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 چكيده
یش بینی عمق آبشستگی در اطراف پایه های پل یکی از مهترین عوامل طراحی پل می باشد. تاکنون معادلات تجربی فراوانی برای پ

است. اکثر این معادلات برای های موسوم به داده کاوی به دست آمده تخمین عمق آبشستگی با استفاده از داده های آزمایشگاهی و روش

ه عتخمین عمق آبشستگی در تک پایه هاست و برای کاربرد آن برای گروه پایه نیاز به اصلاح روابط و یا ارائه رابطه جدید دارد. در این مطال

موثر جمع آوری شد که در  ی وسیع پارامترهایهای مختلف و بازههای بسیار ارزشمندی از آزمایشات مختلف در گروه پایه ها با آرایشداده

ی تصحیح شده در این مطالعه مورد ارزیابی قرار ی موجود و یک رابطهباشد. بر این اساس، شش رابطهآزمایش موجود می 365مجموع 

 ی تصحیح شده نسبت به روابط قبلی است. در تخمین عمق آبشستگی با استفاده از دو مدل شبکهی دقت رابطهگرفتند که نشان دهنده

نتایج حاکی از دقت بالای این دو مدل بوده و با استفاده از  (ANFIS( و مدل سیستم استنتاج فازی) RBFعصبی مصنوعی بر پایه شعاعی)

Sو  nو نیز متغیرهای بی بعد  pbو  n ،sآنالیز حساسیت متغیرهای با بعد 

bp
 بیشترین تاثیر را در تخمین عمق آبشستگی دارند. 

 

 

(، مدل سیستم استنتاج RBFعمق آبشستگی، گروه پایه، شبکه عصبی مصنوعی با پایه شعاعی ) کليدي: هايواژه

 (ANFISفازی)

 

 

  مقدمه -1
آبشستگی اطراف پایه های پل، یک اتفاق معمول در تخریب پل ها می باشد. برآورد عمق آبشستگی برای طراحی ایمن و مقرون 

از کل پل های تخریب شده در مسیر  %60طبق تحقیقات صورت گرفته پل بسیار مهم و ضروری می باشد.  به صرفه پایه های

اکثر پل های تخریب شده دارای [1] جریان آب، مربوط به تضعیف پایه های پل تحت آبشستگی و فرسایش بستر کانال می باشد.

سبت )آبشستگی( کمتری ن که در معرض تخریب را گروه پایهشت این مهندسین را برآن دا فونداسیون ساده )تک پایه( بوده اند و

این دلایل اقتصادی و ملاحظات هیدرولیکی گروه پایه را جایگزین تک پایه  ی گیرند جایگزین تک پایه نمایند.به تک پایه قرار م

 در فونداسیون پل ها قرار داد. 

مستلزم تخمین دقیقی از حداکثر عمق آبشستگی در اطراف های بزرگ، ها در پلطراحی مطمئن و اقتصادی فونداسیون پایه

 اند شامل روابطی هستند کهها ارائه شدهباشد. معادلات و روابطی که برای تخمین عمق آبشستگی در گروه پایههای پل میپایه

mailto:mojtaba.alipournodehi71@stu.um.ac.ir
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-ه را تصحیح می( یا روابطی هستند که ضرایب این معادلات گستردHEC-18گردند)مانند یا به صورت گسترده استفاده می

های هوش مصنوعی برای تخمین عمق های اخیر روش(. و همچنین در سال[2] (2006نمایند)مانند عطایی آشتیانی و بهشتی)

 (. در ادامه تعدادی از مطالعات صورت گرفته مرور می گردد.[3] (2013آبشستگی مورد استفاده قرار گرفته اند)مانند قائمی)

و خودسازمانده  ANFISو FFBP ،RBFهای هوشمند ( با استفاده از روش1390نی )رمضانی مقدم و حسانی کرما

GMDH  وFSORBFسازی پدیده آبشستگی استفاده کردند. نتایج نشان داد ،در مرحله آموزش و ارزیابی، مدل های ، برای مدل

د های با بعهوش مصنوعی با دادههای اند و همچنین مدلمبتنی بر هوش مصنوعی نسبت به روابط تجربی دقت بهتری داشته

اند و طبق آنالیز حساسیت قطر پایه پل، حساسیت بیشتری در تخمین عمق های بدون بعد داشتهآموزش بهتری نسبت به مدل

های مبتنی بر هوش ( به بررسی ارزیابی دقت روش1394رحمتی و قادری )[4] ها داشته است.آبشستگی نسبت به دیگر پارامتر

ای هها پرداختند. طبق نتایج شبکههای یکسان برای تمامی مدلمقایسه با روابط تجربی در شرایط استفاده از داده مصنوعی، در

RBF های هوش مصنوعی در مقایسه با روابط تجربی دقت بهترین نتایج را در مرحله آموزش و ارزیابی داشته و همچنین شبکه

اد که قطر پایه پل، حساسیت بیشتری در تخمین عمق آبشستگی نسبت به دیگر اند. آنالیز حساسیت نیز نشان دبیشتری داشته

( آبشستگی پایه پل را با استفاده از نروفازی و شبکه عصبی تخمین زدند. 2007باطنی و همکاران )[5] ها داشته است.پارامتر

پارامترهای آبشستگی دارد و از دو مدل  ها در تخمینآنها به این نتیجه رسیدند که نروفازی دقت بالاتری نسبت به دیگر مدل

و  ANN ،ANFIS( به عملکرد 2008ذونعمت و همکاران )[6] دهد.جواب بهتری می RBFاز مدل  MLPشبکه عصبی، مدل 

RBF های ورودی با و بدون بعد برای ها از دو ترکیب دادهها پرداختند. آنبینی عمق آبشستگی اطراف گروه پایهبرای پیش

از منابع متعدد و  را های تجربی در آبشستگی موضعی در گروه پایهه استفاده کردند. ایشان آموزش و تست دادهآموزش شبک

های تجربی در نظر گرفته، مقایسه کردند. نتایج آزمون عددی معتبر انتخاب کردند و نتایج شبکه عصبی را با نتایج حاصل از روش

ها دارد. همچنین تجزیه و تحلیل حساسیت نشان داد که سبت به سایر مدلبینی بهتری نپیش FFBP-NNنشان داد که مدل 

ترین پارامترها در عمق آبشستگی می قطر پایه در متغیرهای با بعد و نسبت فاصله به قطر پایه در پارامترهای بدون بعد، مهم

 [7] باشد.

