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 خلاصه

 برای گوناگونی هایروش تاکنون وبوده  ژئوتکنیک مهندسی در اساسی مسائل از یکی محوری بار اثر تحت هایشمع باربری ظرفیت بینیپیش

 نهایی باربری ظرفیت بینیپیش برای (SVM)پشتیبان بردار ماشین روش یادگیری ماشینی با عنوانیک  از مقاله این در. است شده معرفی آن ارزیابی

مدل ارائه شده بر مبنای نتایج آزمایش نفوذ مخروط گسترش داده شده است. یک مجموعه داده . است شده استفاده محوری بار اثر تحت هایشمع

 خواص و هاآن مجاورت در (CPT)مخروط نفوذ آزمایش نتایج واقعی، مقیاس در شمع استاتیکی بارگذاری نمونه از نتایج آزمون 801شامل 

 هایشمع نهایی باربری ظرفیت ارزیابی بر علاوه مدل این در. کرد مدل مورد استفاده قرار گرفته استبرای آموزش و ارزیابی عمل شمع هندسی

 با آمده دست به نتایج مقایسه با. است شده پرداخته های ورودی مدل،متغیر به نسبت نهایی باربری ظرفیت حساسیت بررسی به محوری، بار اثر تحت

 .شودمی تائید مدل مناسب کارایی واقعی، مقادیر

 

 .آزمایش بارگذاری استاتیکی شمع، آزمایش نفوذ مخروط، ظرفیت باربری نهایی شمع، ماشین بردار پشتیبانکلمات کلیدی: 
 

 

  مقدمه .1
 

-کند. به همین دلیل پیشبینی صحیح رفتار این اجزا را ایجاب میها، ضرورت پیشهای بنا شده بر آنها بر ایمنی و کارایی سازهکرد پیمستقیم عملاثر 

ها یکی از شمع رود.شمار میها، یکی از مسائل مهم در مهندسی ژئوتکنیک بهعنوان یک فاکتور موثر در رفتار پیها، بهبینی صحیح ظرفیت باربری پی

ها ارائه شده است. به علت پیچیدگی رفتار های گوناگون تجربی و تئوری برای ارزیابی ظرفیت باربری آنها هستند که تاکنون روشانواع متداول پی

بری نیستند و بنابراین بینی صحیح ظرفیت بارهای موجود قادر به پیشها در خاک و مشکلات موجود در برآورد عوامل موثر بر این کمیت، روششمع

 چنان وجود دارد.ها همبینی ظرفیت باربری شمعهای جدید برای پیشنیاز به روش

های برجا در بسیاری از های مکانیکی خاک سبب گرایش به استفاده از آزمایشنخورده برای تعیین پارامترهای دستهای تهیه نمونهدشواری

، پرسیومتری و (SPT)، نفوذ استاندارد(CPT)هایی مانند آزمایش نفوذ مخروطاست. آزمایشا شدههبینی ظرفیت باربری شمعهای پیشروش

علت شباهت میان مخروط در آزمون نفوذ مخروط و شمع، تعیین ظرفیت . به[1]باشندهای برجای پرکاربرد در این زمینه میدیلاتومتری از جمله آزمایش

 .[2]آیدهای این آزمایش به شمار میکاربردترین از مهم CPTباربری به کمک نتایج 

. [4,3]های گوناگونی ذکر شده استهای یادگیری ماشینی در مسائل مهندسی ژئوتکنیک در پژوهشکارگیری روشهای اخیر بهدر دهه

پدیده های ژئوتکنیکی داشته سازی های نسبتاً جدید یادگیری ماشینی است که نتایج خوبی در مدلروش ماشین بردار پشتیبان یکی از روش

 .[7,6,5]است

های تحت اثر بار محوری به کمک ماشین بردار پشتیبان مدلی بر مبنای نتایج حاصل بینی ظرفیت باربری نهایی شمعدر این پژوهش جهت پیش

