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For the successful management of highway systems, the prediction of 
pavement performance is vital because it enables distinction and 
prioritizes maintenance and renovation activities. A precise 
assessment is necessary for informed and appropriate decisions 
regarding the repair, refining, and reconstruction of roads and 
highways. This assessment considers the standards of service and 
performance of pavements over the years of operation. The 
International Roughness Index (IRI) has been widely used as an 
efficient metric for measuring and assessing surface roughness. In this 
study, a hybrid model was developed for the prediction of IRI. The 
model was proposed by combining the Least Squares Support Vector 
Machine (LS-SVM) and Particle Swarm Optimization (PSO). PSO 
determines the optimal tuning parameters for the LS-SVM in the 
proposed model. Moreover, the k-fold cross-validation was used 
during the training phase to avoid overfitting phenomenon. Two 
datasets from the Long-Term Pavement Performance program were 
used to assess the performance of the combined model in predicting 
IRI, and two datasets from the Long-Term Pavement Performance 
(LTPP) program were used. For the two LTPP datasets, the proposed 
hybrid model achieved the higher accuracy in term of R2 values of 
0.994 and 0.997, respectively. In addition, a comparison of the 
proposed model with different machine-learning methods confirmed 
that the proposed model provided more accurate prediction. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Roads play a crucial role in transportation and society. To preserve the integrity of the 

road network, consistent maintenance efforts are necessary. This requires making 

decisions that are both technically sound and economically viable [1]. A considerable 

portion of government infrastructure budgets is typically directed towards the expenses 

associated with these activities. Consequently, restricting investment has detrimental 

effects on the road network [2-4]. Therefore, it is crucial to optimize funding to maintain 

the quality of the road infrastructure.  

The transportation sector is undergoing significant changes due to advances in 

artificial intelligence, big data, autonomous vehicles, and carbon reduction. However, 

these advances pose technical challenges to reevaluate traditional paradigms [5; 6]. 

Currently, artificial intelligence has influenced numerous sectors, with machine learning 

techniques being particularly noteworthy. 

To guarantee safe and properly maintained roads for users, evaluating the 

performance of road pavements is essential. There are various methods available for 

assessing pavement performance, with some of the more commonly used is the 

International Roughness Index (IRI), Pavement Condition Index (PCI), and Present 

Serviceability Index (PSI). The IRI quantitatively reflects the longitudinal profile of 

pavement and originated from the World Bank’s 1982 experiment in Brazil [7].  

This study proposes a hybrid model that integrates the Least Squares-Support Vector 

Machine (LS-SVM) with Particle Swarm Optimization (PSO) for predicting IRI. The tuning 

parameters for the LS-SVM model are identified through the PSO algorithm. Furthermore, 

to avert overfitting during the training phase, the k-fold cross-validation method is 

utilized. To facilitate IRI prediction, two databases are employed for training and testing 

the model. Ultimately, the effectiveness and capabilities of the proposed hybrid model are 

illustrated by comparing its results against those from other methodologies featured in 

earlier studies. 

Methodology 
In this study, the tuning parameters and kernel function of the Gaussian Radial Basis 

Function (GRBF) are determined using the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. 

For this purpose, an appropriate objective function must be selected for a set of training 

data, while ensuring that the risk of overfitting during the optimization process is 

minimized. This issue can be addressed by employing the cross-validation technique [8]. In 

this context, k-fold cross-validation provides the best balance between computational cost 

and reliable parameter estimation [9]. In this method, for each particle in the PSO algorithm, 

an LS-SVM model is created using the parameters associated with that particle. The training 

data is divided into k subsets, where k-1 subsets are used as the training set for the LS-SVM 

model, and the performance of the model is evaluated using the Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) criterion on the kth subset. This process is repeated k times, ensuring that 
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each subset is used exactly once for testing. Consequently, minimizing the average MAPE 

across all k trials is defined as the objective function for each particle, as follows: 
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where ai and pi are the actual value and the predicted value, respectively. Figure 1 

represents the number of test data in the kth subset. Figure 1 shows the flowchart of the 

combined LS-SVM and PSO models. 

 
Figure 1 Flowchart of the combined LS-SVM and PSO model 

The performance of the combined LS-SVM and PSO model in predicting IRI was 

evaluated in terms of three statistical measures including Mean Absolute Percentage Error, 

Root Mean Square Error (RMSE), and coefficient of determination (R2). These RMSE and R2 

measures are expressed as follows: 
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(3) 

where aave and pave are the average of the actual and predicted values of the sample in the 

databases.  

Results and discussion 
Table 1 shows the prediction performance of the combined LS-SVM and PSO model for 

the training and test sets of the two databases. The comparison of the data shows that the 

combined LS-SVM and PSO model has been able to predict the IRI in the two databases with 

very high accuracy. 
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Table 1. Performance of the combined LS-SVM and PSO model in IRI prediction 

Data 
Train Test 

MAPE RMSE R2 MAPE RMSE R2 

First 1.187 0.012 0.999 5.126 0.055 0.997 

Second 4.334 0.057 0.996 3.917 0.074 0.994 

The scatter plots between the measured (actual) and predicted IRI values in the testing 

process for both databases are shown in Figure 3. The results in Figure 2 show that the 

proposed hybrid model was able to predict the IRI value well. 

 
(a) Frist data 

 
(b) Second data 

Figure2. Scatter plots between measured and predicted IRI values 

Conclusion 
In this study, a combined LS-SVM and PSO model was proposed for IRI prediction. The 

PSO algorithm was used to optimally determine the tuning parameters of the LS-SVM model. 