 1FFBPها از سه الگوریتم غیریکنواخت بررسی کردند. آن( عمق آبشستگی پایه پل را در بستر با رسوبات 2010مزمیل و ایوب )

 ،2FFCC  3وRBF ها نشان داد که در مرحله آموزش استفاده کردند. نتایج آنRBF  بهترین عملکرد را دارد حال آن که در

سیستم  دهد. همچنین نتایج حاصل از رگرسیون معمولی را باکرد بهتری از خود نشان میعمل FFBPمرحله اعتبارسنجی 

ارائه  تری نسبت به رگرسیون معمولیاستنتاج فازی مقایسه کردند و نشان دادند که سیستم استنتاج فازی پیش بینی دقیق

( و عمق b/hنسبت عرض پایه عمود بر جریان به عمق آب ) ،های گروه بندی شدهدهد. آنالیز حساسیت نشان داد که در دادهمی

ایر های خام، قطر پایه نسبت به سن تاثیر را بر عمق آبشستگی دارند، در حالی که در داده( به ترتیب بیشترین و کمتریhآب)

های رگرسیون خطی و سیستم ( با استفاده از روش2014آکیب و همکاران )[9] پارامترها تاثیر بیشتری بر عمق آبشستگی دارد.

فازی  -ختند. نتایج برتری روش سیستم استنتاج عصبیهای پل پردافازی به پیش بینی عمق آبشستگی در پایه -استنتاج عصبی

 [10] را نسبت به روش رگرسیون خطی ساده نشان داد.

ها کاملا قابل اعتماد نبوده است. دلیل این امر  تحقیقات انجام گرفته در ارتباط با گروه پایه ها و نتایج حاصله از آن

با  یک مطالعه ،آن نتیجه گیری های حاصله نادرست می باشند. این مهم استفاده از داده های کم، ناقص و اشتباه بوده وبه تبع

 تخمین عمق آبشستگی الزامی می سازد.در داده های معتبر را برای ارزیابی روش های موجود 
 

 آناليز ابعادي 1-1

                                                 
1- Feed Forward Back Propagation 

2- Feed Forward Cased Correlation 

3- Radial Basis Function 
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ای هشامل ویژگیها طبق آزمایشات انجام شده و مطالعات صورت گرفته پارامترهای موثر بر عمق آبشستگی در گروه پایه

 باشد. بنابراین عمق آبشستگی تابعی است از:های رسوب، هندسه و آرایش گروه پایه میجریان، ویژگی

(1) 𝑦𝑠 = f(V, 𝑉𝑐 , 𝑔, 𝑦, 𝑚, 𝑛, 𝑆𝑛, 𝑆𝑚, 𝑏𝑝, 𝐾𝑠, 𝑑50, 𝑡) 
 

ها در جهت فاصله بین پایه mSقطر پایه،  pbفاکتور شکل،  sKقطر متوسط ذرات،  50dزمان انجام آزمایش،  t ،که در آن

ها در جهت جریان، تعداد پایه mها در جهت عمود بر جریان، تعداد پایه nها در حالت عمود بر جریان، فاصله بین پایه nSجریان، 

y  ،عمق جریان بالادستg  ،شتاب ثقلcV سرعت بحرانی جریان وV باشند.سرعت جریان بالادست می 

 ( به صورت زیر حاصل می گردد:1آنالیز ابعادی، معادله )اکنون با استفاده از 

(2) 𝑦𝑠

𝑏𝑝
= 𝑓 (

𝑉

𝑉𝑐
𝑜𝑟 𝐹𝑟 ,

𝑦

𝑏𝑝 
, 𝑚, 𝑛,

𝑆𝑛

𝑏𝑝
,
𝑆𝑚

𝑏𝑝
, 𝐾𝑠,

𝑏𝑝

𝑑50
,
𝑉𝑡

𝑏𝑝
) 

 باشد.عدد فرود جریان می𝐹𝑟که در آن 

 

 مواد و روش ها -2
 داده ها 2-1

داده با زاویه جریان صفر درجه  365مجموعه داده آزمایشگاهی حاوی  27داده های استفاده شده در این مطالعه شامل 

( و مدل سیستم استنتاج فازی RBFهای شبکه عصبی مصنوعی بر پایه شعاعی )می باشند که برای بررسی عملکرد روش

(ANFIS 1( به کار رفته اند.)جدول) 
 

 هاي گروه پایهمنابع و تعداد داده :1جدول 
هاتعداد داده هاتعداد داده  منابع   منابع 

(2012عطایی آشتیانی و اصلانی کردکانی ) 1 (1998( از راودکیوی )1978نا )اه 19    

(2013فرارو و همکاران ) 1 (1998ژائو و شپارد ) 3    

(2012امینی و همکاران ) 72 (1998واید و همکاران )-مارتین 1    

(2013لانسا و همکاران ) 30 (1999اسمیت ) 3    

(2013اسماعیل و دیگران ) 6 (2003شپارد ) 3    

(2013نوری و همکاران ) 2 (2004اولیوتو ) 5    

(2013گائو و همکاران ) 26 (2005کولمن ) 3    

(2013موحدی و همکاران ) 6 (2005شپارد و رینا ) 14    

(2014سلمان اوغلو و همکاران ) 2 (2006عطایی آشتیانی و بهشتی ) 100    

(2014همکاران )مورنو و  1 (2013( برگرفته از بهشتی و همکاران )2008حاج زمان) 8    

(2014خیپل و همکاران ) 18 (2010گیرملدی وکاردوسو ) 1    

(2015مورنو و همکاران ) 1 (2010حیدرپور و همکاران ) 2    

(2015شرستا ) 30 (2010عطایی آشتیانی و همکاران ) 3    

(2012کرتیس و همکاران ) 4     

 
 

آمده  2در این مطالعه سعی بر این است که شش معادله موجود و مهم همراه با یک معادله تصحیح شده )که در جدول 

 [11,12,13,14,15]است( با کمک هوش مصنوعی مقایسه و بررسی شود. این روابط به اختصار توضیح داده خواهند شد. 
 

