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 خلاصه
طور موفقيت آميزي مورد  هاي مهندسي شامل مهندسي ژئوتكنيك به در بسياري از زمينه (ANNs)هاي عصبي مصنوعي  در سال هاي اخير  شبكه
 زيرا افزايش بيش از ،احي شمع ها در مهندسي ژئوتكنيك محاسبه دقيق نشست شمع   بسيار حائز اهميت استدر رابطه با طر. استفاده قرار گرفته است

جهت پيش بيني  (ANN)در اين مقاله يك مدل شبكه عصبي . حد نشست شمع ها سرويس دهي سازه هاي متصل به آن ها را دچار مخاطره مي نمايد
مدل ارائه شده با نتايج حاصل از روش هاي تئوري مقايسه و مشخص مي شود .  ارائه مي شودCPTش نشست شمع ها بر مبناي نتايج حاصل از آزماي

  كه شبكه هاي عصبي مصنوعي در پيش بيني نشست شمع ها نيز قابليت خوبي دارند

  ، آزمايش بار گذاري شمع، شبكه عصبيCPTنشست شمع، آزمايش : كلمات كليدي
 
 

    مقدمه  .1
 
نشست ها شامل مجموع نشست . شود هاي زيرين خاك، ناشي از افزايش تنش ايجاد مي در اثر كاهش حجم لايه) ها شمع( عميق هاي نشست فنداسيون 

نشست آني سريع ايجاد شده و حال آنكه نشست درازمدت كه ناشي از تغيير حجم حاصل . [Fang, 2001]است ) تحكيمي(آني و نشست درازمدت 
نشست تحكيمي ممكن (شود   ريزدانه به كندي ايجاد مي هاي اي نيز سريع اتفاق افتاده، ولي در خاك  دانه هاي كاز خروج آب از خاك است، در خا

چنين در اين  هم. چسبنده فشار پيش تحكيمي نيز نقش مهمي در ميزان نشست دارد هاي در مورد خاك) ها به طول بيانجامد  ها و بلكه سال است ماه
اي  هاي دانه توان گفت كه در خاك بنابراين مي. شود  ناشي از پديدة خزش خاك تحت اثر تنش مؤثر ثابت است، ايجاد مياي كه نشست ثانويه ها  خاك

   .باشند هاي تحكيمي و ثانويه جزء عوامل اصلي نشست مي هاي چسبنده نشست فقط نشست آني ايجاد شده و حال آنكه در خاك
ها شده و در نهايت  هاي سريع در سازة متصل به آن   شوند باعث ايجاد تغيير شكل      ز اعمال بار ايجاد مي    ها كه بلافاصله پس ا      هاي آني فنداسيون    نشست

هـا دخالـت دارنـد مـشكل و در بعـضي مـوارد        از آن جا كه تعيين عواملي كه در نشست شمع .Sowers, 1970] [ممكن است باعث انهدام سازه شوند
 كـرنش خـاك،     -تـوان نحـوة توزيـع تـنش در شـمع، خـواص تـنش                از ميان اين عوامل مي    . بسيار دشوار است  بيني نشست آن ها       باشند لذا پيش    نامعين مي 

هـاي   در ايـن ارتبـاط روش  . هاي آزمايشگاهي را نام بـرد  پذيري خاك و دشواري در بدست آوردن نمونة دست نخوردة خاك براي انجام آزمايش     تراكم
دليـل دشـواري در تهيـه     بـه  .انـد  بيني نمـوده  ها را پيش  هر كدام براساس فرضيات خاص خود نشست شمع        تئوري و تجربي نسبتاً زيادي ارائه شده است كه        

 و آزمـايش  (SPT)هاي در محل نظيـر آزمـايش نفـوذ اسـتاندارد      ها از آزمايش   بيني نشست شمع    هاي زيادي براي پيش     نمونة دست نخوردة خاك، روش    
هـاي موجـود بـا يكـسان نمـودن فرضـياتي كـه در نشـست مـؤثر             اغلـب روش  . اند  ك استفاده نموده  پذيري خا    جهت برآورد تراكم   (CPT)نفوذ مخروط   

هاي ديگري مورد نياز بوده كه        در نتيجه روش  . بيني نشست، سازگاري وجود ندارد      هاي متفاوت پيش    بنابراين در روش  . اند  تر كرده   باشند مسئله را ساده     مي
  هدف از اين تحقيق كاربرد يك روش ديگر براي  .بيني نشست دارا باشد به نموده و دقت كافي را در پيشهاي موجود غل هاي روش بتواند به محدوديت

