
 

 

 

 

Prediction of the scour depth of bridge pier using artificial neural network 

model and comparison with empirical equations 

 Samad Emamgholizadeh 1   , Mohammad Ali Rahimi2 

1 Corresponding Author, Department of Water and Environmental Engineering, Faculty of Civil Engineering, Shahrood University of Technology, 

Shahrood, Iran. Email : s_gholizadeh517@shahroodut.ac.ir. 
2 M. Sc student of Water structures, Department of Water and Soil, Faculty of Agriculture, Shahrood University of Technology, Shahrood, Iran. 

Email: mohammadaliii906@gmail.com. 

 

ABSTRACT 
Introduction 
The impact of flow on the bridge piers creates turbulent flows that cause scour around it, and as result collapse of the bridges. Failure and destruction of 
bridges, in addition to causing financial and sometimes loss of life, may cut off communication routes to flooded areas. Despite to most research which 
done in this field, but due to the complexity characterizes the behavior of a system and the many parameters involved in this phenomenon, there is still no 
exact relationship or fundamental solution to predict scour depth. Therefore, using new methods such as artificial intelligence models can be very useful. 
  
Methods 
In recent years, artificial intelligence models such as artificial neural networks (ANNs) in various fields such as water engineering have been used to predict 
the studied parameters. ANN biologically inspired computational networks. Among the various types of ANNs, multilayer perceptron (MLPs) with back 
propagation learning algorithms are famous and was used by many researchers. This model relates the inputs and outputs of a system and it has been 
successfully used to map non-linear input and output relationships in a wide range of areas. It consists of a layer of input nodes and layer of output nodes, 
connected by one or more layers of hidden nodes.  
In the present study, the scour depth was estimated with ANN model. Also the ability of this model compared with linear and nonlinear regression models, 
and also empirical relationships. To train and test of these models, the measured data which collected from literature were used.  
To estimate the scour depth, several parameters such as flow characteristics, bridge geometric characteristics, etc. are involved. In selecting the next 
parameters in this research, two reasons were considered: first, the parameters that have a more impact on scour depth and second, that it has been used in 
the research of other researchers. Effective parameters can be arranged in Eq.1 as follows. 
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In which, sD
is scour depth, P1 is the pier length, Ѳ is pier angle in degrees, Wp is the pier width, V is flow velocity, y is depth of flow, D50 is average 

particle diameter in millimeters, D84 is diameter of sediment which 84% of the particles have passed through sieve.  
By Buckingham's dimensional analysis, the final forms of the dimensionless parameters that define the scour depth was derived as follows: 
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Results 
The results of this study showed that the artificial neural network model able to predict scour depth with determination coefficient (R2) equal to 0.99 and 
0.81, as well as RMSE error equal to 0.01 m and 0.32, respectively, when data was used with dimension and non-dimension forms. Linear regression model 
predicted scour depth with R2 and RMSE error of 0.58, 0.60, 0.20, 0.31, and also nonlinear regression model predicted scour depth with R2 and RMSE, 
respectively, equal to 0.60, 0.91 and 0.42 m, 0.20. Also, the empirical equations. Also, the empirical equations of the Colorado State University between 
the empirical relationships predicted scour depth with R2 and RMSE error equal to 0.84 and 0.52. Comparison of the results of different models shows that 
the best results are related to the artificial neural network model and it decreased error of prediction 70, 85.5 and 87.7% compared to linear regression 
model, nonlinear regression model and the empirical equation of the Colorado State University, respectively. 
 
Conclusion 
In this study, different methods such as artificial neural network model, linear and non-linear regression model were used to predict scour depth around 
bridge pier. Also, the performance of these models compared with previous studies. Based on dimensional analysis, dataset were used in two forms of 
dimension and non-dimension.  
Results showed that: 

 The artificial neural network (ANN) predicts the scour depth with higher accuracy, when dimensional dataset were used. 
 The accuracy of the linear regression model (LR) was better when non-dimensional dataset were used. 
  Comparison of different equations from previous studies showed that the Colorado State University relationship estimated the scour depth 

more accurately. 
 Nonlinear regression model (NLR) has better performance compared to linear regression model (LR). 
 Comparing ANN, and LR and NLR models with previous studies indicated that the artificial neural network model has a higher ability to predict 

scour depth. 
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 چکیده

و  شدهپلهای گاهها و تکیهکند که سبب فرسایش در کنار پایهای را ایجاد میهای آشفتهها جریانگاههای پل و تکیهبرخورد جریان به پایه

 حلراهی دقیق یا ها را در پی دارد. با توجه به پیچیدگی موضوع و پارامترهای زیادی که دخالت دارند هنوز یک رابطهتخریب پل جهیدرنت

گیری شده و با های اندازهبا استفاده از داده یآب شستگارائه نشده است. در تحقیق حاضر عمق  یآب شستگعمق  ینیبشیپاساسی برای 

به دو صورت، با بعد و بدون بعد که با  هادادهروش شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی و غیرخطی و روابط تجربی برآورد شد.  یریکارگبه

پارامترهای  یریکارگبهقرار گرفتند. نتایج نشان داد مدل شبکه عصبی مصنوعی توانسته است با  مورداستفادهآمد  به دستنالیز ابعادی استفاده از آ

به ترتیب زمانی که  32/0و  m01/0برابر با  RMSEو همچنین خطای  81/0و  97/0را با ضریب تبیین برابر با  یآب شستگتأثیرگذار عمق 

را با  یآب شستگبینی کند. همچنین رابطه تجربی دانشگاه ایالتی کلرادو توانسته است عمق ، پیشاندشدهاستفاده بدون بعدو  با بعدها داده