 گروه پایه روش هاي مرسوم براي تخمين عمق آبشستگي اطراف: 2جدول 

 معادله محقق نام معادله به اختصار
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M1 (2012آرنسون و همکاران( ،)HEC-18) 
𝐾𝑠𝑚𝑛 = (1 −

4

3
× (1 − 𝑛−1) [1 − (

𝑆𝑛

𝑏𝑝

)

−0.6

])

× (0.9 + 0.1𝑚 − 0.0714(𝑚 − 1) [2.4 − 1.1 (
𝑆𝑛

𝑏𝑝

) + 0.1(
𝑆𝑛

𝑏𝑝

)2]) 

M2 ( 2005کلمن) 𝑏𝑒                    توسطHEC-18 محاسبه می شود 

M3  شپارد و رینا(2005( ،)FDOT) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = [1 − 4/3(1 − 𝑛−1)(1 − (𝑆/𝑏𝑝)−0.6)] × [0.045𝑚 + 0.96] 

M4 ( 2006عطایی آشتیانی و بهشتی( ،)AAB-H) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = 1.11𝑚0.0396𝑛−0.5225(𝐺/𝑏𝑝)
−0.1153

 

M5 (2012امینی و دیگران) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = 1.31𝑚0.05𝑛−0.44(𝑆/𝑏𝑝)
−0.38

 

M6 ( 2013بهشتی و دیگران) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = 0.7𝑚0.38𝑛−0.95(𝑆/𝑏𝑝)
−0.387

+ 0.42 

M7 (2013تصحیح شده بهشتی و دیگران) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = 0.85𝑚0.18𝑛−0.71(𝑆/𝑏𝑝)
−0.6

+ 0.48 

𝐺باشد. در این جا فاصله بین دو پایه می Gنکته:  = 𝑆 − 𝑏𝑝 

 

 شبكه عصبي مصنوعي با پایه شعاعي 2-2

تابع، متشکل از سه لایه است که به ترتیب شامل لایه شبکه عصبی مصنوعی با پایه شعاعی به عنوان یک روش تقریب 

ها در لایه اول همان متغیرهای مستقل مورد مطالعه هستند. به ترتیب (. نرون1 ورودی، لایه مخفی و لایه خروجی است)شکل

( یکی L2ی لایه مخفی)هاباشد. تعیین ساختار یا تعداد نرونمی 7و  8تعداد متغیرهای مستقل در حالت بابعد و بی بعد برابر با 

است. در این مطالعه از روش سعی و خطا برای محاسبه آن استفاده شد. هر یک از  RBFاز مراحل مهم در طراحی شبکه عصبی 

 باشند. های لایه مخفی، دارای تابع فعالیت از نوع گاوسی میگره

(3) 𝑧𝑗(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 (−
||𝑥 − 𝑐𝑗||

2𝜎𝑗
2 ) , 𝑧0(𝑥) = 1 

 𝑦𝑠باشند. به ترتیب، عامل کنترل ویژگی صافی می𝜎𝑗 ام، jمرکز تابع گاوسی در گره cj بردار ورودی،  x، 3که در رابطه 

𝑦𝑠و یا  𝑏𝑝⁄  خروجی مدلRBF های لایه مخفی است:باشد. خروجی شبکه، حاصل جمع وزنی خروجیمی 

(4) 𝑦
𝑠

= ∑ 𝑤𝑗𝑧𝑗(𝑥)

𝐿2

𝑗=0

 

 باشد.لایه مخفی و خروجی شبکه می برابر با وزن سیناپسی بین گره wjکه در آن، 

گیرد که به آن ( انجام میBPL)4یادگیری رفتار تغییرات خروجی بر حسب ورودی به کمک روش یادگیری پس انتشار

 -( و از الگوریتم پس انتشار لونبرگMSEدر این مطالعه از معیار میانگین مربعات خطا) شود.یادگیری تحت نظارت گفته می

 استفاده شد. RBFآموزش شبکه عصبی  برای 5مارکوارت

 

                                                 
back-propagation learning -4  

5 -Levenberg–Marquardt back-propagation 
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 RBFساختار شبكه عصبي : 1شكل 

 

 مدل سيستم استنتاج فازي  2-3

خور های محاسبات نرم، یک مدل چند لایه پیش( به عنوان یکی دیگر از روشANFISمدل سیستم استنتاج فازی )

ها و خروجی را پیدا قوانین حاکم بر روابط بین ورودیطی مرحله آموزش از طریق اصلاح پارامترهای هر گره،  ANFISباشد. می

تواند عمق آبشستگی در دو نشان داده شده است. خروجی آن می 2( در شکل x1x ,2برای دو ورودی ) ANFISکند. ساختار می

(  یا بی بعد )ysحالت با بعد )
𝑦𝑠

𝑏𝑝
ت که شامل لایه از پنج لایه تشکیل شده اس RBF ،ANFIS(  باشد. برخلاف شبکه عصبی 

fuzzify لایه محصول، لایه نرمال شده، لایه ،defuzzifier 1باشد. اگر برای هر ورودی و لایه خروجی کل میx  2وx   دو تابع

 ANFISام iگویند. قانون می TSKعضویت در نظر گرفته شود، در این حالت شبکه عصبی سیستم استنتاج فازی را مرتبه اول 