های یت باربری نهایی نسبت به متغیراست. در انتها نیز حساسیت مدل ارائه شده برای محاسبه ظرفگسترش داده شده (CPT)از آزمایش نفوذ مخروط

 ورودی بررسی خواهد شد.
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 (SVM1) ماشین بردار پشتیبان .2

 

 Vapnikمیلادی توسط  00در دهه  Vapnikهای یادگیری ماشینی است که بر مبنای تئوری یادگیری آماری یکی از روشروش ماشین بردار پشتیبان 

ها از اصول کمینه که سایر روشاستفاده شده است، در حالی (SRM)سازی ریسک ساختاریاز اصول کمینه SVMو همکارانش ارائه گردید. در 

 .[4]دهند کرد بهتری از خود نشان میعمل ERMدر مقایسه با  SRMبرند. ثابت شده است که اصول بهره می (ERM)سازی ریسک تجربی 

های یادگیری شود. مانند بسیاری از روشبندی دو یا چند گروهه و رگرسیون استفاده میطور کلی در مسائل طبقهاز ماشین بردار پشتیبان به

قابلیت تعمیم یابی مدل  باشد. در انتهای فاز آموزشماشینی، در روش ماشین بردار پشتیبان نیز فرآیند ساخت مدل شامل دو مرحله آموزش و آزمایش می

در حل مساله رگرسیون را به صورت زیر  SVMصورت خلاصه سازو کار اصلی شود. بهایش ارزیابی میهای آزمآموزش داده شده با استفاده از داده

 شود:بیان می

( ماشین بردار پشتیبان عملیات رگرسیون را با 2زند. کارگیری یک دسته تابع خطی تخمین میماشین بردار پشتیبان، تابع رگرسیون را با به (8

ماشین بردار پشتیبان، با کمینه کردن ریسک ( 3دهد)تابع تلفات(. مجاز است انجام می 𝜀قعی در آن به میزان کمتر از تابعی که انحراف از مقدار وا

 .[8]ساختاری، بهترین جواب را ارائه می دهد.

شود، با کمینه سازی ریسک تجربی استفاده میهای عصبی مصنوعی برای رسیدن به بهترین جواب از اصول کمینهمانند شبکه هاییروشدر 

همین یابی مناسب وجود ندارد، بهشود، اما تضمینی برای قابلیت تعمیمهای آموزش تضمین میکردن ریسک تجربی کارآیی مناسب مدل بر روی داده

کردن قابلیت نهسازی ریسک ساختاری، بهییابی مدل ضروری است. هدف از کمینهکرد تعمیمدلیل در این روش طراحی مناسب شبکه برای بهبود عمل

 .[8]کردن ریسک تجربی استزمان با کمینهیابی مدل، همتعمیم

یک تابع خطی به شکل  SVMحل مساله رگرسیون در   .f x w x b  است که بر روی یک مجموعه شامل ،l  مانندنمونه 

    1 1, , ..... , ,
N

l lx y x y R y R در رابطه فوق . تخمین بزندها بتواند مقادیر خروجی را بر مبنای ورودیx  بردار مقادیر ورودی

ϵ R (w,b)و
N
R های کنترل کننده تابع پارامترf .هستند .w x باشد.گر ضرب داخلی مینشان 

گیرد. استفاده قرار مینظر کردن است، مورد قابل صرف 𝜀که در آن حداقل خطایی به میزان  Vapnik 2برای حل مساله رگرسیون تابع تلفات

 :[8]شوداین تابع تلفات به شکل زیر تعریف می
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Lε(y)  معرف تابع تلفات وε بهینه سازی های کنترل کننده تابع رگرسیون بهینه با حل مساله ارامترمیزان خطای مجاز در تابع تلفات می باشد. پ

 :[9]شوندزیر حاصل می
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در رابطه فوق سازی فوق، اند. برای حل مساله بهینهنشان داده شده 8همراه تابع تلفات در شکل ها بههستند. این متغیر slackهای متغیر*,