Additionally, the k-fold cross-validation technique was employed to prevent overfitting 

during the training process. Two laboratory databases from the Long-Term Pavement 

Performance (LTPP) program were used to evaluate the efficiency of the proposed 

combined model. The accuracy evaluation of the combined LS-SVM and PSO model 

demonstrated high performance, with coefficients of determination (R²) of 0.994 and 0.997 

for the two LTPP databases. These results indicate the model's high accuracy in IRI 

prediction. Furthermore, the performance of the combined model was compared with other 

machine learning methods in terms of the correlation coefficient (R). The results revealed 

that the combined LS-SVM and PSO models achieved superior accuracy. Therefore, the 

proposed model can be effectively utilized for pavement performance prediction.  
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 .مهم است اریبس یاجاده یهارساختیمؤثر ز تیریمد یبرا روسازیعملکرد  ینیبشیپ
اتخاذ . کندیکمک م نوسازیو  ینگهدار یهاتیفعال یبندتیو اولو ییبه شناسا رایز

و  هاجادهتصمیمات آگاهانه و مناسب در خصوص تعمیر، بهسازی و بازسازی روسازی 
ی و عملکرد روسازی در طی سالیان دهخدمتمستلزم برآورد دقیق کیفیت  هابزرگراه

( به عنوان یک شاخص کارآمد برای IRIی ناهمواری )المللنیبی است. شاخص برداربهره
شود. در این مقاله، مدل ترکیبی ی سطح روسازی استفاده میهایناهموارارزیابی و تحلیل 

( PSOسازی ازدحام ذرات )( و بهینهLS-SVMماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات )
-LSکننده توسعه داده شده است. در این مدل پیشنهادی، مقادیر بهینه پارامترهای تنظیم

SVM  توسطPSO متقاطع یاعتبارسنج کیتکنشود. همچنین تعیین می k-fold  برای
در مرحله آموزش استفاده شده است. دو پایگاه داده  LS-SVMجلوگیری از بیش برازش 

( برای سنجش کارایی مدل ترکیبی LTPPروسازی ) بلندمدت برنامه عملکردآزمایشگاهی 
-LS ر نظر گرفته شده است. ارزیابی دقت مدل ترکیبی د IRIبینی پیشنهادی جهت پیش

SVM  وPSO ( 2براساس معیار ضریب تعیینR برای دو پایگاه داده برابر )997/0و  994/0 
های یادگیری ماشین نشان باشد. در نهایت، مقایسه عملکرد مدل ترکیبی با دیگر روشمی
 باشد.برخوردار میاز دقت بالایی  PSO وLS-SVM دهد که مدل ترکیبی می
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 مقدمه
لازم است ، یاشبکه جاده تیفیحفظ ک یبرا .نمایندایفا میدر حمل و نقل و جامعه نقش بسیار مهمی ها جاده

 یو هم از نظر اقتصاد یدارد که هم از نظر فن یماتیبه تصم ازیناین مهم که  صورت گیردمنظم  ینگهدار یهاتیفعال
بنابراین د. دهیم لیا تشکدولت ر ییربنایز یهااز بودجه یها اغلب بخش قابل توجهتیفعال نیا نهی. هز[1]باشد ریپذامکان

از  نانیاطم یبودجه برا یسازنهی، بهبیترت نای. به [4-2]ردگذایم یمنف ریتأث ایبر شبکه جاده ،محدود یگذارهیماسر
 .است یشبکه جاده ضرور تیفیک

 راتییو کاهش کربن، تغ خودران هینقل لی، وسااهدادهابر، یدر هوش مصنوع شرفتیپ لیبخش حمل و نقل به دل 
یم جادیا یسنت یهامیمجدد پارادا یابیارز یرا برا یفن یهاها چالششرفتیپ نیوجود، ا نیاکند. با یرا تجربه م زیادی
از برجسته یکی نیماش یریادگهای یروش کهمختلف نفوذ کرده است  یهانهیبه زم یهوش مصنوعامروزه  .[6 ;5]کنند

 یهانهیها و کاهش هز، در دسترس بودن دادهتمیالگور یهاشرفتیپ با یادگیری ماشین. [14-10]هاستآن نیتر
نحوه انجام  یریادگی یها براانهیرا ییتوانا شامل یادگیری ماشین. اساسا [15]است توسعه بیشتری یافته یتمحاسبا

 یسینوبدون برنامه یریادگی نی، انیبنابرا ؛[15]باشدمی الگو صیو تشخ یبند، خوشهیبند، طبقهینیبشیمانند پ یفیاوظ
ها یورود نیب دهیچیروابط پ یسازآن در مدل ییتوانا لیبه دل ریاخ یهادر سال یادگیری ماشین .[16]دهدرخ می حیصر

 ینیبشیپ ییتوانا یادگیری ماشین یهاتمی. الگور[16 ;7]تمحبوب شده اس روسازیعملکرد  ینیبشیپ یها برایو خروج
. با آموزش مجموعه [7]را دارند شیارشدگیو  یخوردگ، ترکناهمواریاز جمله  روسازیمختلف عملکرد  یهاجنبه
 مچش یبرا یهستند که ممکن است به راحت یالگوها و روابط ییها قادر به شناساتمیالگور نی، اروسازیبزرگ  یهاداده

 یهارساختیبهتر ز تیریو مد روسازیعملکرد  ینیبشیمنجر به بهبود دقت در پموضوع  نینباشند. ا صیانسان قابل تشخ
 .[17 ;16]دشویم یاجاده

در طول زمان  یاجاده هایروسازیعملکرد  ینیبشیپ یبرا یضرور یابزارها 1(PPM)روسازیعملکرد  یهامدل
شده از ساخته دهیچیپ یهارفتار سازه ینیبشیمقابله با چالش پ یها را برامدل نیا روسازی. مهندسان [18 ;17]هستند

مورد  یها. دقت، دامنه و داده[3]انددهند، توسعه دادهیم اسخمتفاوت پ یطیو مح یکیتراف طیمواد مختلف که به شرا
ها مهم است. آن یبه حداکثر رساندن اثربخش یبالا برا تیفیبا ک یهاها ممکن است متفاوت باشد و دادهPPM ازین