 ن است:به شکل زیر قابل بیا

(5)  , …, n3, 2, 1), i=i+r2xi+q1xi= p i) THEN (yiis B 2) and (xiis A 1Rule i: If (x 

 

 شود. پارامترهایی هستند که در طی مرحله آموزش مقادیر بهینه آنها تعیین می irو  ip ،iqتعداد قوانین و  nکه در آن، 

 

 ANFISساختار  :2شكل 

 

 معيارهاي ارزیابي: 2-3

(، بازده MAPEهای عملکرد میانگین مطلق درصد خطا )ها با یکدیگر از شاخصها و مقایسه آنارزیابی مدلبرای 

 .( استفاده شد2R( و ضریب تبیین بین مقادیر واقعی و پیش بینی شده)RMSE) (، ریشه میانگین مربعات خطاEFمدل)

(6) 
1

1
  100

n
sa sp

i sa

y y
MAPE

n y


 

 

(7)  
2

1RMSE

n

sa sp

i

y y

n








 

(8) 
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1

2

1

1

n

sa sp

i

n

sa sp

i

y y

EF

y y







 






 

(9) 
 

 

2

2 1

2

1

1

n

sa sp

i

n

sa sa

i

y y

R

y y







 






 

 ها هستند. مقادیر میانگین آن�̅�𝑠𝑝 و  �̅�𝑠𝑎 مقادیر واقعی و پیش بینی شده مدل  و 𝑦𝑠𝑝و  𝑦𝑠𝑎که در معادلات بالا، 

 RMSE و MAPEآید که معیارهای خطا شامل ها برای تخمین عمق آبشستگی زمانی بدست میبهترین عملکرد مدل

حداکثر و نزدیک به یک باشد. علاوه بر این موارد، برای ارزیابی توافق بین مقادیر  2Rو  EFحداقل و معیارهای عملکردی شامل 
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𝑦𝑠𝑎)واقعی و پیش بینی شده از خط رگرسیونی = 𝑎 + 𝑏𝑦𝑠𝑝) ن حالت ها نیز استفاده شد. بر اساس این معیار، بهتریبین آن

𝑏) زمانی است که شیب خط نزدیک به یک  ≅ 𝑎) و عرض از مبدا  (1 ≅  آن نیز نزدیک به صفر باشد. (1

ه شده ها استفادتاکنون در منابع مربوط به تخمین عمق آبشستگی تنها از معیارهای ذکر شده در بالا برای ارزیابی مدل

ها ارزیابی شده است. براساس این دیدگاه، بهترین مدل وقتی مدل است. ولی برای اولین بار در این مطالعه از دیدگاه آماری نیز

از طریق آزمون دست می آید که دو مجموعه داده واقعی و پیش بینی شده مشابه یکدیگر باشند. شباهت دو مجموعه داده را به

های آماری آورده شده ارزیابی فرضشود. به ترتیب برای ( آنها ارزیابی می12( و توزیع آماری)11(، واریانس)10برابری میانگین)

–Kolmogorovسمیرنوف )-و آزمون کولموگروفF  (F-test)(، آزمون paired t-testزوج ) Tاز آزمون های  12تا  10در معادله 

Smirnov testان در نظر گرفته شد. بنابراین دو سری داده زمانی یکس 0.05ها برابر با داری فرض( استفاده شد. حد آستانه معنی

 باشد.  p-value>0.05هستند که 

(10) 0

1

:

:

sa sp

sa sa

H y y

H y y




 

(11) 
2 2
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(12) 0

1

:

:
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sa sa

H dis dis

H dis dis




 

 

 نتایج و بحث -3
 مقایسه روش هاي مرسوم 3-1

داده  365راساس ( که ب2013و همکاران )  Beheshtiبه همراه مدل 2در این بخش شش مدل ارائه شده در جدول 

 ( برای تخمین عمق آبشستگی مورد ارزیابی قرار می گیرد.13تصحیح شد )معادله 

 

( 31 ) 𝐾𝑠𝑚𝑛 = 0.85𝑚0.18𝑛−0.71(𝑆/𝑏𝑝)
−0.6

+ 0.48 

به بررسی و مقایسه مدل های مرسوم بر اساس دیدگاه های آماری)میانگین، واریانس و توزیع آماری( و  [16]مرجع 

های آورده داده شده است. بر اساس دیدگاه آماری، مدل 4و  3معیارهای ارزیابی پرداخت. نتایج حاصل از این بررسی ها در جداول 

HEC-18  و مدل اصلاح شدهBeheshti (بهترین عملکرد را داشتند2013و همکاران )  چهار مدل های خطااساس معیاربر و ،

HEC-18, AAB_H, Beheshti  و Beheshti-Modified .را می توان برای تخمین عمق آبشستگی انتخاب کرد 

 
 

به دست آمده از مقایسه آماري مقدار واقعي و پيش بيني شده عمق آبشستگي با استفاده از روش  P-value مقدار :3جدول 

 هاي مرسوم

 مدل میانگین واریانس توزیع

0.035 0.221 0.419 HEC-18                            (M1) 

0.000 0.000 0.000 Coleman                          (M2) 

0.000 0.000 0.000 FDOT                               (M3) 

0.035 0.000 0.000 AAB_H                           (M4) 

0.000 0.000 0.000 Amini                                (M5) 

0.191 0.000 0.051 Beheshti                            (M6) 

0.191 0.004 0.944 Beheshti-Modified                 (M7) 
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 عملكرد روش هاي مرسوم :4جدول 

EF (%) )2TSSE (m MAPE (%) RMSE (m) مدل 

0.70 0.39 25.29 0.03 HEC-18 

0.02 1.27 36.24 0.06 Coleman 

0.00 1.36 50.97 0.06 FDOT 

0.71 0.37 19.63 0.03 AAB_H 

0.58 0.54 23.07 0.04 Amini 

0.69 0.40 21.45 0.03 Beheshti 

0.72 0.36 23.99 0.03 Beheshti-Modified 

 

