
پژوهشی -مجله علمی  
 

 

Iranian Hydraulic Association 
1398، بهار 1، شماره 14دوره   

 

 http://doi:10.30482/JHYD.2019.139956.1307 
141  

 » یادداشت تحقیقاتی«

کاربرد شبکه عصبی مصنوعی در تخمین عمق آبشستگی اطراف 
 پایه پل در بستر با رسوبات چسبنده

  
  *3امینه ناصريو  2عباس بارانی غلام، 1رحیم رضازاده

 مهندسی عمران، دانشگاه صنعتی سیرجان، سیرجاندانشجوي کارشناسی ارشد، دانشکده  - 1
 کرمان، شهید باهنر کرماناستاد، دانشکده مهندسی عمران، دانشگاه  - 2

 ، دانشگاه صنعتی سیرجان، سیرجانو فناوري اطلاعات مربی، دانشکده مهندسی کامپیوتر - 3
 

* naseri.amine@sirjantech.ac.ir 
 )24/10/97: ؛ پذیرش مقاله 16/4/97: دریافت مقاله(

 
بنابراین براي . شرایط سیلابی جریان استدر  آن هايها به دلیل آبشستگی اطراف پیپل آسیببیشتر  - چکیده

به دلیل . لازم است آنهاسازي احتمال خرابی، یک مدل بهبود یافته براي تخمین عمق آبشستگی اطراف حداقل
هاي سیال، مشخصات جریان و تابع پیچیده از مشخصات مصالح کف، ویژگیهاي پل یک اینکه آبشستگی در پایه

روشی در این تحقیق، . گی را ندارندپایه است، معادلات تجربی توانایی تخمین دقیق عمق آبشست يهندسه
ه شد ارائهراهکارهاي هوش مصنوعی  هاي چسبنده مبتنی برسودمند براي تخمین عمق آبشستگی در خاك

هاي آزمایشگاهی در دو حالت با بعد و بی بعد استفاده ذکر شده از داده منظور ارزیابی عملکرد روشبه . است
در اینجا ابتدا مدل مناسبی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی ارائه شده و سپس با استفاده از الگوریتم  . ه استشد

بعد با استفاده از روش بی هايمتوسط ضریب همبستگی بدست آمده براي داده. ژنتیک بهینه شده است
در این مدل شبکه عصبی بهینه شده با الگوریتم ژنتیک، مقدار ریشه میانگین . بوده است 97/0پیشنهادي 

در تخمین عمق آبشستگی روش پیشنهادي  دهد کهنتایج حاصل نشان می. می باشد 094/0مربعات خطا، 
  .با معادلات تجربی عملکرد بسیار بهتري داردهاي پل در بسترهاي با رسوبات چسبنده در مقایسه  پایه

  

  .الگوریتم ژنتیک شبکه عصبی مصنوعی،، .رسوبات چسبنده، پایه پل آبشستگی: واژگانکلید
  

 قدمهم -1
یک ، از آنجا که پل یک کار پرهزینه است هايساخت پایه

تخمین دقیق  هاي متعددي داردطور معمول پایه پل به
هاي پل، براي طراحی عمق آبشستگی تعادلی اطراف پایه

هاي هاي پل و مدیریت پایداري پلایمن و اقتصادي پایه
هاي آبشستگی گیري چالهشکل. حاضر بسیار مهم است

غیر  ا، یک مسئلهههاي پل در بستر رودخانهاطراف پایه
ها نیازمند طراحی و ساخت پل رواز این قابل اجتناب است

 داشتن دقت لازم در تخمین حداکثر عمق آبشستگی

آبشستگی پل به عنوان دلیل اصلی خرابی پل  .است
 Kattell and( ها در آمریکا شناخته شده استبزرگراه

Eriksson, 1998(.  هاي زیادي را محققان فرمولتاکنون
 .اندعمق آبشستگی توسعه داده بینی پیشبراي 
براي مطالعه بر روي آبشستگی پایه پل در  ییها آزمایش

شد، در انجام  Hosny (1995)توسط   هاي چسبندهخاك
که عمق آبشستگی در  این مقاله به این نتیجه رسیدند

هاي خاك بستگی خاك چسبنده به مقدار زیادي به ویژگی
آبشستگی پایه در خاك چسبنده، آهسته  فرایندو  ددار
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تعدادي آزمایش  Mohammad (1995) در تحقیقی .است
فلوم براي مطالعه بر روي اثر تراکم، درصد رطوبت اولیه و 

