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 1400(، پاییز 35)پیاپی:  3سال ششم، شماره 

 
 

ماشین بردار  شدهنظارتی یادگیری ماشین هاتمیالگوری ریکارگبه

ی مقاومت و روانی مارشال نیبشیپ منظوربهپشتیبان و جنگل تصادفی 

 آسفالت
     

 3، سینا آرمان2، علیرضا حسنی*1حسن حسین زاده
 28/08/1400تاریخ دریافت:  

 29/09/1400تاریخ پذیرش: 
 

  25577کد مقاله:  
 

 یده ـچک
 

مقاومت و  ینیبشیپ منظوربهماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی  یهاتمیالگورهدف اصلی این تحقیق استفاده از 
متفاوت  ریقدرصد  ششبا نمونه به روش طرح اختلاط مارشال  216هدف،  نیبا ا. باشدیمروانی مارشال مخلوط آسفالتی 

ساخته جداگانه  طوربه خاکستر بادی و خاکستر پوسته برنج ،فیلر رایج بین گرماز درصد  8و  6، 4، 2 یحاو و 6تا  3.5از 
یممارشال را بهبود  خواص FAو  RHAبا فیلر رایج  ینیگزینشان داد که جا جینتاشد و نتایج با یکدیگر مقایسه گردید. 

. در این پژوهش با استفاده از پارامترهای مارشال دهدیم کاهش را شدهاصلاحمخلوط قیر بهینه  ریو مقاد بخشد
نمونه شامل نوع فیلر، درصد فیلر، درصد قیر، وزن مخصوص، درصد فضای خالی، فضای خالی  72ی شده یریگاندازه
شد.  یسازمدل، مقاومت و روانی مارشال RFو  SVM یهامدل یریکارگبهبا قیر و با  پرشدهو فضای خالی  دانهسنگ

قرار گرفت.  مورداستفاده شدهساخته یهامدلارزیابی  منظوربهدرصد نمونه  30ها برای آموزش مدل و درصد نمونه 70
مقاومت و روانی مارشال  ینیبشیپدر  هاعملکرد مثبت مدل دهندهنشانو مقادیر واقعی  هامدلنزدیک بودن نتایج حاصل 

و  0.82و  0.875به ترتیب  RFو  SVMمقاومت مارشال برای مدل  یسازمدلآسفالت است. مقدار ضریب تعیین برای 
اجتناب از  منظوربه هاروشاز این  توانیمآمد.  دست به 0.81و  0.871روانی مارشال به ترتیب  یسازمدلبرای 

 و مکرر آزمایشگاهی بهره برد. ریگوقت یهاشیآزما

 

 .یطرح اختلاط مارشال، خاکستر پوسته برنج، خاکستر باد ،یجنگل تصادف بان،یبردار پشت نیماش یدی:ـان کلـواژگ

 

                                                           

کارشناسی ارشد مهندسی عمران گرایش راه و ترابری، کارشناس تحقیق و توسعه سازمان عمران شهرداری مشهد دانشجوی  -1

 hosseinzadeh-ha@mashhad.ir)نویسنده مسئول( 

 کارشناس مسئول امور تحقیق و توسعه سازمان عمران شهرداری مشهد -2

 عمران شهرداری مشهدرییس اداره برنامه ریزی و توسعه سرمایه انسانی سازمان  -3
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 مقدمه  -1
در  مورداستفاده یعیمصالح طب جهیدرنتو  هاجادهشبکه  شتریب شیمحورها مستلزم افزا یو بارها هینقل لیتعداد وسا ادیرشد ز

. (Al-Humeidawi & Mandal, 2018; Al-Khuzaie et al., 2019; Al-Khuzaie et al., 2020)ساخت آن است
 ,.Airey et al)ی شده استنیبشیپهدف مسئولان مربوطه جهت تحمل بارهای  دوامبا، ایمن و صرفهبهمقرونارائه روسازی 

. مخلوط آسفالتی باشدیمی، پرکاربردترین ماده در روسازی دهسیسروب در حین . مخلوط آسفالتی به دلیل عملکرد خو(2003
زیرا ساختار مخلوط از یک سیستم پراکنده با ترکیب قیر و  دیآیم حساببه، قیر و فیلر است. فیلر جز مهمی دانهسنگترکیبی از 

دارد. همچنین  HMAی بر عملکرد توجهقابلمستقیم و  ریتأثفیزیکی و شیمیایی بین قیر و فیلر  وانفعالفعل. شودیمفیلر تشکیل 
و مقاومت مخلوط را در  برابر تغییر شکل  گذاردیم ریتأثفضای خالی مخلوط آسفالت را پر کند که بر پایداری  تواندیمفیلر 

عملکرد  شیبرافزاگرم  آسفالت در. استفاده از پرکننده (Arabani et al., 2017)دهدیمپلاستیک در دماهای بالا افزایش 
 Arabani et al., 2017; Chen et al., 2015; Kim et)گذاردیم ریتأث رطوبتخستگی، رفتار شیارشدگی و مقاومت در برابر 

al., 2003; Tahami et al., 2018) ی قیری و هامخلوطمعدنی بر رفتار  پرکنندهمواد  ریتأث. مطالعات مختلفی برای بررسی
فیلر در حال حاضر سنگ آهک است اما انواع  نیترجیرا کهیدرحالانجام شده است.  دانهسنگدر تقویت پیوند بین قیر و  هاآننقش 

، گرد و گرد (Lachance-Tremblay et al., 2016)، پودر شیشه(Guha & Assaf, 2020)مختلف فیلر شامل سیمان پرتلند
و خاکستر  1. خاکستر پوسته برنجشودیمو ...  (Choudhary et al., 2018)، گل قرمز(Chandra et al., 2002)سنگ مرمر

از  دشدهیتولمواد زائد  نیترمیعظدر حال انجام است. یکی از  هاآنی تحقیقات زیادی در مورد تازگبهفیلرهایی هستند که  2بادی
. این امر منجر شودیمستفاده پوسته برنج در ایران، خاکستر پوسته برنج است. این ماده برای تهیه سوخت کارخانجات کارخانه برنج ا

میلیون تن  500 باًیتقر 2013ی و اقتصادی شده است. طی یک آمار در سال طیمحستیزمشکلات  ازجملهی بسیاری هاینگرانبه 
. خاکستر بادی محصول فرعی (Sargın et al., 2013)شودیمتبدیل  RHAدرصد آن به  20 باًیتقرکه  شودیمپوسته برنج تولید 