درجه با  45حول خط   M7و   M1, M4, M6پراکندگی دو مجموعه داده واقعی و پیش بینی شده توسط چهار مدل 

نشان داده شده است. بر اساس این معیار هر چه قدر خط واصل بین دو مجموعه داده  3شیب یک و عرض از مبدا صفر در شکل 

دارای بهترین وضعیت  M1درجه نزدیک تر باشد، بهتر است. بنابراین از این لحاظ مدل  45واقعی و پیش بینی شده به خط 

( و شیب نزدیکتر به 0.02(، عرض از مبدا پایین تر)0.71ها دارای ضریب تبیین تقریبا بالا )سایر مدلاست، زیرا در مقایسه با 

 ( است.0.79یک)

 

 

 همبستگي ميان مقادیر مشاهداتي و پيش بيني شده عمق آبشستگي با استفاده از روش هاي مرسوم :3شكل 
 

 

 مدل شبكه عصبي مصنوعي با پایه شعاعي 3-2

به دلیل سادگی، سرعت بالای یادگیری و قدرت بالای تقریب تابع شبکه عصبی مصنوعی با پایه  در این تحقیق،

(، از آن برای تخمین MLPهای عصبی دیگر از جمله شبکه عصبی چند لایه پرسپترون)( در مقایسه با سایر شبکهRBFشعاعی)

(، دو پارامتر بسیار مهم در طراحی spreadگسترش )های لایه مخفی و مقدار پارامتر عمق آبشستگی استفاده شد. تعداد نرون

 باشد. می RBFشبکه عصبی 

و  10برابر با  spreadهای لایه مخفی و به روش سعی و خطا برای دو حالت بابعد و بی بعد، به ترتیب مقدار تعداد نرون

درصد کل  80و  60، 40، 20جموعه آموزش)بعد در مقادیر مختلف اندازه مبرای دو حالت با بعد و بی 5دست آمد. در جدول به 3

های آمده است. مقادیر میانگین، انحراف معیار شاخص RBFها(، نتایج حاصل از دو مرحله آموزش و آزمایش شبکه عصبی داده

( در این جدول آمده است. همچنین بهترین نتیجه از بین Runاجرا ) 100( حاصل از  2Rو  RMSE ،MAPEعملکرد شبکه)

 یابد ولی نتایج مرحلهر آموزش شبکه گزارش شده است. با کاهش اندازه مجموعه آموزش، نتایج مرحله آموزش بهبود میتکرا 100

M1: y = 0.79x + 0.02, R² = 0.71
M4: y = 0.63x + 0.03, R² = 0.75
M6; y = 0.66x + 0.03, R² = 0.71

M7: y = 0.73x + 0.03, R² = 0.72

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0 0.1 0.2 0.3 0.4

ده
 ش
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 پی
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مقا
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یابد. همچنین نتایج حاصل از حالت بابعد بهتر از حالت گردد، زیرا قابلیت تعمیم پذیری شبکه کاهش میتر میآزمایش ضعیف

درصد از  80تواند نتایج تقریبا مشابه با ها نیز میدرصد از کل داده 60با داشتن  RBFبی بعد شده است. در حالت بابعد، مدل 

 ها تولید کند. کل داده
 

باره 5با استفاده از روش اعتبار سنجي ضربدري   RBF   ارزیابي نتایج قابليت تعميم مدل :5جدول  

 با بعد  

   فاز آموزش     فاز آزمایش

EF MAPE RMSE EF MAPE RMSE  TS* (%) 

0.80±0.22 16.59±2.35 0.03±0.01 0.92±0.00 12.96±0.72 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 80 

  بهترین 0.02 12.31 0.92 0.02 14.42 0.91

0.73±0.23 18.45±3.05 0.03±0.01 0.92±0.01 13.08±1.04 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 60 

  بهترین 0.02 12.81 0.93 0.02 15.41 0.89

0.66±0.24 21.74±4.49 0.03±0.01 0.92±0.01 13.62±1.48 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 40 

  بهترین 0.02 12.90 0.93 0.02 17.47 0.88

0.02±3.03 31.87±17.57 0.05±0.03 0.92±0.01 13.39±2.01 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 20 

  بهترین 0.02 12.16 0.92 0.03 21.84 0.80

 بدون بعد 

0.75±0.22 17.47±2.87 0.03±0.01 0.88±0.01 13.92±0.60 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 80 

  بهترین 0.02 14.48 0.89 0.02 12.53 0.90

0.64±0.35 19.16±3.05 0.03±0.01 0.89±0.01 13.85±0.78 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 60 

  بهترین 0.02 13.03 0.89 0.02 15.24 0.86

0.51±0.51 21.41±3.12 0.04±0.01  0.89±0.02 13.77±0.99 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 40 

  بهترین 0.02 14.61 0.91  0.02 17.79 0.81

0.15±1.35 26.68±5.32 0.05±0.02  0.89±0.02 13.39±1.57 0.02±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 20 

  بهترین 0.02 13.29 0.88  0.03 17.99 0.77

درصد داده های آموزش یافته:  TS 

 
بعد را نشان های پیش بینی شده و واقعی در دو حالت با بعد و بی، پراکندگی داده4و )ب( 4های )آ(به ترتیب در شکل

را ضریب بعد است زیدهد. نتایج موید آن است که توافق بین مقادیر واقعی و پیش بینی شده در حالت با بعد بهتر از حالت بیمی

های خارج از دو خط بعد تعداد داده. همچنین در حالت بیبعد استتبیین خط رگرسیونی در حالت با بعد بیشتر از حالت بی

 بیشتر از حالت با بعد است.  %10-و  10%+
 

  
نمودار پراکندگي داده هاي واقعي در برابر عمق آبشستگي پيش بيني شده :4شكل  RBF با استفاده از   