او مشاهده کرد که  ان رس بر عمق آبشستگی انجام داد،میز
براي خاك چسبنده اشباع، زمان رسیدن به حداکثر عمق 

   .آبشستگی خیلی بیشتر از خاك غیر اشباع است
 Ting و Briaud (1999)توسط  يي دیگرهاپژوهش
اي که توسط آنها با استفاده از معادله ؛انجام شد (2001)

وسعه داده شده بود، حداکثر ت (1997) وي و همکاران
برشی اطراف پایه را بر روي بستر صاف قبل از این تنش 

نتیجه  شود، محاسبه کرده و درنهایت که آبشستگی آغاز
Hosny (1995)  را تأیید کردند که نرخ آبشستگی در

 .هاي چسبنده استهاي غیر چسبنده بزرگتر از خاكخاك
درباره اثر چسبندگی بر آبشستگی پایه به صورت 

. اند همطالعه کردنیز  Ansari et al. (2002) آزمایشگاهی
آنها عمق آبشستگی تعادلی در خاك چسبنده را از طریق 
معادلات رگرسیونی بر حسب درصد آب، درصد رس و 

   .شاخص پلاستیسیته بدست آوردند
هاي ي پل در خاكها تشخیص عمق آبشستگی پایه براي

مبتنی بر هوش مصنوعی و  تحقیقی نیز، غیر چسبنده
به ضریب در بهترین حالت که انجام شده  شبکه عصبی

در  18/0ات خطاي و میانگین مربع 91/0همبستگی
 در. )Najafzadeh et al. 2013( تشخیص رسیده است

سیستم تطبیقی از  Akib et al. (2014) دیگر تحقیقی
بینی  براي پیش 2و رگرسیون خطی 1عصبی-استنتاج فازي

جدیدترین  در .اندکردهها استفاده عمق آبشستگی پل
 .Hoang et al تحقیقات انجام شده در این زمینه توسط

روش رگرسیون بردار پشتیبان را براي تخمین  (2018)
. نداهي مرکب بکار گرفتها عمق آبشستگی اطراف پایه

و  R2=0.85از این روش شامل  به دست آمدهنتایج 
MAPE=0.216 همچنین  .باشدمیPandey et al. (2018) 

از روش الگوریتم ژنتیک و رگرسیون در پژوهش خود 
عمق آبشستگی زمانی،  بینی پیشخطی چندگانه براي 

  .شکل استفاده کردند اي دایرهي ها نزدیک پایه
محققان در گذشته معادلاتی را براي تعیین عمق آبشستگی 

این معادلات از  ماي چسبنده ارائه دادند اها پایه پل در خاك
                                                             
1 Adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) 
2 Liner regression 

هاي مبتنی بر مدلاز این رو . برخوردار بودندت پایینی قد
هوش مصنوعی به طور روز افزون به صورت یک راه حل 

 ر این تحقیقد. شود ثانوي براي حل این مسئله دیده می
الگوریتمی مبتنی  ،یآزمایشگاه يها، با استفاده از دادهنیز
 و سپس ترکیب و بهینه 3شبکه عصبی مصنوعی روش بر

 یتخمین عمق آبشستگ دریتم ژنتیک سازي آن با الگور
  .ارائه شده استپل  يهاپایه

 

  الگوریتم پیشنهادينمایی کلی از  -2
عملیات  ،هاابتدا بعد از جمع آوري داده پژوهشدر این 

شده ها انجام بر روي دادهسازي و بعد نرمال آنالیز ابعادي
به دو ها ، دادهروش پیشنهاديجهت ارائه  سپس. است
براي . شوندصحت سنجی تقسیم می و آموزشي دسته

 .استفاده شده استشبکه عصبی مصنوعی  از یادگیري
که به  ي اول نشان دادنتایج به دست آمده در مرحله

ي تست نیاز به ها منظور افزایش دقت در خروجی و داده
از این رو از ترکیب شبکه  .باشدسازي مدل میبهینه

 .عصبی پیشنهادي با الگوریتم ژنتیک استفاده شده است
الگوریتم پیشنهادي  جریان کلیاي از  ، خلاصه1در شکل

