሺ𝑦ሻ ൌ
ଶ

ଵା௘షమሺ೤ሻ െ 1  

ــريب  𝑎خروجي براي تابع انتقال و  𝑦كه در اين رابطه  ض
شــبكه  در ســاختار يينها لايه اســت. ســيگمويديا شــيب تابع 

توسط  ارائه شدهپردازش  يجهاست كه نت يخروج يه، لاعصبي
هان را تول يهلا ند.يم يدپن مدل  چگونگي نمودار كلي ك كار 

 ارائه شده است. )3(انتشار در شكل سشبكه عصبي پ

 
صبي پس. 3شــكل  شبكه ع شار نمودار كلي نحوه كار مدل   [13]انت
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Fig. 3. Flow diagram of Back-Propagation Neural Network 
model [13] 

                                                                                                                                                                  
1. Tangent Sigmoid 

  . نتايج و بحث5
ـــاختار مدل يينپس از تع ـــبكه عصـــبي و  س انجام آزمون ش

، سازيمدلهمبستگي پيرسون و انتخاب متغيرهاي نهايي براي 
ست. مجموعه داده شده ا سيم  سه بخش تق  70هاي موجود به 
 15و  آزمايشدرصــد براي  15ها براي آموزش، درصــد داده
مانده براي اعتبارسنجي مدل توسعه يافته تخصيص درصد باقي

ـــت.  ته اس كل ياف نابراين از   24273مجموعه داده،  34676ب
صبي در نظر گرف شبكه ع ساخت مدل  شده مجموعه براي  ته 

خلاصـه اطلاعات مدل توسـعه يافته در  )5(در جدول اسـت. 
متغيرهاي  )6( جدولهمچنين  اين پژوهش ارائه شــده اســت.

مدل و ورودي يكخروجي  حد هر  قدار نيز  و ، وا نهم و  كمي
  كند.را ارائه ميآنها  بيشينه
  خلاصه مشخصات مدل شبكه عصبي توسعه يافته در اين پژوهش. 5جدول 

Value/DescriptionParameter 
MLP Network type 

Back-Propagation (BP)Error correction algorithm 
Levenberg-MarquartTraining function 

1 Number of hidden layers 
20 Number of neurons in each 

layer 
0.001 Learning rate 

Tangent-SigmoidActivation function 
1000 Iteration 

10 Validation check 
1ൈ10-7 Goal error 
24273 Train data points 
5201 Test data points 
5201 Validation data points 

 Table 5. Summary of the details of the developed neural 
network model in this study 

 يافته به همراه محدودهمتغيرهاي ورودي و خروجي مدل توسعه . 6جدول 
  سازيهاي مدلداده

Variable Unit Minimum Maximum
Input

Thickness of asphalt layer m 0.1067 0.1067
Time of the day Decimal 1 24

Depth from pavement 
surface 

m 0.025 0.840

Air temperature ℃ -23.5 30.8
Average wind speed m/s 0 13.5

Average wind direction Degree 0 360
Minimum air humidity % 8.7 110

Solar radiation W/m2 0 1064
Output

Depth temperature of 
asphalt layer ℃ -13.3 46.6

 Table 6. Input and output variables of the developed 
model with the range of modelling data 

كل  ـــ يه)4(در ش ماي عمق لا فالتي ، نمودار د ـــ هاي آس
بيني متناظر با آن كه توسط مدل گيري شده و مقادير پيشاندازه
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ست.  شده ا كه در اين  گونههمانشبكه عصبي توسعه يافته ارائه 
ـــاهده مي قادير پيششـــكل مش قادير شـــود، نمودار م بيني و م

سيار خوبي با يكديگر هماهنگيگيري اندازه دارند.  و همپوشاني ب
كل  كاهش )5(همچنين در شـــ ند  مدل و رو ، نمودار عملكرد 

خطاي عملكرد در طي فرآيند آموزش شــبكه عصــبي ارائه شــده 
شــود، با افزايش تكرار رفت و كه مشــاهده مي گونهاســت. همان
شبكه كاهش ميبرگشت (پس شار) خطاي  شبكه عصبي انت يابد. 