دهد که مدل شبکه عصبی های مختلف نشان مینتایج مدل کند. مقایسه ینیبشیپمتر  52/0و  53/0برابر با  RMSEضریب تبیین و خطای 

درصد در مقایسه با مدل رگرسیون خطی، مدل رگرسیون  7/87و  7/85، 70را به ترتیب  یآب شستگعمق  ینیبشیپمصنوعی مقدار خطای 

 غیرخطی و رابطه تجربی دانشگاه ایالتی کلرادو کاهش داد. 
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 مقدمه  
در  یآب شستگ یطورکلبهها به مکان دیگری است. اولیه آن استقرارجایی ذرات رسوب توسط جریان آب از محل در حقیقت جابه یآب شستگ
کند و دوم نیروی مقاوم ناشی از اصطکاک ، یکی نیروی محرک ناشی از جریان که در راستای جدا کردن ذره از بستر عمل میرویدوناثر اندرکنش 

های پل در مسیر جریان؛ گردد. با حضور پایهشود حاصل میذرات و وزن ذره که در برابر حرکت ذره مقاومت کرده و مانع جدایی ذره از بستر می
 یآب شستگالگوی جریان و  (.1390، نامیبگردند) هایی ایجاد مییابد و بسته به شکل سازه گردابهی جریان افزایش میسرعت موضعی و آشفتگ

کند. از برخورد جریان به جلوی پایه و منحرف شدن ای ایجاد میها پدیده پیچیدهها به دلیل وجود میدان جریان آشفته، در اطراف آندر اطراف پایه
ها در پلان مانند نعل اسب های چرخشی در اطراف پایه به وجود آید؛ که این گردابشود که یکسری گردابر رودخانه باعث میآن به سمت بست

الگوی جریان در اطراف پایه به دو صورت، یکی برخورد جریان به پایه و  (.1997، 1گویند)ملویلها گرداب نعل اسبی میبه آن رونیازاباشد. می
ها مانند گردباد عمل کرده شود و این گردابباشد؛ که با جدایی جریان از پایه باعث تشکیل گرداب برخاستگی میریان از پایه میدیگری جدایی ج

های برخاستگی که در (. گرداب1992، 2)چیوآوردیدرمبه حرکت  دستنییپاها را به سمت ها جدا کرده و سپس آنرا از کنار پایه هانشستو ته
های دیگری با جهت چرخش آورند. همچنین گردابای را در پشت پایه به وجود میهای نعل اسبی حفره، در صورت نبودن گرداباندفعال پشت پایه

باشد)رادکیوی دارای اهمیت می عمقکمهای شود، که در جریانها موج کمانی یا سطحی گفته میشود که به آنها تشکیل میمخالف در جلوی پایه
کند؛ یک شود و با چرخش گرداب اولیه را ایجاد میها جریان به سمت پایین منحرف میگاهها و تکیه(. با برخورد جریان به پایه1998، 3انو همکار

های شود. که گرداب ثانویه همراه با گرداب برخاستگی باعث یکسری فعالیتگرداب ثانویه نیز در اثر چرخش معکوس با گرداب اولیه ایجاد می
 (.2004، 4ها است)دی و همکارانگاهدر تکیه یآب شستگشود که دلیل اصلی ای بین آب و بستر مییدهپیچ

مهم  مسائلاز  یکیآن یآب شستگ الهمس امروزهدارند،  هارودخانه ازجملهنع فیزیکی امور از عبو ازلحاظها با توجه به نقش بسیار مهمی که پل
 مؤثر پارامترهای ایجاد کند. بررسی یریناپذجبرانتواند خسارت می هاآن تخریب چراکه، باشدمی رسوبهیدرولیک در علم مهندسی رودخانه و 

با توجه به  دیگر، سویی از آن داشته باشد. ادیاقتص و ایمن طراحی منظوربه آن بینیدر پیش مهمی تواند نقشمی یآب شستگایجاد عمق  در 
 یآب شستگبینی عمق اساسی برای پیش حلراهی دقیق یا پیچیدگی موضوع و پارامترهای زیادی که در این پدیده دخالت دارند، هنوز یک رابطه

 ارائه نشده است. 

بینی ها در پیشه دقت آنهای صحرایی و یا آزمایشگاهی ارائه گردید، کپل بر مبنای داده هایپای یآب شستگ عمق تخمین برای زیادی روابط
تواند مربوط باشد. علاوه بر آن، یکی از دلایل دیگر میمی باشند، کممی های آزمایشگاهیبخصوص روابطی که بر مبنای داده یآب شستگعمق 

هوش  از ستفادها خیرا سالهای در باشد. یآب شستگبه ارتباط غیرخطی بودن پارامترهای هیدرولیکی و یا مشخصات بستر رودخانه با عمق 
بینی پیش سی هیدرولیک برایغیرخطی پیچیده بخصوص در علم مهند هایسیستم یسازمدل برای توانمند ابزار یک عنوانبه مصنوعی

ه نماید. با توجه به اهمیت موضوع، در این در این زمین یمؤثرتواند کمک است و استفاده از آن می قرارگرفته مورداستفادهمختلفی  پارامترهای
های مرسوم مدل شبکه عصبی مصنوعی و مقایسه آن با روش یریکارگبهگیری شده سعی شد، با های صحرایی اندازهتحقیق با استفاده از داده

استفاده از ضرایب آماری  با یآب شستگبینی عمق آن در پیش عملکردمانند روابط مبتنی بر رگرسیون خطی و غیرخطی و همچنین روابط تجربی، 
توانند در ه میکعوامل مهمی  ،یآب شستگدر ایجاد  مؤثرو مقایسه قرار گرفت. همچنین بر اساس آنالیز حساسیت بر روی پارامترهای  یموردبررس

