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 پل یهپا یموثر بر آبشستگ یپارامترها ییندر تع یننو هایاستفاده از روش

 

 1سید مرتضی سیدیان

 20/20/1393تاریخ دریافت: 

 10/20/1394تاریخ پذیرش: 

 چکیده
روابط تجربی زیادی به منظور  تخمین عمق آبشستگی در اطراف پایه پل برای مهندسان ضروری است. تاکنون

بعد مختلفی به منظور تخمین ارائه شده است و در این روابط از پارامترهای با بعد و بیبینی عمق آبشستگی  پیش

رود بر آبشستگی پایه پل استفاده گردیده است. در این تحقیق دو سری پارامترهای دارای بعد و بدون بعد که انتظار می

( و رگرسیون PCAهای اصلی )تحلیل مؤلفه(، GTمؤثر باشند انتخاب گردید. سپس با استفاده از سه روش آزمون گاما )

( پارامترهای مؤثر بر آبشستگی از بین کل پارامترها انتخاب شدند. با استفاده از آزمون گاما مشخص شد FSگام به گام )

مهمترین پارامتر دارای بعد و بدون بعد به ترتیب سرعت بحرانی و نسبت طول به عرض پایه پل است و شکل پایه 

عدد است. با  063ر را در تخمین دارد. همچنین مشخص گردید تعداد مناسب داده به منظور آموزش مدل کمترین تأثی

سازی و تخمین عمق آبشستگی با استفاده از ( اقدام به شبیهSVMاستفاده از تکنیک ماشین بردار پشتیبان )

عد تعیین شده توسط هر سه روش دقت بپارامترهای تعیین شده توسط سه روش گردید. نتایج نشان داد پارامترهای بی

توانسته با استفاده از پارامترهای دارای بعد تخمین قابل قبولی  SVMکمی در تخمین عمق آبشستگی دارند اما تکنیک 

در مرحله  FSو  GT ،PCAهای با استفاده از پارامترهای ورودی روش SVMارائه دهد. مقدار ضریب تعیین تکنیک 

متر گردید. در این  67/3و  65/3، 66/3به ترتیب برابر  RMSEو خطای  47/3و  66/3، 47/3با  آزمون به ترتیب برابر

تحقیق به منظور افزایش دقت، دو ترکیب مختلف از پارامترهای ورودی برای تخمین آبشستگی با اعماق کم و زیاد 

 SVM گردید و نتایج نشان داد  با روابط تجربی مقایسه SVMبینی عمق آبشستگی تعیین گردید. دقت حاصل از پیش

 قابلیت بالایی در تخمین عمق آبشستگی با استفاده از پارامترهای دارای بعد دارد.

 

های اصلی، رگرسیون گام به گام، ماشین بردار کلیدی: آبشستگی پل، آزمون گاما، تحلیل مؤلفه  های واژه

 .پشتیبان
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 مقدمه
ابل پایه آبشستگی به دلیل شتاب جریان در مق

 گردابپل و برخورد آن با بستر رودخانه و تشکیل 

آید. آبشستگی در اطراف د مینعل اسبی به وجو

های پل باعث بروز خسارات زیادی در سرتاسر  پایه

بینی دقیق عمق جهان شده است. عدم پیش

آبشستگی خساراتی مانند تخریب پل بلک مونت به 

% 63(. 7333همراه داشته است )ملویل و کولمن، 

ها در ایالات متحده به دلیل آبشستگی تخریب پل

ن لرزه بوده است % به دلیل زمی7پای پل و فقط 

(. بنابراین تعیین مقدار دقیق 1551)شیرول و هولت، 

عمق آبشستگی پارامتر مهمی برای طراحی ایمن و 

اقتصادی پل توسط مهندسان است. فرآیند جریان 

یده است و بنابراین های پل بسیار پیچپیرامون پایه

ارائه یک رابطه تجربی که بتواند عمق آبشستگی را به 

طور دقیق تخمین بزند مشکل است. هر یک از روابط 

بینی عمق آبشستگی برای محدوده مشخصی از پیش

دهند )باطنی و همکاران، ها نتایج خوبی ارائه میداده

7334aبینی ارائه (. روابط مختلفی به منظور پیش

% 133ها ممکن است تا ست اما نتایج آنشده ا

ای تجربی (. بنابراین رابطه7334متفاوت باشد )لی، 

ها عمق که بتواند در یک دامنه وسیع از داده

آبشستگی را بادقت خوبی تخمین بزند تاکنون ارائه 

 نشده است.

باشد هایی میهوش مصنوعی در برگیرنده روش

به ویژه در که برای حل و غلبه بر مشکلات واقعی 

گیرد. به دلیل علوم مهندسی مورد استفاده قرار می

گی یک فرآیند پیچیده و غیرخطی که آبشستاین

باشد ارائه رابطه دقیقی که بتواند کل شرایط حاکم  می

سازی نماید مشکل است. هوش مصنوعی این را شبیه

روابط پیچیده و پنهان بین  توانایی را دارد که

بدون دانش زیاد از فیزیک  ها و خروجی را ورودی

بینی های جدید پیشمسأله آموزش دیده و برای داده

نماید. با توجه به اهمیت عمق آبشستگی و عدم وجود 

های اخیر های زیادی در سالشای دقیق، تلارابطه

بینی عمق آبشستگی با استفاده از منظور پیش به

هوش مصنوعی صورت گرفته است. نتایج اکثر این 

دهد هوش مصنوعی دارای دقت ات نشان میتحقیق

ی و باطنباشد. بیشتری نسبت به روابط تجربی می

و  ANFISبا استفاده از  (a7334  و bهمکاران )

ANN بینی کردند و نشان عمق آبشستگی را پیش

ها دقت بیشتری نسبت به روابط دادند این روش

( و 7335تجربی موجود دارند. فیرات و گانگور )

نیز با استفاده از نوع ( 7310ل و همکاران )ایسماعی

  خاصی از شبکه عصبی نتایج مشابهی به دست آوردند.