 منظوربه. تحقیقات زیادی (Montini et al., 2018)بوده که شامل سیلیس، آلومین و اکسیدهای آهن است سنگزغالسوخت 
بهبود عملکرد مخلوط آسفالتی و کاهش درصد قیر  دهندهنشاناستفاده از این دو نوع فیلر انجام شده است که همگی  ریتأثارزیابی 

 Al-gurah & Al-Humeidawi, 2021; Arabani & Tahami, 2017; Helal et al., 2020; Lu et)باشدیمبهینه 

al., 2020; Mirković et al., 2019; Mistry et al., 2019; Tahami et al., 2018). 
 ,Ozgan)دباشیممارشال آسفالت  4و روانی 3مقاومت ردیگیمقرار  موردتوجهیی که در اختلاط آسفالت هایژگیو نیترمهماز 

ها ترکخستگی و  ازجمله. پایین بودن مقدار مقاومت مارشال آسفالت باعث پایین آمدن کارایی آن و ایجاد مشکلاتی (2009
ی شدگ اریشتوانایی مخلوط آسفالتی برای مقاومت در برابر  دهندهنشانفالت گفت که مقدار مقاومت آس توانیمی طورکلبهشود یم

از میزان وارفتن یا  است یاریمعو روانی  (Choubane et al., 2000)و برآمدگی تحت بارگذاری سنگین ترافیکی است
هرچه تغییر شکل نسبی بیشتر باشد میزان وارفتن  کهیطوربه باشدیمبار وارده  ریتأثتغییر شکل آسفالت تحت  گریدعبارتبه

ی شده با فضای بنددانهی مصالح سنگی خوب بنداستخوانبار  بیشتر خواهد بود. بتن آسفالتی از یک  ریتأثتحت  شدهپخشآسفالت 
نوع آسفالت به  نیترمرغوبرا به یکدیگر چسبانده است تشکیل شده و  هاآنرا اندود کرده و  هادانهخالی مناسب که قیر سطح 

ی مصالح سنگی و همچنین درصد و نوع قیر مصرفی هایژگیوی، بنددانه. مقاومت مارشال بتن آسفالتی نیز تابعی از رودیمشمار 
و مقاومت مارشال، تاکنون رابطه  هاآن. به دلیل متغیرها و پیچیدگی روابط بین (Özgan & Saruhan, 2010)باشدیمآن 

. از گرددیمک آزمایش تعیین به کم صرفاًارائه نگردیده و  هاآنمتقابل  ریتأثتحلیلی ریاضی بین این متغیرها و مقاومت مارشال و 
ی سنگین هانهیهزو با توجه به  شودیماز مبانی پیشرفت اقتصادی و فرهنگی کشورها محسوب  هاراهآن جائیکه ساخت و توسعه 

یم ترمحسوس روزروزبهدر طرح و کنترل کیفی آسفالت  ترشرفتهیپی جدید و هاروشآسفالت و نگهداری آن ضرورت استفاده از 
ی تحلیل سنتی هاروشمعیار باعث شده تا  بین موجود پیچیده ارتباط و مطالعات درها داده بالای . حجم(Ozgan, 2009)شود

 بین در را فضایی پیچیده ارتباط کشف و تحلیل توانایی که ییهاروش یریکارگبه رونیازادارای عدم قطعیت بالایی باشند. 
 تشخیص و 5ماشین بر یادگیری مبتنی یهاروش خانواده به توانیها مروش این ازجمله. است یافته توسعه باشند دارا اولیه یهاداده
در دو دهه  .است کرده پیدا دانشمندان بین در بسیاریمحبوبیت  اخیر سالیان در بخصوصها آن یریکارگبه که کرد اشاره 6الگو

 Lary)قرار گرفته است مورداستفادهوسیعی  صورتبههای هوش مصنوعی در حل مسائل مرتبط با علوم مهندسی گذشته الگوریتم

et al., 2016)دریافت جوابی با درصد  منظوربهای از علم هوش مصنوعی، زیرشاخه عنوانبههای آموزش ماشین . الگوریتم
سازی عملکرد سیستم با استفاده از تجربیات گذشته بهینه درواقعتوسعه یافته است. هدف از آموزش ماشین  قبولقابلاطمینان 

                                                           
1 Rice Husk Ash 

2 Fly Ash 

3 Stability 

4 Flow 

5 Machine Learning 

6 Pattern recognition 
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ست که از علوم کامپیوتر آغاز شده و ی اهای هوش مصنوعبخش نیتراز مهمیکی یادگیری ماشین . (Kanevski, 2009)است
 ماشین از تعاریف یادگیری. یکی یافته استی ر علوم نیز کاربردهای فراوانگدی یهادر حوزه کهیطورسرعت در حال رشد است بهبه
و  Tوظایف گروه ی کامپیوتری که با توجه به برخ برنامه عینو بدین شرح است: ه استطور که از سوی تام میشل ارائه گردیدآن
بهبود  Eگیری شده باتجربه اندازه Pطور که توسط آن Tوظایف  رد آن در گروهکدهد، اگر عملیل مکرا ش Eتجربه ، Pرد کعمل

وظیفه را با استفاده از یک رد خود در انجام کبرنامه کامپیوتری بتواند عملیک تر، اگر به عبارت ساده. (Mitchell, 1999)پیدا کند
یادگیری ماشین عبارت از بهینه ویید که آن ماشین یاد گرفته است؛ بنابراین،بگ توانیدمی آنگاه ببخشد بهبود اشیقبل تجربیات

ی موردبررسکارگیری اطلاعات تجربی از هدف با به معمولاً. فرآیند آموزش رد با استفاده از تجربیات گذشته استکعملیک  سازی
ده ی استفاموردبررسبندی رفتار سیستم بینی و یا طبقهمدلی جهت پیش عنوانبهصورت گرفته و پس از ایجاد مدل آموزشی، از آن 

نوع نحوه آموزش به چهار نوع  بر اساسی یادگیری ماشین هاتمیالگور. (Burkov, 2020; Kanevski, 2009)شودمی
با دو نوع از  شدههای نظارتالگوریتمدر . شوندیمتقسیم  4یادگیری تقویت شونده و 3، نیمه نظارتی2نشدهنظارت، 1شدهنظارت

ها، آنشوند، یک یا چند متغیر هستند که قرار است بر اساس مقادیر متغیرها سروکار داریم. نوع اول که متغیرهای مستقل نامیده می
ها را به کمک بینی کنیم. نوع دوم هم متغیرهای وابسته یا هدف یا خروجی هستند و قرار است مقادیر آنیک متغیر دیگر را پیش

