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و هاي آبی در مهندسی سواحل سازهبه منظور حفاظت  پیها به طور گسترده به عنوان گروه پایه -چکیده
هاي آبی است که سازهها از مهمترین دلایل ناپایداري پایهشستگی در آببدون شک  .شوندها استفاده میرودخانه

دلیل پیچیدگی رفتار  هها ب تخمین درست از عمق آبشستگی اطراف پایه .شودمی ها به شکست و تخریب آن منجر
معادلات تجربی مختلف در تحقیق حاضر  .پذیر کار بسیار دشواري است در یک بستر فرسایش جریان اطراف پایه

هاي در مقایسه با داده ها روشها تحت جریان امواج و ارزیابی دقت این براي تعیین عمق آبشستگی گروه پایه
چند  کاوي همچون رگرسیوني دادهها روشدر این زمینه، با بهره جستن از  ییها روشبررسی و  شده گیرياندازه

. فازي ارائه گردیده است-شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون درختی و ریزي ژنتیک، شبکه عصبی، برنامهمتغیره
ضریب بهترین روش تجربی داراي و نتایج نشان داد که روابط تجربی موجود کارایی لازم در این زمینه را نداشته 

روش شبکه  ،ي هوش مصنوعیها روشکه از بین در حالی. است 29/1و جذر میانگین مربعات خطا  57/0تبیین 
- بخوبی عمق آب 97/0و راندمان مدل  04/0، جذر میانگین مربعات خطا 94/0فازي با ضریب تبیین -عصبی

گروه  روش ارائه شده در این تحقیق رهیافت جدیدي در تخمین عمق آبشستگی .کندمی بینی پیششستگی را 
  .ي ریاضی را داردها مدلدر رودخانه محسوب شده و به خوبی قابلیت اتصال و ترکیب با  هاپایه

  
  .ي داده کاويها روشامواج، ، گروه پایهعمق آبشستگی،  :واژگانکلید

 
  مقدمه  -1

هاي این ترین قسمتترین و حساسهاي پل از اساسیپایه
هایی  شستگی در اطراف پایهبا ایجاد حفره آب. سازه است

گیرند پایداري و قرار میکه به نحوي در داخل جریان آب 
یک مطالعه جامع توسط . یابدشان کاهش میاستحکام

نشان داد که  1984کمیسیون تحقیقات رسوب در سال 
پل در ایالات متحده آمریکا  150سالانه به طور متوسط، 

شستگی موضعی پایه پل یا بر اثر انتقال رسوب و آب
ل از دهه تا قب. (Alabi, 2006)شوند گاه تخریب می تکیه

هاي تجربی با استفاده از داده محققانهشتاد بسیاري از 

 بیشتر. شستگی ارائه کردند روابطی را براي برآورد عمق آب
این روابط مشابه یکدیگر بودند و بسیاري از پارامترهاي 

لذا نتایج حاصل . شستگی را منظور نکرده بودندبر آب مؤثر
بینی نادرست یشپ .نبودنداز این روابط زیاد قابل اعتماد 

هاي گزاف تواند باعث تحمیل هزینهشستگی میعمق آب
 ها سازي و هم چنین به خطر افتادن جان انسان در پل

بینی درست و دقیق عمق به همین دلیل پیش. شود
و  ها لازم و ضروري استشستگی در هنگام طراحی پل آب

وده است در علوم مهندسی ب ها ترین دغدغه همواره از مهم
(Dey and Raikar, 2007) . اگر چه آبشستگی اطراف
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جریان ماندگار به طور  تأثیرتحت  ها و گروه پایه ها پایه
 ,Sumer and Fredsoe)گسترده در آزمایشگاه بررسی شده 

2001; Myrhaug and Rue, 2005)  ولی همچنان کمبود
یک محدودیت . شوداحساس میگیري شده اندازهي ها داده

ي آزمایشگاهی فقدان ها عمده در مورد استفاده از داده
و نادیده گرفتن اثر امواج و  تشابه دینامیکی و سینماتیکی

 پارامترهاي مرتبط با آن مثل ارتفاع و دوره تناوب امواج
بهترین کارهاي . )Bayram and Larson, 2000(است 