  .آورده شده است
 

  
  عملکرد کلی الگوریتم پیشنهادي  1شکل 

                                                             
3 Artificial neural network (ANN) 
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  هاي مورد استفاده  مجموعه داده -3
داده  95هاي مورد نیاز براي پژوهش حاضر مجموع داده

 ،)1388(نجف زاده  هاياز آزمایش داده 12 باشد کهمی
داده  12 و  et al. (2010) Debnath داده از پژوهش 71

 .بدست آمده است Rambabu et al. (2003) نیز از کار
شامل یک کانال ) 1388(زاده مدل آزمایشگاهی نجف

متر  6/0متر و ارتفاع  77/0متر و عرض  22بتنی به طول 
متري از بالادست 2سرعت متوسط جریان در فاصله . بود

برابري عمق  2/0و  8/0پایه و از میانگین سرعت در اعماق 
متر و ضخامت  5/1بستر رسی به طول . جریان بدست آمد

   .در نظر گرفته شد متر سانتی 15
Debnath, K. and Chaudhuri, S. (2010) هاي آزمایش 

متر و  9/0متر و عرض  3/18خود را در فلومی به طول 
متري ابتداي  10رسوبات در . متر انجام دادند 9/0عمق 

. متر قرار داشت 5/2متر و به طول  25/0فلوم به عمق 
 وy2/0سرعت متوسط جریان از میانگین سرعت در اعماق 

y8/0 12پایه از جنس پرسپکس و به قطر . بدست آمد 
مصالح کف از ترکیب رسوبات چسبنده و  .بود متر سانتی

 متر میلی 182/0ماسه نرم بدست آمد که قطر متوسط آن 
   .بود

 30ز فلومی به طول ا Rambabu et al. (2003)همچنین 
متر براي انجام  7/1متر و عمق  2متر و عرض 

خاك بستر از رس . خود استفاده کردند هاي آزمایش
ضخامت . تشکیل شد%) 9(و ماسه %) 47(، سیلت %)44(

قطر پایه . در نظر گرفته شد متر سانتی 30بستر رسی 
. بود متر میلی 110و  90،  50ها استفاده شده در آزمایش

هاي مورد استفاده به دو دسته داده به طور کلی مجموعه
شود، که به ترتیب تقسیم می صحت سنجیآموزش و 

به صورت تصادفی  کل مجموعه از %30و% 70مقادیر 
لازم به ذکر است که پیش از استفاده از . اندانتخاب شده

هاي هوشمند ذکر شده ها جهت معرفی به سیستمداده
بایست اعمالی چون کنترل، نرمال سازي، دسته بندي می

این اعمال تحت  .ها انجام گیردسازي روي دادهبعدو بی
در این تحقیق  .شوندعنوان پیش پردازش شناخته می

هاي نرمال شده از تقسیم داده مورد نظر بر اختلاف داده
لازم به ذکر است  .آیدحداکثر و حداقل داده بدست می

برخی از توابع محرك مانند تابع محرك زیگموئید با این 
ها محدود به قرار دارند، اما برد آن) -∞,+∞(که در بازه 

مقادیر ورودي و  يبازه بایدبنابراین . شودمی) 0,  1(بازه 
تنها به  ،این مهم. خروجی شبکه محدود به این بازه شود

  . گرددها میسر میسازي دادهکمک عمل نرمال
  
 هاي استفاده شده روش -4
  شبکه عصبی مصنوعی -4-1

 هاي عصبی مصنوعی، الگویی براي پردازش اطلاعاتشبکه
مثل  بیولوژیکی هاي عصبیباشند که با تقلید از شبکهمی

نورون ). 1388 حسنی آهنگر،( .اندمغز انسان ساخته شده
به عنوان یک پردازشگر، اساس عملکرد شبکه عصبی 

به نورون اعمال شده از طریق ضرب در  pورودي . باشد می
شود با مقدار بایاس جمع شده و دار می، وزنw وزن

به عنوان ورودي اعمال شده و  fحاصل به تابع انتقال 
و خروجی  nآرگومان . گرددخروجی نهایی حاصل می

  :شودمحاسبه می) 2(و ) 1( نورون به صورت روابط

توجه باشد و با ها میبایاس یک پارامتر قابل تنظیم نورون
تواند اثر کاهشی یا افزایشی بر به مثبت یا منفی بودن می