 شود. نوشته می 3به کمک تئوری لاگرانژ، تابع لاگرانژمطابق رابطه 

                                                 
1
 .Support Vector Machine 

2 .loss function 
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 slack  [10]متغیر های و Vapnikتابع تلفات -1 شکل

         * * * * *

1 1 1 1
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            (3)  

 

*با بیشینه شدن تابع فوق تحت قید های زیر، مقادیر ضرایب 
, شوند.آیند. این ضرایب، ضرایب لاگرانژ نامیده میبدست می 
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 for 1, 2, ,i l          (4)  

QPهای سازی فوق به کمک روشمساله بهینه
خواهدبود و خطر به دام افتادن  باشد، در نتیجه رسیدن به اکسترمم کلی نیز قطعیقابل حل می 1

. از نظر هندسی [9]شوندعنوان بردار پشتیبان شناخته میها غیر صفر باشد، بههایی که ضرایب لاگرانژ متناظر با آناکسترمم محلی وجود ندارد.داده در

های تعداد بردار εبنابراین مقدار  قرار نمی گیرند. ε  هستند، بنابراین بردارهای پشتیبان درون باند ε بینی بزرگتر از ها دارای خطای پیشاین داده

 .[8]کندپشتیبان را کنترل می

 :[4]شوندهای کنترل کننده پاسخ بهینه نیز به صورت زیر محاسبه میهای پشتیبان،پارامتربه کمک ضرایب لاگرانژ و بردار

 *

0

sup

i i i

portvectors

w x           (5)  

   0 0
1 .

2
r sb w x x           (6)  

    *

0

sup

i i i

portvectors

f x x x b            (7)  

sr ، 6در رابطه  xx  دو بردار پشتیبان هستند.,

تواند مقادیر یک پارامتر تنظیمی است و می Cشوند. پارامتر توسط کاربر تعریف می εو  Cهای برای ساخت مدل ماشین بردار پشتیبان، پارامتر

تواند نیز می εین پارامتر ایجاد تعادل میان کمینه کردن ریسک تجربی و بیشینه کردن قابلیت تعمیم یابی است. پارامتر نهایت را بپذیرد. نقش اصفر تا بی

 های پشتیبان و در نتیجه کارایی مدل بسیار موثر است.نهایت را بپذیرد. مقدار این پارامتر در وضعیت بردارمقادیر صفر تا بی

شود. تا کنون آسانی قابل گسترش به رگرسیون غیر خطی است. بدین منظور از توابع کرنل استفاده میبه  SVMمساله رگرسیون خطی در 

در مسائل مهندسی ژئوتکنیک  (rbf)ای و پایه شعایی، اما کاربرد همراه با موفقیت کرنل های چندجمله[10]اندهای گوناگونی شناخته شدهکرنل

 :[4]شوندبا روابط زیر محاسبه می بهینه های کنترل کننده تابعپارامتر SVMحالت رگرسیون غیر خطی در بدین ترتیب در  .[11,8,6]اند گزارش شده

   *
0

sup

. ,i i i

portvectors

w x K x x          (1)  

     *
0

sup

1
, ,

2
i i r i s i

portvectors

b K x x K x x             (0)  

                                                 
1
 .Quadratic Programming Method 
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 باشد.گر تابع کرنل مینشان ( , )Kدر این روابط 

 
 

 های مورد استفادهداده  .3

 

. هر نمونه ه استنمونه استفاده شد 801از یک مجموعه داده شامل  هامدل ماشین بردار پشتیبان برای پیش بینی ظرفیت باربری نهایی شمعبرای گسترش 

های باشد. دادهدر برگیرنده مشخصات هندسی شمع، نتایج آزمون بارگذاری استاتیکی شمع در مقیاس واقعی و همچنین نتایج آزمون نفوذ مخروط می