 واقع شوند، معرفی گردید. مؤثر یآب شستگبینی عمق پیش

                                                      
1 Melville 
2 Chiew 
3 Raudkivi et al 
4 Dey 
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 پژوهش پیشینه و نظری مبانی       
های رسوب، نوع پایه، شکل و تراز پایه و شکل آبراهه را برای تعیین ، ویژگیانیجرشدتی پایه، ( عواملی چون عمق جریان، اندازه1997ملویل)

سرعت و  ازجملهبر روی مشخصات جریان  یآب شستگآوردن عمق  به دست( برای 1983بررسی کرد. رادکیوی و همکاران) یآب شستگعمق 
های بستر بستگی بندی رسوببه درجه یآب شستگهایی انجام دادند. نتایج نشان داد که تأثیر عمق جریان بر حداکثر عمق لعهعمق جریان مطا

از پارامترهای چون سرعت، عمق جریان،  یآب شستگهای آزمایشگاهی برای تعیین حداکثر عمق ( با استفاده داده1988دارد. ملویل و همکاران)
هایی بر روی انواع قطر ( با انجام آزمایش1394. رئیسی و همکاران )قراردادند موردمطالعهرسوب، اندازه و شکل و تراز پایه  یبنددرجهی و اندازه

بیشتر است. همچنین عدد فرود در  یآب شستگهای مختلف به این نتیجه رسیدند که هر چه سرعت جریان بیشتر باشد عمق پایه و سرعت
ها مواردی چون ناشی از موج در پایه یآب شستگ( برای تعیین عمق 2003)1خاصی برخوردار است. کامبکار و همکاران ها از اهمیتبالادست پایه

 یموردبررسارتفاع موج، دوره موج، عمق آب، قطر پایه، حداکثر سرعت ذرات موج و حداکثر سرعت برش را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 
 یهادادهیروبر  بامطالعه( 2007. نتایج نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی نسبت به روابط تجربی عملکرد بهتری دارد. باطنی و همکاران)قراردادند

ها نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی نتایج بهتری نسبت به شبکه عصبی مصنوعی و استنباط فازی انجام دادند. بررسی نیرابای میدانی مقایسه
در اطراف  یآب شستگبینی حداکثر عمق برای پیش 4RBFو  3MLP( دو مدل شبکه مصنوعی 2012)2فازی دارد. بگام و همکاران استنباط

( با 2016و همکاران) 5بود. عبدالله محمد RBF بهتر از مدل MLP مدلها استفاده کردند. هر دو مدل نتایج خوبی را نشان داد؛ اما عملکرد پایه
 های ورود آب در آستانههای مختلف کانال و زاویهعرض یآب شستگآزمایشگاهی برای تعیین حداکثر عمق  یسازهیشبمدل عددی و  یریکارگبه

( با 2014)6کند. چاو و همکارانپل افزایش پیدا می با افزایش انقباض در آستانه یآب شستگو نشان دادند که عمق  قراردادند یموردبررسپل 
و نتایج نشان داد این مدل نسبت به  قراردادند موردمطالعهها آبراهه یآب شستگبینی عمق ( برای پیشSVR-GA)7مدل ترکیبیاستفاده از یک 

( 1391تعامل اتوماتیک تراشه مربع عملکرد بهتری دارد. غضنفری و همکاران) آشکارسازو  یبندطبقههای های تجربی، رگرسیون درختی، مدلروش
 زند.را با دقت بالاتری تخمین می یآب شستگهای بردار پشتیبان نشان داد که این روش نسبت به روابط تجربی عمق نبا استفاده از ماشی

باشد. بدین منظور محققین روابط تجربی زیادی برای تخمین های پل میبحث بسیار مهمی در طراحی سازه یآب شستگبحث تخمین عمق 
های بینیها در پیششدند و دقت آن (. برخی از این روابط در محیط آزمایشگاهی توسعه داده1اند)جدول های پل ارائه کردهعمق آبشستگی پایه

در  یخوببهتأثیر همه پارامترها مؤثر بر مسئله  شدهانجامهای تجربی (. علت آن است که در مطالعه2007 باشد)باطنی و همکاران،واقعی کم می
 (.1998، 8نظر گرفته نشده است)اتما و همکاران
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 در اطراف پایه پل یآب شستگبینی عمق برای پیش شدهارائه. روابط تجربی 1جدول 

 یآب شستگمعادله تخمین  محققنام 

/ (1949اینگلیس) /

sD / b V y 0 22 0 781 73  

sD/ (1956لارسن و تاچ) y
/ ( )

b b
 0 31 5  

/ (1962بلنچ) / / /

sD / b v y D y 0 25 0 5 0 5 0 125
501 53  

/ (1963لاراس)

sD / b 0 751 05  

/ (1964نیل) /

sD / b y 0 7 0 31 5  

sD (1965آرونچلام) b
/ ( )
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از:  اندعبارتدر این جدول  کاررفتهبهپارامترهای 

sD : یآب شستگعمق ]L[  ،b : عرض پایه]L[ ،y :عمق جریان در بالادست پایه]L[ ،V: 

قطر ذرات رسوبی که : L[ ،D84[قطر متوسط ذرات رسوب: D50، عدد فرود در بالادست پایه :Fr، ]L.T-1[ سرعت جریان نزدیک شونده به پایه

های مستطیلی ضریب تصحیح شکل پایه است که برای پایه K1، رسوبچگالی نسبی ذرات  L[ ،sG[اندکردهدرصد ذرات رسوب از الک عبور  84

