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Abstract 

Introduction: The scour at the downstream of the structure may cause structural instability 

and finally structural damage. Therefore, it is necessary to estimate and predict the depth of 
scour downstream of structures before constructed. Empirical equation to predict the depth of 

scour is always has error and reduces the accuracy of the results. Therefore, in last decade, the 

method of combining models has been used to increase the accuracy of predictions in different 
sciences. Instead of choosing the best single model for a specific condition, which is a 

traditional task, it is recommended to use a single model combination method, which will 

result outputs of the combination model is better in all conditions. The purpose of this study 
is to estimate scour depth using different combination methods by combining empirical 

equations (single). The single equations were also compared before and after bias correction. 

Methodology: In this study 306 data set are used, including 264 laboratory and 42 field data. 
Randomly, 75% (230 data set) of the total data were choose for training and the remaining 25% 

(76 data) were choose for testing the combination models. Different technique including Shu 

and burn, EWA, GRA, BGA, AICA, BICA, KNN and LS-SVM have been used to combine 
single model. Bias correction has been performed to each model before using combination 

models. It was determined by the ordinary least squares estimator (OLS) using training data 

set in each model. 

Results and discussion: In this study bias correction was perform on single model. In general, 

the slope and intercept of the single equation indicate that the scour depth predicted by a 

single equation is greater than measured scour depth. The best estimation before bias 
correction is Mason and Arumugam and the National Institute of Hydraulic Laboratory 

Science and Technology (National Institute) equation. The National Institution's equation is 

chosen as the best single model before bias correction. After bias correction, the error of all 

single equations  has  been  reduced  and  Mason  and  Arumugam  equation  with  correlation
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coefficient of 0.74 and error value of 0.23 m has the highest correlation and least error among 

single equations. The error values of the Machado, Martins, and National Institute equations 

are approximately the same, with very little difference (about 0.01) with the Mason and 
Arumugam equation. The results showed that after bias correction the Mason and Arumugam 

predicted scour depth more accurately and selected as the best single equation after bias 

correction. The equations of Martins, Machado, National Institute, Mason and Arumugam, 
D’Agostino and Ferro were considered as inputs (independent variable) and scour depth as 

outputs (depended variable) of combination methods. Before bias correction, the correlation 

coefficient and error of the direct weighting methods showed that the GRA method has the 
least error in predicting scour depth (RMSE = 0.25) and the W2 method has more error than 

this method (RMSE = 0.31). Comparison of direct weighted combination methods with single 

equations before bias correction showed that the GRA method has much less error than the 
best single equation (National Institute). The AICA and BICA combination methods provided 

the best estimate before bias correction in indirect weighting methods and the results are 

similar to the best single equation before bias correction (R2 = 0.70, RMSE = 0.87). All three 
indirect weighting methods produce approximately the same results after bias correction. The 

error of indirect weighting methods decreased about 70% after bias correction compared to 

pre-correction. The results showed that artificial intelligence combination method (LS-SVM) 

scour depth prediction after bias correction are similar to the results before bias correction. 

Conclusion: Due to the scour depth uncertainty estimation by the empirical equations, the 

purpose of this study was to estimate scour depth downstream of structures using 
combination of empirical equations (combined methods). The National Institute and Mason 

and Arumugam equations was selected as the best single (empirical) equations before and 

after bias correction, respectively. The accuracy of combination methods increased because of 
low accuracy of single equations before bias correction, but after bias the accuracy of 

combination methods did not much change with single equations. Comparison of direct 

weighting methods showed that GRA is the best method and has much less error than the best 
single equation before bias correction, but after bias correction the EWA method is the best 

combination method and its almost similar to the best single equation after bias correction. 

The results of the artificial intelligence method (LS-SVM) were same as the local weighting 
method before and after bias correction. LS-SVM was able to greatly increase the accuracy of 

the estimation by combining the single equation before bias correction, but after bias correction 

the effect of the combination of the individual relations was reduced and the scour depth 

estimation as same to the single equation. 

Keywords: Bias correction, Combined methods, Empirical equations, Scour depth. 
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محققین بر مبنای کارهای آزمایشگاهی و صحرایی روابط تجربی  تخمین عمق آبشستگی سازه از اهمیت زیادی برخوردار است.  :دهیچک

ای که در شرایط مختلف نتایج قابل قبولی داشته باشد شناخته نشده است. در این پژوهش دقت  اند ولی تاکنون رابطهمتعددی ارائه داده 

دهد قبل و بعد از اصلاح  رار گرفتند. نتایج نشان میی قبل و بعد از اصلاح اریبی مورد ارزیابی قروابط مختلف تجربی )منفرد( در دو مرحله 

متر بیشترین دقت را دارند. ترکیب روابط منفرد    23/0و    87/0ی ملی و ماسون با میانگین مربعات خطای  ترتیب روابط منفرد مؤسسه اریبی به

با میانگین    EWAو    GRAترتیب روش  اریبی به  ی قبل و بعد از اصلاحهای مستقیم در مرحله دهد از بین روش های ترکیبی نشان میبا مدل 

ی قبل و  در مرحله  BICAو  AICAمستقیم های ترکیبی غیرروش  متر بیشترین دقت را داشته است. خطای 23/0و  0/ 25مربعات خطای 

و روش    (KNN)اند نتایج روابط منفرد را بهبود بخشند. نتایج روش موضعی  ی منفرد است و نتوانسته بعد از اصلاح اریبی مشابه بهترین رابطه

اند.  قبل و بعد از اصلاح اریبی برابر بوده و عمق آبشستگی را با دقت بیشتری نسبت به روابط منفرد برآورد کرده  (LS-SVM)  هوش مصنوعی

و   18/0ترین خطا با میانگین مربعات خطای ی قبل و بعد از اصلاح اریبی نشان داد که کمهای مختلف ترکیبی در مرحله ی روش مقایسه 

باشد. در این پژوهش مشخص شد که ترکیب روابط منفرد حداکثر عمق آبشستگی با  می KNNو  LS-SVMترتیب مربوط به متر به  19/0

 بینی را بهبود بخشد. تواند دقت پیشمختلف ترکیبی می  هایاستفاده از روش 
 

 .های ترکیبی، عمق آبشستگیاصلاح اریبی، روابط تجربی، روش واژگان:کلید 

 

 مقدمه -1
های متلاطم جریان عمودی رو به پایین آب و ایجاد جریان

ها سازهدست  موضعی، باعث ایجاد حفره و فرسایش در پایین

دهد. ی آبشستگی رخ میی پیچیدهشود و پدیدهمی

دست سازه ممکن است باعث آبشستگی ایجاد شده در پایین

ناپایداری سازه و در نهایت تخریب سازه شود. بنابراین 

بینی عمق آبشستگی ایجاد شده در شتخمین و پی

ها امری لازم و ضروری  ها قبل از ساخت آندست سازهپایین

استفاده از روابط تجربی   .(Shafai Bajestan, 2011)باشد  می

بینی عمق آبشستگی همواره با خطا همراه برای پیش

باشد که غیرقابل اجتناب است و باعث کاهش دقت نتایج می

ها ی قبل، روش ترکیب مدلشود. بنابراین از اوایل دههمی

مدت و بلندمدت ی کوتاههابینیبرای افزایش دقت پیش

کار گرفته مکانی در علوم مختلف به -زمانی، مکانی و زمانی

عنوان ورودی به های منفرد که بهشده است. هر یک از مدل

شوند دارای نقاط قوت و ضعفی مدل ترکیبی معرفی می

جای انتخاب بهترین مدل منفرد برای یک شرایط هستند. به

باشد توصیه تکراری میمشخص که یک کار سنتی و 

های منفرد استفاده شود که شود از روش ترکیب مدلمی

های مدل ترکیبی دارای نتایج بهتری شود خروجیباعث می

 Diks and.  (Diks and Vrugt, 2010)  در تمام شرایط باشد
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Vrugt (2010) 2 ,یبی روش ترک هفت, AICA1(EWA

)7, MMA6, BMA5, GRA4, BGA3BICA  را مقایسه

های بدون محدودیت کردند و نشان دادند عملکرد روش

های ها فقط محدود به جمع نیستند( بهتر از روش)وزن 

هتر است زیرا  ب GRAکلی روش طور محدود است و به

که عملکرد باشد در حالیمی BMA و MMAتر از سریع 

برای ترکیب نقشه از   Malone et al. (2014)مشابهی دارد. 