PPMنظر  زا یزمیمکان یها. مدل[17]شوندیم میتقس یتجرب-یمیزو مکان ی، تجربیمنیزمکا یها به سه دسته اصل
کند. یرا محاسبه م کیبه بار تراف روسازیمدل واکنش  این نی. بنابرادازندپرمی هاروسازی کیزیف سازیی به مدلاضیر

 روسازیهوا، سن و، آبکیمانند تراف یعوامل ییشناسا یبرا ونیرگرس لیو تحل هیاز تجز یتجرب یها، مدلگرید یاز سو
 نیارتباط ب جادیا یشده برامشاهده یهاها معمولا از دادهمدل نیکنند. ایاستفاده م عوامل موثر بر روسازی گریو د

 یهامدل هستند. ی، تجربیادگیری ماشینبر  یمبتن یهاPPM ،نیکنند. بنابرایها استفاده میها و خروجیورود
ها کنند و سپس آنیم نییتع نیزمیمکا لیو تحل هیتجز قیرا از طر روسازی تنش و کرنش یهاپاسخ یتجرب-یزمیمکان

 کنند.یمرتبط م ونیرگرس لیو تحل هیتجز قیاز طر تخریب ای روسازیرا با عملکرد 
جاده  روسازیعملکرد  یابی، ارزشوندمی ینگهدار یخوببهایمن بوده و کاربران  یها براجاده نکهیاز ا نانیاطم یبرا

ها آن ترینجیاز را یبرخ که وجود دارد یاجاده هایروسازیعملکرد  یابیارز یبرا یمختلف یهامهم است. روش اریبس
 4(PSI)ی کنونیریپذو شاخص خدمات 3(PCI)روسازی تی، شاخص وضع2(IRIالمللی)بین ناهمواری شامل شاخص

ریشه  یبانک جهان لیبرز 1982 شیآزمااز دهد که یرا نشان م روسازی یطول روفیلپ یاضیاز نظر ر IRI .باشدمی

                                                           
1 Pavement Performance Models 
2 International Roughness Index 
3 Pavement Condition Index 
4 Present Serviceability Index 
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 متوسط یطول روفیلرا با محاسبه پ روسازی ناهمواریشده، رفتهیپذرایج و  اریمع کیبه عنوان این شاخص . [19]گیردمی
بر  یریگاندازه نی. ا[19]شودیکه باعث ارتعاشات خودرو م ی استسطح راتییکننده تغمنعکس کند کهگیری میاندازه

شاخص . [20]شده استدر ساعت انجام  لومتریک 80در حال حرکت با سرعت  هاینیچهارم ماشکی یاساس پاسخ فرض
PCI [20]دهنده عملکرد بهتر استبالاتر نشان ریمقاد کند کهتغییر می 100و  صفر نیب یعدد اسیدر مق. PSI یروش 

. کندتغییر می( ی)عال 5قابل عبور( تا  ری)غ صفر است و از یجاده بر اساس مشاهدات بصر کی یفعل تیوضع یابیارز یبرا
PSI مانند  ناهمواریعملکرد  یارهایتواند با معیو م ردیگیرا در نظر م بیش انسیوارIRI [21]مرتبط باشد. 

سازی ازدحام ذرات و بهینه 1(SVM-LS) در این مطالعه، مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات
(PSO)2 بینی برای پیشIRI کننده مدل پیشنهاد شده است. برای این منظور، پارامترهای تنظیمSVM-LS  توسط

 کیتکندر پروسه آموزش،  LS-SVMشود. همچنین برای جلوگیری از بیش برازش مدل تعیین می PSOالگوریتم 
، از دو پایگاه داده آزمایشگاهی برای آموزش و IRIبینی ابتدا برای پیش .شوداستفاده می fold-k 3متقاطع یاعتبارسنج

کارایی و توانایی مدل ترکیبی پیشنهادی از مقایسه نتایج مدل ترکیبی با دیگر شود. در نهایت آزمایش مدل استفاده می
 شود.های ارائه شده در مطالعات گذشته ارائه میتکنیک

 IRIی نیبشیپیادگیری ماشین برای 

 روسازیعملکرد  ینیبشیرا در پ یادگیری ماشین یهاتمیالگور یاثربخش مختلفی مطالعاتهای گذشته، در سال
بردار  ونیرگرس (،SVMماشین بردار پشتیبان )، (ANNشبکه عصبی مصنوعی ) شامل جیرا یهاتمیالگور .اندنشان داده

 انیگراد تیتقو یریگمی، درختان تصم(RF) یتصادف، جنگل (AdaBoost) یسازگار تی، تقو(SVR) یبانیپشت
(GBDT) یبنددسته تیتقو و (CatBoost)  ،با استفاده از  یبرنامه کاربرد نیچندهستند. همچنینANN شیپ یبرا

. نمودنداستفاده  IRI ینیبشیپ یبرا ANNاز  [22]و همکاران نیحسبه عنوان نمونه،  شده است. یمعرف IRI ینیب
و  ANN لیو تحل هیبا استفاده از تجز ریپذانعطاف هایروسازی یبرا IRI ینیبشیمدل پ کی [23]و همکاران زیعبدالعز
MLR که  اثبات کردند [24]زیادا و همکاران نی. علاوه بر اندتوسعه دادANN در مناطق  روسازیعملکرد  ینیبشیدر پ

 یبرا RF تمیالگور یکاربردها .ی داردترقیدقعملکرد  یمعمول ونیرگرس یهابا روش سهیگرم در مقا یهواوآببا 
 یرا برا RFاستفاده از  [25]را نشان داده است. گونگ و همکارانش یادوارکنندهیام جینتا هایعملکرد روساز ینیبشیپ
. باشدبرخوردار می یخط ونیرگرس بیشتری نسبت به تدق ازنشان دادند که این روش و  نمودند شنهادیپ IRI ینیبشیپ

 IRI ینیبشیدر پ شتریدقت با ب (WOA) نهنگ یسازنهیبه تمیو الگور RF ترکیب الگوریتم با [26]و همکاران یناصر