L/ ضریب تصحیح زاویه برخورد جریان با پایه است و از رابطه K2 باشد ومی کیآنو گرد مقدار 
K (Cos Sin )

b
   0 65

محاسبه  2

Kزاویه برخورد جریان با پایه است،   پایه و عرض b،طول پایه Lگردد که در آنمی ضریب تصحیح شرایط بستر که برای آب زلال مقدار  3

 است. 3/1تا  1/1مقدار آن بین  آلودگلو برای شرایط آب  1/1آن 

 روش پژوهش
 های انتخاب دادهپارامترها و نحوه       

مشخصات رسوب دخالت دارند. در   پارامترهای متعددی مانند مشخصات جریان، مشخصات هندسی پل و یآب شستگبرای تخمین عمق 
دارند و دوم اینکه در  یآب شستگ بر عمقدر این تحقیق مدنظر بود دو دلیل اول اینکه پارامترهایی که تأثیر بیشتری  با بعدانتخاب پارامترهای 

 :استشامل موارد زیر  شدهگرفتهباشد؛ پارامترهای در نظر  قرارگرفته مورداستفادهتحقیقات سایر محققین 

(1) Ds = f(V، y، LP،  Wp،Ѳ، D50،D84،Ø) 

 ،]L[ زاویه برخورد جریان با پایه  Ѳ، ]L[ در جهت جریانطول پایه  PL،]L[ یآب شستگعمق  sD(، 1ی )که در رابطه
pWعرض پایه 

]L[،V  سرعت جریان]1-L.T[، Y عمق جریان ]L[،D50 قطر متوسط ذرات ]L[ ،D84  انددرصد ذرات از آن عبور کرده 84قطری که ]L[ ،

Ø   آورد. به دست یآب شستگ( را برای عمق 2ی )توان رابطهباشند. با استفاده از آنالیز ابعادی روش باکینگهام میشکل پایه می ریتأثفاکتور 
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(2) Ds

y
= f(

Pl

Wp
،

D50

D84
،Ѳ، 

V

√gy
، Ø) 

و درنتیجه این  باشدیمثابت  Øبا توجه به اینکه در این تحقیق از یک نوع پایه، به شکل مستطیلی دماغه گرد استفاده گردید، لذا پارامتر 
 حذف گردید. 2و  1پارامتر از روابط 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (1997در اطراف پایه)ملویل،  یآب شستگ. 1شکل 
 هاداده مشخصات

در منبع  شدهارائههای از  داده یآب شستگبینی عمق خطی در پیششبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی و غیر برای بررسی قابلیت مدل 
به اتفاق بیفتد. حالت اول وقتی  3آلودگلآب و  2تواند در دو شرایط آب زلالمی  یآب شستگ( استفاده گردید.  1999) 1ریچاردسون و همکاران

شود. در این پژوهش ایجاد می آلودگلشرایط آب  صورت نیا(، در غیر cV>Vآید که سرعت جریان بیشتر سرعت آستانه حرکت است)می وجود
ها به دو صورت با بعد و بدون بعد به ی تغییرات دادهمحدوده بودند.  آلودگلها در شرایط آب زلال و برخی دیگر در شرایط آب برخی از داده

در  یآب شستگبینی عمق برای پیش شدهارائهروابط تجربی آمده است  1 در جدولکه  یطورهمانآورده شده است.  3و  2ترتیب در جداول 
قرار گرفتند. در  مورداستفادهها به دو صورت با بعد و بدون بعد هداد، لذا در این پژوهش اندشدهارائهاطراف پایه پل به دو صورت با بعد و بدون بعد 

قرار  مورداستفادهترکیبی  صورتبه مورداستفادههای با بدون بعد، چون تعدادی از پارامترهای های با بعد در مقایسه با دادهحالت استفاده از داده
در استفاده از ( 2007) همکاران و باطنی و( 2013)و همکاران  زاده یامامقل مانند نیمحققیابد. مطالعات سایر ها کاهش میگیرند، لذا تعداد آنمی

 هاآنبر روی عملکرد  تواندیم هاآنورودی به مدل و همچنین تعداد  یهادادههای هوش مصنوعی مانند شبکه عصبی نشان داد، که ترکیب مدل
قرار گرفتند.   مورداستفادههای ورودی به مدل به دو صورت با بعد و بدون بعد آن، داده ریتأثگرفتن  در نظرداشته باشد. لذا بدین منظور برای  ریتأث

ها( برای تست درصد داده 20داده )معادل  25درصد کل داده( برای آموزش مدل و از  80داده )معادل 107 شدهانتخابهای همچنین از کل داده
 مدل استفاده گردید.

 
 
 

                                                      
1 Richardson et al 
2 Clear water scour 
3  Live bed scour 
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 انتخاب پارامترهای ورودی به مدل

و خروجی مدل)عمق ( D50 ،D84،استقرارهای ورودی)طول پایه، عرض پایه، سرعت، عمق جریان، زاویه یابی به ارتباط بین دادهدست منظوربه

 آمدهدستبهانجام شد. نتایج  SPSS افزارنرمبا استفاده از  بدون بعدهای مذکور در دو حالت بابعد و ( ابتدا آزمون همبستگی بین دادهیآب شستگ
و **  99سطح  یدهندهنشانقرار گرفت که علامت *  یموردبررسدرصد  99و  95ها در دو سطح آورده شده است؛ همبستگی داده 4در جدول 

Rو سرعت جریان  یآب شستگترین همبستگی بین عمق بیش 4باشد. با توجه به جدول می 95سطح  یدهندهنشان /0 بوده و کمترین  53

R یآب شستگو عمق   Ѳهمبستگی بین  /0 درصد  95در سطح  یآب شستگو عمق   Ѳبوده است. با توجه به اینکه همبستگی بین  08
 های ورودی به مدل حذف گردید. نبود، این پارامتر از داده داریمعن