ها )متغیرهای مستقل( را گرفته و خروجی موردنظر که ورودی شودبینی کنیم. برای این منظور باید تابعی ایجاد ها پیشاین الگوریتم
ای بین متغیرهای مستقل و متغیرهای وابسته یا هدف( را تولید کند. فرآیند یافتن این تابع که در حقیقت کشف رابطه )متغیر وابسته

ها هایی که هم متغیرهای مستقل و هم متغیرهای وابسته آنهای موجود )دادهکه روی داده شودنامیده می 5فرآیند آموزش، است
 هایجنگل ،6تصمیم هایهای درخت. الگوریتم(Ray, 2019)یابدادامه می ،دقت لازمیدن بهشود و تا رس( اعمال میباشدمی معلوم

ای از این نمونه 11کو رگرسیون لجستی 10های مبتنی بر نظریه بیز، روش9ماشین بردار پشتیبان ،8همسایه نیترکینزد K ،7تصادفی
 (Jalil et al., 2019)باشندیادگیری می

 

 مطالعات آزمایشگاهی -2
 مصالح سنگی -1-2

 12-19(، شن ASTM C33استاندارد  2جدول  5ی رده بنددانه)مطابق با  متریلیم 25-19شن  خردشدهاز مصالح کربناته 
 2جدول  8ی رده بنددانه)مطابق با  متریلیم 6-12(، شن ASTM C33استاندارد  2جدول  67ی رده بنددانه)مطابق با  متریلیم

( در این تحقیق ASTM D1073استاندارد  1جدول  4ی رده بنددانه)مطابق با  متریلیم 0-6( و ماسه ASTM C33استاندارد 
ی بنددانهشرح داده شده است. با توجه به نتایج حاصل از  1قرار گرفته ست. مشخصات فیزیکی مصالح در جدول  مورداستفاده

، درصد وزنی رد شده ASTM D3515استاندارد  1جدول  D4ی پیوسته بنددانهدستیابی به حدود  منظوربهح سنگی و مصال
 آمد. دست به 1و شکل  2مخلوط مصالح سنگی به شرح جدول 

 
 مورداستفادهی هادانهسنگ: ارزیابی خواص 1جدول 

 مقدار ویژگی
 82 (ASTM D2419)ی اماسهارزش 

 92 (ASTM D5821) درصد شکستگی
 24 (AASHTO-T96) آنجلسلسسایش 

 (BS-812شاخص تطویل و تورق )
 24 تطویل
 15 تورق

 وزن مخصوص
 2.679 (AASHTO-T85) دانهدرشت

 2.652 (AASHTO-T84)زدانهیر

 جذب آب
 0.8 (AASHTO-T85) دانهدرشت

 1.2 (AASHTO-T84)ریزدانه 

                                                           
1 Supervised 
2 Unsupervised 
3 Semi supervised 
4 Reinforced 
5 Train 
6 Decision tree 
7 Random Forest 
8 K-Nearest neighbor 
9 Support vector machine 
10 Bayes theory 
11 Logistic regression 
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 ASTM D3515استاندارد  D-4مخلوط آسفالتی مطابق با رده  آمدهدستبهبندی : دانه2دول ج

0.075mm 0.3mm 2.36mm 4.75mm 9.5mm 19mm 25mm (سایز الکmm) 
 )%(D4حدود بالا و پایین رده  100 90-100 56-80 35-65 23-49 5-19 2-8

 )%(آمدهدستبهحدود  100 95 70 48 26 14 2،4،6،8

 

 
 ASTM D3515استاندارد  D-4مطابق با رده  آمدهدستبه یبنددانه: 1شکل 

 

 قیر -2-2

. قیر (Asphalt, 2015)شوندیمتقسیم  2و عملکردی 1ی درجه نفوذبندطبقهی براساس سازراهقیرهای خالص مصرفی در 
که در این تحقیق این نوع قیر که از شرکت نفت جی  باشدیم PG64-22در مشهد، قیر درجه عملکردی  مورداستفادهرایج 

ی قرار گرفته است در جدول موردبررسفیت شهرداری مشهد استفاده شده است. خصوصیات قیر که در آزمایشگاه کنترل کی شدههیته
 شرح داده شده است. 3

 
 در این مطالعه مورداستفاده PG64-22: خواص قیر 3جدول 

 قیر اصلی

 دمای اشتعال 300

 (℃)دمای آزمایش  135
 (ASTM D4402) ویسکوزیته

 نتیجه آزمایش )پاسکال ثانیه( 0.350

 (℃)دمای آزمایش  64 70
 (ASTM D7175) برش دینامیکی

∗𝐺نتیجه آزمایش  1.031 0.544

𝑠𝑖𝑛𝛿⁄ کیلوپاسکال 

 (ASTM D2872)متحرک قیر  نازکهیلااون 

 افت وزنی، درصد 0.01

 (℃)دمای آزمایش  64 70
 (ASTM D7175) برش دینامیکی

∗𝐺نتیجه آزمایش 2.350 1.042

𝑠𝑖𝑛𝛿⁄  کیلوپاسکال 

 (ASTM D6521)آزمون تسریع پیرشدگی قیر 

 (℃)دمای پیرشدگی  100

  (℃)دمای آزمایش 25 22
 (ASTM D7175)برش دینامیکی 

∗𝐺نتیجه آزمایش  2620 

𝑠𝑖𝑛𝛿⁄ کیلوپاسکال 

 (℃)دمای آزمایش  -12 -18

 مگا پاسکالنتیجه آزمایش سفتی خزش  257 123 (ASTM D6618)سفتی خزش خمشی 

 mنتیجه آزمایش ضریب  0.324 0.263

 

                                                           
1 Penetration Grad 
2 Performance Grade 
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 فیلر -3-2

از شرکت گیلان کشت و  شدههیتهجایگزین فیلر رایج استفاده شد: خاکستر پوسته برنج  عنوانبهدر این مطالعه دو نوع فیلر 
یم در هنگام احتراق تولید ماًیمستق FAو  RHAآفاتوس استفاده شده است. هر دو محصول  شرکتاز  شدههیتهخاکستر بادی 

مقایسه نتایج در این تحقیق  منظوربهنیز  دیآیم دست بهدر مخلوط آسفالتی که از بین گرم  مورداستفاده 1(CF) . فیلر رایجشوند
 .دهدیمرا نشان  موردمطالعهخصوصیات فیزیکی و شیمیایی فیلرهای  4استفاده شده است. جدول 