 Palmerمیدانی که در این زمینه انجام شده تحقیقات 

است که اثر  Bayram and Larson (2000)و  (1969)
   .امواج نامنظم را بر آبشستگی بررسی کردند

Palmer (1969)  نرخ و مقدار آبشستگی تک پایه تحت
 Bayram andو  کرد گیري اندازهامواج نوسانی را  تأثیر

Larson (2000) ها عمق آبشستگی براي گروهی از پایه 
امواج نوسانی را در سواحل اقیانوس آرام در  تأثیرتحت 

نها نشان دادند که عمق آ. کشور ژاپن مطالعه کردند
کارپنتر -آبشستگی رابطه بسیار نزدیکی با عدد کولگن

)KC (بیشترینیک رابطه تجربی براي تخمین و  دارد 
در . عمق آبشستگی بر اساس این عدد بدست آوردند

ي واقعی براي ها مدلکمبود  ،حقیقت، بزرگترین مشکل
هاي قرار گرفته در عمق آبشستگی اطراف سازه بینی پیش

گاهی باعث  ها مدلخروجی این . ستها کف دریا و رودخانه
ي اضافی براي کنترل ها درصدي هزینه 100تحمیل 

 ,Bateni and Jeng)د شوها می پایه پل پیآبشستگی در 

تلاش  ن در این زمینهابنابراین همواره محقق.  (2007
ینه بهره مي جدید در این زها مدلو  ها روشاند تا از کرده

اخیراً، مدل شبکه عصبی مصنوعی به عنوان ابزار . جویند
سازي مفید که قادر است بین متغیرهاي ورودي و مدل

ي غیرخطی از طریق آموزش مدل ها خروجی سیستم
به همین دلیل . رابطه ریاضی ایجاد کند، معرفی شده است

سازي هیدرولیکی و مهندسی سواحل این روش در مدلاز 
 ;Kambekar and Deo, 2003(شود استفاده می

Azmathullau et al., 2005( . براي مثالAzmathullau et 

al. (2008)  آبشستگی ناشی از سرریز سد را با شبکه
و  Guven et al. (2009). عصبی مصنوعی برآورد کردند

Azmathullau et al. (2011) از روش  گیريبهره با
-پایه آبشستگی عمقبه ترتیب  یخط یکژنت یزير برنامه

اي مستغرق و عمق آبشستگی خطوط لوله اياستوانه هاي
از  Azmathullau and Ghani (2010) .کردند بینی پیش را

به  ،ریزي ژنتیکروش شبکه عصبی مصنوعی و برنامه
اي مستغرق منظور تخمین عمق آبشستگی خطوط لوله

و  Najafzadeh and Barani (2011) .استفاده کردند
Wang et al. (2013) آب  یطپل در شرا یهپا یآبشتگ عمق

 ینتخم یکژنت یزيزلال را با استفاده از روش برنامه ر
 و ماشین بردار پشتیباناز روش  Kim et al. (2014). زدند
 يها روشبا نتایج را و استفاده کرده  یکژنت یتمالگور
به  Muzzammil et al. (2014). دندنمو یسهمقا یتجرب

 يپل در بسترها یهپا یعمق آبشستگ بینی پیشمنظور 
 یشگاهیآزما هايداده روي بر GEP1 روش ازچسبنده 

   .جستند بهره
در تحقیقاتی که تاکنون انجام شده، تنها یک یا دو روش 

شده  برده کار هبداده کاوي براي تخمین عمق آبشستگی 
مطالعات اندکی در مورد آبشستگی  ،علاوه بر آن. است

چراکه  ،امواج انجام شده است تأثیرها تحت گروه پایه
ها در حالت بر تک پایه صورت گرفتهبیشتر تحقیقات 

هدف اصلی در این . جریان ماندگار متمرکز شده است
و معادلات تجربی مختلف براي  ها روشتحقیق بررسی 

امواج و  تأثیرها تحت تعیین عمق آبشستگی گروه پایه
ي اندازه ها در مقایسه با داده ها روشارزیابی دقت این 

ي هوش مصنوعی ها روشمجموعه گیري شده و بررسی 
در قدم بعدي، استفاده از برنامه ریزي . در این زمینه است