یک شبکه ). 1388کیا، (روي ورودي خالص داشته باشد 
تواند از چند لایه تشکیل شود، هر لایه در خاص، خود می

ها، بردار بایاس و خروجی شبکه داراي ماتریس وزن
عصبی نمایی از شبکه  2شکل . باشدمختص به خود می

  .باشدمیاستفاده شده در این تحقیق 
 

  
  نمایی از شبکه عصبی طراحی شده  2شکل 

)1(  ݊ = ݓ ∗ ݌ + ܾ 

)2(  ܽ = ݓ)݂ ∗ ݌ + ܾ) 
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هاي متنوعی براي آموزش کنون الگوریتممحققان تا
، که ثابت اندهاي چند لایه ارائه کردههاي پرسپترون شبکه

-دو الگوریتم لورنبرگ ،در مسائل تخمین تابعشده است 
بهترین عملکرد را  1مقیاس شدهمارکواردت و گرادیان توأم 

در این تحقیق نظر به این که تعداد . دهنداز خود نشان می
بردارهاي ورودي نزدیک به صد بردار است روش 

  .به کار رفته است مارکواردت –لورنبرگ
این تحقیق در  درمقایسه شده تجربی مختلف  هايمعادله
 مانه sρ پارامتردر این معادلات  .ارائه شده است 1 جدول

ρوریان ، چگالی ج Frباشدمی ، عدد فرود جریان.  
سازي  روشی براي حل مسائل بهینه نیز الگوریتم ژنتیک

هاي آن فرایندباشد که از طبیعت الهام گرفته شده و می
الگوریتم . شودبر اساس تکامل زیستی انجام می

هاي الگوریتم سازي ژنتیک به عنوان یکی از روش بهینه
هاي عددي تصادفی هستند در مبناي روش تکاملی که بر

   .جا براي بهینه سازي استفاده شده استاین 
 
  هاهاي ارزیابی مدل شاخص -4-2

از سه  ها در این تحقیق،به منظور ارزیابی عملکرد مدل
یشه میانگین ، ر(R) 2شاخص آماري ضریب همبستگی

استفاده  4خطا و میانگین قدر مطلق درصد 3خطا مربع
رابطه بین دو متغیر را  ،ضریب همبستگی. شده است
تر نزدیک+ 1هر چه مقدار این شاخص به . کندتعیین می

تر بودن رابطه مستقیم همبستگی دهنده قويباشد، نشان
  . باشدبین متغیرهاي مورد بررسی می

  
شده در تخمین تجربی به کاربردههايمعادله  1 جدول

  آبشستگی
 معادله تجربی  محقق

(Hosny,  
1995)  ݀௦ ⁄ܦ

= ଵ.ଵସ(350ܥܹܫ0.0288 −ଶܥܹܫ ⁄ݎܨ )଴.଺ 
زاده، نجف(

1388(  ݀௦ ⁄ܦ = 5565.05(ܵ ⁄ݕ௦݃ߩ )଴.଼ଷܥ௣ݎܨଶ.ଷ଴଺ 

Rambabu et 
al, 2003)  ݀௦ ⁄ܦ = ܵ)଴.଺ସଵܴ௘௣଴.଺ସݎܨ ⁄ݕ௦݃ߩ )ି଴.ଽ଻଺ 

                                                             
1 Scaled Conjugate Gradient 
2 Correlation coefficient  
3 Root Mean Square Error (RMSE) 
4 Mean Absolute  Percentage Error (MAPE) 

، شاخصی پرکاربرد جهت ریشه میانگین مربعات خطا
بینی شده یک گیري اختلافات بین مقادیر پیشاندازه

متغیر توسط یک مدل و مقادیر واقعی مشاهده شده آن 
میانگین قدر مطلق درصدي خطا، تفاوت . باشدمتغیر می

کند زیرا ها را به طور مؤثري منعکس می نسبی بین مدل
بینی شده، آن را تحت  اندازه یا واحد مقادیر واقعی و پیش

 )3( ضریب همبستگی مطابق با رابطه .دهد تأثیر قرار نمی
  .شودمحاسبه می

)3(  ܴ =
∑ ௜௢ݔ) − ௜ݔ)(௢തതതݔ

௣ − ௣തതത)௡ݔ
௜ୀଵ

ට∑ ௜௢ݔ) − ௢തതത)ଶ௡ݔ
௜ୀଵ ∑ ௜ݔ)