(ب)

Train: y = 0.90x + 0.01, R² = 0.89
Test: y = 1.07x + 0.00, R² = 0.92
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(آ)
Train: y = 0.91x + 0.01, R² = 0.92

Test: y = 0.95x + 0.01, R² = 0.94
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 )آ( مجموعه داده با بعد و )ب( مجموعه داده بدون بعد

 

آماری بین مقادیر واقعی و پیش بینی شده جهت ارزیابی فرض صفر یکسان بودن دو سری داده را نشان ، مقایسه 6جدول 

می دهد. نتایج، نشان دهنده این موضوع است که بین میانگین، واریانس و توزیع آماری بین دو سری داده برای هر دو مرحله 

برای  RBFبینی مدل ارند. بنابراین مقایسه آماری پیشآموزش و تست در سطح یک درصد اختلاف معنی داری با یکدیگر ند

 کند.عمق آبشستگی را تایید می

 

 RBFاز مقایسه آماري مقادیر واقعي و پيش بيني شده با استفاده از روش  p-valueمقدار به دست آمده : 6جدول 
 

 آموزش  آزمایش
 مدل

 توزیع واریانس میانگین  توزیع واریانس میانگین

 با بعد 0.88 0.27 0.89  0.96 0.97 0.81

 بدون بعد 0.93 0.42 0.89  0.75 0.38 0.73

 

 

آورده شده است. بر اساس  8و  7در دو حالت با بعد و بی بعد به ترتیب در جداول  RBFنتایج تحلیل حساسیت مدل 

 RBFبیشتر تاثیر را در تخمین عمق آبشستگی به کمک مدل  nو  S ،pb ،cvنتایج حاصل از مدل با بعد، به ترتیب متغیرهای 

توان بیان کرد که به ترتیب متغیرهای بی بعد دهد. همچنین مینشان می
𝑆

𝑏𝑝
  ،n ،

𝑏𝑝

𝑑50
و   

𝑦

𝑏𝑝
بیشترین تاثیر را در تخمین عمق   

آبشستگی در حالت بی بعد )
𝑦𝑠

𝑏𝑝
شود، نتایج حذف هر یک از این متغیرها در مرحله تست شبکه طور که ملاحظه می( دارند. همان

کند. لازم به ذکر است که این شود که این موضوع قابلیت تعمیم پذیر شبکه را خدشه دار میبیشتر احساس می RBFعصبی 

 ست. ها انجام شده اموضوع در بیشتر منابع بدین صورت پرداخته نشده است و تحلیل حساسیت تنها برای کل داده

 

هاي با بعدبراي داده  RBF  تجزیه و تحليل حساسيت نتایج مدل :7جدول  

  فاز آموزش    فاز آزمایش 
های ورودیمتغیر  مدل 

EF MAPE RMSE  EF MAPE RMSE 

0.91 14.42 0.02  0.92 12.31 0.02 d50,y,v,vc,bp,m,n,s کل 

0.92 12.64 0.01  0.92 12.82 0.02 d50 همه متغیرها به جز 

 آنالیز

 حساسیت

0.91 13.83 0.02  0.92 12.42 0.02 y همه متغیرها به جز 

0.89 14.87 0.02  0.92 12.55 0.02 V همه متغیرها به جز 

0.85 16.96 0.02  0.92 13.83 0.02 Vc  همه متغیرها به جز 

0.84 19.52 0.02  0.92 15.49 0.02 bp  همه متغیرها به جز 

0.92 13.24 0.01  0.92 13.09 0.02 m همه متغیرها به جز 

0.87 14.70 0.02  0.92 12.45 0.02 n همه متغیرها به جز 

0.01 61.17 0.16  0.84 12.62 0.02 S همه متغیرها به جز 

0.89 15.47 0.02  0.92 13.56 0.02 𝑣, 𝑣𝑐 , 𝑏𝑝, 𝑛, 𝑠 دیگر 

 

هاي بدون بعدبراي داده  RBF تجزیه و تحليل حساسيت نتایج مدل :8جدول  

های ورودیمتغیر  فاز آموزش    فاز آزمایش   مدل 
EF MAPE RMSE  EF MAPE RMSE 

0.90 12.53 0.02  0.89 14.49 0.02 
v

vc

, Fr,
𝑦

𝑏𝑝

, m, n,
s

bp

,
bp

d50

 
 کل

0.86 15.19 0.02  0.88 14.13 0.02 v/vc همه متغیرها به جز 
 آنالیز

 حساسیت
0.89 13.97 0.02  0.89 14.55 0.02 Fr همه متغیرها به جز 

0.84 15.11 0.02  0.90 14.63 0.02 y/bp همه متغیرها به جز 
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0.88 11.79 0.02  0.90 14.23 0.02 m همه متغیرها به جز 

0.66 19.00 0.03  0.89 14.09 0.02 n  همه متغیرها به جز 

0.39 18.44 0.04  0.82 12.87 0.03 S/bp همه متغیرها به جز 

0.78 16.06 0.02  0.88 13.59 0.02 bp/d50 همه متغیرها به جز 

0.88 14.96 0.02  0.90 13.05 0.02 
𝑣

𝑣𝑐

, 𝐹𝑟, 𝑛,
𝑠

𝑏𝑝

,
𝑏𝑝

𝑑50

 دیگر 

 

 مدل شبكه عصبي مصنوعي بر پایه نروفازي  4-4

به عنوان یک روش  )ANFIS(6بر پایه نروفازی یکی دیگر از اهداف این مطالعه، ارزیابی مدل شبکه عصبی مصنوعی

باشد که تاکنون بدین شکل انجام نشده است. نتیجه بکارگیری مدل ها میجایگزین دیگر برای تخمین عمق آبشستگی گروه پایه

ANFIS  ای که قبلا به روش مجموعه داده 100در دو مرحله آموزش و تست، با استفاده ازk-fold هار سطح تولید شده بود در چ

