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هـا اهمیـت زیـادي     شسـتگی پـاي پـل    ن، تخمین عمق آبیا بنابر. ها است ترین عوامل خرابی پل شستگی یکی از مهم آب -چکیده
دقـت  از شستگی ارائه شده است؛ اما ایـن روابـط    براي تخمین عمق چاله آب يادیتجربی زها و روابط  تاکنون فرمول. برخوردار دارد

هـاي جـایگزین روابـط     شستگی سبب شده اسـت تـا از روش   سازي فرایند آب علاوه بر این، پیچیدگی مدل. برخوردار نیستندمناسبی 
هاي عصبی مصنوعی بـه   پیش از این، از شبکه. اده شودها استف کاوي براي تخمین عمق آبشستگی پاي پل هاي داده تجربی، مانند روش
کـاوي   ها استفاده شده امـا تـاکنون عملکـرد روش داده    کاوي، براي تخمین عمق آبشستگی پایه پلترین روش دادهعنوان شناخته شده

هاي بـردار پشـتیبان در    شین، عملکرد روش ماتحقیق حاضردر . است قرار نگرفتهبررسی مورد  زمینههاي بردار پشتیبان در این  ماشین
و روابـط   یمصنوع یعصب يهاتخمین عمق چاله آبشستگی اطراف پایه پل بررسی شده و نتایج حاصل با نتایج حاصل از روش شبکه

دقت بالاتري نسبت بـه روش   هاي بردار پشتیبان که نتایج حاصل از روش ماشیناست ها نشان داده بررسی. تجربی مقایسه شده است
هاي بـردار پشـتیبان بـه مراتـب      هاي عصبی مصنوعی و ماشین شبکه  همچنین دقت روش. برخوردار استي عصبی مصنوعی ها شبکه

 .کاررفته نسبت به روابط تجربی است کاوي به هاي داده تر روش دهنده عملکرد مناسب بهتر از روابط تجربی است که این خود نشان
  

  ANN ،SVMکاوي، هاي دادهشمع، روششستگی، پایه پل،  عمق آب :کلیدي واژگان
  

  مقدمه -1
هـا در مهندسـی رودخانـه و     شسـتگی پـاي پـل    موضوع آب

هــا در دریــا همــواره  شســتگی پیرامــون شــمع همچنــین آب
ار از نقش یهاي بس گزارش. اهمیت بسیار زیادي داشته است

شستگی بـه عنـوان یکـی از عوامـل خرابـی       مؤثر پدیده آب
سـال گذشـته از    30راي مثال، آمـار  ب. کند ها حکایت می پل

که از ششصـد هـزار    دهد ها در آمریکا نشان می وضعیت پل
 60هـا خـراب شـده کـه علـت       پل، حدود هزار عـدد از آن 

بوده   شستگی پیرامون پایه پل ها پدیده آب درصد این خرابی
  .]1[است 

گیـرد   در مسیر جریان قرار مـی ) شمع(زمانی که پایه پل 
تـرین تغییـر،    مهـم . کنـد  اي می الگوي جریان تغییرات عمده

بعـدي در نـواحی    سه گیـري یـک ناحیـه جداشدگی شـکل
اطراف پایه پل است کـه بـه خـاطر آن خطـوط جریـان در      

تغییـر در  . شـوند  ها و مقابل بدنه شمع دچار تغییر مـی  کناره
خطوط جریان در جلو و پشت پایه پـل اخـتلاف فشـار بـه     
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هاي نعـل   گیري گردابه د؛ همچنین به دلیل شکلیآ یوجود م
-تغییرات عمده اسبی، توزیع تنش برشی اطراف پایه پل نیز

ها به تدریج و طی زمان سـبب   وجود این پدیده. کند اي می
  .شستگی اطراف پایه پل خواهد شد گیري چاله آب شکل

هـا   تـرین نکـات هنگـام طراحـی پایـه پـل       یکی از مهم
شستگی اطـراف آن اسـت و    ، تعیین عمق چاله آب)ها شمع(

 به همین دلیل است که تاکنون روابط تجربی متعددي بـراي 
 ي لهیوس ـ بـه ) هـا  شـمع (ها  شستگی پاي پل تخمین عمق آب

جــا کــه پدیــده  از آن. محققــین مختلــف ارائــه شــده اســت
هـاي مختلفـی ماننـد لایـه      شستگی تابع عوامل و پدیـده  آب

مرزي آشفته، الگوي جریان وابسته به زمان، مکانیسم انتقـال  
رسوب، مشخصات رسوب و جریان و همچنین هندسه پایه 

خمین دقیق مشخصات هندسی چاله ایجاد شـده  پل است، ت
  .کار دشواري است
شـتر هندسـه   یمختلـف پایـه پـل، ب    يهـا  از میـان شـکل  

اي دارند و بر همین اساس تاکنون مطالعات تجربـی  استوانه
هاي بـا  شستگی اطراف پایه پل بسیاري براي تعیین عمق آب

امـا مقایسـه   ؛ ]2،11[اي انجـام شـده اسـت    هندسه اسـتوانه 
اختلافـی تـا    یمقادیر حاصـل از ایـن روابـط تجربـی گـاه     

علت آن است . ]4[دهد  دیگر نشان می چندین برابر را با یک
پارامترهـاي   ي که در مطالعات تجربی انجام شده، تأثیر همه

بـر  . ]12[، به خوبی در نظر گرفته نشده است  مؤثر بر مسئله
هاي اخیـر   و به دنبال مطالعات تجربی، در سال همین اساس

ــلاش ــرا  ت ــیاري ب ــاتی بس ــاي تحقیق ــود  يه اصــلاح و بهب
  .هاي تجربی موجود انجام شده است روش

هاي جـایگزین بـراي روابـط     ترین روش یکی از متداول
هاي فیزیکـی   سازي پدیده سنتی و تجربی موجود براي مدل

از میـان ایـن   . تکاوي اس هاي موسوم  به داده پیچیده، روش
هاي عصبی مصنوعی تاکنون بـه طـور    ها، روش شبکه روش

از . وسیعی در مطالعـات هیـدرولیکی اسـتفاده شـده اسـت     

پاي  شستگی موارد استفاده از این روش در تخمین عمق آب
اشاره کـرد   ]13[توان به مطالعات باتنی و همکاران  ها می  پل

هـاي   هـا از شـبکه   شستگی پایه پـل  که براي تعیین عمق آب
عصبی مصنوعی استفاده کرده و نتیجه حاصل را بـا سیسـتم   