در دهه اخیر تحقیقات زیادی در خصوص کاربرد 

SVMماشین بردار پشتیبان )
( در کارهای مهندسی 1

اولین بار توسط یک ریاضی SVMشده است. مبانی 

(. 1556دان روسی به نام وپنیک ارائه شد )وپنیک، 

و دو  SVM( با استفاده از 7311مهش و همکاران )

نوع خاص از شبکه عصبی، عمق آبشستگی پای پل را 

 SVMبینی نمودند. نتایج حاکی از دقت بیشتر پیش

نسبت به شبکه عصبی و چهار رابطه تجربی بود. 

تغییرات زمانی  SVM( با استفاده از 7317هونگ )

ند و نشان عمق آبشستگی پای پل را بررسی کرد

دقت بسیار بیشتری نسبت به  با SVMدادند 

بینی های رگرسیونی معمول قادر به پیش مدل

 باشد.آبشستگی می

کاوی، توانایی روش های دادهمانند دیگر روش

SVM بینی دقیق عمق آبشستگی به مقدار در پیش

بنابراین زیادی به پارامترهای ورودی بستگی دارد. 

ود داشته باشد که ورود آن ممکن است پارامتری وج

به مدل مانع از حل بهینه آن شود. برخی از محققین 

بعد دقت نشان دادند با استفاده از پارامترهای بی

بینی عمق آبشستگی افزایش )مهش و همکاران، پیش

یابد )ظهیری ( و برخی نشان دادند کاهش می7311

؛ غضنفری هاشمی و اعتماد 1051و همکاران، 

(. این a 7334؛ باطنی و همکاران، 1051شهیدی، 

های مختلف و انتخاب موضوع به دلیل سری داده

پارامترهای متفاوت به عنوان پارامترهای مؤثر بر عمق 

                                                 
1- Support Vector Machine 
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باشد. با استفاده از آنالیزهای معمول آبشستگی می

بینی عمق آبشستگی، تعیین ها در روابط پیشداده

پذیر اندقیق پارامترهای مؤثر بر عمق آبشستگی امک

 های زیادیروش. (1551باشد )اتما و همکاران، نمی

PCA)های اصلی مانند تحلیل مؤلفه
1
)ژانگ و  (

رگرسیون گام به گام  (7334؛ ژانگ، 7336همکاران، 

(FS
7
؛ نوری و همکاران، 7336)وانگ و همکاران،  (

GT)( و آزمون گاما 7311
0
)کورکوران و همکاران،  (

نیا و ؛ مقدم7331 ؛ رمضان و همکاران،7330

رای ( ب7335؛ پیری و همکاران، 7331همکاران، 

آزمون انتخاب بهترین پارامترهای ورودی وجود دارد. 

ک جدیدی است که به محققین کمک گاما تکنی

ها را برای رسیدن به ند تا بهترین ترکیب ورودیک می

 مقدار خروجی تعیین نمایند. 

سازی و دلهای زیادی برای ماگرچه تاکنون تلاش

سازی آبشستگی پای پل با استفاده از هوش شبیه

مصنوعی انجام شده است اما هنوز هم سوالاتی بدون 

پاسخ باقی مانده است. به عنوان مثال: چه تعداد داده 

سازی دقیق آبشستگی نیاز است؟ به منظور شبیه

ها بیشترین و کمترین ارتباط را با ترکیب کدام ورودی

ه از در این تحقیق با استفادآبشستگی دارند؟ 

های نوین های جدید محاسباتی و الگوریتم تکنیک

های اصلی و شامل: آزمون گاما، تجزیه مؤلفه

رگرسیون گام به گام مهمترین پارامترهای مؤثر بر 

آبشستگی پای پل انتخاب و سپس با استفاده از روش 

کاوی ماشین بردار پشتیبان، عمق آبشستگی داده

 گردد. می سازیشبیه

 

 هامواد و روش
 های مورد استفادهداده

بینی عمق آبشستگی بر برخی از روابط پیش

اند که معمولاً اساس کارهای آزمایشگاهی ارائه شده

های واقعی استفاده هنگامی که از این روابط برای داده

                                                 
1- Principle Component Analysis 

2- Forward Selection 
3- Gamma Test 

دهند )درگاهی، شود نتایج خوبی نشان نمیمی

های سازیده(. به دلیل تأثیر مقیاس، سا1553

های کارهای آزمایشگاهی و یا نادیده گرفتن پیچیدگی

ی کارهایی که با استفاده از های طبیعرودخانه

بینی گردد دچار پیشهای آزمایشگاهی انجام می داده

(. 7336گردد )مولر و وانگ، بیشتر از مقدار واقعی می

آوری های میدانی جمعبنابراین در این تحقیق از داده

که مربوط   7های فدرالوسط اداره کل بزرگراهشده ت

باشد، استفاده یمتحده م یالتموجود در ا هایبه پل

گیری گردید. محدوده تغییرات این پارامترهای اندازه

 آورده شده است. (1)شده در جدول 
 

آوری شده های جمع(: محدوده تغییرات داده1جدول )