های میانگین مدل و کریجینگ استفاده کردند و نشان روش

 GRAها روش  ها بهبود یافته است. آنبینیدادند دقت پیش

های دیجیتالی پیشنهاد دادند زیرا عملکرد آن را برای نقشه 

باشد و محاسبات آن بسیار می BMAبرابر یا بهتر از روش 

با استفاده  Dobarco et al. (2017)تر و مؤثرتر است. ساده

را بررسی  ی بافت خاک سطحیمدل ترکیبی، نقشه 2از 

های ترکیبی در بعضی موارد کردند. نتایج نشان داد مدل

 Arsenaultباشد.  دارای خطای کمتر و همبستگی بیشتر می

et al. (2015)  روش  9جریان مداوم هیدرولوژیکی را با

ها گیری مدلد روش میانگینسازی کردند و نشان دادنشبیه 

 Dehghani andباشد.  های منفرد میمؤثرتر و کاراتر از مدل

Abdi Dehkordi (2014)  و Mehraein and Meraji (2017)   

های یتم روابط تجربی آبشستگی را با استفاده از الگور

 سازی بهبود دادند.بهینه 

طور در صورتی که ارتباط بین ورودی و خروجی از قبل به

های غیرپارامتریک کامل مشخص نباشد استفاده از الگوریتم 

 ;Sharma and O'Neill, 2002)سودمند و مؤثر خواهد بود 

Yakowitz, 1993) .های کاربردهای وسیع تکنیک

 بالای این کارآیی های مختلف بیانگرغیرپارامتریک در زمینه

بینی منظور پیشبه   Ayoubi et al. (2016)باشد.  تکنیک می

ترین همسایه و ی مدل نزدیکشوری خاک از مقایسه 

ترین ی عصبی به این نتیجه رسیدند که روش نزدیکشبکه 

 .Zolfaghari et alهمسایه دارای دقت بیشتری است. 

بینی عملکرد ظرفیت تبادلی کاتیون خاک را پیش (2016)

ترین ی عصبی و روش نزدیکه از روش شبکه با استفاد

داری همسایه مقایسه کردند و نشان دادند که تفاوت معنی

ی عصبی وجود ندارد ترین همسایه و شبکه بین روش نزدیک 

  و هر دو روش از کارایی بالایی برخوردار هستند.

استفادهی اخیر از هوش مصنوعی در کارهای مختلفدر دهه

 
1 Equal Weights Averaging 
2 Akaikes Information Criteria Averaging 
3 Bayes Information Criteria Averaging 
4 Bates Granger Averaging 

رواناب روزانه  Pourreza Bilondi et al. (2015)شده است. 

و مدل هیدرولوژیکی و مفهومی  8SVM-LSرا با دو مدل 

Hymod سازی کردند. نتایج بیانگر برتری نسبی شبیهLS-

SVM باشد.می 

Jovanovic et al. (2015) بینی مصرف انرژی برای پیش

های عصبی شبکههای ترکیبی و گرمایی دانشگاه از روش

ی عصبی با ترکیب استفاده کردند و نشان دادند شبکه 

 Tahmasebiهای منفرد دارای دقت زیادی است. مدل

Biragani et al. (2016) های عصبی و تکنیک از شبکه

استفاده کردند. ب ها برای تخمین دبی سیلاترکیب داده

رواناب با استفاده از ترکیب -نتایج نشان داد که فرآیند بارش

 کند.های چند مدل منفرد، نتایجی با دقت بالا ارائه میداده

Moazami et al. (2017) یهوش مصنوع  یهاروش یتقابل 

 هایدهپد یرسا  بینییشپ   یگرفتند که برا  یجهو نت  یابیارز  را

 .شوندی استفاده میم و مهندسمختلف علو هایینه در زم

هدف از انجام این پژوهش تخمین و برآورد آبشستگی 

ها با ترکیب روابط تجربی )منفرد( با دست سازهپایین

باشد. همچنین های ترکیبی مختلف میاستفاده از روش 

روابط منفرد قبل و بعد از اصلاح اریبی ترکیب و نتایج 

 گردد.مقایسه می

 

 مواد و روش  -2
 روابط تجربی )روابط منفرد(  - 1- 2

آورده شده است.  1فرایند شماتیک آبشستگی در شکل 

شامل  روابط تجربی مورد استفاده در این تحقیق 1جدول 

Martins (1975)، Machado (1980)، Panahi et al. 

(2014) ،INCYTH LHA (1981) ،Mason and 

Arumugam (1985) ،D’Agostino and Ferro (2004)  را

 دهد.نشان می

اختلاف عمق بالادست  H عمق آبشستگی، S ،در این روابط

قطر  90dدبی آب در واحد عرض،  qدست، و عمق پایین

درصد وزن مصالح از آن ریزتر  90ی مصالح که مشخصه 

 50ی مصالح که قطر مشخصه  50dشتاب گرانشی،  gاست، 

عمق آب در   hدرصد وزن مصالح از آن ریزتر است، 

5 Granger Ramanathan Averaging 
6 Bayesian Model Averaging 
7 Mallows Model Averaging 
8 Least Square Support Vector Machines 
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 عرض سازه و B عرض سریز، bارتفاع سازه،  Zدست، پایین

50A  شود.محاسبه می 1با استفاده از رابطه 

A50=
Q

bz[gd50(
ρs-ρ

ρ
)]

1
2

                                                 (1) 

 

ρدبی آب،  Qدر این رابطه 
s

چگالی   ρچگالی ذرات بستر و  

  باشند.آب می
Fig. 1 Sketch of the scour downstream of grade control 

structures (Guven and Gunal, 2008) 

  های تثبیتدست سازه طرح شماتیک آبشستگی پایین 1شکل 

 (Guven and Gunal, 2008)بستر  

 

 تثبیت بستر های  دست سازهروابط تجربی تخمین عمق آبشستگی پایین 1 جدول

Table 1 Empirical relationships for scour depth prediction downstream of grade control structures 

Author Relationships Number 

Martins (1975) S=1.5H0.1q0.6 1 

Machado (1980) S=
1.35q0.5H0.3145

d90
0.0645

 2 

National Institute of Science and 

Technology Laboratory of 

Hydraulics (1981) 
S=1.413q0.5H0.25

 3 

Mason and Arumugam (1985) 

S

(
q2

g
)

1
3

=(6.42-3.10H0.1)g
-H
600 (

gH3

q2
)

20+
H

600

(
H

d50

)

1
10

(
h

H
)

3
20

 4 

D’Agostino and Ferro (2004) 
S

z
=0.540 (

b

z
)

0.593

(
h

H
)

-0.126

(A50)
0.544 (

d90

d50

)
-0.856

(
b

B
)

-0.751

 5 

 های مورد استفادهداده  - 2- 2

گرفته است که داده مورد استفاده قرار    306در این پژوهش  

،  Veronese (1937) شامل آزمایشگاهی داده 264شامل 

D’Agostino and Ferro (1994)، Lenzi et al. (2000) ، 

Mossa (1998)، Bormann and Julien (1991)  داده 42و 

 Falciai andمیسیاگا و  های رودخانهدادهشامل صحرایی 

Giacomin (1978)  صورت تصادفی، (. به2باشد )جدول می

 25ها برای آموزش و  داده( از مجموع داده  230درصد )  75

های ترکیبی داده( باقیمانده برای آزمون مدل 76درصد )

 .انتخاب گردید

 

 استفاده   مورد  صحرایی  و  آزمایشگاهی  هایداده   مجموعه 2 جدول
Table 2 used Laboratory and field data sets 

data type Number investigator 
Laboratory 36 Veronese (1937) 