ضریب  بیشترین 5آورده شده است. با توجه به جدول  5نیز بررسی شد که نتایج آن در جدول  بدون بعد در حالتهمچنین ارتباط بین پارامترها 

با عدد فرود یآب شستگهمبستگی عمق 
r

V
(F )

gy
 R /0  بوده است. 69

 مدل شبکه عصبی مصنوعی
کنند. هدف اصلی الگوهایی احراز اعتبار می یریکارگبهها با گیرد و یافتهها صورت میکاوی فرآیند تحلیلی است که برای کاوش دادهداده

ها ای از دادههای هوش مصنوعی، دانش را از مجموعهاز تکنیکها فرآیندی هستند که با استفاده بینی است. درواقع این سیستمکاوی پیشداده
موازی در کنار هم عمل  صورتبهکه  شدهساختهای یکی از عناصر عملیاتی ساده عنوانبه( ANN)1کنند. شبکه عصبی مصنوعی استخراج می

باشد. های عصبی)نرون( میاست؛ که هر لایه شامل گروهی از سلول شدهلیتشککنند. این شبکه از سه لایه ورودی، خروجی و پردازش می
دست های پردازش)پنهان( با صحیح و خطا بههای خروجی و لایههای خروجی به تعداد دادههای ورودی، لایههای ورودی به تعداد دادهلایه
 7 با بعد در حالتهای ورودی به مدل در بخش قبلی، تعداد داده شدهانجام(. در این پژوهش، بر اساس آنالیز همبستگی 2011، 2آید)هانراهانمی

 آمدهدستبه وخطاآزمونهای پنهان با گرفته شد. همچنین تعداد لایه در نظر یآب شستگعمق  ینیبشیپپارامتر، برای  3بعد پارامتر و در حالت بی

                                                      
1 Artificial neural network  
2 Hanrahan 

بعدتغییرات پارامترهای بیی . محدوده3جدول   

 پارامترها محدوده

/0 2 33  sD

y

 

/ /0 05 0 85  
D

D

50

84

 

/ /3 67 25 26  
p

p

L

W

 

/ 0 04 83  
V

Fr
gy


 

ی تغییرات پارامترهای بابعدمحدوده. 2جدول   

 پارامترها واحد محدوده

/ /6 40 24 93  (m) pL 

/ /0 28 3 05  (m) pW 

0 43  (deg) Ѳ 

/ /0 24 4 48  (m/s) V 

/ /0 12 9 45  

 
(m) y 

/ 0 17 95  (mm) D50
 

/ 0 25 23  (mm) D84
 

/0 1 68  (m) sD 
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( MAE)2( میانگین مربعات خطا و کمترین RMSE)1، کمترین R2یهای پنهان طوری انتخاب شد که بیشترین ضریب همبستگاست. تعداد لایه
 میانگین خطای مطلق را داشته است.

 
و درنتیجه این پارامتر  باشدیمثابت  Øدماغه گرد استفاده گردید، لذا پارامتر  یلیمستطبا توجه به اینکه در این تحقیق از یک نوع پایه، به شکل 

زیر  صورتبهتوان را می 2و  1حذف گردید. همچنین بر اساس آنالیز همبستگی که در بخش قبلی آمده است، بنابراین روابط  2و  1از روابط 
 نوشت:

 
(3) Ds = f(V،y. Wp،LP،Ѳ،D50،D84) 

(4) Ds

y
= f(

𝐿P

Wp
،

D50

D84
،

𝑉

√gy
) 

 رگرسیون خطی
 ریتأث چندگانه. در رگرسیون خطی شودیممستقل باشد؛ رگرسیون خطی چندگانه گفته  ریمتغدرواقع به رگرسیونی که شامل بیش از یک 

 شود:زیر نوشته می صورتبهگیریم و ای اندازه میهمزمان خطی دو یا چند متغیر را روی متغیر وابسته
(5)    Y = a + bx1 + cx2 + ⋯ + ε 

xو  x1وابسته و به  ریمتغ Yکه به   شود.خطای مطلق گفته می به  تاًینهاو...متغیرهای مستقل و  2

 خطی رگرسیون غیر
 شود.زیر نوشته می صورتبهمستقل است؛ که  ریمتغچندین  وابسته و ریمتغخطی دارای یک  ونیرگرسخطی نیز مانند رگرسیون غیر

(6)  Y = A. x1
a. x2

b. ⋯ 

 هایافته

                                                      
2 Root mean square error  
3 Mean absolute error  

با بعد. ضریب همبستگی بین پارامترهای 4جدول   

sD  D84  D50  y V 
pW  Ѳ 

pL   

*/0 2  **/0 37  **/0 36  / 0 47  / 0 47  / 0 68  / 0 52  1 
pL  

/0 08  **/0 36  **/0 37  **/0 32  **/0 31  / 0 64  1  Ѳ 

**/0 24  **/0 36  **/0 38  **/0 57  **/0 60  1   
pW  

**/0 53  **/0 45  **/0 47  **/0 64  1    V 

**/0 37  /0 05  /0 10 1     y 

*/0 22  **/0 99  1      D50  

**/0 24  1       D84  

1        
sD  

 درصد 95در سطح  یداریمعندرصد     ** 95در سطح  یداریمعن*
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 نتایج حاصل از شبکه عصبی مصنوعی
با چهار تابع محرک شامل  با بعدها به دو صورت در حالت با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی داده یآب شستگتخمین عمق  منظوربه

تغییر داده شد. بهترین نتایج  8تا 1های میانی از گوس، سکانت هیپربولیک، تانژانت هیپربولیک و سیگموئید آموزش داده شد. همچنین تعداد لایه
 آورده شده است. 6هر تابع محرک در جدول 