 های فدرال.توسط اداره کل بزرگراه

 محدوده تغییرات پارامتر

 منفرد یا چندتایی نوع پایه

تیز، گرد، چهارگوش،  شکل پایه

 ایاستوانه

 6/6-0/3 (b)  (m)عرض پایه

 7/74-3 (l) (m) طول پایه

 (°) زاویه برخورد جریان به پایه

(α) 

3/16-3/3 

 6/7-3 (u) (m/s) سرعت جریان

 6/77-1/3 (y) (m) عمق جریان

 (mm)قطر متوسط ذرات رسوب

 (D50) 

3/131-1/3 

 ضریب انحراف ذرات رسوبی

) (  √
   

   
⁄ 

1/71-7/1 

 4/4-3 (S) (m) عمق آبشستگی

 

داده توسط اداره کل  741 در مجموع تعداد

گیری شده است. از این تعداد های فدرال اندازه بزرگراه

عدد(  41% )16عدد( برای آموزش،  006% )43داده 

عدد( برای آزمایش مدل  41% )16برای ارزیابی و 

SVM .و مقایسه با روابط تجربی استفاده گردید 

 

                                                 
4- Federal Highway Administration 
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 بر آبشستگی مؤثرپارامترهای 

آبشستگی پای پل تابع متغیرهای زیادی است. 

عمق آبشستگی به خصوصیات سیال، جریان و 

رسوبات بستر و مشخصات هندسی پایه پل بستگی 

آبشستگی را تواند عمق ( می1دارد. بنابراین رابطه )

 بینی نماید.پیش
 

 (1) 

   (                              )  
 

به ترتیب چگالی آب و  sρو  ρدر این روابط 

 : : سرعت بحرانی برای حرکت رسوب، ucرسوب، 

: به شکل پایه بستگی دارد. با φلزجت دینامیک و 

گیری نشده و مقدار اندازه   که پارامتر  توجه به این

نظر شد.  آن ثابت فرض شده است از این پارامتر صرف

( پارامترهای دارای 1که بخواهیم از رابطه )در صورتی

بعد استخراج نماییم با توجه به ثابت فرض کردن 

( به شکل رابطه 1رابطه )          پارامترهای 

 ردد. گ( تبدیل می7)

 

(7                )   (                     ) 

 

بعد بررسی که نیاز باشد پارامترهای بیدر صورتی

گردند بر اساس قضیه باکینگهام و با در نظر گرفتن 

( قابل تبدیل 1رابطه )      پارامترهای تکراری 

 ( است.0شدن به رابطه )

(0                )
 

 
  (

 

  
 
 

√  
 
 

 
 
 

   
 
 

 
 
   

 
      ) 

 

 در این روابط 

√  
( و Frb: عدد فرود پایه پل ) 

   

 
 باشد.( میReb: عدد رینولدز پایه پل )

 
 

 آزمون گاما

 (MSE) آزمون گاما حداقل میانگین مربعات خطا

سازی ون برای مدلزند. این آزمرا تخمین می

باشد. آزمون گاما های پیچیده قابل استفاده می داده

توسط محققین زیادی مورد استفاده قرار گرفته است 

(. ایده اصلی این روش 7337؛ تسو، 7331)دورانت، 

های آنالیز غیرخطی به طور کامل با دیگر روش

ی داده وجود دارد، متفاوت است. فرض کنید یک سر
بر مقدار خروجی  x. که مقدار {      (     )}

y باشد که یک تأثیر دارد. تنها فرض، این موضوع می

 رابطه در این سیستم به صورت

    (     )  rیک تابع و  fباشد که می   

 [   ] باشد. آزمون گاما بر مبنای مقدار خطا می

ترین همسایگی  نزدیک    (     )باشد که می

است.   (     )  برای هر مقدار ورودی [   ]  

(( 7آزمون گاما از تابع دلتای مقادیر ورودی )رابطه )

 آید.به دست می

(7) 
(     )          ( )  

 

 
∑ |  [   ]    |

  
    

 

فاصله اقلیدسی و تابع گامای مربوط به  | |که 

مقادیر خروجی به صورت 

(  ( )  
 

  
∑ |  [   ]    |

 
 (     ) 

   ) 
 kبرای  yمقدار متناظر  [   ]  باشد که در آن می

باشد. ( می7در رابطه ) xی ترین همسایه امین نزدیک

ی مجموعه pی رگرسیون خطی بین با ایجاد رابطه

برابر عرض از  (Γ)، مقدار آماره گاما (( )   ( )  )

مبدأ خط رگرسیون برازش داده شده است که معادله 

 ( آورده شده است.6این خط در رابطه )

 

(6                 )                                 

 

با توجه به خط برازش شده اطلاعات مفیدی در 

خصوص پیچیدگی سیستم در حال بررسی به دست 

آید. عرض از مبدأ این خط بیانگر مقدار عددی می
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(، Aباشد و همچنین شیب خط )( میΓآماره گاما )

دهد. نتایج حاصل از پیچیدگی مدل را نشان می

نیز قابل  (      )آزمون گاما توسط پارامتر دیگری 

( به 6باشد. مقدار این پارامتر توسط رابطه )بررسی می

 آید.دست می

(6  )                     
 

  ( )
 

باشد و  می ( ): واریانس مقادیر خروجی ( )  که 

که مقدار خطای ثابت  1و  3: عددی است بین       

به صفر نزدیک        دهد. هرچه مقدار را نشان می

سازی مقدار خروجی باشد بیانگر توانایی بالای شبیه
 باشد.می ( )