  .ی دست یافتندسنت یهاتر از مدلکارآمدتر و مقرون به صرفه روسازی ینگهدار یسازنهیبه حققو ت
 [27]کردند. شرما و همکارانش سهیمقا روسازیعملکرد  ینیبشیپ یمختلف را برا یهامدلنیز  پژوهشگراناز  یبرخ

 سهیرا مقا RFو  (GLM) یعموم ی، مدل خط(XRT) یتصادف اری، درختان بسGBDT ،ANNپنج مدل از جمله 
زیادا و  همچنین،. باشدمیها بهتر مدلدر مقایسه با دیگر  GBDT عملکرد ها نشان داد کهآن یهاافتهی. ندکرد

را  یطراح یو هفت عامل اصل ندگرم مورد مطالعه قرار داد یهواوت را در آبآسفال عملکرد روسازی [24]همکاران
 GPR، (EBT)شده درختان  تیتقو یها، گروهDT ،SVMاز جمله  یادگیری ماشین یهاکیها تکن. آننمودند مشخص

مختلف که بر عملکرد در مناطق  یطیعوامل مح با وجود ها،طبق نتایج آن کردند. سهیمقا یسنت ونیرا با رگرس ANNو 
و  یناصر. علاوه بر این، بودها روش نسبت به دیگر روش نیترقیدق  ANN،گذاشتیم ریگرم در مقابل سرد تأث

 نیمطالعه همچن نی. اندکرد یبررس IRI ینیبشیپ برای را ANNو  DT  ،SVM ،RFتمیالگورچهار  [28]همکارانش

                                                           
1 Least Square–Support Vector Machine 
2 Particle Swarm Optimization 
3 cross validation technique 
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-AOA) تصادفی انیگراد ینزول ونیو رگرس یاضیر یسازنهیبه تمیبا استفاده از الگور یبیترک یژگیانتخاب و کیتکن کی

SGDRاز [29]، ژانگ و همکاراندیگرمطالعه  کیدر  .ی نمودندمعرف هریمتغ 58 هیمجموعه اول یسازساده ی( را برا 
که  ی، در حالنداستفاده کرد یو ترک طول ی، ترک عرضی، ترک خستگشیارشدگی، IRI ینیبشیپ یبرا GBDT روش

کننده دوام پوشش نییتع یدیبه عنوان عوامل کل یو ترک عرض 1روکش-شیبا پ زیرا ن روکشعملکرد  یبرا یاتیعوامل ح
یادگیری  یهاکیکنت قیآسفالت را از طر هایروسازی یبرا IRI ینیبشیپ [30]و همکارانش لویرچی. دامندکرد ییشناسا
 .باشدمی از نظر عملکرد مدل نیبهتر (XGBoost) دیشد انیگراد شیکه افزا نمودندو مشخص  ندکرد یبررس ماشین
 (ThunderGBM)رعد و برق  انیگراد تیتقو یهانیبر اساس ماش یگروه یریادگیمدل  کی [31]و همکاران سونگ

ها آن یشنهادینشان داد که مدل پی این مطالعه هاافتهی. را پیشنهاد کردند ریپذانعطاف هایروسازی IRI ینیبشیپ یبرا
در یک مطالعه مروری تمامی  [1]2رایفرو  تاماگوسکواخیراً،  بهتر عمل کرده است. RFو  MEPDG ،ANNی هااز مدل

 اند.قرار گرفته است را مورد بررسی قرار دادهمورد استفاده  IRIبینی هایی را که در پیشمدل

  (LS-SVMماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات )
توسط واپنیک و  که است مقید سازیبهینه تئوری مبنای بر کارآمد یادگیری سیستم پشتیبان نوعی بردار ماشین

در  استفاده شده و ساختاری خطای سازیکمینه استقرای اصل از مدل این در شد.ارائه  1995در سال  [32]3کرُتس
 دوگانه استفاده ریزیبرنامه از معادلات حل برای مدل این شود. درمی منجر کلی بهینه جواب بیشتر مسائل به یک

دهد. می شدت افزایش به را محاسباتی هزینه یادشده، مدل از استفاده با بزرگ ابعاد در مسائل حل شود. بنابراینمی
 این مدل نمودند. در ارائه مربعات را بردار پشتیبان حداقل ماشین روش [33]همکاران و 4مشکل، سویکنز این رفع برای

 دهد.می کاهش را الگوریتم مؤثری پیچیدگی طور به که شودمی استفاده مسائل حل برای خطی ساده معادلات از

𝑥𝑘} داده جهت آموزش  Nبا فرض معلوم بودن LS-SVMدر مدل  , 𝑦𝑘} های ورودیبا داده𝑥𝑘 ∈ ℝ𝑛 های و داده
𝑦𝑘خروجی ∈ ℝ𝑛، [33]است ملاحظهقابلدار اولیه به صورت زیر سازی زیر در فضای وزنبهینه مسئله: 
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(2) ( ( ) ) 1 , 1,...,T

k k kb e k N    y w x
 

 :استزیر  صورتهبزیر برای تخمین توابع غیرخطی  LS-SVMدار اولیه، مدل در فضای وزن

(3) ( ) ( )T b y x w x
 

 شود:زیر تعریف می صورتبه( 3روش ضرایب لاگرانژین برای حل معادله ) e و wبرای محاسبه 
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1 pre-overlay 
2 Tamagusko and Ferreira 
3 Vapnik and Cortes 

4 Suykens 
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𝛼𝑘 ∈ ℝ سازی با استفاده از شرایط شوند. شرایط بهینهضرایب لاگرانژین هستند که مقادیر پشتیبان نامیده می
 شود:زیر تعریف می صورتبهتاکر -کان
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𝛼𝑘به جز برای شرط  ،سازی استاندارد ماشین بردار پشتیبان استاین شرایط مشابه با شرایط بهینه = 𝛾𝑒𝑘:بنابراین . 
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 ( داریم که:3( در رابطه )9رابطه ) قراردادنبا 
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 آید:زیر به دست می 𝛼 ، مجموعه روابط خطی زیر برای حل eو w بعد از حذف
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 شود:ام به صورت زیر تعریف می𝑖𝑗 درایهباشد که در آن ماتریس هسته می 𝛀که در رابطه فوق، 