( آن است که 5 )جدول RBFبا مدل  ANFISآورده شده است. نکته قابل توجه از مقایسه نتایج  9از مجموعه آموزش در جدول 

در مرحله آموزش بهتر از مدل قبلی شده است ولی نتایج مرحله تست آن وابستگی بسیار زیادی به  ANFISاگر چه نتایج مدل 

های ارزیابی مدل در مرحله تست بسیار بیشتر از مدل قبلی است و زیرا انحراف معیار شاخصهای آموزش دارد. مجموعه داده

تر از مدل قبلی شده است. دوباره هر چه اندازه مجموعه آموزش کوچکتر در این مرحله ضعیف ANFISهمچنین میانگین نتایج 

 یابد ولی درعه آموزش نتایج مرحله آموزش بهبود میتر خواهد شد، چراکه با کاهش اندازه مجموشود، این موضوع بیشتر ملموس

 ANFISکند. با وجود تمام موارد ذکر شده، اگر بهترین مجموعه داده برای آموزش شدت افت میمقابل نتایج مرحله تست به

طور که ذا همانتواند علاوه بر داشتن نتایج آموزش خوب، نتایج مرحله تست آن نیز بسیار رضایت بخش باشد. لانتخاب شود، می

های شده است. به طور مثال برای داده RBFبهتر از مدل  ANFISآید، در حالت کلی بهترین نتیجه حاصل شده از از نتایج بر می

 و11.67ابر با بر RBF و ANFISدرصد، به ترتیب برای  80مرحله تست برای اندازه مجموعه آموزش برابر با  MAPEبا بعد، 

و  10.97برابر با  RBFو  ANFISبعد در مرحله تست برای های بیداده MAPEهمچنین به ترتیب  درصد شده است. 14.42

 درصد شد. 12.53
 

باره 5با استفاده از روش اعتبار سنجي ضربدري   ANFIS   ارزیابي نتایج قابليت تعميم مدل :9جدول  
     با بعد       

   فاز آموزش     فاز آزمایش  

EF MAPE RMSE  EF MAPE RMSE  TS* (%) 

-
21.02±210.34 

19.21±20.31 0.07±0.27 0.96±0.01 8.66±0.58 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 80 

  بهترین 0.01 9.74 0.95 0.01 11.67 0.94

-3.34±11.68 25.44±17.61 0.08±0.09 0.96±0.01 7.92±0.65 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 60 

  بهترین 0.01 8.95 0.95 0.02 12.32 0.91

-8.44±24.46 34.64±24.47 0.12±0.14 0.97±0.01 6.52±0.78 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 40 

  بهترین 0.01 6.17 0.95 0.02 17.17 0.84

-20.68±56.49 85.36±76.80 0.21±0.18 0.99±0.01 2.78±0.95 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 20 

  بهترین 0.00 2.05 0.99 0.05 29.03 0.42

     بدون بعد    

0.70±0.38 15.84±3.75 0.03±0.01  0.95±0.01 8.97±0.76 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 80 

  بهترین 0.01 8.74 0.94 0.02 10.97 0.94

-1.44±10.12 19.38±6.37 0.06±0.07 0.95±0.01 8.12±0.73 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 60 

  بهترین 0.01 9.65 0.95 0.02 12.76 0.87

-7.90±53.11 26.00±11.6 0.08±0.15  0.96±0.01 6.73±0.67 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 40 

  بهترین 0.01 9.59 0.95  0.02 14.88 0.86

                                                 
6- adaptive network-based fuzzy inference system 
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-10.54±28.22 56.35±45.92 0.16±0.13  0.99±0.01 3.11±0.73 0.01±0.00 �̅� ± 𝑠𝑑 20 

  بهترین 0.01 6.23 0.98  0.03 21.08 0.73

درصد داده های آموزش یافته:  TS             

 
نتیجه مقایسه آماری بین دو سری داده واقعی و پیش بینی شده در دو حالت با بعد و بی بعد و برای اندازه مجموعه 

طور که  برای دو مرحله آموزش و تست نشان داده شده است. همان 10در جدول  ANFISدرصد به کمک مدل  80آموزش 

می باشد، لذا میانگین، واریانس و توزیع آماری بین دو سری  0.05از  تمام مقایسات بیشتر p-valueنتایج نشان می دهد، مقادیر 

 داده در دو مرحله آموزش و تست اختلاف معنی داری با یکدیگر ندارند.

 
ANFIS از مقایسه آماري مقادیر واقعي و پيش بيني شده با استفاده از روش p-value مقدار به دست آمده  :10جدول      

 آموزش    آزمایش 
 مدل

 توزیع واریانس میانگین  توزیع واریانس میانگین

 با بعد 0.76 0.65 0.99  0.18 0.96 0.80

 بدون بعد 0.93 0.61 0.99  0.47 0.70 0.80

 

، چگونگی توافق بین مقادیر واقعی و پیش بینی شده را در دو حالت بابعد و بی بعد برای دو مرحله آموزش و 5در شکل 

شود، به ترتیب شیب خط رگرسیونی و عرض از مبدا آن در تمام حالات تقریبا برابر با همانطور که دیده میدهد. تست نشان می

 در مقابل مدل ANFISها دارای عرض از مبدا بالایی هستند. بعلاوه، بر این اساس، وضعیت مدل یک و صفر است. همچنین آن

RBF  .بهتر شده است 

 

  
نمودار پراکندگي داده هاي واقعي در برابر عمق آبشستگي پيش بيني شده :5شكل ANFIS با استفاده از   

 )آ( مجموعه داده با بعد و )ب( مجموعه داده بدون بعد

 
متغیرهای بی بعد  و Sو  n ،pb ،50d، متغیرهای بابعد (12و  11)جداول  ANFISبراساس نتایج تحلیل حساسیت مدل 

m ،n  و
S

bp
حساسیت بالایی در تخمین عمق آبشستگی نشان دادند. تاثیر منفی نبود این متغیرها جزء مجموعه متغیرهای ورودی  