 است.اقتباس شده Eslami [13]و  [12]استفاده در این مقاله از پویانژاد مورد

هایی که در ظرفیت باربری نهایی اندازه گیری شده از نتایج آزمایش بارگذاری استاتیکی شمع در مقیاس واقعی استخراج شده است، برای شمع

% 10ها نیز معیار باربری نهایی شمع در نظر گرفته شده است، برای سایر شمعطول انجام آزمایش به گسیختگی رسیدند، بار گسیختگی به عنوان ظرفیت 

 ارائه شده، مورد استفاده قرار گرفته است. Hansen [14]که توسط 

 

 

 های مدلها و خروجیورودی .4

 

باشد. بسیاری از ها میظرفیت باربری شمعهای موثر در ها نیازمند شناسایی پارامتربینی ظرفیت باربری شمعدستیابی به یک مدل کارآمد جهت پیش

ها در خاک و بار اعمال شده را مهمترین فاکتور یها ساخته شده است، هندسه شمع، خصوصیات مکانیکهای موجود مصالحی که شمع از آنروش

است. نتایج آزمون نفوذ مخروط تفاده شدهدر این مقاله از نتایج آزمون نفوذ مخروط برای در نظر گرفتن خصوصیات خاک اس .دانندظرفیت باربری می

باشد. برای دقت بیشتر طول مدفون شمع به سه می (  )چنین اصطکاک جدار مخروطدر امتداد طول شمع و هم (  )شامل مقاومت نوک مخروط

 وک شمع نیز محاسبه گردید.متوسط در زیر ن   است. مقدار در هر بخش محاسبه شده   و    قسمت مساوی تقسیم شد و مقادیر متوسط 
( نوع مصالح ML ،)2 یاCRP( نوع آزمایش بارگذاری استاتیکی شمع)8عبارتند از  SVMهای ورودی مدل به این ترتیب پارامتر

( طول مدفون 5( انتهای شمع)باز یا بسته بودن(، 4( طریقه نصب شمع)کوبیده شده یا حفاری شده(، 3شمع)فولادی، بتنی یا کامپوزیت(، 

( 0، (           )( مقادیر متوسط نوک مخروط در طول شمع1، (    )( مساحت نوک شمع7، ( )( محیط خارجی شمع6، (      )معش

. تنها خروجی (     )( مقدار متوسط مقاومت نوک مخروط زیر نوک شمع80، (           )مقادیر متوسط مقاومت جدار مخروط در طول شمع

 است. (  )نیز مقدار ظرفیت باربری نهایی شمعاین مدل 

 
 

 ها و آموزش مدلسازی دادهآماده  .5

 

های مجموعه . مدل مورد نظر توسط داده[8,4]شوندها به دو دسته آموزش و آزمایش تقسیم بندی میبرای گسترش یک مدل ماشین بردار پشتیبان داده

اند هایی که در طول آموزش مدل توسط مدل تجربه نشدهبینی کمیت مورد نظر به کمک دادهشود و کارایی مدل در پیشآموزش، آموزش داده می

 گردد.های آزمایش(، بررسی می)مجموعه داده

-ها به دو دسته آموزش و آزمایش به صورت تصادفی است. در مقالاتی که از شبکهها، تقسیم کل نمونهیک روش آماده سازی مجموعه داده

ها در های آماری)شامل میانگین و انحراف استاندارد( هر یک از متغیراستفاده شده است، توصیه شده که در صورتی که شاخص های عصبی مصنوعی

. توجه به این نکته می تواند راهنمای مناسبی [15,3]مجموعه آموزش و آزمایش نزدیک به یکدیگر باشد، نتایج با دقت بالاتری قابل انتظار خواهد بود

ها وجود دارد استفاده از روش اعتبار سنجی سازی دادهکار دیگری که برای آمادهها به روش تقسیم بندی تصادفی باشد. راهه کردن دادهبرای آماد

Kیا  1باره(Kمی )باشد.در این روش کل داده ها به تاییK شوند. اندازه تقسیم میدسته تقریباً هم(K-1) ه برای دسته برای آموزش مدل و دسته باقیماند