Laboratory 82 Borman and Julian (1991) 

Laboratory 114 D’Agostino and Ferro (1994) 

Laboratory 19 Mossa (1998) 

Laboratory 13 Lenzi et al (2000) 

Field data 29 Falciai and Giacomin (1978) 

Field data 13 Missiga stream 
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ها مشخصات آماری پارامترهای مؤثر بر آبشستگی برای کل داده   3جدول   

Table 3 Statistical characteristics of scour effective parameters in all of data 

Skewness 
Coefficient of 

Variation 

Standard 

deviation 
Average Maximum Minimum Parameters 

2.98 1.06 0.80 0.75 5.17 0.02 
Difference in upstream depth and 

the tail water depth (H) (m) 

3.42 1.96 1.74 0.88 13.40 0.005 
Water discharge per unit weir 

width (q) ( 
m

s

2
) 

2.09 1.51 0.02 0.01 0.10 0.0030 Particle diameter (dm) (m) 

2.57 1.22 0.75 0.61 5.00 0.03 Tail water depth (h) (m) 

2.97 1.97 4.17 2.12 25.00 0.30 Channel width (B) (m) 

2.95 2.07 4.21 2.03 25.00 0.15 Weir width (b) (m) 

3.40 1.32 0.97 0.73 6.20 0.02 Weir height (Z) (m) 

 

 ترکیبی  یهاروش  - 3- 2

باشد می  2صورت رابطه  های ترکیبی بهمدل کلی برای روش

(Malone et al, 2014).  
(2)                                                        Yi=∑ wk

Kk
k=1 Xik  

 

ام kخروجی مدل منفرد  Xikهای منفرد، تعداد مدل K که

باشد که به عنوان ورودی به مدل ترکیبی معرفی می

شود های منفرد داده میهایی که به مدلوزن wkگردد می

 .باشدیم iخروجی مدل ترکیبی برای ورودی  Yiو 

 

 دهی مستقیم وزن  - 1- 3- 2

  ) 2wShu and burn(روش   - 1- 1- 3- 2

ی برای محاسبه  Shu and burnدر این تحقیق از تکنیک 

 هر سطح نیاول درهای منفرد استفاده شده است. وزن مدل

 ساختار و شوندیم داده آموزش منفرد یهامدل از کی

در دومین سطح با در نظر  .گرددیم نییتع هاآن ینه یبه

گرفتن وزن برای هر مدل منفرد، خروجی هر یک از 

شوند تا خروجی نهایی های منفرد با یکدیگر ترکیب میمدل

 محاسبه شود.

(3)                             ŷ
t
= ∑ wiXi.t         i=1…mk

i=1 

ŷ
t

های بهینه در خروجی مدل ترکیبی با استفاده از وزن 

در  iمقادیر خروجی مدل  Xi.tو  هاتعداد مدل t ،Kزمان 

 .tزمان 

استفاده  Shu and Burn (2004)برای بهینه سازی تابع فوق  

 
1 Ordinary Least Squares 

 عنوان تابع هدف پیشنهاد دادند.را به 4 از تابع رابطه

(4)                         V= ∑ [
ŷt-∑ wiXi.t

k
i=1

ŷt

]
2

     wi>0m
i=1

 

V مقدارخطا ،wi  وزن مدلiام 

 

 (EWA)های برابر روش میانگین وزن  - 2- 1- 3- 2

های صورت یکسان با ورودیدر این روش وزن هر ورودی به 

ی ها مستقل از دادهگردد که این وزن دیگر تعیین می

که  5ی صورت رابطه بینی بهآموزش هستند و نتایج پیش

 .باشدبینی است، میمجموع متوسط )میانه( پیشمعادل 

(5)                                                 ŷ
t
=

1

K
∑ Xi.t

K
i=1 

 است.ها تعداد مدل K که در این رابطه

 
 (GRA)راماناتان   -روش میانگین گرنجر  - 3- 1- 3- 2

های وزنی توصیف شده قبلی کواریانس را که این روش طرح 

های انفردی ارائه بینی مدلخطاهای پیشممکن است در 

برد. یک راه طبیعی برای حضور کواریانس کار نمیشوند به

در  (OLS)1حداقل مربعات معمولی  گرن یتخم ازاستفاده 

 Grangerتوسط    OLSباشد. روش  مدل رگرسیون خطی می

and Ramanathan (1984)  برای ترکیبی پیشنهاد شده

های مدل رگرسیون خطی وزن OLSاست که با استفاده از 

را تخمین بزند. تحت فرضیات استاندارد اساسی مدل 

ی بهترین دهندهنشان OLSگر رگرسیون خطی، تخمین 

 باشد.می βمستقیم گر خطی غیر تخمین
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β̂
gra

=(XTX)
-1

XTY                                                         (6)  
 

 دهی غیر مستقیم وزن  - 2- 3- 2

 (BGA)گرنجر -روش میانگین بیتز  - 1- 2- 3- 2

 Bates and Granger (1969)اولین بار توسط  BGAروش 

 شد. در این روش وزن هر مدل متناسب با مقدار پیشنهاد

σiبینی )واریانس پیش
ها در ی آموزش است. وزن ( در دوره 2

 یشهیرترین شوند که خروجی مدل کمجهتی بهینه می

اگر برآوردها نااریب  ممکن را تولید کنند. مربعات نیانگیم

ها ها فاقد همبستگی باشند این وزنباشند و مقادیر باقیمانده

 یشه یرمقدار ترین با ایجاد یک برآوردگر که خروجی با کم

با  های بهینه هستند.کند، وزن را تولید می ربعاتم نیانگیم

از واریانس اعضا عنوان معکوسی این حال وزن هر عضو به

 شود.محاسبه می 7صورت رابطه به

                                 (7)                             wi=

1

σ̂i
2⁄

∑ 1

σ̂i
2⁄

k
i=1

 

wi وزن هر مدل ،σ̂i
بینی ی واریانس پیشدهندهنشان  2

بینی در عنوان واریانس نمونه از خطای پیشکه بهi مدل 

 Diks) شودتخمین زده می 8 صورت رابطه آموزش به دوره

and Vrugt, 2010 .) 

σ̂i
2
=

1

k
∑ (ỹ

i
-Xi)

2k
i=1                                                   (8) 

است. مقدار مشاهداتی  ỹ
i
 

 

روش میانگین معیار اطلاعات آکایک و بیکا   - 2- 2- 3- 2
(AICA and BICA)   

در این دو روش علاوه بر کارایی مدل، ساختار مدل نیز در 

شود. در این های مختلف در نظر گرفته میدهی روشوزن

شود چنانچه دو مدل کارایی یکسانی در حالت فرض می

ساختار  ی آموزش داشته باشند مدلی بهتر است کهدوره

های تری دارد. اختلاف بین روش ساده و تعداد پارامتر کم

AICA    وBICA  ی اعمال تعداد پارامترها در تعیین در نحوه

 تابع جریمه دو برابر تعداد AICA روشها است. در وزن

تابع  BICA(. برای 9ی پارامترهای آموزش است )رابطه 

گاریتم تعداد جریمه برابر با ضرب تعداد پارمترهای مدل در ل

( 10ی ی آموزش است )رابطه ی در دورههای مشاهداتداده
(Burnham and Anderson, 2002; Hansen, 2008). 

(9)                          AICA=-2 log(l(M|data))+2K 

(10)                       BICA=-2 log(l(M|data)) +ln(n)K 

های تعداد داده nتعداد پارامترهای مدل،  Kدر این روابط 

تابع احتمال مدل l(M|data) ی واسنجی و مشاهداتی دوره

 های مشاهداتی است.با توجه به داده

 

 دهی موضعی وزن  - 3- 3- 2

 (KNN)ترین همسایه نزدیک  -Kروش  - 1- 3- 3- 2

های ترین همسایه یکی از الگوریتمالگوریتم نزدیک

باشد. این روش برخلاف توابع انتقالی پارامتریک میغیر

شده برای  کلاسیک از هیچ تابع ریاضیاتی از پیش تعیین

کند. برای اجرای  تخمین متغیرهای مختلف استفاده نمی

همسایه(  Kهای مرجع )همان تعداد این روش از داده

های آموزش های مرجع مشابه دادهشود که دادهاستفاده می

 Jalali)باشد های انتقالی کلاسیک مییا واسنجی در روش

and Homaee, 2011). 
 