طور موفقيت آميز در مـسايل ژئوتكنيـك مـورد اسـتفاده       روشي كه به  . باشد  ها استوار است، مي     ها كه فقط براساس داده      نشست شمع تر    بيني دقيق   پيش
اي از هوش مصنوعي بوده كه عملكرد آن از سيستم مغز انسان گرفتـه    نمونهANNs. معروف است(ANNs)وعيهاي عصبي مصن  قرار گرفته و به شبكه    
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هاي وابسته را بدون نياز به روابط رياضي از پـيش   كردن رابطة غيرخطي بين يك مجموعه از متغيرهاي ورودي و خروجي   قابليت مدل  ANNs.شده است 

     . ارائه مي شودCPT جهت پيش بيني نشست شمع ها بر مبناي نتايج حاصل از آزمايش (ANN)بكه عصبي اين مقاله يك مدل شدر  .تعريف شده دارد
در مقياس واقعي كه در مناطق مختلـف دنيـا انجـام    ها ي بارگذاري شمعها از نتايج آزمايشANNداده هاي مورد استفاده براي طراحي مدل هاي       

نشـست حاصـل از انجـام آزمـايش برداشـت شـده       -طلاعات مربوط به بار و تغيير مكان وابسته، از نمودار بـار   در هر آزمايش ا   . شده اند، به دست آمده اند     
  .است
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هـاي   هـا در مقيـاس واقعـي كـه در مكـان      هاي انجـام شـده بـرروي شـمع     هاي شبكة عصبي از آزمايش هاي مورد استفاده براي آموزش و ارزيابي مدل        داده
تغييرمكان حاصل از بارگذاري -كه از منحني بار(گيري نشست شمع و بار وارده نظير  اين اطلاعات شامل اندازه. دست آمده اند    ختلف صورت گرفته، به   م

. ودش ـ  ها دامنة وسيعي از ابعاد شمع و خواص خاك را شامل مي             داده. ، مشخصات خاك و هندسه شمع است      ) شمع تا مرحله گسيختگي برداشت شده اند      
  .  است  آزمايش بارگذاري شمع حاصل گرديده26 از مجموع 292ها شامل  كل داده
 پيشنهاد شده است ، در اين پژوهش مورد استفاده قرار Dandy [2000] و  Maier گونه كه توسط هاي شبكة عصبي همان هاي گسترش مدل گام

هـاي موجـود، تعيـين معمـاري مناسـب شـبكه، بهينـه كـردن                م و پيش پردازش داده    هاي مدل، تقسي    ها و خروجي    اين مراحل شامل تعيين ورودي    . گيرد  مي
  . استNeuframe 4.0 [Neusciences , 2000]افزار تجاري مورد استفاده  نرم. باشد و ارزيابي مدل مي) آموزش(هاي اتصال  وزن

    
 
 ها ها و خروجي مدل ورودي  .3

 در اكثـر روش     مـي باشـند،    ها  و خواص مصالح شمع، كه جزء عوامل اصلي مؤثر در نشست شمع           پذيري خاك، مقدار افزايش تنش خاك، هندسه          تراكم
 نوع آزمايش بارگذاري شمع، روش اجراي شـمع       علاوه بر موارد فوق،    تر نشست،   بيني دقيق   هم چنين  به جهت پيش     . هاي موجود در نظر گرفته مي شوند      

هـا    بنـابراين ورودي .شوند هاي مدل شبكة عصبي در نظر گرفته مي         باشند،  به عنوان ورودي      ها مي   و شرايط انتهايي شمع كه جزء عوامل ثانويه نشست شمع         
ــار : شــامل ــوع ب ــدگار [ن ــار مان ــرخ نفــوذ ثابــت  (ML)ب ــا ن ــار ب ــا ب ــوع مــصالح شــمع (CRP)] ي ــتن [، ن ــا مركــب (Steel)، فــولاد (Concrete)ب  ي