ایشان در مطالعـات خـود بـه    . مقایسه کردند 1استنباط فازي
وعی هـاي عصـبی مصـن    این نتیجه رسیدند که روش شـبکه 

  .تري نسبت به سیستم استنباط فازي دارد عملکرد مناسب
شسـتگی   بـراي تعیـین عمـق آب    ]14[کامبکار و دئو 

هـاي عصـبی    ناشی از موج در پاي گروه شـمع از شـبکه  
. هاي میدانی استفاده کردند مصنوعی براي یک سري داده

هــاي عصــبی  نتــایج تحقیقــات ایشــان نشــان داد شــبکه 
ــت   مصــنوعی، عمــق آب ــا دق ــاي شــمع را ب شســتگی پ

تري نسبت بـه روابـط تجربـی و همچنـین روش      مناسب
  .کند بینی می برازش خطی پیش

هاي بردار پشتیبان نیـز بـه عنـوان     روش ماشین یتازگ به
کـاوي مـورد توجـه مهندسـین      هاي داده یکی دیگر از روش

بـه  تـوان   قرار گرفته است کـه از مـوارد اسـتفاده از آن مـی    
اشـاره کـرد کـه بـراي      ]15[مطالعات مهنـدس و همکـاران   

بینی سرعت باد، عملکـرد ایـن روش را در مقایسـه بـا      پیش
هاي عصبی مصنوعی بررسی کردند و نشان دادند کـه   شبکه

هـاي   یج بهتري نسبت به شـبکه هاي بردار پشتیبان نتا ماشین
از  نیز ]16[ساخاره و دئو . دهد دست می عصبی مصنوعی به

هاي بردار پشـتیبان و درخـت تصـمیم گیـري بـراي       ماشین
محجـوبی و مسـبب    . بینی طیف مـوج اسـتفاده کردنـد   پیش

هاي بـردار   را با استفاده از ماشین هارتفاع موج مشخص ]17[
  .بینی کردند پشتیبان پیش

هـاي بـردار    با این حال تـاکنون عملکـرد روش ماشـین   
هـا بررسـی و    شستگی پاي پـل  بپشتیبان در تخمین عمق آ

ــت  ــده اس ــابی نش ــابرا. ارزی ــادر ن یبن ــژوهش، روش ی ن پ

                                                                                               
1- Adoptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) 
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هـاي بـردار پشـتیبان بـراي تخمـین عمـق        کاوي ماشین داده
. ها در اثر جریـان اسـتفاده خواهـد شـد     شستگی پاي پل آب

هاي آماري مختلف، ارزیـابی   نتایج حاصل به کمک شاخص
  .خواهند شدهاي تجربی نیز مقایسه  و با نتایج فرمول

  
  جریان تحت تأثیرها  شستگی پیرامون پایه پل آب - 2

با احداث یک پایه پل در مسیر جریان، بـه تـدریج یـک چالـه     
هاي جریـان، بسـتر و    شستگی در اطراف آن در اثر مشخصه آب

ارتبـاط میـان   . گیـرد  مشخصات هندسـی پایـه پـل شـکل مـی     
  .بیان کرد )1(طه توان با راب پارامترهاي مؤثر بر این فرآیند را می

  

)1(  ( , , , , , , , )50S f U Y g d U Dc   
  

S شســتگی برحســب عمــق آب m،  چگــالی ســیال
3 برحسب

Kg
m

 ، لزجت سیال برحسب
 

.
2

N s
m

،U  سرعت

m متوسط جریان برحسب
s،Y ،m عمق جریان برحسـب   

U c m  ســرعت بحرانــی برحســب  
s،D  قطــر پایــه پــل

معــرف قطــر متوســط ذرات رســوب   50dو  m برحســب
  .است mبرحسب

  1پـارامتر مسـتقل موجـود در رابطـه      8اگر ارتباط میان 
), , , , , , ,50U Y g d U Dc  (  ــاي ــورت پارامتره ــه ص ب

  :]13[  دیآ یبه دست م )2(بدون بعد بیان شود، رابطه 
  

)2(  ( , , , , )
50

S U U Y D UDfD U D dgYc

  

  

متعــددي بــراي تخمــین عمــق تــاکنون روابــط تجربــی 
شستگی در حالت بستر تمیز و بستر زنده ارائه شده کـه   آب

ن مطالعه انتخاب شدند که بـا  یها، روابطی براي ا از میان آن
فهرسـتی از   1در جـدول  . هاي موجود سازگازتر باشـد  داده

شستگی در حالت  روابط استفاده شده براي تخمین عمق آب
  .یز استفاده شد، ارائه شده استآب تمیز که در این مطالعه ن

شده براي تخمین عمق  روابط تجربی مختلف ارائه )1(جدول 
  شستگی اطراف پایه پل آب

  مرجع  شده رابطه ارائه
0.7 0.3S = 1.35D Y  ]8[  

UD 0.619S = 0.00022( )
ν

 ]11[  

2US U 1/3c= 2.42(2 - 1)( )
D U gDc

 ]6[  

S U Y= f( )[2tanh( )],
D U Dc

U Uif < 0.5, f( ) = 0;
U Uc c

U U Uif0 < < 0.5, f( ) = (2 - 1)
U U Uc c c

 ]3[  

0.43-0.65
S Y U

= K3D D gY

  
  

   
 

1.1کــه در آن  1.33K    ضــریب حرکــت و
  فرسایش بستر است

]5[  

  
  روش کار -3
  هاي بردار پشتیبان ماشین -3-1

هاي عصبی مصنوعی،  هاي بردار پشتیبان همانند شبکه ماشین
هـاي بـردار    از ماشـین . یک نوع الگوریتم داده کـاوي اسـت  

تشخیص چهـره،  هاي مختلفی مانند  پشتیبان تاکنون در زمینه
 .اسـتفاده شـده اسـت   ... بندي متون، بیوانفورماتیـک و   طبقه
بنـدي و   هاي بردار پشتیبان در طبقـه  ترین کاربرد ماشین مهم

 مراحل حـل مسـئله در الگـوریتم   . ها است سازي داده خطی

هاي عصـبی   هاي بردار پشتیبان همانند الگوریتم شبکه ماشین
آزمــایش  یــا مصــنوعی بــه دو مرحلــه آمــوزش و مرحلــه 

  .شود تقسیم می سنجی صحت
هـاي بـردار    در ادامه، نحـوه عملکـرد الگـوریتم ماشـین    

هـا شـرح داده    بنـدي داده  طبقه ي پشتیبان در حل یک مسئله
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سـازي مسـئله، فـرض شـده اسـت       براي سـاده . خواهد شد
ن نحـوه  یها به دو کلاس مختلـف تعلـق دارنـد؛ بنـابرا     داده

  .شود یدو کلاس، بررسی مهاي متعلق به این  تفکیک داده
)بندي دودویی ابتدا تابع طبقه )f x اي تعریـف   به گونه

  :محدود شود -1و + 1شود که مقدار آن به دو عدد  می
  

)3(  ( ) 1f x yi i    
  

x ،)3(در رابطـه   i  هـاي ورودي و  بـردار دادهy i   بـردار
  .هاي خروجی است داده

xهاي ورودي با در نظر گرفتن داده i  اگر مقـدار تـابع ،
( )f x i ،1- باشد، بردارx i  به یک کلاس و اگر مقدار آن

ین ترتیب به کمـک  به ا. باشد، به کلاس دیگر تعلق دارد+ 1
) تابع )f x iها انجام خواهد شد بندي داده ، طبقه.  