 
  موردمطالعه: خواص فیزیکی و شیمیایی فیلرهای 4جدول 

 ترکیب شیمیایی خواص فیزیکی
 فیلر

SG 𝐿𝑂𝐼 𝑆𝑂3 𝐾2𝑂 𝑀𝑔𝑂 𝐹𝑒2𝑂3 𝐴𝑙2𝑂3 𝐶𝑎𝑂 𝑆𝐼𝑂2 

2.549 39.05 0.39 0.3 12 0.05 1.7 34.59 10.98 Current filler (CF) 
2.115 1.64 0.12 0.51 0.48 0.14 0.21 0.24 96.08 RHA 
2.230 3 5 6 28 9 6 3 20 FA 

 

 طراحی مخلوط آسفالتی -3
 ,Asphalt)از : آسفالت ممتاز، مارشال و ویم اندعبارتکه  شوندیممخلوط آسفالتی در حال حاضر به سه روش مختلف طرح 

ی مختلف هانوع. در این مطالعه روش مارشال جهت طراحی مخلوط آسفالتی با دانه پیوسته با درصدهای مختلف فیلر و (2015
مارشال توسط انجمن آزمایش و مصالح آمریکا و  شیآزمای هادستورالعملرسیدن به میران قیر بهینه استفاده شد.  منظوربهفیلر 

و فیلرها برای صفر شدن رطوبت در دمای  هادانهسنگ، هانمونه. برای تهیه اندشدهانجمن راه و ترابری ایالتی آمریکا استاندارد 
د تا ویسکوزیته ، دماهایی که باید قیر را گرم کرMS-2در نشریه  شدهمشخصی هادستورالعملدرجه گرم شدند. طبق  100±5

، برسد (Asphalt, 2015)باشدیمدمای اختلاط و تراکم  دهندهنشانکه به ترتیب  310-250و  190-150کینماتیکی قیر به 
نظر گرفته شد.  145-140و  165-155به ترتیب  هامخلوطمعیار دمای اختلاط و تراکم برای همه  تعیین شد. براساس این

اختلاط  یدر دمادرصد  6.5تا  3.5قیر با درصدهای و درصد  8تا  2با درصدهای  فیلرها، شدهمشخصی بنددانهبا  هادانهسنگ
تراکم انجام شد تا نمونه مارشال  یضربه در هر طرف( در دما 75) لمارشا کیاتوماتچکش با  تراکم کاملاً مخلوط شدند و متعاقباً 

نوع  6نمونه ) 216 درمجموعسه نمونه برای هر درصد قیر تهیه شد که  شود. دیتول متریلیم 63.5و ارتفاع  متریلیم 100با قطر 
 درصد مختلف و سه نمونه برای هرکدام( ساخته شد. 4مدل فیلر در  3درصد قیر، 

 
 آسفالت یهانمونه هیته یبرا هاآن درصدو  فیلر نوع  ،ریمختلف ق درصدهای اتیجزئ: 5جدول 

FA RHA CF نوع فیلر 

 درصد فیلر 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 

 درصد قیر

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 

4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 

5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 

6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 
 

 فضای خالی پرشده ،(VMA) فضای خالی مصالح سنگی ،فضای خالی ،مخصوصوزن شامل  شیآزما جینتا 4-2ی هاشکل
های مختلف قیر و درصد فیلرهای مختلف مربوط به درصد آسفالتی یهامخلوط مارشال بیو ضر روانی ،مقاومت ،(VFB) ریق با

CF، RHA  وFA یمدرصد قیر آسفالت مورد آزمایش تعیین  نیترمناسب هایمنحنبه کمک این . دهدیمرا نشان  موردمطالعه
برمبنای آن دارای بهترین  شدههیتهد قیری که آسفالت درصد قیر، عبارت است از تعیین درص نیترمناسب. هدف از تعیین گردد

درصد  4مشخصات باشد یعنی وزن مخصوص و تاب فشاری آن به ماکزیمم نزدیک و فضای خالی آسفالت نیز در حدود 
 .(Asphalt, 2015)باشد

                                                           
1 Current Filler 
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 خاکستر پوسته برنجحاوی  موردمطالعهمارشال مخلوط آسفالتی  یهایژگیو: 2شکل 

  

  

  
 خاکستر بادی حاوی موردمطالعهمارشال مخلوط آسفالتی  یهایژگیو: 3شکل 
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 فیلر رایج بین گرمحاوی  موردمطالعهمارشال مخلوط آسفالتی  یهایژگیو: 4شکل 

 
درصد( مقدار قیر  4به  2)از  CFبا افزایش  حالنیباا. باشدیم CF ،4.56درصد  2، مقدار قیر بهینه مخلوط با 6مطابق جدول

 حاوی یهانمونهرسیده است.  4.94و  4.7درصد فیلر، مقدار بهینه قیر به ترتیب به   8و  6. اما با ابدییمکاهش  4.53بهینه به 

RHA  وFA  مصرف کمتر قیر بهینه را در مقایسهCF  درصد  4. مقدار قیر بهینه در دهدیمنشانRHA  درصد  6وFA  به
 قیرنوع  و یبنددانه ،مصالح سنگینوع  . چونباشدیم CFلر که کمتر از مقدار بهینه حاصل از فی رسدیم 4.16و  4.25ترتیب به 

 . شودیممحاسبه درصد آن و فیلر نوع  سته بهفقط ب درصد قیر بهینه تغییرات نیبنابرا ،مشابه هستند

 
 FAو  CF ،RHAمارشال مرتبط با درصد قیر بهینه در مقادیر مختلف فیلرهای  یهایژگیو: 6جدول 

MQ VFB VMA نوع فیلر مقدار فیلر قیر بهینه مقاومت روانی 

3.59 74.57 16.08 3.23 1184 4.56 2 

CF 
3.85 72.59 16.17 3.18 1250 4.53 4 

4.06 74.79 16.32 3.2 1325 4.7 6 

3.91 74.85 16.5 3.12 1245 4.94 8 

3.93 70.44 15.3 3.06 1228 4.49 2 

RHA 
4.62 70.83 15.66 2.89 1364 4.25 4 

5.23 73.34 16.21 2.71 1446 4.72 6 

5.29 73.87 16.82 2.5 1350 4.77 8 

4.20 74.28 15.61 2.57 1102 4.42 2 

FA 
4.48 74.33 15.11 2.94 1343 4.3 4 

4.89 73.62 16.16 2.76 1378 4.16 6 

5.20 74.3 16.37 2.64 1400 4.74 8 

 قبولقابلحدود  800حداقل  2-3.5 13حداقل  75-65 
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 موردمطالعهمختلف  یهانمونه یبرا قیر بهینه ریمقاد : تغییرات5شکل 