[(Composite)     نوع اجراي شمع ،]  كوبيدني(Driven)  ر كوبيـدني     يا غي ـ[(Bored)        شـرايط انتهـايي شـمع ،]   بـسته(Closed)      يـا بـاز [(Open)، 
 cm2  بـا حـداكثر مقـدار     (Atip)، سـطح مقطـع انتهـاي شـمع     MN 33106.34  بـا حـداكثر مقـدار     (EA)صلبيت محوري معـادل در طـول شـمع    

 طـول مـدفون    ،m 56.39 بـا حـداكثر مقـدار      (L)طول شمع  ،  cm2 957.56  با حداكثر مقدار  (O)،  پيرامون شمع در تماس با خاك 7854.00
ــمع   ــدة شـــ ــدار   (Lembed)شـــ ــداكثر مقـــ ــا حـــ ــايش    m  45.00 بـــ ــايج آزمـــ ــمع    CPT، نتـــ ــول شـــ ــسان در طـــ ــة يكـــ ــنج لايـــ  در پـــ

)f,q,f,q,f,q,f,q,f,(q s5c5s4c4s3c3s2c2s1c1 ،    نتيجة آزمايش CPT      در انتهاي شمع تا عمق مؤثر qtip)(     بار قائم اعمالي    ، و)P  (
بـه دليـل درون يـاب     .  اسـت mm 137.88   با حداكثر مقـدار    smگيري شدة شمع  خروجي مدل، نشست اندازه kN  .30000.00ر  با حداكثر مقدا

      .هاي ورودي باشند بودن شبكه هاي عصبي، محدوده متغيرهاي ورودي بايد در بازه داده
  

   و پيش پردازش آن هاها بندي داده تقسيم  .4
 

هـا  بـه سـه قـسمت       در ايـن روش  كـل داده  .شود  به عنوان معيار توقف در اين پژوهش استفاده ميCross-Validation [Stone, 1974] از روش 
هاي آزمايـشي جهـت كنتـرل بهبـود      ها مورد استفاده قرار گرفته و داده هاي آموزشي براي تعديل وزن داده. شوند  آموزشي، آزمايشي و ارزيابي تقسيم مي 

هـاي ارزيـابي جهـت بـرآورد بهبـود شـبكه              داده. گيرنـد   مختلف آموزش و نيز براي زمان توقف آموزش مورد استفاده قرار مـي            عملكرد شبكه در مراحل     
% 90اي كـه      گونـه   بـه . شـوند   ها به صورت تصادفي به سه مجموعة آموزشي، آزمايشي و ارزيـابي تقـسيم مـي                 لذا داده  . شوند  آموزش داده شده استفاده مي    

بـراي مجموعـة    % 84هاي آموزشي خود به       داده .براي ارزيابي استفاده خواهند شد    )  مورد 30(ها    داده% 10 و   )  مورد 262(آزمايش   و   ها براي آموزش    داده
هـاي ارزيـابي جهـت        ها بـه عنـوان داده       بندي سه آزمايش كامل بارگذاري  از داده         در اين تقسيم   .شوند    براي مجموعة آزمايشي تقسيم مي    % 16آموزشي و   

  .ي مدل در نظر گرفته شده استارزياب
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اين عمل به خاطر آن است كه در طي عمل . شوند مقياس مي ها، متغيرهاي ورودي و خروجي با حذف ابعادشان هم ها به زير مجموعه پس از تقسيم داده

هاي خروجي و مخفي  قال استفاده شده در لايهها بايد متناسب با حدود توابع انت مقياس كردن داده هم. آموزش، كلية متغيرها شرايط يكسان داشته باشند
  ).  براي تابع انتقال سيگموئيد1 تا 0 براي تابع انتقال تانژانت هيپربوليك و + 1 تا -1يعني (باشند 

 ,Masters]شود يك رابطة خطي ساده بين حدود واقعي متغيرها با حدود شبكة عصبي براي نرماليزه كردن است  روش متداولي كه بيشتر استفاده مي

  :شود به شكل زير محاسبه مي    xn، مقدار نرمالxmin و xmax  با مقادير حداكثر و حداقلxدر اين روش براي هر متغير . [1993

(1)                                                      )()( minmaxmin xxxxxn −−=  
 ,Faraway and Chatfield]اي بر بهبود مدل شبكه عصبي ندارد  آنها اثر قابل ملاحظهتوان گفت كه انتقال  هاي ورودي، مي در خصوص انتقال داده