بندي، تـابع علامـت،    حال براي بیان ریاضی مسئله طبقه
است، به عنوان  )4(که داراي شرایط تابع ذکرشده در رابطه 

) تابع )f x بـا در نظـر گـرفتن وزن   . شود انتخاب میw   بـه
x ازاي i و مقدارb  معادلـه تـابع  1به عنوان مقدار اخـتلال ، 
( )f x به شکل رابطه زیر نوشته خواهد شد:  

  

)4(  ( ) ( )f x Sign wx b yi i i    
  

x، وزن بـردار wدر این رابطه،  i و b    مقـدار اختلالـی
  .است که قابل اعمال به تابع است

ها به هـر کـلاس    حال با توجه به شرایط  تخصیص داده
بنـدي را   سـازي مسـئله طبقـه    که شرح داده شد، معادله بهینه

  :نوشت )5(دله توان به صورت معا می
  

)5(  
1 2
2

subject to ( . ) 1

Minimise w

y w x bi i  
 

  

به شکل لاگرانژین بازنویسی شود، معادلـه   )4(اگر معادله 
                                                                                               
1- Noise 

  :متغیر لاگرانژین است i د که در آنیآ یزیربه دست م
  

)6(  1( ) ( . ) ( ( . ) 1)2 1

m
f x w w y w x bi i ii i

   


 

  

تر نیز توضیح داده شـد، از الگـوریتم    طور که پیش همان
توان بـراي   بندي می هاي بردار پشتیبان، علاوه بر طبقه ماشین
ها نیز استفاده کرد کـه ایـن کـار بـا انـدکی       سازي داده خطی

بـراي اولـین   . پذیر اسـت  بندي امکان تغییر در الگوریتم طبقه
و با  SVRε2–سازي  ، با ارائه الگوریتم خطی]18[بار واپنیک 
هـاي   سازي ماشـین  ، الگوریتم خطیsensitive-εمعرفی تابع 
–سـازي   در یک الگوریتم خطـی . ن را ارائه کردبردار پشتیبا

SVRε بــا فــرض مقــادیر ورودي ،x i و مقــادیر خروجــی   
y i هدف یافتن تابعی است که کمترین انحراف ،  را از
y i بـه خـوبی نشـان     1مسئله در شکل این . ها داشته باشد

  .داده شده است
  

  
هاي  سازي با کمک الگوریتم ماشین شمایی از روش خطی )1( شکل

  انحراف بردار پشتیبان با در نظر گرفتن
  

سـري بـه صـورت     k هاي آمـوزش بـه تعـداد    اگر داده
( , ), ..., ( , )1 1x y x y

k k
در نظــر گرفتــه شــوند، تــابع     

  :شود یبیان م )7(سازي به صورت رابطه  خطی
  

)7(  
( ) ( , )    with

 ( , ) ,

f x w x b
Nw x R b R

 

 
 

                                                                                               
2- ε-Support vector 

ε- 

f(xi) 
ε+  

yi 
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) در تعیین تابع )f x د همـواره مقـادیر خروجـی بـه     یبا
زمـان، میـزان کمتـرین     اي تعیین شود که بـه طـور هـم    گونه

را اختیـار   w شده و تابع مقـدار مناسـب   تعیین انحراف از
ن ییـابی بـه چن ـ   سـازي زیـر دسـت    با حل معادله بهینـه . کند
  :شود محقق می یطیشرا

  

)8(  
1 2
2

( , )iSubject to 
( , )

Minimise w

y w x bi
w x b yi i








  
  

 

  

w، b،x در این رابطه i و y i   همان پارامترهاي معادلـه
 .شده است نیز میزان انحراف اعمال  و  )8(

را لحـاظ   ممکن است نتوان تنها میزان انحراف یگاه
را نیـز قابـل     د مقداري انحراف از همان مقـدار یکرد و با

این میزان انحراف اضافه بـا لحـاظ کـردن    . قبول فرض کرد
`و i( 1متغیرهاي سرباره

i (  سـازي   در معادلـه بهینـه)9( 
سـازي زیـر را    که سرانجام معادله بهینـه  ]18[شود  یاعمال م

  :دست خواهد داد به
  

)9(  

1 2 `( )2 1

( , )
Subject to ( , )

`, 0  all 1, 2, ...,

Minimise w C i i
i

y w x bi i i
w x b yi i i

for i ki i

 

 
 

 







 


   
   

 

 

  

i و`
iمتغیرهاي سرباره و ،Cاسـت  2، خطاي تولید .

 شـده و  لحاظ میان  3بیانگر موازنه Cبه بیان دیگر، پارامتر
w شـود، ایـن    دیده مـی  )10(طور که در رابطه  همان. است

سـازي، بـا یـک مجموعـه قیـود نامعـادلات و        معادله بهینـه 
ها بیان شده است، بنابراین براي تبدیل آن بـه یـک    نامساوي

4معادله صریح، پارامترهاي لاگرانژین
i و i   در آن لحاظ

                                                                                               
1- Slack Variables 
2- Generalization error 
3- Trade-off 
4- Lagrangian multipliers 

  :ست خواهد آمدد به )11(شده و سرانجام معادله 
  

)10(  '( , ) ( )( , )
1

k
f x b x x bi i i

i
   


 

  

یـا رگرسـیون بـه کمـک      يسـاز  یمعادله بالا رابطه خط
ــا روش ماشــین ــردار پشــتیبان اســت يه ــا  )10(رابطــه. ب ب

کــارگیري توابــع کرنــل، بــراي حــل مســائل رگرســیون   بــه
ن سـرانجام بـا   ی، بنـابرا ]18[شـود  یغیرخطی نیز اسـتفاده م ـ 