فازي، -ژنتیک، شبکه عصبی مصنوعی، شبکه عصبی
رگرسیون چند متغیره و درخت تصمیم به عنوان 

عمق آبشستگی ارائه  براي تعییني داده کاوي ها روش
با یکدیگر  ها مدلشده و در پایان نتایج روابط تجربی و 

  .ردیده استمقایسه گ
  
  ها روشمواد و  -2
  ي مورد استفاده در تحقیقها مجموعه داده -2-1

. یک مجموعه داده با کیفیت بالا براي مدلسازي نیاز است
وزارت ساختمان ژاپن ي ها در این تحقیق از داده

)Bayram and Larson, 2000(  آزمونبراي آموزش و 
 9از  موجود يها داده. ي بکار رفته، استفاده شدها مدل

                                                             
1. Gene Expression Programming (GEP)  
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در سواحل اقیانوس آرام متر ازهم  30پایه به فاصله گروه 
پایه با قطر  4باشد که هر گروه پایه از از کشور ژاپن می

تشکیل  )1شکل (متر از هم  67/2سانتیمتر و با فاصله  60
هفته از آگوست  56داده برداري به مدت . شده است

دو سته از بر روي با دقت بالا  1989تا سپتامبر  1984
شامل عمق  ها مجموعه داده. است انجام شدهها گروه پایه

، )ثانیه(دوره تناوب موج ، )متر( ارتفاع موج، )متر(جریان 
سرعت برشی  بیشینه، )متر بر ثانیه(سرعت جریان  بیشینه

عدد ، ، عمق آبشستگی بی بعد)متر بر ثانیه(جریان 
می  کارپنتر- کولگنعدد و پارامتر شیلدز رینولدز پایه، 

پارامترهاي استفاده شده و محدوده  1در جدول . باشد
مجموعه داده موجود،  58از . تغییرات آنها ارائه شده است

درصد  26براي آموزش مدل و ) مورد 43(درصد آن  74
شایان . استفاده شده است ها مدلبراي ارزیابی ) مورد 15(

ه آموزش و به دو گرو ها ذکر است که تقسیم بندي داده
  .تصادفی انجام شده است ارزیابی به صورت کاملاً

  

  هاي استفاده شده در تحقیق مدل -2-2
کاوي استفاده شده در تحقیق شامل  هاي داده مدل

شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی چند متغیره، 
ریزي ژنتیک و رگرسیون فازي، برنامه-شبکه عصبی

  . باشددرختی می
  

 موجودروابط تجربی  -2-3
هاي مورد استفاده در این  به منظور ارزیابی درستی روش

تحقیق در تخمین عمق آبشستگی، یک مقایسه بین 
هاي جدید و چهار روش تجربی موجود انجام  مدل
براي را ) 1(رابطه تجربی   Sumer et al. (1992).شد

اي در معرض تخمین عمق آبشستگی اطراف پایه استوانه
  :نددامواج ارائه کر

6KC ≥  1.3(1براي  exp( 0.03( 6)))S KC
D
     

)1(  
یک خط رگرسیون به عمق آبشستگی بی بعد در مقابل 

KC  را بدست آوردند) 2(برازش دادند و رابطه:  
)2(  0.023S KC

D
  

  
خروجی مورد استفاده در -ي وروديها محدوده داده  1جدول 

  تحقیق
  محدوده تغییرات  پارامتر

 H، )متر(ارتفاع موج 
 T، )ثانیه(زمان تناوب موج 

   h ،)متر(عمق جریان 
   umax،)متر بر ثانیه( بیشینهسرعت 

 ،)متر بر ثانیه( بیشینهسرعت برشی 
u*max   

   θ پارامتر بی بعد شیلدز،
   KC کارپنتر،-عدد کولگان

   Rep عدد رینولدز پایه،
  S/Dعمق آبشستگی بی بعد، 

92/1-61/0  
8/9 -6  

5/4 -93/1  
87/1-57/0  
14/0-05/0  
64/0-08/0  
5/22-6/7  

7 10× 09/3-5 

10×1  
5/3 -7/0  

  
  

  
   یک گروه پایه و حفره آبشستگی ایجاد شده  1شکل 

  