௣ − ௣തതത)ଶ௡ݔ
௜ୀଵ

 

و  )4( مطابق با رابطه نیز ریشه میانگین مربعات خطا
به  )5( میانگین قدر مطلق درصدي خطا مطابق با رابطه

 .آیددست می

)4(  RMSE= ට∑ (௫೔
೚ି௫೔

೛)మ೙
೔సభ

௡
 

)5(  MAPE= ଵ
௡
∑ ฬ௫೔

೛ି௫೔
೚

௫೔
೚ ฬ௡

௜ୀଵ  

௜ݔپارامتر مشاهده شده،  ௜௢ݔدر روابط فوق، 
௣  پارامتر

  .ها استتعداد داده nشده و  بینی پیش
  
  آنالیز ابعادي -4-3

که اشاره شد، عوامل مؤثر در پدیده آبشستگی  طور همان
سیال، عوامل  هايویژگیشامل عوامل هیدرولیکی، 

هندسی و خصوصیات رسوب بستر در محل قرارگیري پایه 
هاي با توجه به نوع پارامترهاي موجود از داده .باشدپل می

 d50که در آن پارامترهایی چون  5رابطه آزمایشگاهی، 
قطر پایه پل،  Dذرات از آن ریزتر هستند، % 50قطري که 

U  ،سرعت جریان آب در بالادست پایه پلY  عمق جریان
ویسکوزیته دینامیکی  μچگالی جریان،  ρآب در بالادست، 

درصد  Cpدرصد رطوبت اولیه،  IWCشتاب ثقل،  gسیال، 
عمق  dsي چسبنده و ها مقاومت برشی خاك Sرس، 

آبشستگی پایه پل وجود دارند، به منظور برقرار نمودن 
  .اندمدل مورد استفاده قرار گرفته

݀௦ = ,ߩ)݂ ,ܦ,݃,ܻ,଴	ହ݀,ܷ,ߤ I	W	C,ܥ௣,ܵ) )6(              
هاي آنالیز تئوري باکینگهام از جمله رایج ترین روش 

سازي بعدبه منظور بی. سازي استبعدابعادي جهت بی
با استفاده از آنالیز ابعادي و  6 يهاي موجود در رابطهداده

ارائه  )7( رابطه Uو  D، ߩانتخاب پارامترهاي تکرار شونده 
  .گردیده است
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)7(   ݀௦
ܦ = ݂ ൬ܴ݁௣,

݀ହ଴
ܦ ,௣ݎܨ,

ܻ
ܦ , ,௣ܥ,ܥܹܫ

ܵ
 ଶ൰ܷߩ

عدد  Repبعد در برگیرنده پارامترهاي بی )7( رابطه
బ	ௗఱرینولدز پایه، 

஽
௒عدد فرود پایه،  Frpاندازه بی بعد ذره،  

஽
 

درصد  Cpدرصد رطوبت اولیه،  IWCعمق نسبی جریان، 
ௌرس، 

ఘ௎మ
در انتها . باشدبعد بستر میمقاومت برشی بی 

ௗೞمتغیر 
஽

بعد آبشستگی به عنوان خروجی شبکه عمق بی 
اگر جریان  ).Najafzadeh et al., 2013(محاسبه شد 

اطراف پایه کاملا آشفته باشد عدد رینولدز پایه، پارامتر 
مهمی نیست و معمولا در مطالعه ي آبشستگی پایه مورد 

همچنین ). Najafzadeh et al., 2013(گیرد میتوجه قرار ن
బ	ௗఱ>50هاي حاضر در مجموعه داده

஽
اند و بر انجام شده 

 ، عمق)1984(و چو ) 1980(هاي اتما بررسیاساس 
 Najafzadeh et(ندازه رسوب است آبشستگی مستقل از ا

al., 2013 ( که در رابطه)نشان داده شده است) 8.  
)8(  ݀௦

ܦ = ݂ ൬ݎܨ௣,
ܻ
ܦ , IWC,ܥ௣,

ܵ
 ଶ൰ܷߩ

انتخاب هر یک از پارامترهاي ذکر شده به دلیل اهمیت و 
عمق . تأثیرشان بر عمق آبشستگی صورت پذیرفته است