 هوش مصنوعی  -3-4- 2

روش حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان   -3-4-1- 2
(LS-SVM) 

روش حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان اولین بار توسط  

 1998تا    1995وپنیک با نام ماشین بردار پشتیبان در سال  

سازی ریسک ی تئوری یادگیری آماری که از حداقلبر پایه

. (Vapnik, 1998)  کند، ارائه شده استساختاری تبعیت می

زی درجه  یربرنامه بان ازیپشت ن برداریبرای حل مدل ماش

ای در ابعاد مسئله میکه بخواهیشود. زمانیم استفاده دو

گی دارای پیچید  محاسباتممکن است    ،محاسبه شود  بزرگ

روش حداقل مربعات توسط همین دلیل به. زیادی شود

Suykens and Vandewalle (1999)  های بردار ن یبرای ماش

رگرسیون  سازینهیبهی شد که مسئله یطراح بانیپشت

 11ی  سازی تابع هدف در رابطهخطی را از طریق حداقلغیر

 کند.تعیین می 12ی و محدودیت با رابطه

(11)                    minw.e.b j(w.e)= 
1

2
wTw+

γ

2
∑ ei

2N
i=1  

 

(12)                                                   y
i
=wTφ(x

i
)+b+ei 

 

ی بخش کنندهترتیب پارامتر تنظیمبه  e  و  γ  که در این رابطه

همواری تابع تقریب را  γ . مقدارباشدخطا و میزان خطا می

کند که مقدار بزرگتر آن خطای بیشتری ایجاد کنترل می

سازد و مقدار تر میکند و ماشین یادگیری را پیچیدهمی

باشد اما شود که مجاز میکوچکتر آن منجر به خطاهایی می



 1399، غزنوی و همکاران ... ینیبشیپ یبرا یدهمختلف وزن یهاروش یابیارز

 

Journal of Hydraulics  
15 (1), 2020 

32 
 

 

 ,Saifi)ممکن است قدرت ماشین یادگیری کاهش یابد 

2011). 

 

 1یبیار  اصلاح - 4- 2

های ترکیبی اصلاح اریبی بر روی از استفاده از روشقبل 

 شود. انجام می 13ی های منفرد براساس رابطهمدل
 

(13)                            Yi.t=ai+bi Xi.t          i=1. …. k  
 

ترین گر کوچکتخمین برای هر مدل توسط    bi و    aiضرایب  

ی های مرحلهو با استفاده از داده (OLS)مربعات معمولی 

 biنزدیک به صفر و    aiکه  شود. در صورتیآموزش تعیین می

دهد اصلاح اریبی تأثیر کمی نزدیک به یک باشد نشان می

 های منفرد داشته است.بر روی مدل

 

 معیارهای ارزیابی  -3
های ترکیبی از تجربی آبشستگی و روشبرای ارزیابی روابط  

ی میانگین و ریشه R)2( 2های ضریب همبستگینمایه

 (MBE) 4و میانگین خطای اریب (RMSE) 3مربعات خطا

تر نزدیک  1استفاده شده است. هر چه ضریب همبستگی به  

میزان اریبی   MBEی  باشد. آمارهباشد عملکرد مدل بهتر می

آل باید برابر صفر باشد. دهد و در شرایط ایدهرا نشان می

 5برآوردیی بیشدهندهترتیب نشانمقادیر مثبت یا منفی به

است.  شدهیریگاندازهنسبت به مقدار  6برآوردیو یا کم

ی میزان خطای دهندهنشان MBEو  RMSE هایآماره

 MBEو  RMSEباشد. هر چه مقادیر ها میبینی مدلپیش

تر باشد دقت مدل بالاتر بوده و اندک و به صفر نزدیک

محاسبه  باشد. نحوهتر میهای آن به واقعیت نزدیکتخمین 

 .باشدمی 16تا  14صورت روابط های آماری بهشاخص

بینی شده(، شامل مقادیرمحاسباتی )پیش Pدر این روابط 

O ( شدهگیریاندازهشامل مقادیر مشاهداتی ،) O̅ میانگین

 باشد.میها تعداد داده n مقادیر مشاهداتی و

(14)                                                   R2=1-
∑ (Oi-Pi)

2n
i=1

∑ (Oi-O̅i)
2n

i=1

 

(15)                                          RMSE=√
∑ (Pi-Oi)

2n
i=1

n

2

 

(16)                                            MBE= 
1

n
∑ (Oi-Pi)

n
i=1 

های محاسباتی و مشاهداتی یکسان باشند اگر تمامی داده

و  MBE=0 RMSE=0,صورت های آماری بهنتایج شاخص

=12R .خواهد بود 
 

 نتایج و بحث  -4
 های منفرد(روابط تجربی )مدل  - 1- 4

 اکنون روابط متعددی برای برآورد حداکثر عمق آبشستگیت

دست ر پایینهای آزمایشگاهی و صحرایی دبا استفاده از داده

در این  ی بستر ارائه شده است.کنندههای تثبیتسازه

( بر روی روابط منفرد اصلاح 13تحقیق با استفاده از رابطه )

اریبی صورت گرفت. ضرایب اصلاح اریبی برای هر رابطه در 

پارامتر شیب در این میانگین آورده شده است.  4جدول 

-دهد این روابط بیشباشد که نشان میمی  3/0حدود  روابط  

رآوردی قابل توجهی دارند. همچنین مقدار عرض از مبدأ ب

( حدود 2004روابط منفرد به جز رابطه داگوستینو و فروو )

باشد که مقدار کمی است. به طور کلی شیب و می 07/0

 دهد مقدار عمقعرض از مبدأ روابط منفرد نشان می

شتر از توسط روابط منفرد بیبینی شده پیشآبشستگی 

 باشد.میشده گیریعمق آبشستگی اندازه مقدار

تجربی برآورد عمق آبشستگی  رابطه  5 بهمربوط  نتایج

 5های منفرد( قبل و بعد از اصلاح اریبی در جدول )مدل

 .آورده شده است
 

 مقادیر ضرایب اصلاحی روابط منفرد  4جدول 

Table 4 Bias correction coefficient of individual relations 

Bias correction 

coefficient 

Martins 

(1975) 
Machado (1980) 

National Institute of Science and 

Technology Laboratory of 

Hydraulics (1981) 

Mason and 

Arumugam (1987) 

D’Agostino and 

Ferro (2004) 

a 0.080 0.069 0.068 0.066 0.198 

b 0.336 0.288 0.375 0.360 0.263 

 
1 Bias Correction 
2 Correlation Coefficient 
3 Root Mean Square Error 

4 Mean bias error 
5 Over estimate 
6 Under estimate 
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 مقادیر ضریب همبستگی و خطای روابط مختلف تجربی آبشستگی قبل و بعد از اصلاح اریبی 5جدول 

 Table 5 Correlation coefficient and error of empirical relationships of scouring before and after bias correction 

Test Train 

Individual models 
After bias correction Before bias correction After bias correction Before bias correction 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(-) 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(-) 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(-) 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(-) 

-0.01 0.23 0.72 0.57 0.98 0.72 0.00 0.26 0.77 0.60 1.12 0.77 Martins (1975) 

-0.01 0.23 0.73 0.79 1.31 0.73 0.00 0.27 0.75 0.80 1.41 0.75 Machado (1980) 

-0.01 0.24 0.70 0.49 0.87 0.70 0.00 0.26 0.76 0.52 0.97 0.76 

National Institute of 

Science and 

Technology 

Laboratory of 

Hydraulics (1981) 