متر 67/2  

متر 67/2  

متر 6/0  
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Bayram and Larson (2000) Myrhaug and Rue 
براي تخمین عمق آبشستگی اطراف تک پایه و  (2005)

تجربی  روابطامواج تصادفی  تأثیرهاي تحت گروه پایه
  :را پیشنهاد کردند )4و3(

2/4KC ≥  1.3(1براي  exp( 0.043( 4.2)))S KC
D
     

)3(    
3/3KC ≥  1.3(1براي  exp( 0.054( 3.3)))S KC

D
     

)4(    
عمق  S/Dکارپنتر و -کولگنعدد  KC در این روابط

 .باشدمی) D(آبشستگی بی بعد شده با قطر پایه 
  
 معیارهاي ارزیابی مدل -2-4

هم (ي استفاده شده ها کارایی مدل به منظور ارزیابی
ها ، داده)ي هوش مصنوعیها مدلي تجربی و هم ها مدل

به دو بخش آموزش و اعتبارسنجی تقسیم شدند و از 
 ،)RMSE(هاي آماري جذر میانگین مربعات خطا شاخص

، مجموع )CRM(، ضریب جرم باقیمانده )EF(کارائی مدل 
و  )ρc(لاین  ضریب همبستگی تطابق، )SSE(مربعات خطا 

استفاده ) 10( تا) 5(مطابق روابط ) R2(ضریب تبیین 
شده و  بینی پیشکارائی مدل، مقادیر  در بررسی .گردید

مقدار . ندشو شده مقایسه می گیري اندازهمتوسط مقادیر 
منفی این پارامتر نشان دهنده این است که متوسط مقادیر 

 بینی پیششده تخمین بهتري نسبت به مقادیر  گیري اندازه
شده دارد و بهترین حالت وقتی اتفاق می افتد که این 

  .باشد 1پارامتر برابر با 
)5(   21

i iRMSE Y X
n

   

)6(   

 
1

1

2

21
n

i

n
i

i
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iY X
EF

X X
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)8(   1
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ii iSSE X Y


   

)9(     
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X X Y Y

X X Y Y
R

 

 


 

 

)10(  휌 =
2	휌	휎 	휎

휎 + 휎 + X − Y
 

، ضریب همبستگی بین مقادیر مشاهده 휌در معادله فوق 
، 휎بینی؛ ، واریانس پیش휎بینی شده؛ شده و پیش

، میانگین Xبینی؛ ، میانگین پیشY واریانس مشاهدات؛
  . باشد، ضریب همبستگی تطابق لاین می휌مشاهدات و 

  
  نتایج و بحث -3
  ي تجربیها روش -3-1

دهد هیچ کدام از نشان می 2که جدول  طور همان
ي تجربی نتوانسته است به درستی عمق آبشستگی ها روش

 Bayram andمعادله  ها روشاز بین این . را تخمین بزند

Larson (2000)  و جذر میانگین  57/0با ضریب تبیین
، ضریب جرم -86/48، کارائی مدل 29/1مربعات خطا 

ضریب و  03/25، مجموع مربعات خطا 373/0باقیمانده 
 ها روشنسبت به سایر  015/0همبستگی تطابق لاین 

  . نتایج بهتري حاصل نموده است

  
  مشخصات آماري معادلات تجربی جهت تخمین عمق آبشستگی  2جدول 

  R2 ρc RMSE  CRM SSE  EF  معادله برآورد عمق آبشستگی 
 - 28/48  5/27  310/0  35/1  02/0  56/0  )2001(سومر و فردزو  - )1(رابطه 

  -86/48  03/25  373/0  29/1  015/0  57/0  )2000(بایرام و لارسن  - )2(رابطه 
  -79/46  67/26  393/0  33/1  014/0  13/0  )2005( 1میرهاگ و رو  - )3(رابطه 
  - 08/41  48/23  478/0  25/1  01/0  25/0  )2005( 2میرهاگ و رو  - )4(رابطه 

  



 1395 بهار، 1، شماره 11دوره    هیدرولیک

71 

هـاي تجربـی    دهد همـه روش نشان میطور که نتایج  همان
بینـی   مقدار عمق آبشستگی را از مقدار واقعی کمتـر پـیش  