 
و شکل  6در جدول  موردمطالعه فیلرهایبا تمام  درصد قیر بهینهمربوط به  مارشال شیآزما جینتا ،4-2 یهاشکلبا استفاده از 

 6و  4به  CFکه با افزایش مقدار  باشدیم CF ،1184درصد  2مقدار متوسط مقاومت برای مخلوط حاوی  است. شده دادهنشان  5
. استفاده از کندیمدرصد مقاومت کاهش پیدا  8در مقدار  اما. ابدییمافزایش  1325و  1250درصد مقاومت به ترتیب به افزایش 

RHA  مقاومت را در تمامی درصد فیلرها نسبت بهCF و  6، 4، 2به این صورت که مقدار مقاومت در درصدهای  .دهدیمیش افزا
8 RHA  نسبت به همین درصدها در مخلوط حاویCF از  مورداستفاده. در ابدییمدرصد افزایش  6.5و  9.1، 9.1، 3.7، به ترتیب
 شودیمدرصد( مشاهده  8تا  4 )از FAاما با افزایش  ابدییمکاهش  CF، مقدار مقاومت کمی نسبت به مقدار مشابه FAدرصد  2

را  RHA حاوی یهامخلوط یمارشال برامقاومت بهبود در  نیا. ابدییمافزایش  1400و  1378، 1343که مقدار مقاومت نیز به 
 یبرا ،نیعلاوه بر ا دهد. شیرا افزا سختی قیرو  یبرش مقاومتکه ممکن است  نسبت داد RHAبه ذرات نامنظم  توانیم

 عنوانبه( ممکن است ی)معمولاً کرو FAاست که شکل منظم ذرات  نیمارشال ا مقاومت شیافزا لیاز دلا یکی ،FA یهامخلوط
 ,.Mistry et al)شودیمتراکم بیشتر حاصل  جهیدر نت ،کندیم جادیتراکم ای هنگام عمل کنند که اصطکاک کمتر ییهاغلطک

عبور  شدهنییتع( از محدوده VFB) با قیر پرشده فضای خالی ( و VMA) دانهسنگموجود در  فضای خالی ،نیهمچن. (2019
 دهد. حیرا بدون زحمت توض آمدهدستبهمارشال  شیآزما جیتان تیماه تواندیم( MQمارشال ) بیضر ریمقاد رییتغ. کندینم

دارد.  هامخلوط یاشاره به سفت ینوعبهو  شودیم( تعریف mm( به روانی)KNمقاومت مارشال ) صورتبه( MQمارشال ) بیضر
خراب شدن  جهیدرنتو  یشکل دائم رییتغ ،یبرش یهاتنشاز مقاومت مواد در برابر  سنجشی است MQشده است که  رفتهیپذ

 ریمقاد ،FAو  RHA حاوی یهامخلوطنشان داده شده است. در  6و شکل  5برای همه فیلرها در جدول  MQنتیجه  است.
MQ مجازو از حداکثر  ابدییم شیافزا جیتدربه MQ 5 kN/mm  ریمقاد یشیروند افزا. کندیمتجاوز MQ  نیبه ا توانیمرا 

 شیرا افزا ریق یو سفت تهیسکوزیو ،کندیمرا جذب  ریجزء سبک قفیلر  ،فیلر شتریب درصدکمتر و  بهینهقیر نسبت داد که با  لیدل
را در تحمل بارها بهبود  مخلوط آسفالتی یکل ییو توانا دهدیم شیرا افزا هادانهسنگو  قیر نیب یچسبندگموضوع  نیا .دهدیم
 .(Hamedi & Tahami, 2018)بخشدیم

 

 
 درصد فیلرهای مختلفدر  MQ ریمقاد: 6شکل 
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 یادگیری ماشین یهاروشکاربرد  -4

 ماشین بردار پشتیبان -4-1
بسیاری  موردتوجهاخیر  چند سالجدیدی است که در  کردیرو و رگرسیون،  یبنددستههای پشتیبان در مسائل استفاده از بردار

 صورتبهطراحی شد و نظریه آماری یادگیری را  1990در سال  1قرار گرفته است. ماشین بردار پشتیبان در ابتدا توسط واپنیک
آموزشـی  یهاجداکننـده کـه روی داده 2صفحهیک ابر لهیوسالگوریتمی اسـت کـه به SVMدر تعریف ساده، مستحکم بنا نهاد. 

  .(Yang et al., 2008)دشونی، دو کـلاس خـاص از هـم جـدا و مشـخص مشودیتعریف م

 

 )ب( )الف(
 هانمونهی بنددسته، )ب( خطوط مجموعه نقاط متعلق به دودسته: )الف( 7شکل 

آموزشی است. در این حالت با  یهاداده یرخطیماشین بردار پشتیبان، توانایی غلبه بر مشکل توزیع غ یهاتیازجمله قابل
و ابـر صفحه  شودیبهتر انجام م یریپذکیکه در آن تفک ابندییتر انتقال مها به فضایی به بعد بزرگ، داده3استفاده از توابع کرنل

 .شودیجداکننده در آن فضا تعیین م
شود. ی، تابع پایه شعاعی و تابع سیگموئید بیشتر استفاده میاچندجملهدر روش ماشین بردار پشتیبان از چهار تابع کرنل خطی، 

 آورده شده است. 7جدول  روابط این توابع در

 
 (Shawe-Taylor & Cristianini, 2000)نبایبردار پشت نیتوابع کرنل متداول در ماش: 7جدول 

 فرمول نوع تابع
 xi×xj خطی

[γxixj+cofficient] ایچندجمله
d
 

‖exp(-γ‖xi-xj پایه شعاعی
2
) 

 tanh(γxixj+cofficient) سیگموئید

 
را بیشینه کنند. این  4کنند یک حاشیههایی هستند که سعی میهای بردار پشتیبان الگوریتمهای مبتنی بر ماشینالگوریتم

ها، از دو خط موازی شروع کرده و این خطوط را در جهت خلاف یکدیگر حرکت دسته جداکنندهها برای پیدا کردن خط الگوریتم
دهند تا هرکدام از خطوط به یک نمونه از یک دسته خاص در سمت خود برسد. پس از انجام این مرحله، میان دو خط موازی می

گیرد. هرچه پهنای این نوار بیشتر باشد، به این معناست که الگوریتم توانسته حاشیه را بیشینه کند و یه شکل مییک نوار یا حاش
هدف ما این است که بیشترین مقدار ممکن برای این حاشیه انتخاب شود. هرچه  درواقعهدف نیز بیشینه نمودن این حاشیه ست. 