0.00 0.23 0.74 0.58 0.97 0.74 0.00 0.28 0.73 0.57 1.02 0.73 Mason and 

Arumugam (1987) 

-0.02 0.33 0.46 0.38 1.24 0.46 0.00 0.31 0.66 0.43 1.31 0.66 D’Agostino and 

Ferro (2004) 

های براساس داده قبل از اصلاح اریبیبهترین برآورد 

تصادفی آموزش و آزمون مربوط به روابط منفرد ماسون و 

ی آزمایشگاهی علم و فناور یمل یمؤسسه آراماگام و 

ی منفرد ماسون و است. رابطهی ملی( )مؤسسه هیدرولیک

ی آزمون  را در مرحله  بیشترین ضریب همبستگیآراماگام 

 یمؤسسه ی بیشتر از رابطه  04/0دارد و مقدار آن حدود 

 10ی ماسون و آراماگام حدود است اما خطای رابطه یمل

پراکندگی  باشد.می یمل یمؤسسه  یبیشتر از رابطه  درصد

بینی شده توسط روابط تجربی، پیش  مقادیر عمق آبشستگی

)در  آورده شده است 2اصلاح اریبی در شکل  قبل و بعد از

. باشد(می ±%25چین بیانگر دامنه ها نقطه تمامی شکل

 ماسون و آراماگامی منفرد  دهد رابطهالف نشان می-2شکل  

دارد. پراکندگی نسبتاً کمتری نسبت به روابط تجربی دیگر 

ی ملی عمق ی ماسون و آراماگوم و مؤسسههر دو رابطه

اند برآورد کرده شدهگیری اندازهآبشستگی را بیشتر از مقدار  

بیشتر قابل  ی ماسون و آراماگامبرآوردی در رابطهاما بیش

الف، -2و شکل   5  با توجه به نتایج جدولباشد.  مشاهده می

عنوان بهترین مدل منفرد به یمل یمؤسسه ی منفرد رابطه 

 گردد.قبل از اصلاح اریبی انتخاب می

  
Fig. 2 Comparison of measured and predicted scour depth of different researchers’ empirical relationships: (a) before bias 

Correction and (b) after bias correction 

و    ی حاصل از روابط تجربی محققان مختلف: )الف( قبل از اصلاح اریبیبینی شدهو پیش   شدهگیری اندازه  آبشستگیعمق  مقایسه   2 شکل

)ب( بعد از اصلاح اریبی
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ی قبل و بعد از اصلاح با مقایسه روابط منفرد در مرحله 

شود که بعد از اصلاح اریبی مشاهده می 5اریبی جدول 

ی آموزش و آزمون کاهش خطای روابط منفرد در مرحله 

است اما ضریب همبستگی تغییری نکرده است. اصلاح   یافته

اریبی تمامی مقادیر را در یک عدد ثابت ضرب و سپس با 

کند. بنابراین ضریب همبستگی ثابت یک عدد ثابت جمع می

یابد. اصلاح اریبی ماند اما مقدار خطا کاهش میمی

دهد اما نقاط پراکندگی نقاط نسبت به یکدیگر را تغییر نمی

ب(. بعد از اصلاح -2کند )شکل نزدیک می 1:1خط را به 

ی اریبی خطای تمام روابط منفرد کاهش یافته است و رابطه 

و  74/0منفرد ماسون و آراماگام با ضریب همبستگی برابر 

متر دارای بیشترین همبستگی و  23/0مقدار خطای 

باشد. مقادیر خطای ترین خطا در بین روابط منفرد میکم

تقریباً یکسان است  یملی و، مارتینز و مؤسسهروابط ماچاد

ی ماسون و ( با رابطه01/0و تفاوت بسیار کمی )حدود 

روابط منفرد قبل از  MBEمقادیر خطای  آراماگام دارد.

دهد نشان می 5ی آزمون جدول اصلاح اریبی در مرحله 

باشند و مقادیر عمق برآوردی میتمامی روابط دارای بیش

-تخمین می شدهگیریاندازهآبشستگی را بیشتر از مقدار 

ی آزمون مقدار خطای زنند. بعد از اصلاح اریبی در مرحله

MBE  روابط تقریباً مشابه یکدیگر است و به صفر    یتمام  در

 MBEی آزمون مقدار خطای نزدیک شده است. در مرحله

و در دیگر روابط نیز ی ماسون و آراماگام صفر است رابطه 

متر( مشاهده  01/0برآوردی )حدود مقدار بسیار کمی کم

دهد بعد از اصلاح ب نشان می-2و شکل    5شود. جدول  می

ی منفرد ماسون و آراماگام نسبت به روابط دیگر، اریبی رابطه 

کند و بینی میمقادیر آبشستگی را با دقت بیشتری پیش

بعد از اصلاح اریبی انتخاب  ی منفردعنوان بهترین رابطه به

 شود.می

 

 های ترکیبی روش  - 2- 4

بر دقت روش ترکیبی انتخاب روابط  مؤثریکی از عوامل 

لی انتخاب بهترین روابط منفرد ک صورتبهباشد. منفرد می

باشد و انتخاب کمی قابل ارائه نمی  صورتبهاساس روابط و  بر

 .Andrawis et al)  پیچیده استبهترین روابط منفرد بسیار  

که تعداد روابط کم باشد یک رابطه منفرد در صورتی  .(2011

 تواند برکه نتیجه خیلی خوب و یا خیلی بد داشته باشد می

باشد اما   تأثیر قابل توجهی داشتهروی نتیجه روش ترکیبی  

شود متفاوت استفاده می هنگامی که از چند رابطه منفرد

آید. ترکیب می دستبهاساس ترکیب تمام روابط  نتایج بر

باشند باعث روابط منفرد که دارای ناهمگنی زیادی می

 ,Nourani et alگردد افزایش کارایی روش ترکیبی می

کردن موضوع و ساده منظوربهگاهی اوقات . ((2019

جلوگیری از پیچیدگی و ایجاد خطا در ترکیب روابط منفرد  

نیاز است قضاوت مهندسی بر روی روابط صورت گیرد. 

Menezes et al. (2000)  نشان داد استفاده از دو رابطه

منفرد به جای سه رابطه در تخمین میزان برق مصرفی 

وش ای رگردد مقدار خطروزانه انگلستان اگرچه باعث می

پیدا کند اما چولگی ترکیب دو  ترکیبی مقداری افزایش

 Newbold andرابطه بسیار کمتر از سه رابطه خواهد بود. 

Granger (1974)  پیشنهاد دادند در ترکیب روابط حداکثر

در بسیاری از تحقیقات تعداد  از چهار رابطه استفاده شود.

 ;Zhou et al. 2002). باشدروابط منفرد بیش از چهار می

kiran and Ravi 2008; Spiliotis et al. 2019; Zhang et 

al. 2020)   با توجه به توضیحات ارائه شده در این تحقیق از

با  در این روابط از پارامترهای رابطه منفرد استفاده شد. 5

بعد استفاده شده است و تنوع پارامترهای مورد بعد و بی

باشد. در رابطه توجه میاستفاده در این روابط نیز قابل 

پارامتر و در رابطه داگوستینو و فروو  2( از 1975مارتینز )

پارامتر استفاده شده است. همچنین برخی  11( از 2004)

های آزمایشگاهی و برخی ترکیب از این روابط بر اساس داده

اند. در برخی از های آزمایشگاهی و میدانی ارائه شدهداده

آبشستگی و فرایند آبشستگی مورد توجه بوده روابط تئوری  

اند. این و در بعضی فقط بر اساس آنالیز ابعادی ارائه شده

اند. در ها انتخاب شدهروابط بر مبنای تنوع در تمام زمینه

 و ماسون ،یمل یمؤسسه  ماچادو، ،نزیمارت روابطنهایت 

 یهاروش یهایعنوان ورودبه فروو و نویداگوست آراماگام،

 گیری شدهاندازه  یآبشستگ  عمق  ومستقل   ریو متغ  یبیرکت

 نظر در ی و متغیر وابستهبیترک یهاروش  یخروج عنوانبه

  .شوندمی گرفته

  مقدار ضریب هر رابطه منفرد  دهبا توجه به روابط سه تا 

. آورده شده است 6تعیین گردید. مقادیر ضرایب در جدول 
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مقدار خروجی روابط منفرد با استفاده از ضرب ضرایب در 

در روش   شود.ها تعیین میهر رابطه منفرد و جمع جبری آن

2W باشد که ضرایب دو رابطه مارتینز و ماچادو منفی می

مستقیم با عمق دهد نتایج این دو روش رابطه غیر  نشان می

ضرایب  EWAروش  آبشستگی این روش ترکیبی دارد.