برابر  RMSE، 85/0 نییتبی آموزش با ضریب را در مرحله یشستگآب لایه میانی توانسته که عمق  6تابع محرک سکانت هیپربولیک با 
14/0 ،MAE  99/0 نییتبو در مرحله تست  ضریب  11/0برابر ،RMSE  01/0برابر ،MAE  بینی کند.پیش 01/0برابر 

بررسی شد. بهترین نتایج آن در نیز مدل با چهار تابع انتقال )گوس، سکانت هیپربولیک، تانژانت هیپربولیک و سیگموئید (  بدون بعددر حالت 
 نییتبی آموزش با ضریب را در مرحله یآب شستگلایه میانی توانسته است عمق  2آورده شده است. تابع محرک تانژانت هیپربولیک با  6جدول 

81/0 ،RMSE  24/0برابر ،MAE  81/0 نییتبی تست  ضریب و در مرحله 17/0برابر ،RMSE  32/0برابر ،MAE  بینی پیش 22/0برابر
 کند.

ی آموزش و تست نشان در مرحله بدون بعدو  با بعدنمودار پراکندگی بهترین نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی را در دو حالت  3و  2های شکل
 داکردهیپیش بعد افزادرصد نسبت به حالت بی 9/4 با بعدحالت  نییتبی آموزش ضریب الف در مرحله-3الف و -2های دهند. با توجه به شکلمی

ب نشان -3ب و-2های ی تست که در شکلاست . همچنین در مرحله افتهیکاهشبعد درصد نسبت به بی 67/41نیز  RMSE یو خطااست 
درصد نسبت به حالت  87/96نیز  RMSEاست و خطای  افتهیشیافزابعد درصد نسبت به حالت بی 22/22 با بعدحالت  نییتبضریب  شدهداده
بینی بعد پیشبالاتری نسبت به حالت بی با دقترا  یآب شستگعمق  با بعدمدل شبکه عصبی مصنوعی در حالت  رونیازااست.  افتهیکاهشبعد بی

 کرده است.
عی. بهترین نتایج حاصل از اجرای مدل شبکه عصبی مصنو6جدول   

 حالت آموزش  تست

R2
 RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 

 R2
 RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 

  
 

 
01/0  49/0  33/0   87/0  14/0  1/0   گوسیئن 

با داده  -شبکه عصبی مصنوعی

 بعد

99/0  01/0  01/0   0/85 14/0  11/0  هیپربولیک سکانت 

19/0  41/0  28/0   85/0  14/0  11/0  هیپربولیک تانژانت 

15/0  45/0  29/0   84/0  15/0  12/0  سیگمویئد 

72/0  39/0  23/0   74/0  26/0  17/0 داده  -شبکه عصبی مصنوعی گوسیئن 

بعدبی  74/0  38/0  23/0   78/0  22/0  14/0  هیپربولیک سکانت 

81/0  32/0  22/0   81/0  24/0  17/0  هیپربولیک تانژانت 

77/0  37/0  22/0   74/0  26/0  17/0  سیگمویئد 
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 برای الف( آموزش مدل ب(تست  مدل با بعدبا استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش2شکل 
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 الف( آموزش مدل ب(تست  مدل بدون بعدبا استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش3شکل

 نتایج رگرسیون خطی و غیرخطی

و  7که به ترتیب با  بدون بعدو  با بعدبا دو مدل رگرسیون خطی و غیرخطی در دو حالت  SPSS افزارنرم یآب شستگتخمین عمق  منظوربه
را توانسته در  یآب شستگعمق  با بعدآورده شده است که رگرسیون خطی  7تا  4های در شکل آمدهدستبهورودی به مدل بررسی شد. نتایج  3

 RMSE، 58/0برابر  نییتبی تست ضریب و در مرحله 21/0برابر  MAE، 27/0برابر  RMSE، 48/0برابر   نییتبریب ی آموزش با ضمرحله
 RMSE، 59/0برابر  نییتبی آموزش با ضریب را در مرحله یآب شستگعمق  بدون بعدبینی کند. در حالت پیش 16/0برابر  MAE، 20/0برابر 
بینی کند. دو حالت توانسته پیش 26/0برابر  MAE، 42/0برابر  RMSE، 60/0 نییتبی تست ضریب و در مرحله 23/0برابر  MAE، 33/0برابر 
 RMSEو خطای  افتهیشیافزادرصد  92/22 نییتبی آموزش، ضریب بعد در مرحلهاست که حالت بی شدهدادهنشان  5و  4های در شکل شدهگفته

افزایش داشته و خطای  با بعددرصد نسبت به حالت  45/3بعد ، حالت بینییتبی تست نیز ضریب است. در مرحله افتهیشیافزا 18/18به مقدار 
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RMSE  بینی پیش با بعدرا با دقت بالاتری نسبت به حالت  یآب شستگبعد عمق رگرسیون خطی بی رونیازااست  افتهیشیافزارصد د55/0 آن
 کرده است.