(12) i j i j( ) ( ) ( )TK ,  x x x x
 

𝐾(𝑥𝑖که در آن  , 𝑥𝑗) همچنین  باشد.تابع کرنل می𝑰 یک ماتریس واحد دهندهنشان 𝑁 × 𝑁 و                         
1𝑁 = [111. . .1]𝑇  است. بنابراین با محاسبه𝑏 ( مدل 11از رابطه ،)LS-SVM  برای تخمین تابع به صورت زیر

 آید:دست میبه
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 انتخاب را )هسته( کرنل تابع ،خطا و آزمون روش از با استفاده توانمی LS-SVMمدل  حساسیت تحلیل برای

 دیگرتوابع هسته  به نسبت مقوله دو ( درGRBF) 1یگوس شعاعی پایه ، تابع[34]نمود. براساس مطالعه لین و همکاران 

 صورتبه تابع است. این داده نشان خود از بینیمسائل پیش تری درمطلوب عملکرد در نتیجه و بوده قوت نقطه دارای

                                                           
1 Gaussian Radial Basis function 
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 روابط که هاییحالت در خطی، تابع هسته برخلاف نماید، بنابراینمی نگاشت فضایی بالاتری ابعاد به را هانمونه غیرخطی

 که است پارامترهایی تعداد قوت، داشت. دومین نقطه خواهد کاربرد است، غیرخطی صورتها بهویژگی و هانمونه بین

 به تابع شعاعی نسبت بیشتری تعداد پارامترهای ایچندجمله تابع هستهباشد. می تأثیرگذار مدل پیچیدگی انتخاب بر

 :[33]شودزیر بیان می صورتبهاست که  شده استفاده شعاعی گوسی تابع پایه تحقیق از نیدر ادارد. لذا  یگوس

(14)   2 2( , ) exp( / 2 )i iK   x x x x
 

 .است انحراف استاندارد یگاوس زیسطح نو σ و در آن

 (PSOسازی ازدحام ذرات )الگوریتم بهینه
های مشابه در بین الگوریتم PSOمعرفی شد. الگوریتم  [35]توسط ابرهات و کندی 1995در سال  PSOالگوریتم 

وفق یافته است. )گسسته( خوبی با توابع غیرخطی، غیرمحدب، پیوسته و ناپیوسته خود بسیار قوی ظاهر شده است و به
شرایط  راحتی باتوان اشاره کرد که بهی آسان آن به شکل روابط ریاضی میسازادهیپاز جمله مزایای دیگر الگوریتم، به 

سازی شود. همچنین کارایی این الگوریتم در بسیاری از مسائل بهینهقیود و متغیرها در یک حالت خاص منطبق می
 .[36 ;9 ;8]مهندسی توسط محققین گذشته به اثبات رسیده است

گی گروهی پرندگان الهام گرفته شده است که بسیاری از احتیاجات خود ازجمله جستجو و یافتن این الگوریتم از زند
دهند. در این الگوریتم هر جواب مسئله، یک پرنده در فضای جمعی و با کمک یکدیگر انجام میغذا را به صورت دسته
. هر ذره دارای یک مقدار شایستگی است شودیمگفته  2نام دارد و به گروه ذرات یا پرندگان گله 1جستجو است که ذره

است، شایستگی  ترکینزدای که به غذا آید. بر این اساس پرندهدست میمسئله به )برازندگی(که توسط تابع شایستگی 
دهد. بیشتری دارد. همچنین هر پرنده دارای یک بردار سرعت است که جهت حرکت پرنده و اندازه سرعت را نشان می

( و تجربه بهترین ذره pbestسازی هر پرنده جهت خود را بر اساس بهترین تجربه شخصی خود )یند بهینهدر طول فرآ
ام با استفاده از tدر تکرار  vسرعت و بردار  xام با بردار موقعیت iکند. از دیدگاه عددی، ذره اصلاح می( gbest)در گله 
 :[35]بخشدخود را بهبود می ( به ترتیب سرعت و موقعیت16( و )15روابط )

(15) 1 1 2 2( 1) ( ) ( ) ( ) ( )v v pbest x gbest xi i i i it t t c r c r     
 

(16) ( 1) ( ) ( 1)x x vi i it t t   
 

ضریب  2cشود. ضریب شخصی یادگیری است که برای بهترین موقعیت هر ذره لحاظ می 1c روابط بالا،که در 
صورت تصادفی اعدادی هستند که به 2rو  1r گردد.یادگیری جمعی است که برای بهترین موقعیت تمامی ذرات لحاظ می

 gbestبهترین موقعیتی است که یک ذره تاکنون داشته است.  pbestشوند. انتخاب می 1تا  0با توزیع یکنواخت در بازه 
 .شودام نامیده میtدر تکرار  3پارامتر وزن لختی ωآمده است. دست حال توسط کل ذرات بهبهترین موقعیتی است که تا به

طوری که مقادیر زیاد آن باعث افزایش مقدار به کندیمایفا  PSOنقش مهمی را در همگرایی الگوریتم  ω پارامتر
 ترکوچکها ی برداشته خواهد شد و با کوچک شدن آن مقدار این گامتربزرگهای شود و در هر تکرار گامبردار سرعت می

با قرار دادن یک رابطه پویا به جای  رو نیاباشد، از ی آخر مفید میهادر گامشود که برای رسیدن به جواب بهینه می

                                                           
1 particle 
2 swarm 
3 inertia weight      
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اند که به یشنهاد دادهپ ω یک رابطه خطی برای 1یافت. شی و ابرهارتتوان دستبه این مهم می ω مقداری ثابت برای
 :[37]باشدصورت رابطه زیر می