تمامی روابط منفرد را مقدار ثابتی در نظر گرفته است. 

در نتیجه این روش میانگین نتایج روابط منفرد خواهد بود. 

های منفرد مارتینز و ماچادو ضرایب روش  2Wو    GRAروش  

باشد و کمترین ضریب مربوط به روش مقدار منفی می

دامنه تغییرات ضرایب در روش داگوستینو و فروو است. 

BGA در این روش نیز حداقل ضریب  باشد.بسیار کم می

باشد. ضرایب دو روش مربوط به روش داگوستینو و فروو می

AICA    وBICA  باشد و تقریباً مشابه بسیار به هم نزدیک می

باشد و می  52/0نز در هر دو روش  مارتی  است. ضریب رابطه

 01/0روابط موسسه ملی و داگوستینو و فروو ضریب حدود 

دارند.

 های ترکیبیضرایب روش 6 جدول

Table 4 Coefficients of combination methods  

Combination 

methods  

Martins 

(1975) 

Machado 

(1980) 

National Institute of Science and 

Technology Laboratory of Hydraulics 

(1981) 

Mason and 

Arumugam (1987) 

D’Agostino and 

Ferro (2004) 

W2 -0.89 -0.93 1.81 0.52 0.12 

EWA 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 

GRA -3.53 -4.47 6.75 2.1 0.23 

BGA 0.22 0.21 0.22 0.19 0.15 

AICA 0.52 0.30 0.01 0.16 0.01 

BICA 0.52 0.30 0.02 0.16 0.00 

 

های متفاوتی مورد استفاده دارای ویژگیهای ترکیبی روش

، AICAهای ترکیبی روشباشند. مجموع ضرایب می

BICA ،EWA  وBGA  باید یک باشد که جزء

 باشد.ها میهای این روشمحدودیت

های مختلف ترکیبی قبل و بعد از اصلاح اریبی نتایج روش

ارائه شده  7های آماری مختلف در جدول براساس شاخص

است.

 یبیمختلف قبل و بعد از اصلاح ار  های ترکیبیمدل   یو خطا   یهمبستگ  بیضر  ریمقاد  7 جدول

Table 7 Correlation coefficient and error of differential combination methods before and after bias correction  
Test  Train 

After bias correction Before bias correction  After bias correction Before bias correction 
Combinati

on 

methods 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(dimensionless

) 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(dimension

less) 

 
MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(dimension

less) 

MBE 

(m) 

RMSE 

(m) 

R2 

(dimension

less) 

direct weight 

-0.16 0.31 0.72 -0.15 0.31 0.62  -0.15 0.34 0.77 -0.13 0.31 0.78 W2 

-0.01 0.23 0.72 0.56 1.01 0.71  0.00 0.25 0.77 0.59 1.11 0.77 EWA 

0.01 0.24 0.70 -0.01 0.25 0.69  0.03 0.24 0.80 0.01 0.24 0.80 GRA 

Indirect weight 

-0.01 0.23 0.73 0.55 0.97 0.72  0.00 0.25 0.77 0.57 1.07 0.77 BGA 

-0.01 0.23 0.74 0.49 0.87 0.70  0.00 0.26 0.77 0.52 0.97 0.76 AICA 

-0.01 0.23 0.74 0.49 0.87 0.70  0.00 0.26 0.77 0.52 0.97 0.76 BICA 

Local weight 

-0.01 0.19 0.81 -0.01 0.19 0.80  0.02 0.45 0.29 -0.23 0.44 0.32 KNN 

Artificial intelligence 

0.01 0.18 0.83 0.01 0.18 0.84  -0.03 0.12 0.95 0.00 0.12 0.95 LS-SVM 

قبل از اصلاح اریبی مقادیر ضریب همبستگی و خطای 

 GRAدهد روش دهی مستقیم نشان میهای وزنروش

بینی عمق آبشستگی ترین خطا در پیشدارای کم

(RMSE=0.25)    2است و روشW    خطای بیشتری نسبت به

نسبت به دیگر   EWA. روش  (RMSE=0.31)این روش دارد  

باشد و دهی مستقیم دارای بیشترین خطا میهای وزنروش
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طور کلی مقدار آبشستگی را بیشتر از مقدار به

 تخمین زده است و دقت کمی دارد. شدهگیری اندازه

دهی مستقیم با روابط های ترکیبی وزنی روشمقایسه

در  GRAدهد روش منفرد قبل از اصلاح اریبی نشان می

خطای  ی(مل یی منفرد )مؤسسه مقایسه با بهترین رابطه

 .Arsenault and et alبسیار کمتری دارد که با نتایج 

مطابقت دارد. همچنین   Diks and Vrugt (2010)و    (2015)

بینی باشد پراکندگی نقاط پیشالف مشخص می   3در شکل  

نسبت به روش   1:1در اطراف خط  GRAشده روش 

بینی شده به مقادیر تر است و مقادیر پیشی ملی کممؤسسه 

نیز بسیار  MBEباشند و مقدار نزدیک می شدهگیری اندازه

 باشد.کم و نزدیک به صفر می

 

  
Fig. 3 Comparison of best direct weight method with best Individual relation:(a) before bias Correction and (b) after bias 

correction 

 یبیبعد از اصلاح ار  (و )ب  یبیمنفرد: )الف( قبل از اصلاح ار  یرابطه   نیبا بهتر  میمستق  یدهروش وزن   نیبهتر  سهیمقا 3شکل 

 