استفاده از توابع کرنل، معادله تابع رگرسیون، به شکل رابطه 
  :بازنویسی خواهد شدزیر 

  

)11(  '( , ) ( ) ( , )
1

k
f x b k x x bi iii

   


 

  

) در این رابطه , )k x xiنمایانگر تابع کرنل است ،.  
هـاي بـردار پشـتیبان و     سازي به کمـک ماشـین   در مدل

و  انتخاب مقادیر مناسب دو پـارامتر  ،f  (x,b)محاسبه تابع 
C در تخمین تابع رگرسیون ( )f x بـر  . ار داردیاهمیت بس  

ــادیر   ــاب مق ــاثیر انتخ ــه، ت ــاس، در ادام ــن اس در  Cوای
 هاي بـردار پشـتیبان بـه تفصـیل     سازي به کمک ماشین مدل

  .بررسی شده است
  
  ها، ساخت مدل داده -4
  ها مشخصات داده -4-1

هـاي بـردار    کاوي ماشین براي بررسی عملکرد روش داده
شسـتگی اطـراف یـک     در تخمین عمق چاله آب پشتیبان

 269آزمایشـگاهی، حـاوي     مجموعه داده 11پایه پل، از 
محدوده تغییـرات   2جدول . ]13[استفاده شده است  داده

را هـاي مـورد نظـر     پارامترهاي موجود در مجموعـه داده 
  .دهد نشان می
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  هاي آزمایشگاهی محدوده پارامترهاي موجود در مجموعه داده )2(جدول 
  پارامتر  محدوده

0.02-0.7(m) Y 
0.165-1.503(m/s) U  

0.2-7.8(m)  50d 

0.222-1.652(m/s) Uc  
0.01-1(m) D  

0.004-0.440(m) S  
  

دهـد کـه شـرایط     بررسی این مجموعـه داده نشـان مـی   
  .ها برقرار است آزمایش آب تمیز در مورد تمام داده

  
 SVMروند ارزیابی عملکرد مدل  -4-2

، SVM  آمده از مرحله آزمـایش مـدل   دست بهبراي بررسی نتایج 
با این وجود . استفاده کرد يادیهاي آماري ز توان از شاخص می

هـاي آمـاري متعـدد در     در پژوهش حاضـر، از میـان شـاخص   
عملکـرد دو مـدل    یهایی براي ارزیابی درست دسترس، شاخص

ها میزان خطـاي موجـود    انتخاب شده است که با استفاده از آن
هـا   ها، پراکنـدگی آن  آمده، میزان همبستگی داده دست هبدر نتایج 

دست بودن نتایج حاصل نسبت بـه   و همچنین بالادست یا پایین
بـر ایـن اسـاس    . مقادیر واقعی نشان داده شده و ارزیـابی شـود  

ــا کمــک پارامترهــاي آمــاري ضــریب   SVMعملکــرد مــدل  ب
همبستگی، جذر مربع میانگین خطاهـا، شـاخص پراکنـدگی و    

  .اف، ارزیابی شده استانحر
میزان همبسـتگی موجـود بـین     و نوع همبستگی، ضریب

کنـد و مقـدار    هاي ورودي و خروجی مدل را تعیین می داده
  .شود یمحاسبه م )12(آن از رابطه 

 

)12(  
( )( )

2 2( ) ( )

T T O Oi i i iCC
T T O Oi i i i

 


  

 

  

معرف مقدارخروجی شبکه براي هـر   Oiرابطه این در 
میـانگین   Oiامین خروجـی،  iيمقدار واقعی برا Ti داده،

  .میانگین مقادیر واقعی است Tiها و خروجی
بـا بعـد   جذر مربع میانگین خطاها بیانگر میزان خطـاي  

میـزان جـذر مربـع    . دسـت آمـده اسـت    موجود در نتایج به
میانگین خطاهـاي موجـود در نتـایج خروجـی هـر یـک از       

  :شود محاسبه می) 13(ها با رابطه  مدل
  

)13(  
2( )

1

N
O Ti iiRMSE

N


  

  

Nها است ، بیانگر تعداد کل نمونه. 

میـزان خطـا در نتـایج    دهنـده   ضریب پراکنـدگی نشـان  
آمده به صورت بدون بعد است و مقدار آن از رابطه  دست به
  :شود محاسبه می )14(
  

)14(  RMSE
SI

Ti
  

  

هاي خروجـی   پارامتر انحراف نیز میزان اختلاف میانگین داده
  .شود یمحاسبه م )15(و ورودي است و مقدار آن از رابطه 

  

)15(  Bias O Ti i   
  

دسـت بـودن    توان بالادست یـا پـایین   با این شاخص می
مقادیر نتایج خروجی مدل را ارزیابی کرد، به این ترتیب که 
مقــادیر مثبــت ایــن پــارامتر بیــانگر بالادســت بــودن نتــایج 

دست بودن نتـایج   آمده و مقدار منفی آن بیانگر پایین دست به
  .مقادیر واقعی استبدست آمده نسبت به 

بیشـتر و پارامترهـاي    CCدر این مقاله، مدلی که داراي
  .خطاي کمتر بوده، به عنوان مدل بهینه انتخاب شده است

 
هاي آموزش و  پارامترها و نحوه انتخاب داده -4-3

  آزمایش
سازي، پارامترها به دو صورت با بعـد و   ن مقاله براي مدلیدر ا



 1391تابستان / 2دوره دوازدهم، شماره                                پژوهشی عمران مدرس -مجله علمی  

29 

و سـرانجام مقـادیر     بدون بعد به عنوان ورودي داده شده است
شسـتگی   آب در حالـت بـا بعـد و عمـق     )S( شستگی آب عمق  

S( نرمال
D

بینـی   عنوان خروجـی پـیش   در حالت بدون بعد، به) 
ــت ــده اس ــدل،   . ش ــر دو م ــد در ه ــا بع ــاي ورودي ب پارامتره

ــان    ــط جری ــرعت متوس ــاي س ــب ) U( پارامتره mبرحس
s

 ،
برحسب ) Uc(، سرعت بحرانی mبرحسب) Y(جریان عمق

m
s

) 50d( هـا  و قطر میانگین دانه mبرحسب) D( ، قطر شمع
پارامترهاي ورودي بـدون بعـد نیـز مقـادیر    . است mبرحسب

U
Uc

 ،U
gY

 ،Y
D

 ،D
d50

ρUDو  
μ

  .است 

اي  هاي مرحله آموزش و آزمایش به گونـه  مجموعه داده
هـا   درصـد آن  80داده موجود،  269انتخاب شده که از میان 