(17) 
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 .باشدمی ω حداقلو  حداکثرمقادیر  minωو  maxωباشد. حداکثر تعداد تکرارها می maxt که در آن،

باشد. برای رفع این نقیصه، اصلاح زیر در به ، گیر افتادن در بهینه محلی میPSOهای عمده الگوریتم یکی از ضعف
 :[38]پیشنهاد شده است 2سازی سرعت هر ذره بر مبنای تجمع غیرفعالهنگام

(18) 1 1 2 2 3 3( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )v v pbest x gbest x R xi i i i i i it t t c r c r c r       
 

ت صوربهکه  عددی 3r شود.بصورت تصادفی از بین کل ذرات انتخاب می ای تصادفی است کهذره iRکه در آن، 
 شوند.انتخاب می 1تا  0تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه 

  PSOو  LS-SVMمدل ترکیبی 

پارامترها  نیا از قبل با دقت انتخاب شوند. دیبا LS-SVMدر  یدو پارامتر اساس ریمدل موثر، مقاد کی یهنگام طراح
به حداقل رساندن  نیمبادله ب نهیهز ℽ میپارامتر تنظ باشد.می GRBFتابع کرنل  σ و ℽ میتنظ هایشامل پارامتر

را به خطاها  یبالاتر یهامهیبزرگ جر ℽ کیکند. یم نییمدل را تع یدگیچیو به حداقل رساندن پ یآموزش یخطا
که  یدر حال .کمتر به حداقل برساند میشود تا خطا را با تعمیآموزش داده م ونیکه رگرس یطوردهد بهیاختصاص م

با خطا به حداقل  هیدهد تا حاشیمرا اجازه  نیا و دهدیرا به خطاها اختصاص م یکمتر یهامهیکوچک جر ℽ کی
نگاشت  GRBFتابع کرنل  σ پارامتر. [39]کندرا فراهم می LS-SVMمدل  بالاتر میتعم ییاتوان نیبنابرا و برسد

نتخاب نامناسب پارامترها منجر به ا کند.یم فیبا ابعاد بالا تعر یهایژگیو یاز فضا یبه برخ یورود یرا از فضا یرخطیغ
برای و خطا(  شیاکثر محققان هنوز از روش استاندارد )آزما ،یطور کلبه. شودیمها داده 4کم برازش ای 3برازش شیب

تشکیل مختلف  یبر اساس مجموعه پارامترها LS-SVMابتدا چند مدل  .[40]کنندیم استفاده انتخاب پارامترها
 نیا ،حال نیدست آورند. با ارا به نهیبه یتا پارامترها کرده، شیآزما یمجموعه اعتبارسنج یها را رو، سپس آنشودمی

 .ای نباشندباشد و ممکن است مقادیر بدست آمده برای پارمترها، مقادیر بهینهمیبر روش زمان
شود. برای این تعیین می PSOبا استفاده از الگوریتم  GRBFتابع کرنل  σ و ℽ میتنظ هایپارامتردر این مطالعه، 

های آموزش انتخاب شود اما باید از خطر بیش برازش ای از دادهبایست یک تابع هدف مناسب برای مجموعهمی منظور،
 متقاطع یاعتبارسنج کیتوان با استفاده از تکنیمشکل را م نیاسازی جلوگیری شود. های آموزش در فرایند بهینهداده
 یو برآورد پارامترها یمحاسبات نهیهز نیرا ب تعادل نیبهتر k-foldمتقاطع  یاعتبارسنج نه،یزم نیدر ا .[40]نمودحل 

 یاز پارامترها یابا مجموعهLS-SVM ، مدل PSOدر الگوریتم ازای هر ذره . در این روش به[41]دهدیقابل اعتماد ارائه م
مجموعه به ریز k-1شود. سپس بندی میتقسیممجموعه ریز kهای آموزش به دادهو  شودمرتبط به آن ذره ایجاد می

با استفاده از معیار میانگین LS-SVM مدل عملکرد  شود ویاستفاده م LS-SVM ی مدلعنوان مجموعه آموزش
 یطورشود، بهیبار تکرار م kروش فوق . شودیم یریگمجموعه اندازهریز امینkبرای  5(MAPEقدرمطلق درصد خطا )

                                                           
1 Shi and Eberhart 
2 passive congregation 
3 over-fitting 
4 under-fitting 
5 Mean Absolute Percentage Error 
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 ینیآزمون تخم kدر  MAPE نیانگیمبنابراین کمینه کردن شود. یاستفاده م شیآزما یبار برا کیمجموعه ریکه هر ز
 شود:به عنوان تابع هدف هر ذره در نظر گرفته شده و به صورت زیر تعریف میاز خطا 

(19) 1
MAPE

Minimize : 

k

iif
k




 

(20) 1
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i i ii
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a p a
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

 

های آزمایش در معرف تعداد داده l. استشده بینیبه ترتیب مقدار واقعی و مقدار پیش  ipو  iaکه در روابط فوق، 
k امین زیرمجموعه است. در این مطالعه، مقدارk  متقاطع  یاعتبارسنجدرk-fold  فرض شده است. همچنین  5برابر

 نمایش داده شده است.  1شکل در  5برای مقدار  k-foldمتقاطع  یاعتبارسنجفرایند 

 

 .5برای مقدار  k-foldمتقاطع  یاعتبارسنجفرایند . 1شکل 
 

 نشان داده شده است. PSO و LS-SVMفلوچارت مدل ترکیبی  2شکل نهایتا در 

 IRIهای آزمایشگاهی پایگاه داده

ها بر مدل نیاز ا یشده است. برخ شنهادیپ توسط محققین IRI ینیبشیپ یمدل برا نیچندهای اخیر، در سال
بر اساس  گرید یکه برخ یاند، در حالاستخراج شده( LTPPروسازی ) بلندمدت برنامه عملکرد داده گاهیاساس پا