دهی های وزناصلاح اریبی فقط خطای یکی از روشبعد از 

مستقیم کاهش یافته است و بهبودی در نتایج دو روش دیگر 

ر که د EWA(. مدل ترکیبی 7شود )جدول مشاهده نمی

قبل از اصلاح اریبی بیشترین خطا را در برآورد عمق    مرحله 

آبشستگی دارد بعد از اصلاح اریبی روابط منفرد، عمق 

دهی های وزنترین خطا در بین روشآبشستگی را با کم

 EWAبینی کرده است. مقادیر خطای روش مستقیم پیش

ی منفرد بعد از اصلاح اریبی )ماسون با نتایج بهترین رابطه

 .و آراماگام( تقریباً یکسان است

دهی غیرمستقیم، های وزنقبل از اصلاح اریبی در روش

بهترین برآورد را ارائه  BICA و AICAهای ترکیبی مدل

ی منفرد ( که نتایج آن مشابه بهترین رابطه 7اند )جدول  داده

. شکل RMSE=0.87)2 (R ,0.70= قبل از اصلاح اریبی است

 و AICAهای ترکیبی دهد نتایج روشالف نشان می-4

BICA  ی ملی است. با توجه به کاملاً مشابه روش مؤسسه

رد قبل از اصلاح اریبی که مقادیر خطای روابط منفاین

 5/1ترین مدل،  تفاوت زیادی با یکدیگر دارند )خطای ضعیف 

 BICAو     AICAهای ترکیبیبرابر بهترین مدل است( روش

ی ملی وزن یک و دیگر روابط وزن ی منفرد مؤسسهبه رابطه 

اند و بنابراین نتایج این دو روش ترکیبی مشابه صفر داده

اصلاح اریبی شده است. شکل بهترین روش منفرد قبل از 

متر  1دهد در عمق آبشستگی کمتر از الف نشان می-4

 شدهگیریاندازهبینی شده نزدیک به مقادیر مقادیر پیش

متر مقادیر  1باشد اما در عمق آبشستگی بیشتر از می

باشند و می  شدهگیری اندازهبینی شده بیشتر از مقادیر  پیش

 است. 1:1تمرکز نقاط در بالای خط 

دهی غیرمستقیم تقریباً بعد از اصلاح اریبی هر سه روش وزن

-دهند. ضریب همبستگی مدلنتایج یکسانی را ارائه می

است.  BGAاندکی بیشتر از مدل  BICAو   AICAهای

مشابه بهترین مدل منفرد  BICAو   AICAهاینتایج مدل

شکل . 2(R(RMSE=0.23 ,0.74=)ماسون و آراماگام( است 

پراکنده   1:1دهد بیشتر نقاط در اطراف خط  ان میب نش-4

 شده نزدیک به مقادیربینیهستند و مقادیر پیش

باشند. قبل از اصلاح اریبی خطای روش شده میگیری اندازه

 متفاوت است اما بعد از BICAو  AICAبا  BGAترکیبی 

 خطای  باشد.  می  مشابه    ها  روش  این      خطای    اصلاح اریبی
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Fig. 4 Comparison of best indirect weight method with best Individual relation: (a) before bias correction and (b) after te bias 

correction 
 ی منفرد: )الف( قبل از اصلاح اریبی و )ب( بعد از اصلاح اریبیمستقیم با بهترین رابطه غیر  دهیوزن ی بهترین روش  مقایسه   4 شکل

 

 دهی غیرمستقیم بعد از اصلاح اریبی حدودهای وزنروش

نتایج مربوط   قبل از اصلاح کاهش یافته است.  نسبت به  70%

آورده شده است. قبل  7در جدول  KNNبه روش ترکیبی 

بینی عمق توانسته خطای پیش  KNNاز اصلاح اریبی روش  

 KNNآبشستگی را به مقدار قابل توجهی کاهش دهد. روش  

تر از یک چهارم مقدار خطا را قبل از اصلاح اریبی به کم

آن نیز  MBEمقدار  بهترین مدل منفرد کاهش داده است.

در قبل و بعد از اصلاح اریبی یکسان است و تقریباً نزدیک 

ترکیبی   الف اختلاف قابل توجه روش-5به صفر است. شکل  

ی ترین همسایه( با بهترین رابطه دهی موضعی )نزدیکوزن 

اصلاح اریبی  دهد.را قبل از اصلاح اریبی نشان می منفرد

ندارد  KNN روابط منفرد تأثیری بر خطای روش ترکیبی

(RMSE=0.19) دهد بعد از اصلاح ب نشان می-5. شکل

بینی اعماق آبشستگی در پیش KNNاریبی دقت روش 

ی منفرد متر اندکی بیشتر از بهترین رابطه  5/0از  بیشتر

 است.
 

  
Fig. 5 Comparison of best local weight method with best Individual relation: (a) before bias Correction and (b) after bias 

correction 

 ی منفرد: )الف( قبل از اصلاح اریبی و )ب( بعد از اصلاح اریبیموضعی با بهترین رابطه دهی  ی وزن مقایسه   5 شکل

 

های منفرد با استفاده از هوش نتایج حاصل از ترکیب مدل

آورده شده است. قبل از  7در جدول ( LS-SVM)مصنوعی 

با ترکیب  KNNمانند روش  LS-SVMوش اصلاح اریبی ر

های منفرد، نتایج را به مقدار قابل توجهی بهبود داده مدل

بعد  (LS-SVM)است. نتایج روش ترکیبی هوش مصنوعی 

-6باشد. شکل  از اصلاح اریبی مشابه نتایج قبل از اصلاح می

را با بهترین   LS-SVMالف اختلاف قابل توجه روش ترکیبی  

-6دهد. شکل بل از اصلاح اریبی نشان میق ی منفردرابطه 
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Fig. 6 Comparison of best artificial intelligence weight method with best Individual relation: (a) before bias Correction and 

(b) after bias correction 

 ی منفرد: )الف( قبل از اصلاح اریبی و )ب( بعد از اصلاح اریبیبهترین رابطه مقایسه هوش مصنوعی با    6شکل 

 

بعد از اصلاح اریبی  LS-SVMدهد دقت روش ب نشان می

ی منفرد )ماسون و آراماگوم( اندکی بیشتر از بهترین رابطه 

 است.

نتایج دو روش ترکیب موضعی و هوش مصنوعی مشابه 

 بینییکدیگر است. هر دو روش قبل از اصلاح اریبی پیش

اند. ی منفرد انجام دادهبسیار بهتری نسبت به بهترین رابطه 

ل و بعد از اصلاح اریبی تفاوت همچنین نتایج هر دو روش قب

زیادی ندارد. این دو روش با استفاده از روابط و توابع مورد 

اند روابط اولیه را اصلاح و سپس عمق استفاده خود توانسته 

بینی نمایند بنابراین اصلاح اریبی تأثیری آبشستگی را پیش

های ی بهترین روشمقایسه  بر نتایج این دو روش ندارد.

آورده شده  7ل و بعد از اصلاح اریبی در شکل ترکیبی قب

دهد تمامی اعماق آبشستگی الف نشان می-7است. شکل 

در  AICAبینی شده بیشتر از یک متر توسط روش پیش

برآوردی قابل قرار دارند و این روش بیش 1:1بالای خط 

ای دارد. پراکندگی زیاد نقاط نیز در این روش بیانگر ملاحظه

ب هر دو روش -7باشد. در شکل میش دقت کم این رو

KNN  وLS-SVM باشند و دارای نتایج قابل قبولی می

بینی اند عمق آبشستگی را با دقت زیادی پیشتوانسته

 نمایند.

  
Fig. 7 Comparison of best combination methods: (a) before bias Correction and (b) after bias correction 

 های ترکیبی مختلف: )الف( قبل از اصلاح اریبی و )ب( بعد از اصلاح اریبی مقایسه برترین روش   7شکل
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نشان دادند  Seifert et al. (2012)باشد. می GRAمستقیم 

عمکردشان در  BGAو   EWAیهای ترکیبی سادهروش

 نشان 7های منفرد بهتر است. جدول مقایسه با روش

نسبت   BGAو   EWA دهد قبل از اصلاح اریبی دو روشمی

اند. بعد های منفرد نتایج بهتری ارائه کردهبه بعضی از روش

از اصلاح اریبی که خطای روابط منفرد کاهش یافته است 

عمق آبشستگی را با خطای  BGAو  EWAهای روش

اند بینی کردهمتر پیش 23/0برابر  مربعات نیانگیم یشه یر

 Diks andباشد. ی منفرد میکه مشابه بهترین رابطه

Vrugt. (2010) های ترکیبی مشاهده کردند که تمام روش

های بینیپیش BGAو  EWAهای دهی از جمله روش وزن

دهند و ی منفرد ارائه نمیتری نسبت به بهترین رابطه دقیق

تری نسبت به بهترین رابطه دارند. در این عملکرد ضعیف

در مقایسه با  EWAپژوهش قبل از اصلاح اریبی روش 

ملی( خطای بیشتری دارد  ی منفرد )مؤسسه بهترین رابطه 

اً مشابه بهترین تقریب  EWAو بعد از اصلاح اریبی نیز خطای  

دست آمده است. روش ی منفرد )ماسون و آراماگام( بهرابطه 

BGA    ی بهترین رابطهقبل از اصلاح اریبی در مقایسه با  نیز

منفرد خطای زیادی داشته و بعد از اصلاح اریبی خطای 

دست آمده تقریباً مشابه بهترین مدل منفرد به BGAروش 

 است.