 

برای الف(آموزش مدل ب( تست مدل با بعدبا استفاده از مدل رگرسیون خطی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش4شکل   
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الف(آموزش مدل ب(تست مدل بدون بعدبا استفاده از مدل رگرسیون خطی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش5شکل   

برابر  MAE، 28/0برابر  RMSE، 44/0برابر  نییتبی آموزش با ضریب را در مرحله یآب شستگعمق  با بعدرگرسیون غیرخطی در حالت  
 یآب شستگنیز عمق  بدون بعددر حالت  بینی کند.پیش 26/0برابر  MAE، 42/0برابر  RMSE، 60/0 نییتبی تست ضریب و در مرحله 22/0

برابر  RMSE، 91/0 نییتبی تست ضریب و در مرحله 17/0برابر  MAE، 27/0برابر  RMSE، 73/0 نییتبی آموزش با ضریب را در مرحله
2/0 ،MAE  91/65 نییتبی آموزش ضریب است که در مرحله شدهدادهنشان  7و  6های بینی کند. این نتایج در شکلتوانسته پیش 15/0برابر 

 66/51بعد در حالت بی نییتبی تست ضریب در مرحله است و افتهیکاهشدرصد  RMSE 6/3و خطای  افتهیشیافزا با بعددرصد نسبت به حالت 
 در حالترگرسیون غیرخطی توانسته است  رونیازا افتهیکاهشدرصد  38/52آن   RMSEاست و خطای افتهیشیافزا با بعددرصد نسبت به حالت 

 بینی کند.پیش با بعدرا با دقت بالاتری نسب به حالت  یآب شستگبعد عمق بی
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الف(آموزش مدل ب(تست مدل با بعدبا استفاده از مدل رگرسیون غیرخطی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش6شکل   
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 الف(آموزش مدل ب(تست مدل بدون بعدبا استفاده از مدل رگرسیون غیرخطی حالت  یآب شستگبینی عمق . پیش7شکل

 نتایج روابط تجربی
 مورداستفادههای (، در این بخش با استفاده از داده7در این پژوهش با روابط تجربی موجود در منابع)جدول مورداستفادههای برای مقایسه روش

را با بالاترین  یآب شستگدانشگاه ایالتی کلرادو توانسته است عمق  رابطه مورداستفادهرابطه  12پرداخته شد از میان  یآب شستگبه تخمین عمق 
بینی کند. نمودار پراکندگی حاصل از به کار پیش m 16/0برابر  m21/0 ،MAEبرابر  RMSE، 53/0 نییتبی تست با ضریب دقت در مرحله

 است. شدهدادهدر مرحله تست نشان   8بردن این رابطه در شکل 
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تست مدلکلراردو( در مرحله ایالتیدانشگاهبا استفاده از بهترین رابطه تجربی) یآب شستگبینی عمق . پیش8شکل   

در مرحله تست یآب شستگعمق  ینیبشیپ. نتایج حاصل از روابط تجربی در 7جدول   

 رابطه تجربی   مرحله تست مدل  

 R2
 RMSE (m) MAE (m)   مقدار پارامتر آماری 

06/0  46/2  81/1  (1949اینگلیس)   

27/0  3/1  19/1  (1956لارسن و تاچ)   

18/0  66/0  59/0  (1962بلنچ)   

06/0  51/1  12/1  (1963لاراس)   

1/0  76/5  31/4  (1964نیل)   

47/0  61/0  46/0  (1965آرونچلام)   

12/0  5 72/3  (1975ملویل)   

53/0  21/0  16/0  CSU(1975) -کلرادوایالتیدانشگاه   

07/0  9/3  84/2  (1977بروزرس)   

07/0  48/1  26/1  (1986رادکیوی)   

11/0  55/1  03/1  (1992جانسون )   

06/0  71/0  82/0  (2009لی و استروم)   

31/0  11/1  85/0    HN/GC  (2016)اصلاح شده 
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یآب شستگبینی عمق های مختلف برای پیشمدل مقایسه  
بهترین  8ها صورت گرفت. در جدول از آن آمدهدستبه، مقایسه بین نتایج یآب شستگبینی عمق های مختلف در پیشبرای بررسی توانایی مدل

ها در مدل آمدهدستبهاست. نتایج  شدهدادهنتایج حاصل از مدل شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی، رگرسیون غیرخطی و روابط تجربی نشان 
را با دقت  یآب شستگعد عمق ، رگرسیون خطی و رگرسیون غیرخطی در حالت بدون ببا بعدنشان داده که مدل شبکه عصبی مصنوعی در حالت 

در مدل شبکه عصبی مصنوعی  نییتباست، ضریب  شدهدادهنشان  8ها در جدول بالاتری تخمین زدند. با مقایسه بین این سه مدل که نتایج آن
به  درصد نسبت 77/96آن  RMSEو خطای  افتهیشیافزاغیرخطی  ونیرگرسدرصد نسبت به  79/8درصد نسبت به رگرسیون خطی و  65

توانسته با  با بعد در حالتمدل شبکه عصبی مصنوعی  رونیازااست.  داکردهیپدرصد نسبت به رگرسیون غیرخطی کاهش  95رگرسیون خطی و 
 بینی کند.را پیش یآب شستگعمق  ذکرشدههای عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

ای که بین این مدل و بهترین رابطه تجربی مربوطه)دانشگاه ا مقایسهبرترین مدل انتخاب شد و ب عنوانبه با بعدمدل شبکه عصبی مصنوعی 
آن  RMSEی تجربی افزایش و خطای درصد نسبت به رابطه 85/17 نییتبدهد که ضریب ها نشان میایالتی کلرادو( انجام شد، مقایسه آن

را نسبت به رابطه تجربی تخمین زده  یآب شستگمدل شبکه عصبی مصنوعی با توانایی بیشتری عمق  رونیازادرصد کاهش داشته است.  07/98
 است.