 

 (FSرگرسیون گام به گام )

گیری واقعی تأثیر هر هدف از رگرسیون، اندازه

های مستقل بر متغیر وابسته و کدام از متغیر

باشد. از بین بینی تغییرات متغیر وابسته می پیش

متغیرهای مستقل موجود، متغیرهایی وارد رگرسیون 

داشته داری شوند که با متغیر وابسته رابطه معنیمی

باشند. رگرسیون گام به گام با سه روش مختلف، 

متغیرهای مستقل را به معادله وارد و یا از آن خارج 

کند. در رگرسیون گام به گام سه روش انتخاب می

یمسان قابل افرو یتمالگورپیشرو، حذف پسرو و 

استفاده است. در این تحقیق از انتخاب پیشرو 

 nگو داشته باشیم، متغیر پیش nاستفاده گردید. اگر 

الگوی رگرسیون ساده برای هر یک از پیشگوها 

)آماره  Fشود. الگویی که بیشترین مقدار محاسبه می

Rداری رگرسیون( و یا  آزمون معنی
)ضریب تعیین(  2

را داشته باشد، بهترین انتخاب برای اولین متغیر 

است. در مرحله بعد متغیر انتخاب شده باقی مانده و 

شوند. همانند مرحله قبل رها اضافه میدیگر متغی

Rو یا  Fترکیبی که دارای بیشترین مقدار 
را داشته  2

گردد. در باشد به عنوان دومین متغیر انتخاب می

نهایت به تعداد متغیرها رگرسیون وجود خواهد 

ها بر اساس داشت که بهترین ترکیب از بین آن

لاری، گردد )بازرگانی معیارهای ذکر شده انتخاب می

1017.) 

 

 (PCA)های اصلی تحلیل مؤلفه

یک روش آماری  (PCA)های اصلی تحلیل مؤلفه

برای بررسی گروهی از متغیرهای وابسته به یک 

های بهینه کردن تعداد پارامتر است. یکی از راه

های اصلی است. این متغیرها استفاده از تحلیل مؤلفه

ای کاهش روش بر روابط بین متغیرها استوار است. بر

تعداد متغیرها و ایجاد یک ساختار جدید و تحلیل 

 PCAگردد. استفاده می PCAها از دقیقتر داده

متغیرهای اساسی را به منظور تعیین الگوی مناسب 

کند. یک عامل، متغیر جدیدی است که شناسایی می

از ترکیب خطی مقادیر اصلی متغیرهای مشاهده شده 

 شود.( تعیین می4به صورت رابطه )
 

(4) 
                         ∑                  

 

: ضریب نمره wjiام، i: متغیر xiکه در این رابطه 

: تعداد متغیرها pام، jام و از نظر عامل iعاملی متغیر 

 (7311ام است )نوری و همکاران، j: عامل Fjو 

 

 (SVM)ماشین بردار پشتیبان  

یک روش رایج  (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

بینی و دیگر کاوی، پیشبندی، دادهبرای طبقه

 SVMهای آماری است. اگرچه کاربردهای تحلیل

های هوش مشابه شبکه عصبی و دیگر تکنیک

با شبکه عصبی  SVMمصنوعی است اما اساس 

متفاوت است. زیرا در این روش، آموزش آماری با 

رابطه درجه دوم با قیدهای خطی  استفاده از یک

در کارهای  SVMگیرد. ایده اصلی کاربرد صورت می

رگرسیونی ایجاد یک تابع رگرسیونی با استفاده از 

حداقل  SVMتوابع خطی چند بعدی است. همچنین 

کند )پای و خطا را با استفاده از قیدها جستجو می

 (7311؛ ژو و همکاران، 7336لین، 
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 SVMها، محدود نمونه بر اساس اطلاعات 

های مختلف ها با پیچیدگیبهترین گزینه را بین مدل

کند. برای ها دنبال میو توانایی آموزش این مدل

ها را با استفاده داده SVMرسیدن به بهترین نتیجه 

از نگاشت غیرخطی به یک فضا با ابعاد بسیار منتقل 

( 1کند. رابطه رگرسیونی به صورت رابطه )می

 شد.با می

(1                          ) ( )  ∑     ( )   
 
    

: bشود، نامگذاری می 1ها: ویژگی( )  که در آن 

باشد که با : بردارهای وزنی می( )  مقدار خطا و 

شود. بنابراین با ها تخمین زده میاستفاده از داده

به یک فضا های ورودی داده SVMاستفاده از تکنیک 

شوند. در این روش یک با ابعاد بسیار نگاشت می

رگرسیون غیرخطی با ابعاد فضایی بسیار کم به یک 

ابعاد فضایی بسیار زیاد تبدیل رگرسیون خطی با 

سازی مقدار خطا پارامتر  شود. بر اساس حداقل می

ها بر اساس بهینه کردن با استفاده از داده ( )  

 گردد.( تعیین می5رابطه )

 

(5                         )    
  

 
‖ ‖

 
  ∑ (     

 ) 
    

 

تابع خطای مذکور لازم است که با توجه به  

 ( کمینه گردد.13های رابطه ) محدودیت

 
|      (  )    |        

     (13        )                                         
       

                              
 

بردار W، 7ثابت گنجایش Cکه در این روابط 

  ترانهاده بردار ضرایب،  WTضرایب، 
ضرایب    و   

 ϕالگوی آموزش مدل و  Nضریبی ثابت،  b، 0کمبود

به عنوان  7عاعیتابع کرنل است. کرنل تابع پایه ش

                                                 
1- Features 
2 -Capacity Constant 

3 - Slack Variables 

4 - Radial Base Function (RBF) 

بهترین انتخاب از بین دیگر توابع کرنل گزارش شده 

بنابراین در این  .(7331است )دیبایک و همکاران، 

( تعریف 11در رابطه ) γتحقیق تابع مذکور که توسط 

 .شده است، به کار گرفته شد

 

(11                       ) (    )       ( γ|    | ) 

 

وجه به روابط قبل لازم است برای تخمین با ت

مقادیر سه پارامتر  SVMعمق آبشستگی توسط مدل 

γ ، ε  وC بهینه شوند. 