داراي مقـادیر  ) EF(اند و به همین دلیل راندمان مدل کرده
دلیـل ناکـارایی   . هـاي تجربـی اسـت    منفی براي همه روش

هـا   هاي تجربی فرضیاتی است که در توسعه این مـدل  مدل
اتی ماننـد همگـن بـودن    فرضـی . در نظر گرفته شده اسـت 

ها، غیر تصادفی بودن خطا بـا میـانگین صـفر، نرمـال     داده
هـاي   کـاربرد مـدل   ،بودن خطاها و همگنی پـراکنش خطـا  

ها تنهـا   علاوه بر آن این مدل. کندرگرسیونی را محدود می
یک داده ورودي مستقل را در تخمین عمق آبشسـتگی در  

ده آبشسـتگی و  گیرند که با توجه به پیچیدگی پدینظر می
وابستگی آن به پارامترها و شـرایط جریـان فـرض درسـتی     

  .نیست
  
  روش رگرسیون چند متغیره  -3-2

ها، براي برازش معادله رگرسیون چند متغیره به داده
ی به عنوان متغیر وابسته و ارتفاع عمق آبشستگپارامتر 

به عنوان ) h(و عمق آب ) T(، طول دوره موج )H(موج 
رابطه رگرسیونی . ندمستقل در نظر گرفته شد هايمتغیر

روابط رگرسیونی، . ارائه شده است) 11(مربوطه در معادله 
ریشه هاي آزمون اعمال گردید و نتایج سپس برروي داده

 79/0 و 16/0و ضریب تبیین به ترتیب  مربعات خطا
مقادیر ضرایب رگرسیونی داراي عدد پی . بدست آمد

همچنین جدول تجزیه واریانس  .باشدمی 05/0 از کوچکتر
دار بودن براي رگرسیون محاسبه گردید که نتایج از معنی

   .معادله برازش داده شده حکایت دارد
)11(  푆/퐷 = −0.48 + 1.13퐻 + 0.09푇 + 0.13ℎ 

  
  ریزي ژنتیک برنامه روش -3-3

معیار توقف اجراي  نشان دادریزي ژنتیک نتایج مدل برنامه
میزان تولید جمعیت در هر . باشدمی 120برنامه در مرحله 

، تعداد اجراي برنامه براي 400یک از مراحل اجراي برنامه 
و حداکثر  100رسیدن به ضریب همبستگی مطلوب 

بدست  210هایی که باید مورد ارزیابی قرار گیرد برنامه
و % 95هش ، نرخ ج350همچنین جمعیت اولیه مدل . آمد

رابطه بدست آمده در معادله . انتخاب شد% 20نرخ تلاقی 
، طول )H(ارتفاع موج  در این رابطه، .ارائه شده است) 12(

مستقل  هايبه عنوان متغیر) h(و عمق آب ) T(دوره موج 
نتایج آنالیز حساسیت نشان داد که . ندا در نظر گرفته شده

طول ارتفاع موج و اهمیت پارامترهاي کمکی به ترتیب 
در نهایت، رابطه بدست آمده، . باشدمیدوره تناوب موج 

ریشه اعمال گردید و نتایج %) 20(هاي آزمون برروي داده
 41/0 و 15/0و ضریب تبیین به ترتیب  مربعات خطا

، ها روشاز محاسن این مدل نسبت به سایر . بدست آمد
عمق آبشستگی  بینی پیشارائه یک رابطه ریاضی براي 

  ).12معادله ( است
  
  روش شبکه عصبی مصنوعی  -3-4

، طـول  )H(ها، ارتفاع موج  مدلدر این روش نیز مانند بقیه 
مسـتقل   هايبه عنوان متغیر) h(و عمق آب ) T(دوره موج 

و عمق آبشستگی بدون بعد به عنوان متغیر وابسته در نظر 
بسـتگی بـه   هـاي مخفـی   ها و لایـه تعداد نرون. گرفته شد

در اینجا یک لایه مخفـی  . پیچیدگی مسئله مورد نظر دارد
. براي ایجاد شبکه پرسـپترون مـورد اسـتفاده قـرار گرفـت     

هاي لایـه مخفـی و همچنـین تعـداد تکـرار در      تعداد نرون
در . صورت سعی و خطا بـه دسـت آمدنـد   فرآیند آموزش به