 ها و روابط تجربی. بهترین نتایج مدل8جدول 

 تست حالت

 MAE RMSE R2
 

 97/0 06/0 05/0 تابع هیپربولیک سکانت با بعدشبکه عصبی مصنوعی 

 81/0 32/0 22/0 تابع هیپربولیک تانژانت بدون بعدشبکه عصبی مصنوعی 

 58/0 20/0 16/0 با بعدرگرسیون خطی 

 60/0 42/0 26/0 بدون بعدرگرسیون خطی 

 60/0 42/0 26/0 با بعدرگرسیون غیرخطی 

 91/0 20/0 15/0 بدون بعدرگرسیون غیرخطی 

 16/0 21/0 53/0 رابطه تجربی دانشگاه ایالتی کلرادو

 

 تحلیل حساسیت

را دارد، در این بخش به آنالیز  ریتأثبیشترین و کمترین  یآب شستگاز پارامترهای ورودی بر عمق  یکیکدام کهنیامشخص کردن  منظوربه
وارد مدل شبکه عصبی مصنوعی گردید.  بدون بعدو  با بعدحساسیت پارامترهای ورودی پرداخته شد. بدین منظور پارامترهای ورودی به دو صورت 

بینی کرده بود برای تحلیل حساسیت ترین دقت پیشرا با بیش یآب شستگی میانی عمق لایه 6که تابع هیپربولیک سکانت با  با بعددر حالت 
با حذف پارامترهای سرعت  7نتایج جدول است. با توجه به  شدهدادهنشان  7نیز از این تابع استفاده شد که نتایج آن در جدول  با بعدپارامترهای 

تابع محرک  بدون بعددارند و در حالت  یآب شستگرا روی عمق  ریتأثتوان گفت بیشترین و کمترین ( از پارامترهای ورودی میѲ( و )Vجریان)
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یت پارامترها نیز با این تابع انجام شد کند، حساس ینیبشیپرا با دقت بالاتری  یآب شستگلایه میانی عمق  2هیپربولیک تانژانت توانسته بود با 

 و  Frبا حذف پارامترهای ورودی  8آورده شده است. با توجه به نتایج جدول  8که نتایج آن در جدول 
Lp

Wp
را روی عمق  ریتأثبیشترین و کمترین 

 نشان داده است. یآب شستگ
با بعدیت پارامترهای س. تحلیل حسا9جدول     

RMSE (m) R2
 

 مشخصات آماری

086/0  83/0  
pL  

083/0  85/0  
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086/0  82/0  
pW  

092/0  80/0  
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088/0  81/0  
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083/0  84/0  
D50

 

082/0  84/0  
D84

 

 

بعدیت پارامترهای بدونسحسا. تحلیل 10جدول   

 

 

 

 

 

 

 بحث
های عدم وجود داده در صورتمرتبط با مهندسی رودخانه است.  مسائلیکی از پارامترهای مهم در علم هیدرولیک و  یآب شستگبرآورد عمق     

نماید.  لذا در این تحقیق  نیمحققبه  یمؤثرکمک  تواندیم یآب شستگهای هوشمند برای تخمین عمق واقعی، استفاده از روابط تجربی و یا مدل

قرار گرفت  مورداستفاده یآب شستگخطی برای برآورد عمق  استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با روابط تجربی و روابط رگرسیون

 7، یآب شستگدر ایجاد عمق  مؤثرمورد مقایسه قرار گرفت. بدین منظور بر اساس آنالیز همبستگی بر روی پارامترهای  باهمها و عملکرد آن

عرض پایه ) (،Ѳزاویه برخورد جریان با پایه ) (،PLطول پایه در جهت جریان )پارامتر شامل پارامترهای 
pW( سرعت جریان،)v)،  عمق جریان

(y،) ( قطر متوسط ذرات رسوبD50،)  درصد ذرات از آن عبور کرده 84و قطری که(اندD84 ،)یآب شستگبینی عمق برای پیش (sD )

RMSE R2
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قرار گرفت. همچنین بر اساس آنالیز ابعادی به روش باکینگهام، سه پارامتر  مورداستفاده
p pL / W ،D / D50 بعد نیز به صورت بدون rFو  84

 مورد استفاده قرار گرفتند. 

 گیرینتیجه

را با دقت بالاتری نسبت  یآب شستگاستفاده گردید، عمق  با بعدهای نتایج تحقیق نشان داد مدل شبکه عصبی مصنوعی در حالتی که از داده
بینی کرد. همچنین همانند مدل شبکه عصبی مصنوعی، استفاده از دادهای ورودی به مدل رگرسیون خطی و غیرخطی، پیش بدون بعدبه حالت 

تواند مربوط به بیشتر بودن تعداد داده ورودی به مدل در داشت که علت اصلی آن می ریتأثها ا بعد و بدون بعد نیز بر روی دقت آنبه دو صورت ب
ای پذیری مدل برای ایجاد رابطه بین پارامترهورودی( و درنتیجه ایجاد درجه آزادی بیشتر و انعطاف 3)  بعدیبورودی( در برابر حالت  7حالت با بعد ) 

نشان داد، وقتی  یآب شستگبر عمق  مؤثربر روی پارامترهای   شدهانجامهمچنین نتایج تحلیل حساسیت ورودی به مدل و خروجی از آن باشد. 
 یآب شستگرا روی عمق  ریتأثبیشترین  Fr( و عدد فرود جریان Vقرار گیرند، سرعت جریان) مورداستفادهپارامترها به دو صورت بدون بعد و با بعد 

ی دانشگاه ایالتی کلرادو در مقایسه با سایر روابط تجربی نشان داد، رابطه  یآب شستگعمق  ینیبشیپتجربی برای  رابطه 13استفاده از دارند. 
 عدرمجموها نزدیک به هم بوده است. را با دقت بهتری تخمین بزند و در مقایسه با رگرسیون غیرخطی، نتایج آن یآب شستگتوانسته است عمق 

های رگرسیون خطی و غیرخطی عملکرد بهتری از خود نشان دهد، لذا استفاده مدل شبکه عصبی توانسته است در مقایسه با روابط تجربی و مدل
 .گرددیمیک ابزار مناسب پیشنهاد  عنوانبه یآب شستگبینی عمق از آن در پیش
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