 51(هـا   درصـد آن  20بـراي آمـوزش شـبکه و    ) عدد 218(
از مجموعـه  . استفاده شـده اسـت  براي آزمایش شبکه ) عدد
هــا و از مجموعــه  هــاي آمــوزش بــراي ســاخت مــدل  داده
هـا   سـنجی هریـک از مـدل    هاي آزمایش بـراي صـحت   داده

هاي آمـوزش نیـز بـه     نحوه انتخاب داده. استفاده شده است
هـا را در   اي بـوده کـه محـدوده تمـامی مجموعـه داده      گونه

اسـاس میـزان عمـق    ها بـر   براي انجام این کار، داده. برگیرد
نمونـه   218شستگی به صورت نزولی مرتـب و مقـادیر    آب

انـد کـه محـدوده مقـادیر      اي انتخاب شـده  آموزشی به گونه
  .نه و متوسط را شامل شوندینه، کمیشیب

 
 SVMمدل  -4-4

و Cاشاره شد، مقـادیر  1-3تر در بخش  گونه که پیش همان
 کننـده سـاختار یـک مـدل      ترین پارامترهاي تعیین از مهم

SVM ن در ادامه، مقدار این دو پارامتر براي هر یاست، بنابرا
دو حالت با بعد و بدون بعد از طریق آزمون و خطـا تعیـین   

مشـاهده   4و  3هـاي   شده که نتایج حاصل از آن در جـدول 
اي تعیین شده که نتایج  به گونه و Cمقدار بهینه . شود یم

آمده داراي بیشترین مقادیر پارامتر ضریب همبستگی  دست به
RMو کمترین مقادیر SE  بـه خـوبی    4و  3  جـداول . باشـد

بهینه براي هر دو حالت با بعـد و   Cدهد که میزان نشان می
بهینه براي حالت بـا بعـد    و میزان  1000بدون بعد برابر 

  .است 01/0و براي حالت بدون بعد برابر با  001/0برابر 

  
  )مدل با پارامترهاي با بعد در حالت(با آزمون وخطا  SVMتعیین پارامترهاي مدل  )3(جدول 

C  CC  RM SE  

 

  CC  RM SE  
1 0.8587 0.0264 1 0 0.1301 

10 0.9113 0.0223 0.1 0.9087 0.0214 
50 0.9294 0.0159 0.01 0.9652 0.0152 
100 0.9266 0.0214 0.001 0.9622 0.0151 
500 0.9596 0.017 0.0001 0.9616 0.0151 

1000 0.9622 0.0151 - - - 
1100 0.9601 0.0152 - - - 

  
  )در حالت مدل با پارامترهاي بدون بعد(با آزمون وخطا  SVMتعیین پارامترهاي مدل  )4(جدول 

C  CC  RM SE  

 

  CC  RM SE  
1 0.7602 0.3452 1 0 0.5283 

10 0.8184 0.3123 0.1 0.8645 0.2782 
50 0.8373 0.308 0.01 0.8664 0.2822 

100 0.8448 0.3044 0.011 0.8664 0.2825 
500 0.8633 0.2846 - - - 
1000 0.8664 0.2822 - - - 
1100 0.8677 0.2013 - - - 
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  ANNمدل  -4-5
بـا  ) ANN(» شبکه عصبی مصنوعی«در این پژوهش از مدل 

تعـداد  . استفاده شـده اسـت  ) BP(الگوریتم پس انتشار خطا 
 یعن ـیهاي لایه ورودي برابر تعداد پارامترهاي ورودي  نرون

هـاي لایـه خروجـی برابـر بـا تعـداد        نرون و تعداد نرون 5
هـاي   تعـداد نـرون  . نرون است 1 یعنیپارامترهاي خروجی 

و خطا تعیین شـده اسـت؛ بـدین    لایه پنهان به کمک آزمون 
اي  هـاي ایـن لایـه بـه گونـه      صورت که تعداد بهینـه نـرون  

آمده بیشـترین مقـدار پـارامتر     دست انتخاب شده که نتایج به
. را داشـته باشـد   RMSEو کمترین مقـدار   یضریب همبستگ

نـرون   16هـاي لایـه پنهـان بـا آزمـون و خطـا        تعداد نرون
  آمـده سـاختار    دسـت  بـه سرانجام شبکه . دست آمده است به

  .دارد 5-16-1
 ANN ،10-foldدر مـدل   يکنترل پدیـده وراآمـوز   يبرا

cross validation از این پدیـده   يجلوگیر يانجام شده و برا
که مشاهده شـده از دقـت    حین فرایند آموزش شبکه، زمانی

شود، فرایند آمـوزش شـبکه    ینتایج مرحله آزمایش کاسته م
  .متوقف شده است

  
  لیل و بررسی نتایجتح -5

و با توجه بـه   SVMپس از انتخاب ساختار بهینه براي مدل 
توضیحات مندرج در بخش قبل، در این بخش نتایج حاصل 

  .شود یکاوي تحلیل و بررسی م از این مدل داده
  
  یو روابط تجرب ANNبا  SVMمقایسه نتایج مدل  - 1- 5

بینی  پیش شده و مقادیر گیري ، مقادیر اندازه5تا  2هاي  شکل
 ANNو  SVMهـاي   مـدل  ي لهیوس شستگی به آب عمقشده 

هاي با بعـد و   سنجی، براي داده در مرحله آموزش و صحت
و  2هـاي   طور که در شکل همان.  دهد بدون بعد را نشان می

و  ANNشـود، عملکـرد هـر دو مـدل      به خوبی دیده مـی  3

SVM   در حالـت بــا بعــد بــا توجــه بــه پارامترهــاي آمــاري
دیگر نزدیک است و  ها، نسبتاً به یک آمده از نتایج آن ستد به

شسـتگی را بـا دقـت بـالایی تخمـین       هر دو میزان عمق آب
دهنـده   هـا نشـان   همچنـین نتـایج آمـوزش شـبکه    . زننـد  می

  .است ANNتر شبکه در مدل  وضعیت آموزش مناسب
  

  
  )الف(

  
  )ب(

بر اساس  SVMشده با  بینی مقایسه عمق آبشستگی مشاهده و پیش) 2(شکل 
  آزمایش مدل) آموزش مدل ب) پارامترهاي با بعد براي مراحل الف

  

دهد که نتایج مراحل  نشان می 3و  2هاي  دقت در شکل
تقریباً بـا هـم برابـر     ANNآموزش و آزمایش شبکه در مدل 

توان چنین برداشت کرد که ایـن مـدل در مرحلـه     می. است
شسـتگی را بـا همـان دقـت      سنجی، عمـق چالـه آب   صحت