کـرار  و تعداد ت 10این مطالعه تعداد نرون لایه مخفی دو تا 
بـراي تعیــین  . متغیـر در نظـر گرفتــه شـد    1000تـا   100

بهترین ترکیب از شاخص میانگین مربعـات خطـا اسـتفاده    
نرون در لایـه مخفـی و    5نتایج نشان داد که تعداد . گردید

بینــی داراي بهتــرین ترکیــب در پــیش 800تعــداد تکــرار 
  . باشدمی یپارامتر عمق آبشستگ

  
  )روفازين(فازي -روش شبکه عصبی -3-5

پارامترهاي ورودي و خروجی در این روش همانند سایر 
.ها به منظور مقایسه کارائی آنها انتخاب گردید مدل

  
푆/퐷 = 1.5퐻 +

0.68cos	(5.32 sin(−383푇) sin(sin(0.04 + sin(sin(2.88퐻 sin(−383푇) sin(0.97퐻 ))))))
퐻  

)12(  
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 از ،ي این تحقیقفاز یعصب يها مدل شبکه یطراحدر 
پس  يریادگی تمیالگور، خور شیپ یۀچندلا یعصب ۀشبک

 یتابع خروج وساگنو  يفاز استنتاج ستمیانتشار خطا و س
 وزنی نیانگیاز تابع م نمودن يرفازیغ يو برا یخط

 یعصب يهاشبکه ۀنیبه ستمیس یطراحبراي  .استفاده شد
ي هاو تعداد نرون ها هیمداوم تعداد لا رییتغ قیطر از ،يفاز
 یعصب ۀمناسب شبک ساختار اولیه مدلپنهان،  یۀلا

 مختلف و تیمداوم توابع عضو رییتغ قیو از طر شدی بررس
 يفاز استنتاج گاهیمناسب پا ستمیس ت،یتوابع عضو تعداد
تابع عضویت براي هر  2داراي شبکه این  .شد یطراح

تعداد : پارامترهاي آن عبارتند از سایر متغیر ورودي است و
هاي ، نرخ0=خطا  محدوده، 40=	 مراحل آموزش

و پارامترهاي  05/0 = اول و دوم یادگیري براي لایه
  . تعیین شد شبکه با استفاده از سعی و خطا

  
 روش رگرسیون درختی -3-6

 به دو Hبندي بر اساس  در اولین تقسیم یعمق آبشستگ
بندي،  در نخستین تقسیم. گره تقسیم شده است

در یک گره و  ،بود 13/1ها کمتر از آن Hهایی که  نمونه
بود در گره دیگر قرار  13/1بزرگتر مساوي   Hهایی که آن

یا همان ارتفاع  Hدهد که  این موضوع نشان می. گرفتند
پارامتر عمق تأثیرگذارترین متغیر براي برآورد موج 

معیار  در هر گره میانگین و انحراف. است بوده یآبشستگ
هر . ها مشخص است و تعداد نمونه یپارامتر عمق آبشستگ
مقدار  ،کنیم تر حرکت می هاي پایین چه به سمت گره

بعد از تعیین . کند کاهش پیدا می RMSEانحراف معیار و 
هاي جدید اعمال مدل رگرسیون درختی، آن را بروي داده

  ). 3جدول (اي خطا محاسبه گردید کرده و نتایج معیاره

  ها مدلارزیابی  -4
 برايکاوي  ي دادهها مدلخلاصه نتایج ارزیابی  3در جدول 

هاي آزمون در همه عمق آبشستگی براي داده بینی پیش
ي ها روشاز بین . به صورت یکسان ذکر شده است ها مدل

فازي با ضریب تبیین - هوش مصنوعی، روش شبکه عصبی
، ضریب جرم  04/0، جذر میانگین مربعات خطا 94/0

ضریب ،  03/0، مجموع مربعات خطا 02/0باقیمانده 
ه ب 97/0و راندمان مدل  96/0همبستگی تطابق لاین 

بعد از آن، . کندمی بینی پیشخوبی عمق آبشستگی را 
و مدل  87/0مدل شبکه عصبی مصنوعی با ضریب تبیین 