1998].  
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ها و اتصالات لايـة مخفـي يـا     يعني تعداد گره(هاي شبكة عصبي تعيين معماري مدل است  ترين قسمت در توسعه و بهبود مدل  يكي از مهم ترين و مشكل     
  هاي اتصال مهم اسـت زيـرا در صـورت            وزن) نه بيش از اندازه   (دست آوردن تعداد بهينة گره در لاية مخفي، داشتن تعداد كافي             براي به ). هاي مخفي   لايه

ــد         ــاق افتــ ــت اتفــ ــن اســ ــوزش ممكــ ــيش آمــ ــسئله بــ ــصال مــ ــد وزن اتــ ــيش از حــ ــتن بــ ــق از روش  . داشــ ــن تحقيــ ــه در ايــ ــا كــ   از آنجــ
Cross-Validation      در اين پژوهش ابتدا شبكة با يك لاية مخفي و . د، لذا مسئله بيش آموزش اتفاق نخواهد افتادشو   به عنوان معيار توقف استفاده مي

باشد لـذا    قادر به توليد معماري بهينة شبكه نميNeuframe 4.0افزار  از آنجا كه نرم. اند هاي با چند لاية مخفي نيز مورد ارزيابي قرار گرفته سپس شبكه
افـزار   فرش نرم هاي يك لاية مخفي با پارامترهاي داخلي پيش  شبكه  ابتدا به اين منظور  . دست آورد   توان به    شبكه را مي   به كمك سعي و خطا معماري بهينة      

Neuframe 4.0 ) 0.2 = تابع انتقال مورد استفاده در ايـن   .شوند و تعداد متفاوت گره در لاية مخفي آزمون مي) ضريب مومنتم = 0.8نرخ يادگيري و
  .باشد دو لاية خارجي و مخفي از نوع سيگموئيد ميها براي هر  مدل

هاي چند لاية مخفي تابع انتقـال بـراي لايـة خـارجي تـابع سـيگموئيد و        در كلية مدل . گيرند  چند لاية مخفي مورد بررسي قرار مي       با   هاي  شبكه سپس
پارامترهاي پيش فرض داخلـي  همان  از نيزهاي چند لاية مخفي چنين براي كلية مدل مه. براي لاية مخفي تابع تانژانت هيپربوليك در نظر گرفته شده است 

   . استفاده گرديده است  Neuframe 4.0افزار   نرم
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قع هدف پيدا نمودن يك     در وا . هاي آماري است    شود كه معادل ارزيابي مدل      شوند، آموزش  يا يادگيري ناميده مي        هاي اتصال بهينه مي     فرآيندي كه وزن  
هـاي شـبكه اسـتفاده     دسـت آوردن وزن  معمولاً از آلگـوريتم پـس انتـشار بـراي بـه      .[White, 1989]راه حل كلي براي يك مسئلة غيرخطي مي باشد  

 از  .[Hassoun, 1995]هاي بهينه سازي كلي نظير ژنتيك آلگوريتم نيز پيشنهاد شده اسـت  استفاده از روش. [Rumelhart et al., 1986]شود  مي
اما نرخ همگرايي كنـدي را      . كنند  هاي محلي را دارند، لذا حل بهينه يا نزديك به بهينه را توليد مي               نيمم  ها آن است كه قابليت فرار از مي         مزاياي اين روش  

شد، دليلي بـر عـدم اسـتفاده موفقيـت آميـز       چنانچه سرعت آموزش مهم نبا    . كننده آلگوريتم مناسب است     نهايتاً كارآيي مدل معيار مشخص    . باشند  دارا مي 
 MLPهـاي   هاي اتصال مـدل  در نتيجه از الگوريتم پس انتشار خطا براي بهينه سازي وزن. [Breiman, 1994]آلگوريتم پس انتشار خطا وجود ندارد 

  . شود  استفاده مي توسعه يافته
 
 

  معيار توقف  .7
 

هاي زيادي جهت پايـان زمـان    روش. باشند كنندة آموزش بهينه يا غير بهينة مدل مي اين معيارها مشخص. منظور از معيار توقف پايان فرآيند آموزش است     
  : تواند متوقف شود به عبارت ديگر آموزش در شرايط زير مي. تواند استفاده شود آموزش مي