و بهترين عملكرد آن تكرار كار خود را به اتمام رســانيده  112در 
مده 102) در 90/4برابر  MSE (خطاي ـــت آ به دس مين تكرار 
ست.  ساعتي دماي عمق لايها سفالتي نموار مقادير ميانگين  هاي آ
شده در برابر مقادير اندازهپيش شكلبيني  الف تا د)  6( گيري در 

، اعتبارســـنجي و كل آزمايشهاي آموزش، به ترتيب براي داده
شبكه داده ست.هاي  شده ا  رود مدليم انتظار كه گونههمان ارائه 

قادير پيش تداد خط برابريم ئه كرده Y=T( 1بيني را در ام ) ارا
اسـت كه اين نشـان دهنده عملكرد مناسـب مدل شـبكه عصـبي 

ته در  ياف هاي پژوهش براي تعيين دماي عمق لايهاين توســـعه 
  .آسفالتي است

  نمودار عملكرد مدل شبكه عصبي. 5شكل 

  
Fig. 5. Preformance of the developed neural network model 

 يونيبا مدل رگرســ ســهيو مقا ي. اعتبارســنج6
  يرخطيغ
سنج يبرا و مدل  افتهيمدل توسعه  جينتا نيب ياسهيمقا ،ياعتبار

 يدما ينيبشيدرجه دوم گام به گام در پ يرخطيغ يونيرگرســـ
سفالت يهاهيعمق لا س يآ ست. مدل رگر ستفاده از  يونيشده ا با ا

ها و اســـت. داده افتهيتوســـعه  19نســـخه  Minitabافزار نرم

                                                                                                                                                                  
1. Line of Equality 

هوا و ...) و  يدما يساعت نيانگي(زمان روز، م يورود يپارامترها
 ي) برايآســـفالت يهاهيعمق لا يدما يســـاعت نيانگي(م يخروج
س يسازمدل شده برا يهمان پارامترها قاًيدق ونيرگر ستفاده   يا

 يونيرگرس يساز. مدلهستندانتشار پس يعصبتوسعه مدل شبكه 
-P افتهيمدل توســـعه  يهاعبارت همهانجام شـــده و  يرخطيغ

value  با  يداريســطح معن دهديد كه نشــان مدارن 05/0كمتر از
ــته دارند.  ريدرصــد با متغ 95 ياحتمال بالا  انگريب P-valueوابس

 ريمتغ ينيبشيمدل در پ يهااز عبارت كيهر  اياســـت كه آ نيا
. ريخ ايهســتند  رگذاري) تاثيآســفالت يهاهيعمق لا يوابســته (دما

ــ 05/0كمتر از  P-valueاگر  در  رگذاريمقدار آن عبارت تاث د،باش
 اريها، توسط سه معمدل سهيو مقا ياعتبارسنج .شودينظر گرفته م

ضر  اسيبا ،ي) نسبت به خط برابر2R( نييتع بيدقت با محاسبه 
 يخطا زيو عرض از مبدأ خط روند و ن بيبا محاسبه ش ينيبشيپ

سبه  ضر RMSEمدل با محا ست. هر چه مقدار  شده ا  بيانجام 
گر يد ي. از سوتري داردبالا دقت مدل ،باشد كينزد كيبه  نييتع

خط  نيعرض از مبدأ ا نيو همچن كيخط روند به  بيهر چه ش
صفر نزد شد، مدل دارا كيبه  خواهد  يكمتر ينبيشيپ اسيبا يبا
باشد، مدل  تركيبه صفر نزد RMSEهر چه مقدار  نيبود. همچن

 افتهيتوســـعه  يينها يوني]. مدل رگرســـ29[ دارد يكمتر يخطا
ــاعت نيانگيم ينيبشيپ يبرا ــفالت يهاهيعمق لا يدما يس به  يآس