 

 معیارهای ارزیابی 

تواند برای توابع هدف مختلفی وجود دارد که می

در های هیدرولوژیکی استفاده شود. ارزیابی دقت مدل

اده از ها با استف بینی مدل این تحقیق از عملکرد پیش

6معیارهای آماری 
RMSE  6و

MBE  بررسی شد، که

محاسبه  10و  17این معیارها با استفاده از روابط 

 شوند. می

(17   )        
n

BA

RMSE

ni

i

ii






 1

2)(

 

(10                   )
n

BA

MBE

ni

i

ii






 1

)(

 

: مقدار عمق آبشستگی محاسبه شده،iAکه در  آن 

iB مقدار عمق آبشستگی مشاهداتی و :n تعداد :

 باشد.مشاهدات می

 

 

 

                                                 
5- Root Mean Square Error 
6- Mean Bias Erorr  
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 نتایج و بحث

 تعیین پارامترهای مؤثر

هایی مانند سازی با تکنیکبه طور معمول مدل

SVM های مختلف پارامترهای ورودی و با با ترکیب

باشد. با توجه به بر میاستفاده از آزمون و خطا زمان

های زیادی باید آموزش دیده و مورد ترکیبکه این

نماید. آزمایش قرار گیرند کار را با مشکل مواجه می

های ای در خصوص تعداد دادهعلاوه بر این ایده

پردازش مناسب به منظور آموزش وجود ندارد. پیش

 گردد. سازی میها باعث کوتاه شدن فرآیند مدلداده

ر میانگین تواند کمترین مقداآزمون گاما می

های مربعات خطای حاصل از تعداد زیادی از مدل

غیرخطی را تعیین نماید. در این تحقیق پارامترهای 

ها بعد مختلفی به منظور ارزیابی تأثیر آنبا بعد و بی

بر تخمین عمق آبشستگی پایه پل مورد بررسی قرار 

ها ترکیب مختلف از ورودی n7-1گرفته است. تعداد 

ترین ترکیب بر اساس مقدار گاما قابل وجود دارد. به

باشد. به طور کلی مقدار شیب نشان دهنده تعیین می

پیچیدگی مدل )مقدار بیشتر شیب برابر پیچیدگی 

بیشتر است(، خطای استاندارد نشان دهنده صحت 

مقدار گاما )مقدار کمتر برابر صحت بیشتر مقدار گاما( 

با بینی پذیری خروجی بیانگر پیش V-Ratioو 

باشد. بهترین ترکیب استفاده از پارامترهای ورودی می

شود که مقادیر چهار پارامترها هنگامی حاصل می

و مقدار گاما  V-Ratioفاکتور شیب، خطای استاندارد، 

مقادیر حاصل از اجرای ( 7)حداقل باشد. جدول 

آزمون گاما برای پارامترهای دارای بعد را نشان 

( پنج پارامتر 7رابطه )دهد. از کل پارامترهای  می

عرض پایه پل، زاویه برخورد جریان، انحراف هندسی 

ذرات رسوب، شکل ظاهری پایه و سرعت بحرانی به 

عنوان بهترین پارامترهای دارای بعد در تخمین عمق 

آبشستگی پایه پل انتخاب شدند. برای این پنج پارمتر 

به ترتیب برابر  V-Ratioمقادیر گاما، شیب، خطا و 

است. از بین  3331/3و  3163/3، 3576/3، 3311/3

ترکیب مختلف، ترکیب ذکر شده دارای  1370

کمترین مقدار گاما است و به عنوان بهترین ترکیب 

 انتخاب گردید.

به منظور بررسی مؤثرترین پارامتر در بین این 

پنج پارامتر از روش حذف یک پارامتر و انجام آزمون 

قی مانده استفاده گردید. گاما برای چهار پارامتر با

 آورده شده است.  (7)نتایج در جدول 

 
(: مقادیر فاکتورهای آزمون گاما برای 0جدول )

 پارامترهای دارای بعد.

 V-Ratio خطا شیب گاما 

b ،α ،σ ،  ،vc 3311/3 3576/3 3163/3 3331/3 

All- vc 6676/3 3345/3 1466/3 6351/3 

All- b 7766/3 3661/3 1316/3 0767/3 

α All- 0140/3 7457/3 3743/3 7707/3 

All- σ 1174/3 1160/3 3666/3 3113/3 

All-   3561/3 3144/3 3557/3 3477/3 

 

بیشترین مقدار گاما مربوط به ترکیبی است که 

سرعت بحرانی در آن حذف شده است. در نتیجه 

بینی عمق سرعت بحرانی مهمترین پارامتر در پیش

پنچ پارامتر ذکر شده بدون عرض آبشستگی است. 