در حالت )ها یا همان خط مرکزی دسته جداکنندهد. در مرکز حاشیه شکل، خط بندی کمتر خواهبیشتر باشد خطای کلاس حاشیه
شوند، گیرد. حال از بین خطوطی که رسم می( قرار میابر صفحهی بعدسهی صفحه و در حالت بیشتر از بعدسهی خط، دوبعد

و  B1کند. حاشیه مربوط به دو خط انتخاب میها خط جداکننده دسته عنوانبهالگوریتم خطی را که حاشیه کناری آن بیشتر باشد، 
B2  نمایش داده شده است. الگوریتم خط  8در شکلB1  حاشیه کناری این خط،  چراکهکند انتخاب می جداکنندهخط  عنوانبهرا

 .استبیشتر  B2نسبت به حاشیه کناری خط 

 

                                                           
1 Vapnik 
2 Hyperplane 
3 Kernel functions 
4 Margin 
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 ی نمونه بنددسته: حاشیه خطوط 8شکل 
 

𝑦𝑖بتوانند در دو کلاس  𝑥𝑖جفت داده به شکل زیر باشد که متغیرهای مستقل Nی شامل آموزشها کنید دادهفرض  = و  1
𝑦𝑖 =  ی شوند. بندطبقه 1−

(1) D= {(xI,yi
)|xiϵRn,y

i
ϵ{-1,1}}

i=1

N

 

 زیر است: صورتبهدر این صورت معادله ابر صفحه جداکننده دو کلاس  
(2) D={xϵRn|f(x)=w.x+b=0} ,wϵRn,bϵRn 

 فردمنحصربههای مختصات است. انتخاب جواب مبدأفاصله ابر صفحه از  دهندهنشانبردار  bبردار ضرایب ابر صفحه و  wکه  
ی ابر صفحه جداکننده خواهد ریپذمیتعمبرای این دو پارامتر منجر به داشتن حداکثر فاصله دو ابر صفحه موازی و بالا رفتن قابلیت 

 شود:زیر مطرح می صورتبهی سازنهیبه مسئلهبنابراین ؛ شد

(3) minw,b

1

2
‖w‖2+c∑ ξ

i

N

i=1

 

 مشروط به قیود زیر: 
(4) y

i
(φ(xi).w+b)≥(1-ξ

i
)∀i, ξ

i
≥0 

 c تربزرگهای دارای همپوشانی است. مقادیر پارامتر کمکی برای تفکیک داده 𝜉𝑖ثابت ظرفیت،  cتابع کرنل،  𝜑(𝑥𝑖)که 
ی نیز در حل ریگمیتصمشامل نقاط دورتر از مرز  ترکوچکی و مقادیر ریگمیتصمتوجه بیشتر به نقاط در نزدیکی مرز  دهندهنشان
 سازی خواهد بود.بهینه مسئله

آمدن  به دستشود. با استفاده می Karush-Kuhn-Tuckerدوگانه ولف با حفظ شرایط  نیلاگرانژاز تابع  3برای حل رابطه 
 صورتبهی یک متغیر جدید بندکلاسهی برای ریگمیتصمدوگانه ولف، تابع  نیلاگرانژتوسط بیشینه کردن تابع  bو  wبردارهای 
 :(Shawe-Taylor & Cristianini, 2000)بودزیر خواهد 

(5) G(x)=sign[f(x)]=sign[φ(x).w+b] 
 به دست: قرارداد موردتوجهی در روش ماشین بردار پشتیبان این نکات را بایستی بندکلاسهآوردن نتایج مناسب  به دستبرای 

 Cross هایها با استفاده از روشو تغییر پارامترهای مختلف تابع کرنل یا تعویض آن cآوردن مقدار بهینه برای پارامتر 

Validation (Shabankareh & Hezarkhani, 2017). 
 

 صادفیجنگل ت -4-2

. باشدیم 1های تلفیقیروش ازجملهروش جنگل تصادفی 
بندی یا رگرسیون ی تلفیقی مدلی که برای دستههاروشدر 

ی رأشود که ترکیبی از چندین مدل است. هر مدل انتخاب می
این  بر اساسکند و نتیجه نهایی در مورد مقدار خود را صادر می

شود. اغلب صحت یک روش تلفیقی بهتر از صادر می هایرأ
 ,.Mohri et al)است هامدلآن یعنی  دهندهلیتشکی هامؤلفه

2018). 

 

 
 ی تلفیقیهاتمیالگور: ایده کلی 9شکل 

 
                                                           
1 Ensemble Methods 
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در روش تلفیقی همگی از نوع درخت تصمیم هستند، بدین ترتیب این مجموعه تشکیل یک  شدهاستفادهی هامدلتصور کنید 

جهت تعیین  1ی موجود در هر گرهجنگل را خواهد داد. هر یک از درختان تصمیم با استفاده از یک انتخاب تصادفی صفات خاصه
شود. این مقادیر دارای توزیع مقادیر یک بردار تصادفی ساخته می بر اساسهر درخت  گریدعبارتبهشوند. انشعاب ساخته می

ی رأبندی نیز هر درخت شوند. برای دستهگیری میمستقلی نمونه صورتبهیکسانی برای تمام درختان موجود در جنگل هستند و 
جنگل ترهای مهم در الگوریتم پارام. (Liaw & Wiener, 2002)شودی اکثریت تعیین میبارأخود را صادر و نتیجه نهایی 

ها مقادیر مناسبی تعیین که لازم است برای آن باشندتعداد درخت میو  شده در هر گره درختتعداد متغیر انتخاب تصادفی،
 .(Harris & Grunsky, 2015)شوند

 

 : ایده الگوریتم جنگل تصادفی10شکل 

 
چند شوند و برخی دیگر شاید گیری نمیگیری با جایگزینی اطلاعات، برخی اطلاعات هرگز نمونهنمونه هر باردر این روش در 

خواهند  2(OOB) سهیکها در اصطلاح نمونه خارج از ورودی برای برخی درختهای برخی داده گریدعبارتبهگیری شوند. نمونه بار
ها عمل یک اعتبارسنج داخلی برای هر درخت را دارند که این ها مشارکت نخواهند داشت. این دادهبود یعنی در ایجاد برخی درخت