 است. 3صورت رابطه 

ــفالتي،  𝑇ௗرابطه  ايندر  ــاعتي دماي عمق لايه آس ميانگين س
سيوسدرجه  عمق مورد نظر  𝑥ଶزمان روز، اعشار زمان؛  𝑥ଵ؛ سل

ــازي، متر؛  ــطح روس ــاعتي  𝑥ଷاز س درجه دماي هوا، ميانگين س
ــيوس ــلس ــرعت باد، متر بر ثانيه؛ ميانگين  𝑥ସ؛ س ميانگين  𝑥ହس

صد؛ و  𝑥଺جهت باد، درجه؛  تابش كل  𝑥଻كمينه رطوبت هوا، در
 نيانگيم افته،يبر اساس مدل توسعه . آفتاب، وات بر مترمربع است

.شود ينيبشيپ توانديم يآسفالت يهاهيعمق لا يدما يساعت
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هاي اعتبارسنجي ) دادهc، شبكه آزمايشهاي داده) bهاي آموزش شبكه، ) دادهaهاي آسفالتي: گيري دماي عمق لايهبيني در برابر مقادير اندازهمقادير پيش. 6شكل 
  هاي شبكه) كل دادهdشبكه، و 

 

(b) (a)

   
(d) (c)

Fig. 6. Predicted versus measured values of depth temperature of asphalt layers: a) Train data, b) Test data, c) Validation data, 
and d) All data 
 

)3(  

𝑇ௗ  ൌ 2.792 െ  0.0348 𝑥ଵ െ  9.45 𝑥ଶ ൅  0.98732 𝑥ଷ െ 1.2115 𝑥ସ ൅ 0.0642 𝑥଺ െ  0.000815 𝑥଻
൅  0.010099 𝑥ଵ

ଶ ൅  487.1 𝑥ଶ
ଶ ൅  0.009742 𝑥ଷ

ଶ ൅  0.03971 𝑥ସ
ଶ െ  0.000339 𝑥଺

ଶ

൅  0.00004 𝑥଻
ଶ െ  0.530 𝑥ଵ𝑥ଶ ൅  0.001965 𝑥ଵ𝑥ଷ ൅  0.01689 𝑥ଵ𝑥ସ െ  0.003061 𝑥ଵ𝑥଺

൅  0.001377 𝑥ଵ𝑥଻ െ  1.0485 𝑥ଶ𝑥ଷ െ  1.468 𝑥ଶ𝑥ସ െ  1.1797 𝑥ଶ𝑥଺ ൅  1.16049 𝑥ଶ𝑥଻
െ  0.03137 𝑥ଷ𝑥ସ െ  0.000099 𝑥ଷ𝑥଻ ൅  0.00451 𝑥ସ𝑥଺ ൅  0.001198 𝑥ସ𝑥଻
െ 0.000058 𝑥଺𝑥଻ 



  صديقيان فرد و نادر صولتي فر محمد                                                             ...توسعه مدل شبكه عصبي مصنوعي پيش بيني

١٠٢ 

پارامترهاي ارزيابي عملكرد دو مدل شـــبكه عصـــبي و 
شده است. همان 7رگرسيوني درجه دوم در جدول ( ) ارائه 

شود؛ هر دو مدل مقدار اين جدول مشاهده مي طوري كه در
ـــريب  را دارد.  95/0و  96/0برابر  ) به ترتيب2Rتعيين (ض
بســيار خوبي توان گفت هر دو مدل داراي دقت بنابراين مي
ستند و  سبت به ه صبي داراي دقت بالاتري ن شبكه ع مدل 

  مدل رگرسيوني است.