در رتبه دوم و  83/0رگرسیون درختی با ضریب تبیین 
، مدل برنامه ریزي ها مدلدر بین این . سوم قرار دارند

ژنتیک نتوانست عمق آبشستگی را با دقت خوبی برآورد 
کند و همانند مدل رگرسیون داراي کارائی مدل منفی 

گیري شده در ي اندازهها داده 2هم چنین شکل . ردیدگ
ي داده کاوي را به تصویر ها روششده از  بینی پیشمقابل 

  .کشیده است
هاي دار براي داده هاي میزان منحنیهم چنین نقشه

هاي هاي استفاده شده براي داده گیري شده و مدلاندازه
از چهار پارامتر بی بعد . رسم شده است 3در شکل  آزمون

و مستقل در تخمین عمق آبشستگی اطراف پایه تحت 
-توان استفاده کرد؛ هرچند براي رسم نقشهتأثیر امواج می

هاي برجسته یا میزان فقط دو متغیر مستقل مورد نیاز 
توان از متغیرهاي مستقل بعددار نیز براي البته می .است

هایی استفاده کرد، ولی براي کاهش شهرسم چنین نق
تعداد پارامترها بهتر است از متغیرهاي بی بعد استفاده 

  .)Toprak and Cigizoglu, 2008(گردد 

  

  عمق آبشستگی بینی پیشي استفاده شده جهت ها مدلارزیابی   3جدول 
  R2 ρc RMSE  CRM SSE  EF  معادله برآورد عمق آبشستگی

 -43/0  9/1  19/0  16/0  47/0  79/0  رگرسیون
  94/0  08/0  03/0  07/0  93/0  87/0  شبکه عصبی مصنوعی

  9/0  13/0  05/0  08/0  88/0  83/0  رگرسیون درختی
  97/0  03/0  02/0  04/0  96/0  94/0  نروفازي

  -46/1  26/3  25/0  15/0  54/0  41/0  برنامه ریزي ژنتیک
  .باشندمی بعد بدون هاشاخص همه است، بعد بی صورت به آبشستگی عمق اینکه به توجه با
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 )بی بعد(شده  گیريعمق آبشستگی اندازه

  کاوي  هاي داده بینی شده از روش گیري شده در مقابل پیشهاي اندازه داده  2شکل 
  

 
  

مدل  -جمدل نروفازي،  -بگیري شده، هاي اندازهداده -الفبه ترتیب براي  آزمونهاي هاي میزان از نتایج مدل و دادهنقشه  3شکل 
  برنامه ریزي ژنتیک -و ز رگرسیون درختی -و ،عصبیشبکه  -هرگرسیون،  -دتجربی بایرام و لارسن، 

KC 

θ 

 )الف(

 )ب(

 )ج(

 )د(

 )ه(

 )و(

 )ز(

ده 
د ش

آور
ی بر

ستگ
آبش

ق 
عم

)
عد

ی ب
ب
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در  θو  KCاز دو متغیر بی بعد و مستقل  3در شکل 
مزیت . ها استفاده شده استبراي رسم شکل S/Dمقابل 

هاي ها در مورد دادهاین روش این است که مقیاس نقشه
تواند یکسان مدل میهاي حاصل از و داده شده گیرياندازه

ها براي مقایسه  هرچند در رسم این شکل. یا متفاوت باشد
ها یکسان در نظر گرفته شده بهتر، مقیاس همه نقشه

و مقادیر  کمینه، بیشینهالبته مقیاس بستگی به . است
-نقشه 3با توجه به شکل . هاي ورودي و خروجی داردداده

و نتایج  شده گیرياندازههاي هاي رسم شده از داده
. دهدها را به وضوح نشان می ها و تفاوت ، شباهتها مدل

تري از عمق هایی که تخمین درستمطابق با نتایج، نقشه
ي اندازه گرفته ها شباهت بیشتري با نقشه داده(آبشستگی 

-دهند به ترتیب، مدل شبکه عصبیرا نشان می) شده
و فازي، شبکه عصبی مصنوعی، درخت تصمیم، رگرسیون 

برنامه ریزي ژنتیک است و مدل بایرام و لارسن به عنوان 
بهترین مدل تجربی از بین چهار روش تجربی موجود در 