Malone et al. (2014)  وDiks and Vrugt. (2010)   نشان

تری نسبت به دیگر خطای کم  GRAدادند که روش ترکیبی  

در  GRAهای ترکیبی دارد. در این پژوهش نیز روش روش

 EWAمستقیم    ی قبل از اصلاح اریبی نسبت به روشمرحله 

تری دارد. روش غیرمستقیم دیگر، خطای کم 3و 

Arsenault and Brissette. (2016)  طور کلی به این  به

طور  های ترکیبی همواره نتایج را بهنتیجه رسیدند که مدل

این مزیت  AICAبخشند اما روش قابل توجهی بهبود نمی

را دارد که با ترکیب روابط منفرد خوب یا متوسط، معمولًا 

قبل و  AICAباشد. نتایج بینی کمی میخطای پیشدارای 

های منفرد در حد ناچیزی بعد از اصلاح اریبی نسبت به مدل

قبل و بعد از اصلاح   AICAبهبود داشته است. در کل نتایج  

اریبی نزدیک به نتایج روابط منفرد قبل و بعد از اصلاح 

به   دست آمده است و نتوانسته نتایج روابط منفرد رااریبی به

  Diks and Vrugt. (2010)مقدار قابل توجهی بهبود بخشد. 

برای  BICAو  AICAهای دو روش مشاهده کردند که وزن

ی منفرد برابر یک و دیگر روابط برابر صفر بهترین رابطه 

است که مشابه نتایج این تحقیق قبل از اصلاح اریبی  

ابه باشد. بعد از اصلاح اریبی که نتایج روابط منفرد مشمی

باشد شود، ضرایب روابط منفرد به غیر از صفر مییکدیگر می

و این دو روش ترکیبی از تمامی روابط منفرد برای 

 Arsenault etکنند.  بینی عمق آبشستگی استفاده میپیش

al. (2015) های نتیجه گرفتند که روشAICA ،BICA  و

BGA های سطح عملکردشان در مقایسه با بهترین مدل

 BGAمنفرد بهبود نیافته است. در این پژوهش نیز نتایج 

های منفرد قبل و بعد از اصلاح در مقایسه با بهترین مدل

 BICAو    AICAاریبی خطای بالایی داشته است ولی نتایج  

 باشد.های منفرد قبل و بعد از اصلاح اریبی میمشابه مدل

Draper (1995)، Padarian et al. (2014)  وDobarco et 

al. (2017) های به این نتیجه رسیدند که عملکرد مدل

های منفرد( های اولیه )مدلترکیبی وابسته به کیفیت داده

های ترکیبی زمانی افزایش بینی مدلاست و دقت پیش

های منفرد دقت کمی داشته باشند و یابد که مدلمی

های شوند مدلهای اولیه اصلاح میلهنگامی که مد

نتایج این  دهند.بینی را کاهش نمیترکیبی خطای پیش

پژوهشگران با نتایج این پژوهش مطابقت دارد. روابط منفرد 

های ترکیبی قبل از اصلاح اریبی خطای زیادی دارند و روش

دهند اما بعد از اصلاح اریبی بینی را کاهش میخطای پیش

های ترکیبی بهبود وابط منفرد، نتایج مدلو کاهش خطای ر

دهی موضعی و هوش مصنوعی جز دو روش وزننداشته و به

های ترکیبی دیگر تقریباً مشابه روابط منفرد نتایج روش

 Siwek et al. (2009)، Chou and pham (2013) باشد.می

طور کلی به این نتیجه به Jovanovic et al. (2015)و 

های عصبی که مبتنی بر انواع مختلف شبکهرسیدند که 

های منفرد باشند در مقایسه با مدلهوش مصنوعی می

دهند که با نتایج بدست آمده از عملکرد بهتری را ارائه می

قبل و بعد از اصلاح    (ls-svm)  هوش مصنوعیترکیبی  روش  

به این  de Menezes et al. (2000)اریبی مطابقت دارد. 

شدت بر خطای ه خطاهای روابط منفرد بهنتیجه رسیدند ک

های گذارد که مطابق با روشهای ترکیبی اثر میروش

 است.  EWAدهی غیر مستقیم و روش وزن 
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 گیرینتیجه  -5

بستر برای  های تثبیتدست سازهتخمین آبشستگی پایین

ها امری لازم و ضروری محسوب جلوگیری از تخریب سازه

عدم قطعیت اعماق آبشستگی برآورد شود. با توجه به می

شده توسط روابط تجربی، هدف از انجام این پژوهش برآورد 

ها با استفاده از ترکیب روابط دست سازهآبشستگی پایین

ی ملی ی مؤسسه باشد. رابطههای ترکیبی( میتجربی )روش

ی منفرد )تجربی( عنوان بهترین رابطهترتیب بهو ماسون به

ی روابط صلاح اریبی انتخاب شدند. مقایسهقبل و بعد از ا

دهد که خطای منفرد قبل و بعد از اصلاح اریبی نشان می

روابط منفرد بعد از اصلاح اریبی کاهش یافته و نقاط به خط 

یکدیگر  نزدیک شدند اما پراکندگی نقاط نسبت به 1:1

تغییری نکرده است. روابط منفرد ارائه شده در این پژوهش 

عنوان به شدهگیریاندازهورودی و عمق آبشستگی عنوان به

های ترکیبی در نظر گرفته شدند. قبل از خروجی روش

اصلاح اریبی با توجه به دقت کم روابط منفرد، دقت 

های ترکیبی افزایش داشته ولی بعد از اصلاح بینی مدلپیش

های بینی مدلدلیل اصلاح روابط منفرد، دقت پیشاریبی به

ییرات زیادی با روابط منفرد نداشته است. ترکیبی تغ

دهی مستقیم قبل از اصلاح اریبی های وزنی روشمقایسه

بوده و در مقایسه با  GRAدهد که بهترین روش نشان می

منفرد خطای بسیار کمتری دارد اما بعد از  بهترین رابطه 

باشد و بهترین روش ترکیبی می EWAاصلاح اریبی روش 

ی منفرد بعد از اصلاح اریبی هترین رابطه تقریباً مشابه ب

  است.

دهی غیرمستقیم قبل و بعد از های وزنی روش مقایسه

و  AICAهای ترکیبی دهد روشاصلاح اریبی نشان می

BICA و تقریباً مشابه بهترین  دندهیم ارائه یبهتر جینتا

باشند. نتایج ی منفرد قبل و بعد از اصلاح اریبی میرابطه 

قبل و بعد از اصلاح اریبی  (KNN)دهی موضعی روش وزن 

ی منفرد قبل از یکسان بوده و در مقایسه با بهترین رابطه

اصلاح اریبی اختلاف قابل توجهی دارد اما بعد از اصلاح 

نسبت به قبل از اصلاح اریبی تفاوت  KNNاریبی خطای 

متر نقاط  0/ 5کمی دارد و در اعماق آبشستگی بیشتر از 

KNN  باشد.تر مینزدیک  1:1روابط منفرد به خط    نسبت به 

دهی موضعی نتایج روش هوش مصنوعی نیز مانند روش وزن

 LS-SVMقبل و بعد از اصلاح اریبی یکسان بوده است. 

توانسته با ترکیب روابط منفرد قبل از اصلاح اریبی دقت 

برآورد را به مقدار زیادی افزایش دهد اما بعد از اصلاح اریبی 

رکیب روابط منفرد کاهش یافته است و عمق تأثیر ت

آبشستگی برآورد شده نسبت به روابط منفرد به مقدار کمی 

های ترکیبی ی نتایج بهترین روش بهبود یافته است. مقایسه

و سپس  LS-SVMهای ترکیبی دهد که روشنشان می

KNN های قبل و بعد از اصلاح اریبی نسبت به دیگر روش

بینی ترکیبی، عمق آبشستگی را با دقت بیشتری پیش

 .اندکرده

 

 فهرست علایم  -7
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 B عرض سازه
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 i  Yiخروجی مدل ترکیبی برای ورودی 

 Z ارتفاع سازه

i σ̂i بینی مدل واریانس پیش
2
 

 γ ی بخش خطاکنندهتنظیمپارامتر 

ρ چگالی ذرات بستر
s
 

 ρ چگالی آب
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