قادير پيش بدأ خط روند م ـــيب و عرض از م بيني و ش
گيري براي مدل شــبكه عصــبي به ترتيب برابر مقادير اندازه

مدل  35/0و  97/0 قادير براي  كه اين م حالي  اســـت؛ در 
سيوني  سه  63/0و  94/0به ترتيب برابر رگر ست. اين مقاي ا

نيز برتري مدل شبكه عصبي توسعه يافته در پژوهش حاضر 
ب ـــبت  باياس كم را نس ـــيوني درجه دوم در  مدل رگرس ه 

ـــان ميبيني دماي عمق لايهپيش ـــفالتي را نش دهد. هاي آس
ــه مقادير خطاي  ــان مي RMSEهمچنين مقايس دهد نيز نش

شبكه عصبي با مقدار  سيوني  18/2مدل  سبت به مدل رگر ن
بيني دماي عمق داراي خطاي كمتري در پيش 83/2با مقدار 

ست.  سي معيارهاي ارزيابي هر دو مدل  بنابراين بالايه ا برر
صبي )، مي7مطابق جدول ( شبكه ع توان نتيجه گرفت مدل 

ـــيار خوب، باياس و خطاي  ـــعه يافته داراي دقت بس توس
بيني كمتري نسبت به مدل رگرسيوني درجه دوم است. پيش

تواند با عملكرد توان نتيجه گرفت اين مدل مياز اين رو مي
هاي آسفالتي به جاي ماي عمق لايهبيني دمناسب براي پيش

ـــازي هاي انجام آزمايش در محل در تحليل و ارزيابي روس
 آسفالتي استفاده شود.

  مقايسه پارامترهاي ارزيابي عملكرد هر دو مدل. 7جدول 
Non-Linear 

regression-based 
model

BP neural network 
model 

Evaluation 
parameter 

0.95 0.96 R2 (Y=T) 
0.940.97Trend line

0.63 0.35Slope

2.832.18RMSE

 Table 7. Comparison of model performance evaluation results 

 

  گيرينتيجه. 7
يهدر اين پژوهش پيش ماي عمق لا فالتي بر بيني د ـــ هاي آس

هاي خودكار آوري شده به وسيله ايستگاههاي جمعاساس داده
) كه در SMPبرنامه پايش فصـــلي () و AWSآب و هوايي (

شده است. براي  LTPPپايگاه داده  در دسترس هستند، انجام 
ستفاده مدل سپترون چندلايه ا صبي پر شبكه ع سازي از مدل 

دقت مدل  اعتبارســنجي و ارزيابيشــده اســت. همچنين براي 
سه  سيوني درجه دوم مقاي ه شدتوسعه يافته، نتايج آن با مدل رگر

  است:ترين نتايج به دست آمده شامل موارد زير است. مهم
 ــعه مدل آب و  هايويژگيكه  يمناطق يبرا توانديم افتهي توس

كه  پژوهش نيدر اشده استفاده  يهادر محدوده داده آن ييهوا
. رديارائه شـــده اســـت، مورد اســـتفاده قرار گ )6( در جدول

ست نيهمچن صورت د شبكه  شتر،يب يهابه داده يابيدر  مدل 
دوباره  شتريب يهابا داده توانديمتوسعه يافته  يمصنوع يعصب

ستفاده از آن برا شود و ا توسعه  يشتريمناطق ب يآموزش داده 
مدل  نياســـتفاده شـــده، ا يها. با توجه به محدوده دادهابدي
ــمال توانديم ــور (مناطق ش ــمال  يدر مناطق مختلف كش و ش

مشــابه هســتند با دقت  ييهواآب و  طيشــرا ي) كه دارايغرب
 رد؛يمورد استفاده قرار گ يخوب

  ــون داراي ــتگي پيرس دماي هوا با توجه به نتايج آزمون همبس
شترين تاثير  ستگي  رويبي سفالتي (همب  2/95دماي عمق لايه آ

ــت.  ــد) اس ــتقيم و  به عبارتي ديگردرص اين فاكتور رابطه مس
 نزديكي با دماي عمق لايه آسفالتي دارد؛

  شينهمتغيرهاي شينهسرعت باد،  بي شينهجهت باد و  بي ميزان  بي
بت هوا بر مدل، از رطو ندخطي بودن در  اي جلوگيري از چ