پل به دلیل دخیل بودن آن در  يجریان در بالادست پایه
. میزان فشار، شکل و نیروهاي اینرسی حائز اهمیت است

تأثیرات نیروي اینرسی و نیروي  کنندهعدد فرود، منعکس 
قطر پایه پل نیز از عوامل مهم در . باشدناشی از جرم می

نیروهاي فعال بالا برنده و جلو برنده وارده بر پایه پل است 
و همچنین از عوامل تأثیرگذار در معادله ممنتوم در 

  ).Oliveto et al., 2002(باشد مجاورت پایه پل می
  

 الگوریتم پیشنهادي -5
 طراحی معماري شبکه عصبی مصنوعی -5-1

ي عصبی پرسپترون از جمله پرکاربرد ترین انواع شبکه
در این تحقیق نیز از این نوع . باشندهاي عصبی میشبکه
در لایه پنهان از تابع ، به طوري که .استفاده شد شبکه

log-sig  خطی استفاده شدو در لایه خروجی از تابع .
 1مارکوات–الگوریتم آموزشی مورد استفاده لونبرگ 

از بیش برازش آن  2باشد که با استفاده از روش بیزین می
 2در جدول  .کندآموزش شبکه، جلوگیري می فراینددر 

                                                             
1 Levenberg-Marquardt 
2 Bayesian 

براي  هاارزیابی شبکه عصبی براي تعیین تعداد بهینه نرون
  .آورده شده است هاي خام آزمایشگاهی داده

  
عصبی  ها در شبکهدستیابی به تعداد بهینه نورون  2 جدول

  هاي خام آزمایشگاهیمصنوعی با استفاده از داده
MAPE RMSE  R  نورونتعداد  مرحله  

  تست  91/0  7/2  19/0  3  آموزش  94/0  5/1  14/0
  تست  93/0  5/2  19/0  5  آموزش  95/0  5/1  13/0
  تست  93/0  5/2  18/0  8  آموزش  95/0  5/1  13/0
  تست  93/0  5/2  18/0  9  آموزش  95/0  5/1  13/0

  
ارزیابی شبکه عصبی مصنوعی بازگشتی براي  3جدول 

هاي بی بعد ها بر روي دادهتعیین تعداد بهینه نرون
  .دهدآزمایشگاهی را نشان می

توان به خوبی مشاهده می 3 و  2هاي با توجه به جدول
تواند مناسب کرد که افزایش تعداد نورون تا حدي می

باشد و از یک مقدار به بعد نه تنها تاثیري نداشته بلکه 
  .تواند دقت را کاهش دهدحتی در مواردي می

اي دو لایه با تعداد پنج نورون در شبکهبنابراین، در اینجا 
-لایه مخفی و یک نورون در لایه خروجی و تعداد چرخه

به عنوان بهترین شبکه انتخاب  1000هاي آموزشی 
هاي خام به دید چرا که ضریب همبستگی براي دادهگر

و براي % 93و % 95ترتیب براي مراحل آموزش و تست 
بعد شده به ترتیب براي مراحل آموزش و  هاي بیداده

و معیارهاي سنجش خطا نیز کمترین % 91و % 93تست 
همچنین نمودار  .میزان در مجموعه مورد بررسی بودند

ها براي گیري شده این مدلاندازهبینی شده و مقادیر پیش
بعد در مراحل آموزش و تست در هاي خام و بی داده

     .آورده شده است 3و  2هاي  شکل
بینی شده توسط شبکه عصبی در این تحقیق نتایج پیش

هاي تجربی که تاکنون به کاربرده شده مصنوعی، با معادله
 1دول جتجربی در  هايمعادلهمقایسه شده است، این نیز 

هاي چسبنده ارائه براي ارزیابی عمق آبشستگی در خاك
 Hosnyاي میان نتایج این تحقیق و نتایج مقایسه .نداهشد
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(1995) ،Rambabu et al. (2003) 1388(زاده و نجف( ،
مقایسه بر اساس دو معیار . آورده شده است 4در جدول 

RMSE  وR  باشدمیانجام.  
  