Validation of SVM model
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 SVMکـه در مـدل    در حـالی . زند مرحله آموزش تخمین می
بین پارامترهاي آماري مراحل آموزش و آزمـایش اخـتلاف   

شسـتگی   بیشتري وجود دارد و سرانجام این مدل عمـق آب 
تخمـین   ANNکـاوي   را با دقت بالاتري نسبت به مـدل داده 

آمـاري نتـایج   این بدین معنا است کـه پارامترهـاي   . زند می
ــه آمــوزش  ــود   SVMمرحل ــه آزمــایش بســیار بهب در مرحل

که چنـین تغییـري در پارامترهـاي آمـاري      یابد، در حالی می
  .شود دیده نمی ANNنتایج مرحله آموزش 

  

  
  )الف(

  
  )ب(

بر اساس  ANNشده با  بینی مقایسه عمق آبشستگی مشاهده و پیش) 3(شکل 
 آزمایش مدل  )آموزش مدل ب )الف پارامترهاي با بعد براي مراحل

در بررسی نتایجی کـه از پارامترهـاي بـا بعـد مـوثر بـر       
آید، همواره باید به این نکتـه   دست می شستگی به فرایند آب

آمده تنها بـراي شـرایط ابعـادي     دست توجه شود که نتایج به
هـاي آزمایشـگاهی قابـل     هایی بـا محـدوده همـین داده    داده

دسـت آمـده بـه     اي تعمیم نتایج بـه استفاده است؛ بنابراین بر
د با اسـتفاده از پارامترهـاي   یمقیاس واقعی، هر دو مدل را با

  .بدون بعد مورد بررسی و ارزیابی کرد
شده و  شستگی مشاهده میزان عمق آب 5و  4هاي  شکل

بـا اسـتفاده از    ANNو  SVMهـاي   شـده بـا مـدل    بینـی  پیش
گونـه کـه در    همـان . دهـد  پارامترهاي بدون بعد را نشان می

هاي با بعد نیز دیده شد، پارامترهـاي آمـاري نتـایج دو     مدل
دیگـر نزدیـک اسـت ولـی      بسیار به یک ANNو  SVMمدل 
SVM شستگی را با دقت بیشتري نسـبت بـه    عمق آبANN 
هماننـد نتـایج مربـوط بـه حالـت اجـراي       . کند بینی می پیش
ي در از نتـایج بهتـر   ANNها با پارامترهاي با بعد، مدل  مدل

بـر ایـن   . برخـوردار اسـت   SVMمرحله آموزش نسبت بـه  
گیري کلی رسید که هم در مدل  توان به یک نتیجه اساس می

کاوي با پارامترهاي با بعد و هم در مدل بـا پارامترهـاي    داده
بهتر  SVMنسبت به  ANNبعد، نتایج مرحله آموزش مدل  بی

نشـان   ANNو  SVM يهـا  دقت در نتایج مـدل . خواهد بود
هـا، شـاخص    دهنده آن است که در مرحلـه آزمـایش مـدل   

درصـد و در   2/27بعـد   در حالت بـا  SVMمدل  CC يآمار
افـزایش   ANNدرصـد نسـبت بـه     2/98حالت بـدون بعـد،   

در حالت با بعد بـه میـزان    RMSE يداشته و از پارامتر خطا
درصـد   8/43درصد و در حالت بدون بعد به میزان  17/88

توان گفت در مرحله آزمـایش   بنابراین می .تکاسته شده اس
در هر دو وضعیت با بعد و بدون بعـد، نتـایج آمـاري مـدل     

SVM تواند  از دقت بالاتري برخوردار است که این خود می
باشـد و بـا توجـه بـه      ANNنسـبت بـه    SVMبیانگر مزیت 

،  SVMبـالاتر مـدل   ) generalization ability(توانایی تعمـیم  

Validation of ANN model
Dimensional Data
CC=0.9406
RMSE=0.0178
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و نـه  ( یها و رسیدن به مقادیر بهینه کل ـ وزن تضمین یکتایی
در زمان کوتاه تر نسبت بـه   SVM، همچنین آموزش )یمحل

ANN  ]17،19-21[ دور از انتظار نیست يا چنین نتیجه.  
هـاي تجربـی    پارامترهاي آمـاري حاصـل از روش   5 جدول

طـور کـه    همان. دهد را نشان می 1شده در جدول شماره  معرفی
دست آمده بـراي   شود، با توجه به پارامترهاي آماري به دیده می

شستگی را بـا دقـت    ، این رابطه عمق چاله آب]5[رابطه تجربی 
  .بالاتري نسبت به سایر روابط تجربی تخمین زده است

کاوي بـا   به عنوان مدل داده SVMنتایج مدل  6در شکل 
 ]5[و نتایج رابطه تجربی  ANNتر نسبت به  عملکرد مناسب

به عنوان بهترین رابطه تجربـی در مقایسـه بـا سـایر روابـط      
  .است تجربی ترسیم شده

  

  
  )الف(

  
  )ب(

بر  SVMبینی شده با  شستگی مشاهده و پیش مقایسه عمق آب )4(شکل 
  آزمایش مدل) آموزش مدل ب) اساس پارامترهاي بی بعد براي مراحل الف

  
  )الف(

 
  )ب(

بر  ANNبینی شده با  شستگی مشاهده و پیش مقایسه عمق آب )5( شکل
 آزمایش مدل) آموزش مدل ب )الف اساس پارامترهاي بی بعد براي مراحل

  

  
  بینی شده با روش شستگی مشاهده و پیش مقایسه عمق آب )6(شکل 

SVM  5[و رابطه تجربی[  

Training of SVM model
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Validation of SVM model
Dimensionless Data
CC=0.8664
RMSE=0.2822
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Training of ANN
Dimensionless Data
CC=0.9076
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Validation of ANN model
Dimensionless Data
CC=0.8413
RMSE=0.306
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ط از رواب دست آمده از نتایج حاصل پارامترهاي آماري به )5( جدول
  آزمایش يها داده يتجربی برا

  مشخصه آماري  رابطه تجربی
Bias  S I  RM SE  CC  

[8] 0.0279 0.4185 0.0428 0.7976 
[11] 0.0167 0.3274 0.0335 0.8412 
[6] -0.3305 0.9229 1.2878 0.3739 
[3] -0.1686 1.1959 1.6686 0.3239 
[5] 0.02201 0.3262 0.0334 0.8804 

 
عمق  SVMشود، مدل  دیده می 6طور که در شکل  همان
شستگی را با دقت بالاتري نسبت به رابطه تجربـی   چاله آب