در رتبه دوم قرار  7766/3پایه پل با مقدار گامای 

ترین  دارد. بعد از سرعت بحرانی، عرض پایه پل مهم

سازی است. بعد از این دو پارامتر به پارامتر در شبیه

ترتیب زاویه برخورد جریان، انحراف هندسی ذرات 

مترها در ترین پارا رسوب و شکل ظاهری پایه پل مهم

باشند. ظهیری و همکاران تخمین آبشستگی می

( با استفاده از آنالیز حساسیت نشان دادند 1051)

سرعت مهمترین و شکل پایه و زاویه برخورد کم 

رامترها در تخمین عمق آبشستگی ترین پااهمیت

 باشند. می

بعد در ترین پارامترهای بی مهم (0)جدول 

هد. از کل دتخمین عمق آبشستگی را نشان می

بعد ( چهار پارامتر بی0پارامترهای رابطه )
 

 
 ،
 

 
 ،

 

  
 ،

به عنوان بهترین ترکیب  3513/3با مقدار گامای    

ترکیب موجود تعیین گردید. نسبت  1370از بین 
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طول به عرض پایه )
 

 
( مهمترین پارامتر در تخمین 

ت سرعت به بعد نسبعمق آبشستگی و پارامتر بی

سرعت بحرانی )
 

  
( دومین پارامتر مهم است. مقدار 

دهد دو پارامتر نسبت عمق جریان به گاما نشان می

عرض پایه )
 

 
( تأثیر نسبتاً یکسانی  و شکل پایه ) (

بر تخمین آبشستگی دارند. همچنین این دو پارامتر 

 اند.کمترین تأثیر را نیز داشته

ادیر فاکتورهای آزمون گاما برای (: مق3جدول )

 بعد.پارامترهای بی

 V-Ratio خطا شیب گاما 

 

 
 ،
 

 
 ،

 

  
 ،  3513/3 3165/3 3347/3 0106/3 

All- 
 

 
 1053/3 3017/3 3356/3 6160/3 

All- 
 

  
 1171/3 3161/3 3116/3 7117/3 

All- 
 

 
 3561/3 3754/3 3357/3 7301/3 

All-   3563/3 3161/3 3313/3 7334/3 

 

( پارامتری  )دهد شکل پایه آزمون گاما نشان می

بعد وجود دارد. است که در بهترین ترکیب با بعد و بی

ترین شکل پایه اگرچه در هر دو ترکیب کم اهمیت

پارامتر است اما اضافه کردن این پارامتر باعث بهبود 

 گردد.آبشستگی می سازی فرآیندشبیه

پارامترهای مؤثر بر آبشستگی با استفاده از تحلیل 

( FS( و رگرسیون گام به گام )PCAهای اصلی )مؤلفه

داری و مقدار تغییر ضریب با توجه به سطح معنی

تعیین انتخاب گردید. پارامترهایی که توسط این دو 

اند در ( انتخاب شده7روش از بین پارامترهای رابطه )

آورده شده است. پارامترهای با بعد عرض  (7)ل جدو

پایه، طول پل، زاویه برخورد، سرعت، انحراف هندسی 

و عرض پایه،  PCAذرات و سرعت بحرانی توسط 

 FSزاویه برخورد، سرعت و عمق جریان توسط 

 انتخاب شدند. 

دهد دو پارامتر عرض پایه و نشان می (7)جدول 

 FSو  GT، PCAزاویه برخورد توسط در هر سه روش 

اند. همچنین به عنوان پامترهای مؤثر انتخاب شده

پارامترهای سرعت، سرعت بحرانی و انحراف هندسی 

ذرات رسوب توسط دو روش و شکل پایه، طول پایه و 

عمق جریان فقط توسط یکی از سه روش به عنوان 

اند. از بین پارامترهای رابطه پارامتر مؤثر انتخاب شده

 6و  GTپارامتر توسط  FS ،6وسط پارامتر ت 7(، 7)

 انتخاب شدند. PCAپارامتر توسط 

 
(: پارامترهای با بعد مؤثر انتخاب شده توسط 4جدول )

GT ،PCA  وFS. 

آزمون  

گاما 
(GT) 

تحلیل مولفه 

اصلی 
(PCA) 

رگرسیون گام 

 (FS)به گام 

    (b)عرض پایه 
    (l)طول پل 

زاویه برخورد جریان 
)α( 

   

    (v)رعت س
    (y)عمق 

قطر متوسط ذرات 
(D50) 

   

انحراف هندسی ذرات 

 (σ)رسوب 
   

    ( )شکل پایه 

    (vc)سرعت بحرانی 

 

بعد انتخاب شده توسط سه پارامترهای بی (6)جدول 

دهد. پارامترهای را نشان می FSو  GT ،PCAروش 
 

 
 ، 

 
 و  

  
سه روش به عنوان پارامترهای توسط هر  

اند. انحراف هندسی ذرات رسوب مؤثر انتخاب شده

فقط توسط آزمون گاما و پارامترهای زاویه برخورد، 

عدد فرود و شکل پایه توسط دو روش انتخاب شده 

سازی برای آبشستگی پایه پل با است. بهترین شبیه

و  PCAپارامتر و دو روش  7توجه به آزمون گاما با 

FS  گیرد.پارامتر صورت می 6با 
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با استفاده از آزمون گاما این امکان وجود دارد 