بینی شوند، ی خارج از کیسه از طریق درختان پیشهاشود. اگر خود دادهاعتبارسنجی از طریق برآورد خطای خارج از کیسه انجام می
دهنده میزان شود که نشانها خطا وجود خواهد داشت و میانگین این خطاها، خطای خارج از کیسه نامیده میبینیبرای این پیش

 .(James et al., 2013)استبر میزان خطای نتیجه نهایی جنگل تصادفی  نشدهانتخابهای نمونه ریتأث
 

 ارزیابی مدل -4-3
و  5، میانگین خطای نسبی4ین مربعات خطای تخمین، میانگ3ضریب تعیین بر اساس RFو  SVMی هامدلارزیابی عملکرد 

 R2استفاده شده است. مدلی که بیشترین مقدار  باشندیمخطای( تخمین دقت )که همگی معرف میزان  6قدر مطلق خطای نسبی
 .(Nagelkerke, 1991)ی برخوردار استترمناسبرا دارا باشد از عملکرد  MAPEو  RMSE ،SDEمقدار  نیو کمتر

. این باشدیکل تغییرات )متغیرها( م، بهشدهفی( تعریرهای، نسبت تغییرات )متغشودیکه ضریب تعیین نیز نامیده م R2  کمیت
ی دیگر هاروشد. یک مدل یا نمودار مطمئن بو ینیبشیتوان به پیم که تعیین کنیم چقدر دهدیبه ما این امکان را م یریگاندازه
مقدار  کیباشد،  ریمتغ تینهایب صفر تا + نیب تواندیها مآن ریاشکال مشترک دارند: ازآنجاکه مقاد کیاما  هستند، دیمف اگرچه

 .(Chicco et al., 2021)و فقط در هنگام مقایسه قابل تفسیر هستند دیگوینم یادیز زیچ ییتنهابه ها در مورد عملکردواحد آن
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1 Node 
2 Out Of Bag 
3 Coefficient of Determination 
4 Root mean square error 
5 Standard deviation error 
6 Mean absolute percentage error  
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(8) SDE=√
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 ورودی یهاداده -4-4
. استفاده شد یادگیری ماشین یهامدل دیتول یبرا شدهاصلاحو  یمارشال مخلوط معمول یطراح ریاز مقاد ،مطالعه نیدر ا
درصد برای آزمایش و  30تصادفی برای آموزش و  صورتبهدرصد آن  70استفاده شد که  یسازمدلنمونه برای  72 درمجموع

که این ترکیب بهترین عملکرد به همراه داشته  انددادهاعتبار سنجی نتایج مدل استفاده شدند. محققان نشان 
 یسازمدل یبرا شدهگرفتهدر نظر  یورود یرهایمتغ. (Ghorbanzadeh et al., 2018; Tiwari et al., 2018)باشد

فضای  ،(Vv) فضای خالیدرصد  ،متراکم یهانمونه مخصوصوزن  ،(BC) ریق ،(PF) فیلردرصد  ،(FT) فیلر نوعاز  اندعبارت
 (.VFB) ریبا ق پرشده فضای خالی( و VMA) دانهسنگموجود در  خالی

که محتوای آن )صفات خاصه(   شودیمدر نظر گرفته  1ی یادگیری ماشین هر نمونه، یک بردار ویژگیهاتمیالگور نهیدرزم
. (Porwal et al., 2004)باشدیمبنابراین تعداد ابعاد بردار ویژگی برابر با تعداد آزمایشات اند؛ دهشتوسط نتایج آزمایشات تعریف 

نتیجه مقاومت و روانی مارشال  بر اساس هادادهبعدی با یکدیگر ترکیب شدند.  7بردار ویژگی  72برای ایجاد  هاشیآزمانتایج تمام 
 یهاتمیالگور در ،باشندیم متفاوت نتایج درها آن یریگاندازه واحد وها داده رنج اینکه به توجه ی شدند. باگذاربرچسب آمدهدستبه

 مثال، برای. باشد داشته مثبتی عملکرد تواندینم و است همراه یافزارنرم و یافزارسخت محدودیت با تابع عملکرد ماشین یادگیری
 تا است نیاز بنابراین با قیر دارند؛ پرشدهاز فضای خالی تر کوچک بسیار مقادیری ی وزن مخصوص قیرهاداده پژوهش این در

ر را روش برای بی مقیاس کردن این است که مقادی نیترساده .(Ioffe & Szegedy, 2015)شوند 2نرمالایزشده پردازش مقادیر
 :باشدیمزیر  صورتبهتغییر دهیم. فرمول این روش  [0,1]به مقیاس 

 

(10) x̂=
x-min(x)

max(x) - min(x)
 

 
𝑥 و اصلی داده x آن در که   .(Patro & Sahu, 2015)باشدیم شده نرمالایز مقدار ́

 

 RFو  SVMی با استفاده از روش سازمدلنتایج حاصل از  -4-5

 ستیبایمکه در قبل اشاره شد در این روش  طورهماناستفاده شده است.  SVMی هامدلی آموزشی برای ساخت هادادهاز 
انجام شده است که بهترین  شدهیمعرفی آموزشی توسط هر چهار تابع کرنل هادادهی بر روی سازمدلاز توابع کرنل استفاده کرد. 

متعلق به تابع کرنل از  𝛾و  𝑐بهینه کردن پارامترهای  منظوربهآمده است. همچنین  به دستنتایج با تابع کرنل پایه شعاعی 

مقاومت مارشال  یسازمدلبرای  0.9برابر  𝛾و مقدار  8برابر  𝑐استفاده شده است که مقدار   fold cross validation-10روش

دو باعث کاهش  نیرازایغروانی مارشال در نظر گرفته شده است. مقادیر  یسازمدلبرای  0.8برابر  𝛾و مقدار  10برابر  𝑐و مقدار 
، R2 ،SDEی آزمایشی مورد ارزیابی قرار گرفت و نتایج مربوط هاداده. پس از آموزش، مدل توسط شودیمدقت و صحت الگوریتم 

RMSE  وMAPE  ی با استفاده از بسته سازمدلآمد. کلیه فرایند  به دست  3مطابق جدولE1071 افزارنرمR (Meyer et 

al., 2019) .انجام شده است 
-10( از روش ntreeتعداد درخت ) نیهمچن( و mtry) در هر گره درخت شدهانتخابتعیین تعداد متغیر  منظوربه RF درروش

fold cross validation شرایط به  نیترمطلوبمتغیر در هر گره  5درخت و  1000ده است. مطابق این روش تعداد استفاده ش
 ی استفاده شد.سازمدل منظوربهبرای مدل فراهم کرده است. لذا این مقادیر 
، R (Leo Breiman and Adele Cutler, 2018) افزارنرمدر  random forestپس از ساخت مدل با استفاده از بسته 