نسـبت بـه سـایر روابـط      5که با توجه به نتایج جدول ( ]5[
  .کند بینی می ، پیش)تجربی از دقت بالاتري برخوردار است

 ANNهـاي   ، مشخصات هر یک از مدل6جدول شماره 
ــراي داده SVMو  ــا   ب ــا بعــد و بــدون بعــد همــراه ب هــاي ب

  .دهد هاي آماري حاصل از نتایج را نشان می مشخصه
جـدول نیـز بـه خـوبی مشـاهده      گونه که در ایـن   همان

آمــده بــا اســتفاده از  دســت شــود، از مقایســه نتــایج بــه مــی
تـوان ایـن گونـه نتیجـه      پارامترهاي با بعد و بدون بعـد مـی  

کاوي به کـار گرفتـه شـده، عمـق      هاي داده گرفت که روش
شستگی مورد نظر را در حالت بدون بعد با دقت کمتري  آب

روش، کـاهش پـارامتر   همچنین در هـر دو  . زنند تخمین می
ضریب همبستگی در تغییر پارامترها از با بعد به بدون بعـد،  

درصـد اسـت و ایــن خـود بـدان معناسـت کــه       10حـدود  
ها نسبت به تغییر پارامترها از حالـت بـا    حساسیت این مدل

دسـت آمـده    مقایسه نتایج به. بعد به بدون بعد یکسان است

هـر دو مـدل   دهنـده آن اسـت کـه     نشـان  6و  5در جداول 
نســبت بــه روابــط تجربــی دقــت  SVMو  ANNکــاوي  داده

  .بالاتري دارند
توجه به این نکته ضروري است که تعیـین پارامترهـاي   

کاوي و تعیین مدل بهینه  مناسب در ساختار هر دو مدل داده
ایـن مسـئله   . همواره بر روش آزمون و خطـا اسـتوار اسـت   

هـا   ایـن مـدل   بري بیشتر اسـتفاده از  ممکن است سبب زمان
پـس از بهینـه سـازي    . نسبت به روابط تجربی موجود شـود 

ها، زمان اجراي مراحل آمـوزش و آزمـایش در هـر دو     مدل
 ,RAM=1GB(در یـک رایانـه شخصـی     ANNو  SVMمدل 

CPU=2.8GHz ( دقیقه است؛ علاوه بر این،  30چیزي حدود
هاي موجود در مسـئله مـورد نظـر بـر      کمیت و کیفیت داده

بسیار مؤثر است  SVMو  ANNکاوي  هاي داده مدل عملکرد
ها  هاي مناسب، وجود اختلال و یا تعداد کم داده و نبود داده

در . ها شـود  ممکن است موجب عملکرد نامناسب این مدل
ها بر خلاف روابط تجربی موجود که عموماً  ضمن این مدل

سازي یک سري داده استوار است، به صـورت  تنها بر خطی
اه عمل کرده و قادر به ارائه رابطـه صـریحی بـراي    جعبه سی

عـلاوه بـر ایـن    . ستیتعیین پارامتر خروجی مدل مربوطه ن
نکته قابل ذکر دیگـر  . سازي مدل است کاربر ناگزیر به بهینه
کاوي این است کـه اسـتفاده از    هاي داده در استفاده از روش

بـا  د یهاي آموزشی مدل باها خارج از محدوده دادهاین مدل
  .احتیاط انجام شود

  

  کاوي هاي مختلف داده آمده از روش دست پارامترهاي آماري به )6( جدول

  نوع پارامترها
  مشخصه آماري  روش داده کاوي

 Bias SI RMSE  CC  مشخصات  مدل

  با بعد
SVM C=1000 

ε=0.001 -0.0060 0.1475 0.0151 0.9622 

ANN/BP Number of iterations=22000 
Learning Rate=0.0088 

Momentum=0.7 (5-16-1) 0.0042 0.1739 0.0178 0.9406 

  بدون بعد
SVM C=1000 

ε =0.01 -0.0975 0.2022 0.2822 0.8664 

ANN/BP 
Number of iterations=23000 

Learning Rate=0.008 
Momentum=0.7(5-16-1) -0.0834 0.2193 0.306 0.8413 
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هایی که شرح داده شد، دقـت بـالاتر    با وجود محدودیت
ــه ــه  کــاوي هــاي داده دســت آمــده از روش نتــایج ب نســبت ب

دست  هاي تجربی و همچنین ثبات بیشتر نتایج آماري به روش
هاي بـدون   هاي آزمایشگاهی با بعد به داده آمده از تبدیل داده

هـا را در مطالعـات میـدانی     بعد، امکان اسـتفاده از ایـن روش  
ها به عنـوان روش   بنابراین استفاده از این روش. کند فراهم می

شستگی پایه  بی در تعیین عمق آبمناسبی در کنار روابط تجر
  .شود توصیه می  )شمع ها(ها  پل
  
  تحلیل حساسیت-6

شده در بخش قبل، تـأثیر   ارائه SVMهاي  در هر یک از مدل
ــد  ــا بع ــاي ب ــاي  U،Uc،D ،50d،Yپارامتره و پارامتره

Uبدون بعـد  
Uc

 ،U
gY

 ،Y
D

 ،D
d50

ρUDو  
μ

در تعیـین   

جا در نظر گرفته  ستگی پایه پل به طور یکش عمق چاله آب
بنابراین براي بررسی تاثیر تک تک پارامترهـا در  . استشده 

هــا از ســري  شســتگی، بــا حــذف آن پــیش بینــی عمــق آب
هاي آمـوزش و   پارامترهاي ورودي مدل در همان سري داده

به این ترتیب که . آزمایش قبلی، مدل دوباره اجرا شده است
هاي آماري نتـایج   اخص، شUمثلاً براي بررسی تأثیر پارامتر

ــدل  ــاي ورودي  SVMم ــا پارامتره  Yو Uc،D،50d، ب
بر این اساس نتایج تحلیل حساسـیت مـدل   . شود یبررسی م

SVM   در  )2و1(براي پارامترهاي مختلف موجود در روابـط
و نتـایج   7جـدول   . ارائـه شـده اسـت    8و  7هـاي   جـدول 

دست آمده از تحلیـل حساسـیت پارامترهـاي موجـود در      به
 SVMدهد که حساسیت مـدل   به خوبی نشان می) 1(معادله 

در مقایسه با سایر پارامترهـاي بـا بعـد     Dنسبت به پارامتر
آمـده از تحلیـل    دسـت  همچنین نتـایج بـه  . دیگر بیشتر است