 اند؛حذف شده بانك داده

  ــعه يافته نشــان ميارزيابي عملكرد دهد كه اين مدل مدل توس
 دقت بســيار خوبهاي آســفالتي را با تواند دماي عمق لايهمي

)2R نســـبت به مدل  و خطاي بســـيار كم باياس)، 96/0 برابر
بنابراين مدل از اعتبار . بيني نمايدرگرســـيوني درجه دوم پيش

بيني دماي عمق لايه هاي آســـفالتي در محل بالايي براي پيش
 برخوردار است؛

 ــعه يافته براي پيش هاي بيني دماي عمق لايهعملكرد مدل توس
ي انجام . اگر چه برااســـتي هاييتآســـفالتي داراي محدود
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ــازي در اين پژوهش از مدل ــتفاده  34676س مجموعه داده اس
شده است؛ با اين حال براي افزايش گستره عملكرد و جامعيت 

هاي بيشـــتر و همچنين فاكتورهاي ديگري توان دادهمدل، مي
 .كردرا بررسي و تحليل  مانند مشخصات مصالح و ...
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Abstract 
One of the critical environmental factors that affect the deformation of flexible pavements is the depth 
temperature of asphalt layers. This is due to the viscoelastic behavior of the asphalt mixtures. The stiffness of 
the asphalt layers has a significant effect on the structural capacity of flexible pavements. This property is a 
function of the asphalt layer temperature and changes daily and seasonally. As the temperature increases, the 
stiffness of the asphalt layer decreases, which increases the stress in the base and subbase layers of the 
pavement. Therefore, the pavement response to the applied loads is affected by the depth temperature. Hence, 
the depth temperature of asphalt layers is one of the most important and main factors in the analysis, design, 
and rehabilitation process of flexible pavements. Some predictive models have been developed to determine 
the depth temperature of asphalt layers in pavement maintenance and rehabilitation activities. These models, 
as an alternative to field and laboratory measurements of this factor, are low-cost, rapid, and simple methods 
to determine the depth temperature of asphalt layers. It should be noted that these models are based on the 
limited field and laboratory data, therefore, there is a need for developing new models for prediction of the 
depth temperature of asphalt layers in different traffic and climatic conditions. The objective of this study is 
to develop a model for predicting the depth temperature of asphalt layers based on climatic data. In recent 
years, Artificial Neural Networks (ANNs) have shown good performance as a useful tool for modeling 
physical events. The modeling method used in this study is a Back-Propagation Neural Network (BPNN) 
model that predicts the average hourly depth temperature of asphalt layers based on several variables, including 
the time of the day, desired depth from the pavement surface, average hourly air temperature, average speed 
and direction of the wind, minimum air humidity and total solar radiation. Data was extracted from the Long-
Term Pavement Performance (LTPP) database. After extracting and preparing raw data, all the needed data 
were acquired from different data tables and linked to each other in a database. As a case study, data points 
collected from pavements in Ohio, USA, has been used for modeling. Also, to ascertain the presence or absence 
of multicollinearity between independent variables, the Pearson correlation test has been conducted. For this 
reason, the maximum speed and direction of the wind and maximum air humidity parameters were removed 
from the data set. According to the results of the Pearson correlation test, the average hourly air temperature 
has the most powerful impact on the average hourly temperature of the asphalt layer depth 
(correlation=95.2%). After training and testing the neural network, the performance of the developed model 
has been evaluated, and results were compared with a non-linear quadratic regression model. The results show 
that the developed model is more accurate than the regression-based model. In addition, the ability of the 
developed model in predicting the depth temperature of asphalt layers based on existing climatic data with a 
very good prediction accuracy (R2=0.96) and very low bias and error has been shown. Furthermore, the 
performance of the developed model has some restrictions for the prediction of depth temperature of asphalt 
layers. Other factors such as material characteristics can be scrutinized and applied to enhance the performance 
and applicability of the model. 
 
Keywords: Depth Temperature of Asphalt Layers, Temperature Prediction Model, Artificial Neural 
Networks (ANNs), Long-Term Pavement Performance (LTPP). 