های شود. مزیت این روش این است که سر انجام همه نمونهمرتبه مدل آموزش و آزمایش می Kرود. به این ترتیب، به تعداد آزمایش مدل به کار می

                                                 
1 K-fold Cross Validation 
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مایش به روش های آموزش و آزها به مجموعه داده. در این مقاله تقسیم بندی کل داده[7]کنندموجود در هر دو فرآیند آموزش و آزمایش شرکت می

 است.( انجام شدهK=5باره) 5اعتبار سنجی متقابل 

. این کار های بین صفر و یک مقیاس)نرمالیزه( شوندپیش از شروع آموزش مدل، داده ها به بزرگترین مقدار متناظرشان تقسیم شده تا به مقدار

 دامنه قرار گیرند. ها تقریباً در یکو همه ورودی [5]هشدکمینه  1اثر مقیاس واقعی شودموجب می

)پارامتر  Cو  εمقادیر ه است و استفاده شد εیا به عبارت دیگر تابع غیر حساس به  Vapnikنظر از تابع تلفات  SVM برای آموزش مدل

( rbf) با پایه شعاعیمنظور ایجاد یک مدل غیرخطی از تابع کرنل به همچنین .اندهتنظیم یا جریمه( برای گسترش مدل در فرآیند سعی وخطا ، تعیین شد

 .شودمیاستفاده 

 

   2 2, exp 2i iK x x x x            (80)  

 

 شود.باشد و مقدار آن توسط کاربر تعیین میعرض کرنل با پایه شعاعی می σدر رابطه بالا 

. شاخص های مورد [16]ستاستفاده شده ا SVMجعبه ابزار از  های آزمایش،مدل و ارزیابی آن بر روی دادهدر این مقاله برای آموزش 

 می باشد. (RMSE)ها استفاده برای ارزیابی مدل نیز شامل ضریب همبستگی و ریشه میانگین مربعات خطا

 

 

 نتایج .7

 

-دادهسازی شده است. آمادههای تحت اثر بار محوری گسترش دادهبینی ظرفیت باربری نهایی شمعدر این مقاله یک مدل ماشین بردار پشتیبان برای پیش

باره انجام شده و به منظور گسترش یک مدل غیر خطی از تابع کرنل پایه  5ها به دو دسته داده های آموزش و آزمایش به روش اعتبار سنجی 

، C ،εمدل ) های تعریف کنندههای گوناگونی از پارامتراستفاده شده است. برای دستیابی به مدل بهینه، مدل ماشین بردار پشتیبان با ترکیب (rbf)شعاعی

های تعریف شود. پارامترهای آزمایش بررسی میکرد مدل بر روی دادههای آموزش، آموزش داده شده و عمل( بر روی دادهσو پارامتر تابع کرنل 

 نعه آزمایش را با کمتریهای مجموبینی ظرفیت باربری نهایی نمونهمدل قابلیت پیش های تعیین شده اند ککننده مدل در یک فرآیند سعی و خطا به گونه

 گیری شده داشته باشد.و بزرگترین مقدار ضریب همبستگی نسبت به مقادیر اندازه RMSEمیزان 

خلاصه شده  8دسته حاصل از روش اعتبارسنجی متقابل در جدول  5بر روی هر یک از  σ=0/0و  C ،02/0=ε=2/2نتایج بهترین مدل به ازای 

و ضریب همبستگی مدل بر روی هر یک از داده های آموزش و آزمایش به ازای هر یک از  RMSEهای پشتیبان و است. در این جدول تعداد بردار

دست آمده از های بهشود، مدلی که از دسته دوم دادهمدل های حاصل از روش اعتبار سنجی متقابل ارائه شده است. با توجه به این جدول مشاهده می

دهد. های آموزش استفاده شده است، بهترین عملکرد را ارائه میعنوان دادهها بههای آزمایش و از سایر دادهوان دادهسنجی متقابل به عنروش اعتبار