عصبی  ها در شبکهبهینه نورون دستیابی به تعداد  3جدول 
  بعد آزمایشگاهیهاي بیمصنوعی با استفاده از داده

MAPE RMSE  R  نورونتعداد  مرحله  
  تست  92/0  21/0  17/0  3  آموزش  89/0  17/0  19/0
  تست  91/0  22/0  19/0  5  آموزش  93/0  14/0  15/0
  تست  91/0  22/0  19/0  8  آموزش  93/0  14/0  15/0
  تست  91/0  22/0  19/0  9  آموزش  93/0  14/0  15/0

  

و معادلات تجربی  مندهاي هوشمقایسه عملکرد روش  4جدول
  هاي چسبندهدر تعیین آبشستگی خاك

  R RMSE  منبع  روش
  17/0  91/0  تحقیق حاضر  شبکه عصبی
  6/0  67/0  (Hosny, 1995)  معادله تجربی
  8/0  68/0  )1388زاده، نجف(  معادله تجربی

  86/0  3/67  (Rambabu et al, 2003)  تجربیمعادله 
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  هاي خامداده مدل شبکه عصبی براينتایج   2شکل 

 Measured Scour
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Pr
ed

ic
te

d 
Sc

ou
r

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

Training Set
Number of instances = 66
R = 0.93

  

Measured Scour
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Pr
ed

ic
te

d 
Sc

ou
r

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

Testing Set
Number of instances = 29
R = 0.91

   
  بعدهاي بیمدل شبکه عصبی براي داده نتایج  3شکل 

  
 Rambabu توان دریافت که ها میاز عملکرد این روش

بینی کرده عمق آبشستگی را با خطاي بالایی پیش (2003)
این معادله فقط دو پارامتر مهم مقاومت برشی و . است

به . شودهاي چسبنده را شامل میعدد فرود در خاك
 نقش کمی را در شرایط کاملاًعبارت دیگر عدد رینولدز، 

توان دریافت که مدل ارائه شده همچنین می. آشفته دارد
هاي بهتري داشته بینیدر مقایسه با معادلات تجربی، پیش

است و مقادیر خطاي آن به صورت قابل توجهی از دیگر 
  .ها کمتر استروش

  
  بهبود نتایج با استفاده از الگوریتم ژنتیک -5-2

سازي بهینه ،نتایج شبکه عصبی مصنوعیبراي بهبود 
با استفاده از الگوریتم ژنتیک انجام  مقادیر وزن و بایاس

براي این منظور در مرحله اول نرخ ترکیب، نرخ . شد
جهش و تعداد جمعیت را در هر نسل براي الگوریتم 

. شده است در نظر گرفته 30و 2/0، 8/0ژنتیک به ترتیب 
هاي نرخ ترکیب و نرخ جهش در الگوریتم ژنتیک پارامتر
براي این منظور مقدار بهینه . نقش مهمی در نتایج دارد

در  .آیدو خطا بدست می آزموناین پارامترها با روش 
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  .پارامترها نشان داده شده است 5جدول 
که با توجه به نتایج بدست آمده مقادیر بهینه براي 

و  8/0پارامترهاي نرخ ترکیب و نرخ جهش به ترتیب برابر 
. باشدخواهد بود که داراي کمترین میزان خطا می 5/0

با زیاد کردن احتمال  مشاهده می شودکه  طور همان
جهش، تنوع نیز زیاد شده یعنی احتمال تغییرات تصادفی 

تواند ها افزایش پیدا کرده و جمعیت میدر کروموزوم
که  می شوداین کار باعث . نماینده بخشی از فضا باشد

و امکان  شدهافراد جمعیت کمتر در نقاط محلی گرفتار 
مقادیر  6در جدول . افزایش یابد نیز پرش به نقاط دیگر

  .خطا و ضریب همبستگی براي بهترین مدل، آمده است
  

  تعیین پارامترهاي الگوریتم ژنتیک  5جدول 
هاتعداد کل نسل  RMSE (test) نرخ ترکیب نرخ جهش 

33 121/0  3/0  9/0  
50 112/0  4/0  8/0  
50 107/0  5/0  8/0  

  
 مقادیر خطا و ضریب همبستگی براي بهترین مدل  6جدول 

MAPE  RMSE  R مرحله  
  آموزش  978/0  088/0  085/0
  تست  972/0  107/0  086/0
  کل  976/0  094/0  085/0

  
  گیري نتیجه -6

شبکه عصبی  بینی روشدر این تحقیق، قابلیت پیش
مصنوعی در تخمین حداکثر عمق آبشستگی پایه پل در 