سازی یک پدیده های مناسب برای شبیهتعداد داده

آزمون 1مشخص گردد. این تعداد داده با استفاده از 

M گردد. نتایج آزمون تعیین میM  برای بهترین

آورده شده است.  (1) بعد در شکلترکیب با بعد و بی

عدد داده اجرا گردید. این  741د برای تعدا Mآزمون 

دهد مقدار مجانب برای ترکیب با بعد آزمون نشان می

 356/3و  330/3ه بعد به ترتیب در محدودو بی

گردد که به ترتیب نشان دهنده  تقریباً ثابت می

باشد. به منظور عدد داده می 073و  063تقریبی 

ری بعد نیاز است از سمقایسه پارامترهای با بعد و بی

های یکسان استفاده گردد. بدین منظور حداقل داده

داده برای آموزش نیاز است که با توجه به  063تعداد 

% 4داده ) 006از  SVMهای اجرای مدل محدودیت

های با کمتر از مقدار پیشنهادی( برای آموزش ترکیب

 بعد استفاده گردید. بعد و بی

بعد مؤثر انتخاب شده (: پارامترهای بی0جدول )

 .FSو  GT، PCAتوسط 

                                                 
1- M-Test 

 

 

الف(با بعد، ب(  برای پارامترهای: M(: آزمون 1شکل )

 بعد. بی

 

 تخمین عمق آبشستگی

بهترین ترکیب پارامترهای با و پس از تعیین 

اقدام به تخمین  FSو  GT ،PCAبعد با سه روش  بی

عمق آبشستگی با استفاده از تکنیک ماشین بردار 

و  γو  C ،ε( گردید. مقادیر ضرایب SVMپشتیبان )

ازی در سمقادیر خطا و ضریب تعیین حاصل از شبیه

سه مرحله آموزش، ارزیابی و آزمایش برای 

 بعد و با بعد تعیین گردید.پارامترهای بی

مقادیر ضریب تعیین و خطای حاصل  (6)جدول 

بعد سازی آبشستگی پای پل با پارامترهای بیاز شبیه

دهد. در مرحله آزمون مقدار را نشان می SVMتوسط 

 FSو  GT ،PCAهای برای روش SVMضریب تعیین 

است که  16/3و  15/3، 73/3به ترتیب برابر 

در تخمین عمق  SVMدهنده دقت بسیار کم  نشان

در مرحله  MBEباشد. مقادیر مثبت آبشستگی می

با استفاده از هر سه  SVMدهد آزمون نشان می

روش، عمق آبشستگی را بیشتر از مقدار واقعی 
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تخمین زده است. مقادیر ضریب تعیین و خطا نشان 

با  SVMسازی آبشستگی توسط هد نتایج شبیهدمی

 6با  GTپارامتر انتخاب شده توسط  7استفاده از 

  برابر است. FSو  PCAپارامتر 

نتایج حاصل از تخمین آبشستگی با  (4)جدول 

دهد. در بعد را نشان میاستفاده از پارامترهای بی

برای  SVMمرحله آزمون مقدار ضریب تعیین 

و  66/3، 47/3به ترتیب  FSو  GT ،PCAهای  روش

، 66/3نیز به ترتیب  RMSEو مقادیر خطای  47/3

است. بیشترین ضریب تعیین مربوط به  67/3و  65/3

آن از دو  RMSEآزمون گاما است اما مقدار خطای 

روش دیگر بیشتر است. همچنین کمترین مقدار 

مربوط به روش رگرسیون گام به گام  RMSEخطای 

تعیین آن از آزمون گاما کمتر  است اما مقدار ضریب

 PCAو GT دهد نشان می MBEاست. مقادیر خطای 

کمتر از مقدار واقعی تخمین  FSعمق را بیشتر و 

 PCAبیشتر از  GTدر  MBEزند. همچنین مقدار می

 است. FSو آن نیز بیشتر از 

های مختلف مشخص است با توجه به دقت روش

ینی عمق بپارامتر برای پیش 6از  PCAاگرچه 

سازی آبشستگی استفاده کرده است اما نتوانسته شبیه

انجام دهد. این  FSپارامتر  7دقیقتری نسبت به 

دهد اضافه کردن برخی پارامترها نه موضوع نشان می

گردد سازی میتنها باعث پیچیده شدن فرآیند شبیه

  دهند.بلکه دقت را نیز کاهش می

 

 بعد.در تخمین عمق آبشستگی با استفاده از پارامترهای بی SVMطای (: مقدار ضریب تعیین و خ6جدول )

SVM  Rضرایب تکنیک  
2

 RMSE MBE 

، γ ،37/3=ε =337/3 آزمون گاما

763=C 

 31/3 71/3 71/3 آموزش

 34/3 77/3 76/3 ارزیابی

 10/3 06/3 73/3 آزمون

آنالیز مولفه 

 اصلی

36/3= γ ،70/3=ε ،

330/3=C 

 -16/3 77/3 76/3 آموزش

 31/3 74/3 70/3 ارزیابی

 11/3 66/3 15/3 آزمون

رگرسیون 

 گام به گام

1/7= γ ،31/3=ε ،

533=C 

 -17/3 76/3 01/3 آموزش

 37/3 71/3 75/3 ارزیابی

 14/3 01/3 16/3 آزمون

 

 ای با بعد.در تخمین عمق آبشستگی با استفاده از پارامتره SVM(: مقدار ضریب تعیین و خطای 7جدول )