ها کمتر و تراکم خطوط این نقشه ؛ها مشخص گردیدنقشه
دهد مدل تجربی روشنتر هستند که نشان می ها نقشه

-می بینی پیشعمق آبشستگی را کمتر از مقادیر واقعی 
  . کند

توان به صورتی ها این است که میدیگر این نقشه مزیت
. هاي ورودي را تعیین کردبه داده ها مدلآنالیز حساسیت 

هاي اندازه هاي رسم شده براي دادهبراي مثال در نقشه
خطوط  4/0تا  θو  12کوچکتر از  KCگرفته شده براي 

به این معنی که  ؛بهم فشرده، تیره و متراکم است تراز هم
به این پارامترها  ها در این دامنه داده) S/D(مدل خروجی 

براي مدل نروفازي به عنوان . وابستگی بیشتري دارد
از  18تا  14بهترین تخمینگر عمق آبشستگی، براي دامنه 

KC  مقادیرS/D چراکه  ،را بخوبی براورد نکرده است
خطوط منحنی در این محدوده روشنتر و با تراکم کمتر 

ولی خارج از این محدوده، نقشه مدل نروفازي . هستند
گیري شده هاي اندازهبیشترین شباهت را با نقشه داده

و فضاي بین آنها نشان  ها علاوه بر این، تیرگی نقشه. دارد
دهنده مقدار عمق آبشستگی است و تراکم خطوط نشان 

نده سطح وابستگی متغیرهاي مستقل و شکل ده
تعیین کننده تغییرات خروجی مدل با توجه به  ها منحنی

  . متغیرهاي ورودي است
  
  گیري  نتیجه -5

در تحقیق حاضر سعی شده است تا با استفاده از مجموعه 
هاي گردآوري شده در منابع، عمق آبشستگی پایه پل داده

گیرد، از طریق چندین رابطه امواج قرار می تأثیرکه تحت 
ي داده کاوي همچون برنامه ریزي ها روشتجربی و 

ژنتیک، شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون درختی و شبکه 
فازي محاسبه شده و دقت آنها با استفاده از - عصبی

بر اساس نتایج . شده بررسی گرددي اندازه گیري ها داده
ي تجربی دقت قابل قبول ها مدلکدام از  بدست آمده، هیچ

  . براي تخمین عمق آبشستگی ندارند
 Bayram and Larsonي تجربی، رابطه ها روشدر بین 

با توجه به  .به عنوان بهترین رابطه می باشد (2000)
ي داده محور و هم چنین ها مدلپارامترهاي ارزیابی 

، روش شبکه ها مدلي خطاي رسم شده براي این ها نقشه
بینی عمق آبشستگی فازي بهترین مدل براي پیش- عصبی

با توجه به پیچیده بودن و هزینه بر بودن  .تعیین گردید
مطالعات آبشستگی و عدم اتفاق نظر در زمینه زمان تعادل 

به منظور تخمین عمق و دقیق آن و ارائه روشی ساده 
ي داده محور در ها مدلرسد کاربرد به نظر می ،آبشستگی

از طرفی یکی از مراحل پیچیده و  .این زمینه مفید باشد
سازي بهینه کردن پارامترهاي مدل مورد گیر در مدلوقت

فازي داراي پارامترهاي - روش شبکه عصبی. باشدنظر می
در حقیقت با . متعددي است که در ابتدا باید بهینه شوند

-پارامترها، اجراي مدل و کالیبره کردن با دادهیافتن این 
بنابراین با . هاي جدید زمان و وقت زیادي لازم ندارد

 توان از مدل مورد نظر براستفاده از نتایج این تحقیق می
  	.هاي جدید استفاده نمودوي دادهر
  
  میفهرست علا -6

 D                                                             قطر پایه 
 H                                     ارتفاع موج                  

   h                                                      عمق جریان 
   KC                                         کارپنتر-عدد کولگان

   Rep                                            عدد رینولدز پایه 
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  S                                                 عمق آبشستگی 
 T                                                زمان تناوب موج 

   umax                                                بیشینهسرعت 
   u*max                                      بیشینهسرعت برشی 

   θ                     پارامتر بی بعد شیلدز                      
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