بدین منظور  .هاي چسبنده مورد ارزیابی قرار گرفتخاك
 هاي هاي آزمایشگاهی که از آزمایشاي از دادهاز مجموعه

 Rambabuو  Debnath et al. (2010)، )1388(زاده نجف

et al. (2003)  عصبی شبکه  .ست آمده بود، استفاده شدبد
هاي پرسپترون مورد استفاده در این تحقیق از نوع شبکه

هاي آن به کمک قاعده پس انتشار خطا بدست بود که وزن
مارکوارت -الگوریتم آموزشی مورد استفاده لونبرگ. آمد
و  92/0بعد، ضریب همبستگی هاي بیبراي داده. باشدمی

همچنین . بدست آمد 16/0، ریشه میانگین مربعات خطا
ریشه و  94/0بعد، ضریب همبستگی هاي با براي داده

استفاده از  .بدست آمده است 88/1، میانگین مربعات خطا
سازي مقادیر وزن و بایاس شبکه الگوریتم ژنتیک در بهینه

بعد آزمایشگاهی موجب هاي بیعصبی مصنوعی براي داده
الگوریتم ژنتیک استفاده شده داراي نرخ . بهبود نتایج شد

 30و تعداد جمعیت  5/0و نرخ جهش  8/0کیب تر
ضریب % 4به طوري که موجب افزایش . باشد می

در مرحله تست شبکه % 6همبستگی در مرحله آموزش و 
سازي شده نسبت به شبکه عصبی مصنوعی عصبی بهینه

ریشه میانگین همچنین مقدار . در حالت عادي شده است
راي مرحله بمیانگین درصدي خطاي مطلق و  مربعات خطا

و براي مرحله تست به 065/0و  06/0آموزش به ترتیب 
نتایج حاصل از  .اندکاهش داشته 104/0و  113/0ترتیب 

بهترین کار انجام  مدل ارائه شده در این تحقیق با نتایج
مقایسه  Najafzadeh et al. (2013) شده در این زمینه،

میانگین ریشه این مقایسه نشان داد که مقادیر . گردید
کاهش داشته و ضریب  09/0به  18/0از  مربعات خطا
بیانگر افزایش داشته است که  97/0به  91/0ز همبستگی ا

 .باشداین روش می دقت قابل توجه
  
  فهرست علائم -7

Cp درصد رس 
D قطر پایه پل 
ds عمق آبشستگی پایه پل 
Frp عدد فرود پایه 
g شتاب ثقل 
IWC درصد رطوبت اولیه 
MAPE میانگین قدر مطلق درصد خطا  
n هاتعداد داده 
Rep عدد رینولدز پایه 
RMSE ریشه میانگین مربع خطا  
S ي چسبندهها مقاومت برشی خاك 
U سرعت جریان آب در بالادست پایه پل 
Y ،عمق جریان آب در بالادست 
௜௢ݔ  پارامتر مشاهده شده 
௜ݔ
௣ بینی شده پارامتر پیش 
μ ویسکوزیته دینامیکی سیال 
ρ چگالی جریان 
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Abstract 
Most of the bridges breakdown is due to scour around the foundation of bridge during the floodwater. 

Accordingly, an improved model is needed to estimate the depth of scour around the bridge pier, for 

minimizing the possibility of failure. Since the scour in the bridge pier is a complex function of floor 

materials specification, fluid characteristics, flow specification and basic geometry, thus experimental 

equations cannot estimate the scour depth accurately. In this paper, artificial intelligence approaches 

have been used to estimate scour depth. In order to evaluate the performance of the mentioned 

method, laboratory data has been used in two cases with dimension and dimensionless data.First, an 

appropriate artificial neural network model is proposed and then optimized using the genetic 

algorithm. The mean correlation coefficient for dimensionless data were 0.97 at the testing stage. In 

this model, the neural network optimized by genetic algorithm, the root mean square error value, is 

0.094. The results show that the recursive artificial neural network and genetic algorithm has a much 

better performance in estimation of scour depth around the bridge pier in substrate with sticky 

sediments in comparison to experimental equations. 

 
Keywords: Pier bridge scour, Sticky sediment, Artificial neural network, Genetic Algorithm.  

 

mailto:naseri.amine@sirjantech.ac.ir