دهد. بینی ظرفیت باربری نشان می، دقت مناسبی در پیش067/0و ضریب همبستگی kN14/200=RMSEشود این مدل با طور که مشاهده میهمان

نیز  2خلاصه شده است. شکل  2های آموزش و آزمایش در جدول های این مدل در مجموعهه های هر یک از متغیرمقادیر شاخص های آماری داد

 دهد.بینی شده ظرفیت باربری نهایی را برای این مدل بهینه نشان میگیری شده در برابر مقادیر پیشنمودار مقادیر اندازه

 

 های آموزش و آزمایشکرد مدل بهینه بر مجموعه داده نتایج عمل-1جدول

 شماره مدل
 تعداد بردارهای 

 پشتیبان

 نتایج بر روی مجموعه داده های آزمایش نتایج بر روی مجموعه داده های آموزش

R RMSE(kN) R RMSE(kN) 

 959.704 0.865 288.888 0.987 63 دسته اول

 290.84 0.967 320.97 0.986 59 دسته دوم

 1098.180 0.791 208.157 0.993 59 دسته سوم

 2248.119 0.276 306.203 0.982 59 دسته چهارم

 891.058 0.846 224.338 0.992 54 دسته پنجم

                                                 
1
 .Absolute Scale 
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ارائه شده است، استفاده  [17]و همکاران Liongمتغیر های ورودی از روشی که توسط ظرفیت باربری نهایی نسبت به برای بررسی حساسیت 

شود. های جدید محاسبه میکند و مقدار خروجی به ازای این ورودیهای ورودی به اندازه مقداری ثابت تغییر میشد. در این روش هر بار یکی از متغیر

 شود:است. مقدار حساسیت نیز از رابطه زیر محاسبه می% به کار گرفته شده80در این مقاله نرخ تغییر 

 

درجه حساسیت متغیر     

 
∑ (

درصد تغییر خروجی

درصد تغییر ورودی
)
 

     
         (82)  

 

 باشد.ها در آنالیز حساسیت می،تعداد نمونه nدر رابطه فوق 

 استفاده       و     و    خاک در قالب مشخصاتهای مساحت نوک شمع، پیرامون شمع در تماس با خاک و در تحلیل حساسیت، از متغیر

 

 ورودی و خروجی در مدل بهینههای مشخصات آماری مجموعه داده - 2جدول

 دامنه ماکزیمم مینیمم انحراف استاندارد میانگین 

    ( 
 )   

     
های آموزشمجموعه داده  0.1836 0.1805 0.0080 0.7854 0.7774 

های ارزیابی مجموعه داده  0.1475 0.0994 0.0080 0.3420 0.3340 

 (  )  
     

های آموزشمجموعه داده  1633.60 862.84 585.00 7341.30 6756.30 

های ارزیابی مجموعه داده  1387.71 397.66 785.00 2070.00 1285.00 

      ( )  
های آموزشمجموعه داده       16.20 10.76 5.50 67.00 61.50 

های ارزیابی مجموعه داده  14.44 6.15 6.50 34.25 27.75 

   (   )    
های آموزشمجموعه داده       3.95 3.16 0.02 15.07 15.05 

های ارزیابی مجموعه داده  4.39 2.90 0.99 10.04 9.05 

   (   ) 
های آموزشمجموعه داده       76.05 60.79 0.73 283.93 283.20 

های ارزیابی مجموعه داده  62.72 30.87 12.87 141.44 128.57 

   (   ) 
های آموزشمجموعه داده       6.24 5.91 0.44 30.71 30.27 

های ارزیابی مجموعه داده  5.61 3.66 0.32 18.42 18.10 

   (   ) 
های آموزشمجموعه داده       109.72 99.02 2.12 618.67 616.54 

های ارزیابی مجموعه داده  78.81 39.62 5.00 155.75 150.75 

   (   ) 
های آموزشمجموعه داده       7.10 6.07 0.27 32.59 32.32 

های ارزیابی مجموعه داده  7.51 4.72 0.65 23.06 22.41 

   (   ) 
های آموزشمجموعه داده       130.87 98.29 10.00 396.57 386.57 

های ارزیابی مجموعه داده  124.67 91.78 7.99 380.00 372.01 

     (   ) 