، منــدرج در )2(حساسـیت پارامترهــاي موجـود در معادلــه   
،  نسـبت بـه   SVMدهد حساسیت مـدل   ، نشان می8جدول 

بی بعد تقریباً بـا یکـدیگر برابـر بـوده و      يپارامترها ي همه
دهنـده آن اسـت کـه     ایـن مسـئله نشـان   . نسبتاً زیـاد اسـت  

مسئله به خوبی سازي  پارامترهاي بدون بعد مؤثر، براي مدل
  .انتخاب شده است

  

 SVMبا مدل  )1(تحلیل حساسیت پارامترهاي معادله  )7( جدول

  مشخصه آماري
  

Bias S  بدون پارامتر I RM SE CC 

U  -0.0009 0.2560  0.0262  0.8611  
Uc  -0.0079  0.1788  0.0183  0.9472  
D 0.0167  0.4935  0.0505  0.4502  
50d -0.0087 0.1857 0.0190 0.9449 

Y -0.0113 0.2541 0.026 0.8888 
  

  SVMبا استفاده از مدل ) 2( تحلیل حساسیت پارامترهاي معادله )8( جدول
  مشخصه آماري

  

Bias  بدون پارامتر  S I  RM SE  CC  

U
U

c

 
-0.0459 0.192 0.2679 0.864 

U

gY
  -0.099 0.2471 0.3448 0.8014 

Y
D

 -0.1001 0.2052 0.2863 0.8629 

50

D
d

 
-0.0727 0.2234 0.3117 0.8379 

UD


 -0.0591 0.2265 0.3161 0.8222 

 

Uپـارامتر ، نسـبت بـه   SVMحساسیت مدل 
gY

عـدد  ( 

از جملـه  (در مقایسه با سایر پارامترهاي بـدون بعـد   ) فرود
سـازي   بیشتر است و با توجه به فراینـد مـدل  ) عدد رینولدز

تأثیر ایـن پـارامتر   . اي دور از انتظار نیست شده، چنین نتیجه
  .خوبی مشخص است نیز به ]5[در رابطه تجربی 

 
  بندي نتایج جمع -7

بـراي تخمـین عمـق     SVMدر این پژوهش، عملکرد روش 
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در ایـن مطالعـه از   . هـا بررسـی شـد    شستگی پاي شـمع  آب
داده  269هـاي آزمایشـگاهی متشـکل از     اي از داده مجموعه

سـنجی نتـایج،    در صـحت . اسـتفاده شـد  براي بررسی نتایج 
و روابـط   ANNبـا   SVMبینـی شـده بـا     مقایسه مقادیر پیش

Sهــاي آمــاري  تجربــی بــا اســتفاده از شــاخص I ،Bias ،
RM SE  وCC مددست آ انجام شد و نتایج زیر به:  

در هر دو حالـت بـا بعـد و     SVMآمده از  دست نتایج به -
ــدون بعــد از ضــریب همبســتگی   ــادیر ) CC(ب بیشــتر و مق

بنایراین روش . دارد ANNپارامترهاي خطاي کمتر نسبت به 
ــاوي  داده ــه آب  SVMک ــق چال ــت    عم ــا دق ــتگی را ب شس

 .کند  بینی می پیش ANNتري نسبت به  مناسب

در حالت با بعد بیشـتر   ANNو  SVMدقت هر دو مدل  -
 .از حالت بدون بعد است

نسبت به سـایر   ]5[ها نشان داد که رابطه تجربی  بررسی -
روابط تجربی استفاده شده در این پژوهش، از دقت بیشتري 

 .شستگی پایه پل دارد در تخمین مقدار چاله آب

شستگی را با دقـت بـالاتري    عمق چاله آب SVMروش  -
 .کند بینی می پیش ]5[نسبت به رابطه تجربی 

در حالت پارامترهاي با بعد، نسبت  SVMحساسیت مدل  - 
 .در مقایسه با سایر پارامترها بیشتر است Dبه پارامتر

در حالـت پارامترهـاي بـا بعـد، حساسـیت       SVMمدل  -
Uبیشتري نسبت به پارامتر 

gY
در مقایسه با سایر پارامترها  

 .دهد از خود نشان می

 ANNو  SVMمیزان تغییر پارامترهاي آماري نتایج دو مـدل   - 
 10در تغییر پارامترها از حالت بـا بعـد بـه بـدون بعـد حـدود       

 .درصد است که این خود بیانگر ثبات نتایج این مدلها است

کـاوي بـر آزمـون و     هاي داده تعیین مدل بهینه در روش -
ها نسبت بـه   خطا استوار است؛ بنابراین استفاده از این روش

 .هاي تجربی زمانبرتر است روش

کـاوي بـا    هـاي داده  هاي روش دیتبا وجود برخی محدو - 

دسـت   ها و ثبات بیشتر نتایج آماري به توجه به دقت بالاتر آن
هـاي بـدون بعـد،     هاي آزمایشگاهی به داده آمده از تبدیل داده

ها به عنوان روش مناسبی در کنار روابـط   استفاده از این روش
 .شود ها توصیه می شستگی پایه پل تجربی در تعیین عمق آب
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Abstract: 
Scouring is one of the main causes of failures of bridges and piles in rivers and marine 
environment. So the estimation of scour depth around bridge piers and piles is of great 
importance. On the other hand, since the scour depth properties should be considered in 
designs by the designers, the importance of acceptable accuracy to estimate the scour depth 
properties will be quite highlighted. Regarding the importance of scouring investigation, there 
are several empirical formulas that have been presented by researchers but acceptable results 
have not been provided yet. Considering the fact that the prediction of scour depth around a 
pile is complicated and is affected by sediment characteristics and sediment transport 
mechanism, current properties and pile geometries, new approaches other than empirical ones 
are being sought by researches. Recently alternative methods like data mining approaches 
have been widely applied to simulate complicated problems. Artificial Neural Networks 
(ANN) as a famous data mining approach has been successfully used to estimate the scour 
properties around a pile. However, performances of Support Vector Machines (SVM) as 
another type of data mining approach are not explored yet. SVM has been recently applied in 
fields of particle identification, face identification, text categorization and bioinformatics. In 
this study SVM is applied to estimate the scour depth around a pile and the results are 
compared with those of the ANN by MLP network with one hidden layer and back 
propagation training algorithm. Performances of all methods are tested by experimental data 
sets and the results are compared using statistical measures. Results of statistical measures of 
verification stage indicate that SVM provides a better estimation of scour depth than ANN 
and empirical formulae. They also indicate that data mining approaches provide better 
prediction than empirical approaches. 
 
Keywords: Scour depth, Bridge pier, Pile, Data mining  
 
  