  .هاي آموزشي  بعد از درصد مشخصي از داده-
  .دكه خطاي آموزشي به يك مقدار مشخص برس  زماني-
  . كه تغيير جزئي در خطاي آموزشي ايجاد شود  زماني-
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ــال  ــال مثـ ــر حـ ــه هـ ــود       بـ ــدل شـ ــام مـ ــث توقـــف نابهنگـ ــت باعـ ــن اسـ ــف ممكـ ــار توقـ ــوان معيـ ــه عنـ ــوق بـ ــاي فـ ــتفاده از روش. هـ ــا اسـ   امـ

Cross-Validation  نمايـد    به اين مشكل غلبـه مـي[Stone, 1974] .     ايـن روش مـؤثرترين روش بـراي جلـوگيري ازOverfit ن مـدل اسـت    شـد
[Smith, 1993].  

 
 

   ارزيابي مدل  .8
 

منظـور از ارزيـابي مـدل اطمينـان از توانـايي مـدل در       . رسد، كارآيي مدل آموزش ديده بايد ارزيـابي شـود   كه آموزش شبكه با موفقيت به اتمام مي  زماني
مايش كـارايي شـبكة آمـوزش داده شـده توسـط مجموعـة       اين روش كه عموماً پذيرفته شده است، آز. هاي آموزشي است    كليت بخشي در محدودة داده    

  . چنان چه كارآيي كافي باشد مدل قادر به كليت بخشي بوده و قدرتمند خواهد بود. اند هاي ارزيابي است، كه در فرآيند ساخت مدل استفاده نشده داده
هـاي عـصبي مـورد     بينـي بهبـود شـبكه     منظـور پـيش  معيارهاي اصلي هستند كه اغلب بـه     RMSE جذر ميانگين مربعات خطا وrضريب همبستگي

، rبـا توجـه بـه ضـريب    .كنـد  و مقادير واقعـي را تعيـين مـي      ANNsبيني شده حاصل از ضريب همبستگي ارتباط بين مقادير پيش. گيرند استفاده قرار مي
  .[Smith, 1986]همبستگي بين خروجي مدل و خروجي مطلوب به شرح زير خواهد بود 

• 8.0≥rهمبستگي قوي بين دو دسته متغير خروجي مدل و خروجي مطلوب وجود دارد  .  
• 8.02.0 << rهمبستگي بين دو دسته متغير خروجي مدل و خروجي مطلوب وجود دارد  .  

• 2.0≤rد همبستگي ضعيف بين دو دسته متغير خروجي مدل و خروجي مطلوب وجود دار .  
    

  نتايج  .9
 

  .دهد هاي ارزيابي نشان مي  براي مجموعه داده مخفي و مقادير متفاوت گره در لايه مخفي را  يك لايههاي   نتايج حاصل از آموزش شبكه 1جدول 
   

   نتايج مدل شبكة عصبي با يك لاية مخفي و مقادير متفاوت گره-1جدول
  هاي ارزيابي براي مجموعه داده

  No. of Nodes in 
hidden layer 

Correlation 
coefficient, r RMSE(mm) 

  5 0.475 16.11 
 9 0.412 15.90 

 10 0.763 10.07 
 11 0.514 14.94 
 12 0.646 15.85 
 15 0.718 10.88 
 20 0.236 18.83 
  25 0.517 16.12 
 30 0.782 9.42 
 35 0.478 17.90 
 40 0.758 9.74 
 45 0.520 13.80 
 49 0.802 8.42 
 50 0.810 8.88 
 52 0.531 14.28 
 53 0.228 18.72 

  
  

  هم چنين    .باشند ها داراي خطاي كمتر و ضريب همبستگي بالاتر مي  نسبت به ساير مدلگرهي50  و 49 شود كه دو مدل   ديده مي1با توجه به جدول
  . شده است خلاصه2چند لايه مخفي در جدول بهينههاي   آموزش شبكه نتايج

   
  مدل هاي بهينه چند لايه مخفي نتايج- 2جدول
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Optimum 

multiple hidden 
layer models 

Correlation 
coefficient, r RMSE(mm) 

13-7-2 
Training 0.984 3.19 
Testing 0.937 14.59 
Validation 0.927 5.48 
16-11-5-2 

Training 0.990 2.66 

Testing 0.882 15.08 

Validation 0.934 5.75 

  
 نسبت به مدل هاي تك لايه مخفي داراي ضريب همبستگي بالاتر و خطاي 2-5-11-16 و 2-7-13 ديده مي شود كه مدل هاي 2و1با مقايسه جداول 