یکی از مزایای الگوریتم جنگل ارائه شده است.  3مورد ارزیابی قرار گرفت که نتایج در جدول  ی آزمایشیهادادهمدل توسط 
 بر اساساهمیت متغیرها را در یک مسئله مشخص کند. در این تحقیق اهمیت پارامترهای ورودی  تواندیمتصادفی این است 

دارای اهمیت  درصد فیلرکه درصد قیر و  (Han et al., 2016)آمده است به دستشاخص اهمیت جینی و اهمیت جایگشتی 
 .باشندیمبالاتری نسبت به سایر پارامترها 

                                                           
1 Feature vector 

2 Normalize 
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 برای مقاومت مارشال RFو  SVMی هامدل: نتایج ارزیابی 8جدول 

 2R SDE RMSE MAPE نوع داده مدل

SVM 
 2.981 38.527 0.0180 0.9135 آموزش
 3.0173 40.0412 0.0208 0.875 آزمایش

RF 
 3.023 39.985 0.0209 0.8745 آموزش
 3.1641 41.870 0.0211 0.8269 آزمایش

 
 برای روانی مارشال RFو  SVMی هامدل: نتایج ارزیابی 9جدول 

 2R SDE RMSE MAPE نوع داده مدل

SVM 
 2.98 38.4 0.0141 0929 آموزش
 3.03 40 0.0214 0.841 آزمایش

RF 
 3 39.7 0.02 0.889 آموزش
 3.11 41.3 0.0203 0.811 آزمایش

 
و  SVMآسفالت توسط مدل  و روانی مقاومت شدهینیبشیپی شده و مقادیر ریگاندازهنمودار مقادیر واقعی  12و  11در شکل 

RF  به خط نیم ساز  ، نتایجشودیمی دیده خوببهکه در شکل نیز  طورهمانی آموزشی و آزمایشی ترسیم شده است. هادادهبرای
شود تمامی  درصد 100برابر  2Rازلحاظ تئوری اگری کرده است. نیبشیپگفت مقادیر را با دقت خوبی  توانیمنزدیک هستند و 

ها بر روی خط برازش شده قرار خواهند شده با مقادیر برازش شده یکسان خواهند بود و همه نقاط دادهمقادیر مشاهده
 .(Devore, 2011)گرفت

 

 )ب( )الف(
 RF)ب( مدل  SVMو واقعی )الف( مدل  شدهینیبشیپمقدار مقاومت مارشال  مقایسه: 11شکل 

 

 )ب( )الف(

 RF)ب( مدل  SVMو واقعی )الف( مدل  شدهینیبشیپمقدار روانی مارشال  مقایسه: 12شکل 
 

 یریگجهینت -5
 یهادرصددر  )فیلر حاصل از بین گرم، خاکستر پوسته برنج و خاکستر بادی( سه نوع فیلر استفاده از ریمطالعه، تأث نیدر ا

مقایسه درصدهای قیرهای  قرار گرفت. یموردبررس متریلیم 25وط آسفالتی با حداکثر سایز دانه مختلف بر خواص مارشال مخل
مقدار قیر بهینه کاهش پیدا  دهدیممشابه اختلاط نشان  در درصدهای CFی حاوی هانمونهبا  FAو  RHAی حاوی هانمونه
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با توجه به کاهش قیر بهینه  دهدیمی حاوی این سه نوع فیلر نشان هانمونهاز  آمدهدستبهکرده است. همچنین مقاومت مارشال 
ی حاوی هامخلوطافزایش پیدا کرده است. در  CFی حاوی هانمونهنسبت به  هاآن، مقاومت FAو  RHAی حاوی هامخلوطدر 

CF کمترین مقدار قیر بهینه برای باشدیم 4.53این فیلر کمترین مقدار قیر بهینه نتیجه داده است که برابر با  درصد از 4، مقدار .
برای مخلوط حاوی فیلر بدست آمده است و  نیادرصد از  4و برای مخلوط حاوی  باشدیم 4.25برابر با  RHAی حاوی هامخلوط

FA  با توجه به نتایج بدست آمده مقدار باشدیم 4.16آمده است و برابر با  به دستدرصد از این فیلر  6کمترین مقدار قیر بهینه در .
، ذکرشدهدرصد قیرهای   در آمدهدستبهی هامقاومتکمترین مقدار قیر بهینه را نتیجه داده است. در مقایسه  FAدرصد فیلر  6

است. براین اساس  قبولقابلاین مقدار نیز  4.89برابر با  MQبیشترین مقاومت را داراست که با مقدار  FAدرصد  6ط حاوی مخلو
عملکرد روسازی  کهیطوربهیی کرد جوصرفهدر مصرف قیر  توانیم FAو  RHAنتیجه گرفت که با استفاده از فیلرهای  توانیم

ی هاتمیالگوری آسفالتی، از هامخلوطی مقاومت و روانی مارشال نیبشیپارائه مدلی برای  منظورهبنسبت به قبل بهتر باشد. در ادامه 
با استفاده از پارامترهای طرح مارشال آموزش داده شدند و سپس  هامدلاستفاده شد.  RFو  SVMی شدهنظارتیادگیری ماشین 

ی مقاومت مارشال به سازمدلدر  RFو  SVMبرای دو مدل  2R. مقدار گرفتندی آزمایشی مورد ارزیابی قرار هادادهبا استفاده از 
آمد. این مقدار برای این  به دستبرای داده آزمایشی  0.8269و  0.875برای داده آموزشی و  0.8745و  0.9135ترتیب برابر با 

برای داده آزمایشی بود.  0.811و  0.841ی و ی آموزشهادادهبرای  0.889و  0.929ی روانی مارشال نیز به ترتیب سازمدلمدل در 
ی مقاومت و روانی مارشال نیبشیپی آزمایشگاهی برای هاروشدر برابر  شدهاستفادهی هامدلکارآمدی  دهندهنشاننتایج حاصله 

ی ماشین یادگیر یهاتمیالگوربهینه کردن  منظوربهداراست.  RF عملکرد بهتری را نسبت به SVMکه روش  باشدیمآسفالت 
پس از انجام آزمایشات هر نمونه جدید، از نتایج حاصله در  شودیمپیشنهاد  ینیبشیپو طراحی یک مدل پویای  آمدهدستبه

 آموزش مجدد الگوریتم استفاده شود.
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