داده استاندارد  گاهیاز پا ،مطالعه نی. در ااندافتهیتوسعه  یمحل یهاآژانس یاطلاعات یهاگاهیپا ای میمستق یهایریگاندازه
LTPP  ینیبشیپ یبرا [42]1تحقیق ازُبی و لوبگزارش شده در IRI .استفاده شد LTPP  برنامه  کیدر ابتدا به عنوان

اداره بزرگراه  یبرنامه با هماهنگ نیشد. ا یطراح یها در مورد انواع مختلف روسازداده یآورنظارت و جمع یساله برا 20
 یابیشده، ارز یو بازساز دیجد یهایروساز یشده برا یطراح ندیفرآ کی(، با هدف بهبود و توسعه FHWAفدرال )

 یرهایمتغ ریتأث نییموجود، و تع یو نگهدار یطراح یندهایبهبود فرآ یبرا یشناستوسعه روش موجود، یروساز طیشرا

                                                           
1 Ozbay and Laub 
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ی و بتن ریپذانعطاف یهایو خواص مواد بر عملکرد سازه روساز ،یکیتراف یها یژگیو ،یطیمح طیشرا ،ساخت و ساز
 یآورجمع متحده و کانادا الاتیدر سراسر ا گاهیشیها را از صدها بخش آزماداده 1989از سال  LTPPبرنامه  انجام شد.

 .[43]شودیم یتلق یعال یروساز یهاتوسعه مدل یداده آن برا گاهیکرده است و پا

 

 PSO و LS-SVM. فلوچارت مدل ترکیبی 2شکل 

 
IRI تیفیو ک یروساز ی، ناهمواریمیاقلو  یطیمح طیشرا ،یکیتراف یاز جمله بارها یعوامل متعدد ریتحت تأث 

داده پایگاه بر اساس دو مجموعه  مطالعهشده در گزارش ینیبشیاست. مدل پ یمصالح مورد استفاده در ساخت روساز
شده همراه یآورجمع IRI یهاخلاصه شده است، شامل داده 1جدول مجموعه داده، که در  نی. اوله استتوسعه داده شد
مجموعه داده دوم شامل  .[43]( استESAL) ، و تعداد کل محور هم ارز عبوری(AGE) (، سنSN) یبا عدد ساختار

IRI یریگاندازه هیاول( 0شدهIRIسن اول ،)0( هیAGE(هیاول ، تعداد کل محور هم ارز عبوری )0ESAL( ،SN تفاوت در ،
 )P )PIRI نانیاطم تیدر سطح قابل IRI( و ESALΔ) (، تفاوت در تعداد کل محور هم ارز عبوریAGEΔسن )

 دهد.یرا نشان م گاهیپا نیا یرهایمتغ یفیآمار توص 2جدول  .[43]باشدمی

 LTPP هایهمجموعه اول داد یفیمار توص. آ1جدول 
 انحراف معیار میانه میانگین حداکثر حداقل متغیر

AGE ()3052 3980 4412 16503 887 روز 
ESAL )21/5 98/0 031/3 498/19 149/0 )میلیون 

SN 23/3 22/7 92/4 61/4 17/1 
IRI (m/km) 706/0 801/2 383/1 27/1 47/0 
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 LTPP هایهداد دوممجموعه  یفیمار توص. آ2جدول 
 انحراف معیار میانه میانگین حداکثر حداقل متغیر

0IRI (m/km) 594/0 918/2 347/1 28/1 531/0 
0AGE )2910 4047 4449 16503 1081 )روز 

0ESAL )891/4 04/1 921/2 498/19 189/0 )میلیون 
SN 85/2 22/7 753/4 572/4 17/1 
ΔAGE )531/0 99/0 194/1 89/0 268/0 )روز 
ΔESAL )52/3 639/1 724/4 233/19 077/0 )میلیون 

PIRI (m/km) 594/0 143/3 426/1 35/1 583/0 

 نتایج عددی

 هاداده گاهیپا بندیمیو تقس سازینرمال
از  هدف .است هاسازی پایگاه دادهنرمال ،PSO و LS-SVMمدل ترکیبی سازی قبل از آماده مهم مرحله یک

محدوده  بودن نایکسان از کاربردها، بسیاری در .شوند تعریف مساوی محدوده در یک هاداده که است این سازینرمال
 از توانمشکل، می این رفع برای .شودمی مدل کیفیتیبی کننده باعثبینیمدل پیش ها(های )ورودیویژگی مقادیر

         معمولاً که ایبازه به را هاغیرخطی، داده یا خطی تبدیل یک با هاداده سازینرمال .کرد استفاده هاداده سازینرمال
( استفاده 2( و )1های ورودی جداول )سازی دادهدر این مطالعه، از رابطه زیر برای نرمال دهد.است، انتقال می [1 ,0]

 :[44]شده است

(21) 
  

min,

1 2

max, min,

i i

i

i i

x x
x b b

x x


 


 

 نیدر اباشد. ام پایگاه داده میiبه ترتیب مقادیر نرمال شده، حداقل و حداکثر ورودی   i,maxxو  𝑥̄𝑖 ،i,minxکه در آن، 
  .رندیگیقرار م 8/0و  2/0 نیشده بنرمال ریمقاد کهیطوردر نظر گرفته شد، به 6/0و  2/0برابر با  بیبه ترت 2bو  1bمطالعه، 

به  یبه طور تصادف هاداده یهاگاهیپانمونه است که در گام بعدی، هر یک از  98ها شامل هر یک از پایگاه داده
 اند.شده می( نمونه تقس%30) 29( و %70) 69شامل  یشیو آزما یآموزش یهامجموعه

 PSOو  LS-SVMارزیابی مدل ترکیبی 
انتخاب شده است.  PSOکننده الگوریتم ابتدا پارامترهای تنظیم ،PSO وLS-SVM سازی مدل ترکیبی برای آماده
و تعداد  50، تعداد جمعیت )ذره( برابر 5/0به ترتیب برابر با  یادگیری جمعیو یب شخصی یادگیری اضربه این منظور، 
 بهباتوجهاند. انتخاب شده 4/0و  9/0به ترتیب  ω حداقلو  حداکثرمقادیر همچنین، فرض شده است.  200تکرار الگوریتم 