های در مرحله آزمایش خواهد شد. همچنین با در نظر گرفتن نتایج تحلیل حساسیت مدل ANFISباعث کاهش عملکرد مدل 

(ب)

Train: y = 0.95x + 0.01, R² = 0.95

Test: y = 1.02x + 0.00, R² = 0.93

۰.۰۰

۰.۱۰

۰.۲۰

۰.۳۰

۰.۴۰

۰.۰۰ ۰.۱۰ ۰.۲۰ ۰.۳۰ ۰.۴۰

ده 
 ش

نی
 بی

ش
 پی

دیر
مقا

(
(متر

(متر)مقادیر مشاهداتی 

Train

Test

Best fit

+10%line

-10%line

(آ)
Train: y = 0.95x + 0.01, R² = 0.95

Test: y = 0.96x + 0.01, R² = 0.94

۰.۰۰

۰.۱۰

۰.۲۰

۰.۳۰

۰.۴۰

۰.۰۰ ۰.۱۰ ۰.۲۰ ۰.۳۰ ۰.۴۰

ده 
 ش

ی
بین

ش 
 پی

دیر
مقا

(
(متر

(متر)مقادیر مشاهداتی 

Train

Test

Best fit

+10%line

-10%line
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RBF  وANFIS توان گفت متغیرهای با بعد ،میn ،s  وpb  و نیز متغیرهای بی بعدn  و
S

bp
بیشترین تاثیر را در تخمین عمق  

 آبشستگی دارند. 

 

هاي با بعدبراي داده  ANFIS  تجزیه و تحليل حساسيت نتایج مدل: 11جدول  

  فاز آموزش    فاز آزمایش 

های ورودیمتغیر  مدل 
EF MAPE RMSE  EF MAPE RMSE 

0.94 11.67 0.01 
 

0.95 9.74 0.01 
d50,y,v,vc,bp,m,n,s کل 

0.94 12.72 0.01  0.95 8.52 0.01 d50همه متغیرها به جز 

 آنالیز

 حساسیت

0.94 11.61 0.01 
 

0.96 7.39 0.01 y همه متغیرها به جز 

0.93 11.67 0.01 
 

0.96 7.71 0.01 V همه متغیرها به جز 

0.94 11.98 0.01 
 

0.95 8.77 0.01 vc  همه متغیرها به جز 

0.90 16.07 0.01 
 

0.95 10.15 0.01 bp  همه متغیرها به جز 

0.93 11.66 0.01 
 

0.95 7.74 0.01 m همه متغیرها به جز 

0.92 12.96 0.01  0.94 8.66 0.02 n همه متغیرها به جز 

0.83 17.13 0.02  0.84 12.22 0.02 S همه متغیرها به جز 

0.93 13.11 0.01  0.95 9.14 0.01 v, vc, bp, n, s دیگر 

 
هاي بدون بعدبراي داده  ANFIS  تجزیه و تحليل حساسيت نتایج مدل :12جدول  

  فاز آموزش    فاز آزمایش 
های ورودیمتغیر  مدل 

EF MAPE RMSE  EF MAPE RMSE 

0.94 10.97 0.02  0.94 8.74 0.01 
v

vc
, Fr,

𝑦

𝑏𝑝
, m, n,

s

bp
,

bp

d50
 کل 

0.94 9.90 0.01  0.95 7.90 0.01 v/vcهمه متغیرها به جز 

 آنالیز

 حساسیت

0.94 9.97 0.01  0.96 7.46 0.01 Fr همه متغیرها به جز 

0.94 10.13 0.01  0.94 9.17 0.01 y/bp همه متغیرها به جز 

0.93 11.97 0.01  0.94 9.92 0.02 m همه متغیرها به جز 

0.92 11.72 0.01  0.91 10.73 0.02 n همه متغیرها به جز 

0.93 12.19 0.01  0.92 10.92 0.02 S/bp همه متغیرها به جز 

0.95 10.07 0.01  0.95 7.74 0.01 bp/d50 همه متغیرها به جز 

0.95 10.07 0.01  0.95 7.74 0.01 
v

vc
, Fr, n,

s

bp
,

bp

d50
 دیگر 

 

 نتيجه گيري -4
هفت رابطه برای پیش بینی عمق آبشستگی در گروه پایه استفاده شد. از دیدگاه آماری  به بررسی عملکرددر این مطالعه 

( این مدل ها مورد بررسی قرار EFو  RMSE, MAPE, TSSE)میانگین، واریانس و توزیع آماری( و بر اساس معیارهای خطا )

کارایی بهتری نسبت به  M7و  M1گرفتند. طبق دیدگاه آماری، بین دو مجموعه داده مشاهداتی و پیش بینی شده، مدل های 

 بود. M7دیگر مدل ها داشتند و حداکثر بازده متعلق به مدل 

اعتبار سنجی چند لایه ای استفاده شد. نتایج (، از روش ANFISو  RBFهوش مصنوعی ) برای ارزیابی بهتر قابلیت دو مدل

های مختلف  نشان داد عملکرد مدل ها در مرحله آموزش، وابسته به مجموعه داده های انتخاب شده می باشد. علاوه بر این اندازه
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ج حاکی از این ( بررسی شد. نتایgeneralization capabilityارزیابی تحمل و قابلیت تعمیم )مجموعه داده های آزمایش برای 

بود که هرچه اندازه مجموعه داده آزمایش کمتر شود، میانگین عملکرد مدل ها در مرحله آزمایش بهبود می یابد ولی در مرحله 

، می توان گفت متغیرهای با بعد ANFISو  RBFآزمایش کمتر می شود. همچنین با در نظر گرفتن آنالیز حساسیت مدل های 

n ،s  وpb ی بی بعد و نیز متغیرهاn  وS

bp
 بیشترین تاثیر را در تخمین عمق آبشستگی دارند.  
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