هاي ارزيابي نشان  راي دادهب را  2-5-11-16 و 2-7-13  هايبيني شده مدل گيري شده در برابر نشست پيش  نشست اندازه 2 و 1 اشكال .باشند كمترمي
  .مي دهند
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   2-7-13 بيني شده مدل  گيري شده در برابر نشست پيش  نشست اندازه-1شكل 

  هاي ارزيابي براي داده
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   2-5-11-16بيني شده مدل   گيري شده در برابر نشست پيش  نشست اندازه-2شكل 

  هاي ارزيابي براي داده
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   . مدل قابليت مناسبي درپيش بيني نشست دارندبا مقايسه ديده مي شود كه هر دو
 
 

  هاي تئوري مقايسة مدل شبكة عصبي با روش  .10
 

 و Ballouzeگيـري شـده توسـط       تحليـل و نتـايج آن بـا نشـست انـدازه      2-5-11-16  و 2-7-13  در اين قسمت يك شمع بتني توسط هر دو مدل 
هـاي آموزشـي و    هـاي مربـوط بـه ايـن شـمع نيـز جـزء داده        داده. شود  مقايسه مي  Das [1995]  وVesic [1977] روش تئوريدو و[1991]همكاران 

  . اند آزمايشي نبوده لذا هر دو مدل شبكة عصبي آن را در هنگام آموزش تجربه نكرده
  : خواص مربوط به شمع و خاك به شرح زير است

، روش (Closed) بـا مقطـع دايـرة تـوپر     (Concrete)بتنـي  : ده، نوع شـمع  رس سخت ش  : ، نوع خاك  (ML)روش بار ماندگار    :  نوع انجام آزمايش   -
: ، مدول الاستيسته شـمع m 10.0: ، طول مدفون شده شمع در خاكm 10.7: ، طول شمعcm 91.5: ، قطر شمع(Bored)غير كوبيدني : اجراي شمع
21 GPa25 :، مدول الاستيسته خاك MPa نتايج آزمايش ،CPTمع در امتداد و انتهاي ش:  

MPa6,MPa5.4,MPa5.1,MPa2,MPa2 ===== c5c4c3c2c1 qqqqq
kpa7.68,kpa7.68,kpa7.68,kpa7.68,kpa7.68 ===== s5s4s3s2s1 fffff

MPa6=ctipq   
بينـي شـده      را در برابر بار وارده براي شمع بتني مورد نظر به همراه نشست پيش              [1991] و همكاران    Ballouzeگيري شده      نمودار نشست اندازه   3شكل

 بـه كمـك نـرم       t-zچنين شمع مورد نظر نيز بر مبناي روش غير خطـي             هم. دهد  نشان مي هاي تئوري      و روش  2-5-11-16   و 2-7-13  هاي  توسط مدل 
  .  نشان داده شده است3 ود، كه نتيجه در شكلشميتحليل    TZPILE [Reese et al., 2006]افزار 
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  گيري شده و نشست   نمودار بار وارده در برابر نشست اندازه-3شكل 

  اي شمع بتنيهاي متفاوت بر بيني شده روش پيش

  
  

  .تر است هاي تئوري به رفتار واقعي شمع نزديك  نسبت به ساير روش  ANNبيني شود كه پيش  ديده مي3با توجه به شكل 

  
 

  نتيجه گيري  .11
  

هـا   مجموعـة داده . دكار گرفتـه ش ـ    ها به   بيني نشست شمع    كه با آلگوريتم پس انتشار خطا آموزش داده شد براي پيش          MLPs اي  شبكة پرسپترون چند لايه   
هـاي    اثر تعـداد وزن   .  .مورد استفاده قرار گرفت   هاي مختلف انجام شده جهت آموزش شبكه          هاي واقعي كه در مكان       مورد از نتايج آزمايش    292شامل  
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  اي تئـوري مقايـسه   ه ـ  بـا روش  ANN بـا حـل يـك مثـال توانـايي و قـدرت شـبكة        و اتصال و نيز تعداد لاية مخفي در شبكه مورد ارزيابي قـرار گرفـت  

  .متر دارند  ميلي137.88 تا 0.0ها در محدودة  بيني نشست شمع  توانايي خوبي در پيش2-5-11-16  و 2-7-13  و مشخص گرديد كه دو مدل بهينة
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