های آموزشمجموعه داده       8.74 6.16 0.25 27.11 26.86 

های ارزیابی مجموعه داده  9.10 6.43 0.85 22.30 21.45 

  (  ) 
های آموزشمجموعه داده       2080.50 1837.27 63.90 10910.00 10846.10 

های ارزیابی مجموعه داده  1599.13 1086.05 290.00 4460.00 4170.00 
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دهد که مشخصات این جدول نشان می ارائه شده شده است. 3ها در جدول های فوق نسبت به سایر پارامترنهایت درصد تاثیر هر یک از پارامترو در 

 با دارا بودن بیشترین نسبت تأثیر، بیشترین تاثیر را بر ظرفیت باربری نهایی شمع دارد. CPTخاک در قالب نتایج آزمایش 

 

 حساسیت در مدل بهینه ماشین بردار پشتیبان نتایج تحلیل -3جدول

 نسبت تأثیر متغیر ورودی)%( متغیر ورودی

Atip 15.31 

O 11.92 

Lembed 17.75 

qcav 22.90 

fsav 22.06 

qctip 10.06 

 

های تحت اثر بار محوری شمعبینی ظرفیت باربری نهایی کرد قابل قبولی در پیشدهد که ماشین بردار پشتیبان عملدست آمده نشان مینتایج به

سازی باشد و علاوه بر آن استفاده از تکنیک اعتبار سنجی متقابل، یک ابزار مناسب برای آمادههای مورد استفاده دارا میدر محدوده اطلاعات نمونه

 باشد.های آموزش و آزمایش میمجموعه داده

  
 )الف( )ب(

های ؛ الف( بر روی داده SVMبینی شده توسط مدل بهینه برابر ظرفیت باربری پیش : ظرفیت باربری اندازه گیری شده در 2شکل

 های آزمایشمجموعه آموزش، ب( بر روی مجموعه داده

 

 

 نتیجه گیری .8

 

های تحت اثر بار شمعبینی ظرفیت باربری نهایی در این مقاله از یک مدل غیر خطی ماشین بردار پشتیبان به همراه تابع کرنل پایه شعایی برای پیش

ها در مقیاس واقعی و نتایج آزمایش نفوذ های میدانی از شمعنمونه از اندازه گیری 801محوری استفاده شده است. یک مجموعه داده شامل 

جهت موزش و آزمایش آهای به روش اعتبار سنجی متقابل به دسته داده ها. این  است ها مورد استفاده قرار گرفته شدهدر مجاورت آن (CPT)مخروط

دهد که مدل ماشین بردار پشتیبان دارای دقت نشان میحاصل از مدل با مقادیر و اقعی شده اند. مقایسه نتایج  تقسیممدل ماشین بردار پشتیبان به گسترش 

 ،های آزمایشارزیابی مدل بهینه بر روی دادهکه درنتایج طوریباشد، بههای مورد استفاده میها در محدوده دادهبینی ظرفیت باربری شمعمناسبی در پیش

تکنیک  دست آمده کارایینتایج به چنینهم اند.دست آمدهبهkN 88000برای ظرفیت های باربری تا حدود kN14/200=RMSEو  R=067/0مقادیر 

دهد که نتایج تحلیل حساسیت بر روی مدل نیز نشان می .کندتأیید میهای آموزش و آزمایش سازی مجموعه دادهبرای آماده را اعتبار سنجی متقابل

 باشد.ترین متغیر بر میزان ظرفیت باربری می( مهمCPTمشخصات خاک )در قالب نتایج آزمایش 
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