کمترین مقدار تابع ها اجرا شده و سپس بار مستقل برای هر یک از داده 10، این الگوریتم PSOماهیت تصادفی الگوریتم 
، مقدار k-foldمتقاطع  یاعتبارسنججواب بهینه انتخاب شده است. همچنین در  عنوانبههدف در بین اجراهای مختلف 

k  فرض شده است.  5برابر 

درصد مطلق  نیانگیشامل م یآمار اریبر حسب سه مع IRI ینیبشیدر پ PSO وLS-SVM مدل ترکیبی عملکرد 
 2R و RMSEاین معیارهای  شد. یابی( ارز2R) نییتع بی( و ضرRMSEمربعات خطا ) نیانگیم شهی(، رMAPEخطا )

 شوند:زیر بیان می صورتبه
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 باشند.می هادادهدر پایگاه شده نمونه ینیبشیو پ مقادیر واقعی نیانگیم avepو  aveaکه در روابط بالا، 
 گاهیدو پا یشیو آزما یآموزش یهامجموعه یرا برا PSO وLS-SVM مدل ترکیبی  ینیبشیعملکرد پ 3جدول 
با دقت بسیار بالایی توانسته است  PSO وLS-SVM مدل ترکیبی که  دهدیمها نشانداده سهیدهد. مقایداده نشان م

IRI بینی نماید. را در دو پایگاه داده پیش 

 IRIبینی در پیش PSO وLS-SVM مدل ترکیبی . عملکرد 3جدول 

 آزمایش آموزش پایگاه داده
MAPE RMSE 2R MAPE RMSE 2R 

1 187/1 012/0 999/0 126/5 055/0 997/0 
2 334/4 057/0 996/0 917/3 074/0 994/0 

 گاهیپا یشده براینیبشیشده و پمشاهده IRI ریمقاد نیدرصد خطا ب در ادامه، عملکرد مدل پیشنهادی با استفاده از
 نشان داده شده است.  3 داده اول و دوم در شکل
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 )الف( پایگاه داده دوم

 های آزمایش. درصد خطای مدل پیشنهادی برای داده3شکل 

برای هر دو پایگاه  شیآزما ندیشده در فرابینیپیشو شده )واقعی( یریگاندازه IRI ریمقاد گی بینپراکند ینمودارها
ی توانسته است خوببهدهد که مدل ترکیبی پیشنهادی نشان می 4نشان داده شده است. نتایج در شکل  4در شکل  داده

 بینی نماید.را پیش IRIمقدار 

  
 )ب( پایگاه داده دوم )الف( پایگاه داده اول

 شده بینیپیشو شده  یریگاندازه IRI ریمقاد گی بینپراکند ینمودارها. 4شکل 

 هامقایسه عملکرد مدل ترکیبی پیشنهادی با دیگر روش
ها برای پایگاه داده اول ارزیابی در مقایسه با دیگر روش PSO و LS-SVMدر این بخش، عملکرد مدل ترکیبی 

 روشمطالعه با چند  نیدر ا PSO و LS-SVMمدل ترکیبی عملکرد  سهیمقا 4در جدول  شده است. برای این منظور،
ی قیتطب یفاز یاستنتاج عصب ستمی، س[42](ANNشبکه عصبی ) از جمله یقبلدر مطالعات شده گزارش

(ANFIS)[45] ،ریزی ژنتیکبرنامه (GEP)[43]  ریزی ژنتیکبرنامهترکیبی شبکه عصبی و و (GEP-ANN)[43]  بر
 :نشان داده شده است( Rحسب ضریب همبستگی )
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 هابا دیگر روش PSO و LS-SVMمدل ترکیبی عملکرد  سهیمقا. 4جدول 

 (Rضریب همبستگی ) روش

ANN 925/0 
ANFIS 986/0 
GEP 905/0 

GEP-ANN 994/0 
LS-SVM and PSO 998/0 

بینی در این مطالعه از دقت بالایی در پیش PSO و LS-SVMدهد که مدل پیشنهادی ( نشان می4نتایج جدول )
توان در ارزیابی عملکرد روسازی استفاده باشد. لذا با اطمینان از این مدل ترکیبی میها برخودار میدیگر روش نسبت به

 نمود.

 گیرینتیجه
منظور به PSOپیشنهاد شده است. الگوریتم  IRIبینی برای پیش PSO و LS-SVMدر این مطالعه، مدل ترکیبی 

-kاستفاده شده است. همچنین، تکنیک اعتبارسنجی متقاطع  LS-SVMکننده مدل تعیین بهینه پارامترهای تنظیم

fold  برای جلوگیری از بیش برازش مدلLS-SVM  در پروسه آموزش در نظر گرفته شده است. دو پایگاه داده
برای سنجش کارایی مدل ترکیبی  IRIینی ب( جهت پیشLTPPآزمایشگاهی برنامه عملکرد بلندمدت روسازی )

نشان داد که معیار ضریب تعیین  PSOو  LS-SVM پیشنهادی استفاده شده است. نتایج ارزیابی دقت مدل ترکیبی 
(2R برای دو پایگاه داده )LTPP  دهنده دقت بالای این مدل پیشنهادی آمده است که نشاندستبه 997/0و  994/0برابر

های یادگیری ماشین بر حسب ضریب باشد. در پایان، مقایسه عملکرد مدل ترکیبی با دیگر روشمی  IRIبینی در پیش
از دقت بالایی برخوردار است؛ بنابراین،  PSO وLS-SVM ( انجام شد. نتایج نشان داد که مدل ترکیبی Rهمبستگی )

 ستفاده قرار گیرد.بینی عملکرد روسازی مورداتواند در پیشمدل پیشنهادی به طور مؤثری می
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