SVM  Rضرایب تکنیک  
2

 RMSE MBE 

، γ ،56/3=ε =6/7 آزمون گاما

77333=C 

 01/3 61/3 10/3 آموزش

 07/3 61/3 44/3 ارزیابی

 77/3 66/3 47/3 آزمون

آنالیز مولفه 

 اصلی

76= γ ،13/3=ε ،

4633=C 

 34/3 05/3 16/3 آموزش

 -31/3 61/3 41/3 ارزیابی

 16/3 65/3 66/3 آزمون

رگرسیون گام 

 به گام

334/3= γ ،06/3=ε ،

17333=C 

 -36/3 66/3 13/3 آموزش

 35/3 67/3 46/3 ارزیابی

 -11/3 67/3 47/3 آزمون
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مقادیر واقعی و تخمین زده شده عمق  (7) شکل

را در مرحله آزمون برای سه  SVMآبشستگی توسط 

دهد. ترکیب مختلف پارامترهای دارای بعد نشان می

)خط مطلوب( و خطوط طرفین،  1:1وسط خط  خط

دهد. تخمین با ینشان م را ±% 76 ینانحدود اطم

دهد تعداد نشان می GTهای روش استفاده از ورودی

زیادی از نقاط برای مقادیر عمق آبشستگی کمتر از 

اند. برای مقادیر %+ قرار گرفته76متر بالای خط  1/1

قاط در محدوده متر تعداد زیادی از ن 1/1بیشتر از 

اطمینان قرار دارند به ویژه برای مقادیر  ±% 76

واقع  1:1متر، نقاط نزدیک خط  0آبشستگی بیشتر از 

برای اعماق آبشستگی کمتر از  FSاند. در روش شده

تقریباً  1:1متر اگرچه توزیع نقاط حول خط  7/1

یکنواخت است اما تعداد زیادی از نقاط خارج از 

اند. اما برای آبشستگی با ر گرفتهقرا ±% 76محدوده 

عمق بیشتر، تعداد بیشتری از نقاط در محدوده 

در  SVMدقت  PCAاند. در روش اطمینان قرار گرفته

تخمین عمق آبشستگی برای اعماق آبشستگی 

مختلف، متفاوت است. برای مقادیر آبشستگی کمتر از 

متر  7تا  1متر، بیشتر از مقدار واقعی، در محدوده  1

ا دقت قابل قبول و بیشتر از آن را با دقت کمتری ب

 زند.تخمین می

   

 

 

 
 FS، ب( روش GTدر مرحله آزمون: الف( روش  SVMبینی عمق آبشستگی توسط (: مقایسه مقادیر مشاهداتی و پیش0شکل )

 .PCAو ج( روش 
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دو پارامتر عرض پایه و زاویه برخورد در هر دو 

ارد. تغییر دقت این دو روش وجود د GTو  FSروش 

در اعماق کم و زیاد آبشستگی مربوط به پارامترهای 

با دو پارامتر سرعت و عمق جریان  FSباقیمانده است. 

با  GTتوانسته آبشستگی را در اعماق کم و 

پارامترهای ضریب انحراف هندسی ذرات رسوب، 

های زیاد با سرعت بحرانی و شکل پایه در آبشستگی

 تخمین بزند.دقت خوبی 

؛ 1051محققین مختلفی )ظهیری و همکاران، 

؛ 7334؛ لی، a 7334و  bباطنی و همکاران، 

( به منظور بررسی صحت تحقیق 7310ایسماعیل، 

(، شن 1566خود از روابط تجربی مانند لارسن و تاچ )

( و بروزرس و همکاران 1541(، هانکو )1541)

نیز به اند. در این تحقیق ( استفاده کرده1544)

منظور مقایسه از این روابط استفاده گردید. جدول 

مقادیر ضریب تعیین و خطای حاصل از این  (4)

دهد. های مرحله آزمون نشان میروابط را برای داده

مربوط به رابطه  66/3بیشترین ضریب تعیین با مقدار 

 36/1با مقدار  RMSEلارسن و تاچ و کمترین خطای 

 مربوط به رابطه شن است.

 (: مقادیر ضریب تعیین و خطای روابط تجربی.7جدول )

R روابط تجربی
2

 RMSE MBE 

 7/1 07/1 66/3 1566لارسن و تاچ 

 66/3 36/1 75/3 1541شن 

 1/3 64/1 67/3 1544بروزرس و همکاران 

 -1/3 10/7 66/3 هانکو

 

با توجه به روابط تجربی مورد بررسی مشخص 

ب تعیین رابطه باشد در مرحله آزمایش، ضریمی

و  PCAبا روش  SVMبینی لارسن و تاچ برابر با پیش

از دو روش دیگر کمتر است. همچنین مقدار خطای 

RMSE بینی رابطه شن از پیشSVM  با استفاده از

پارامترهای دارای بعد هر سه روش بیشتر است. به 

بینی عمق آبشستگی از در پیش SVMطور کلی دقت 

 سی بیشتر است.روابط تجربی مورد برر

 گیرینتیجه

به منظور طراحی ایمن و اطمینان از پایداری پل، 

تخمین دقیق عمق آبشستگی اطراف پایه پل ضروری 

باشد. برای تعیین دقیق عمق آبشستگی نیاز است می

پارامترهایی انتخاب شوند که بتوانند در یک محدوده 

وسیع از عمق آبشستگی نتایج قابل قبولی ارائه دهند. 

در این تحقیق به منظور تعیین پارامترهای مؤثر بر 

استفاده  FSو  GT ،PCAآبشستگی از سه روش 

گردید. مزیت این کار تعیین مؤثرترین پارامترها به 

سازی و جلوگیری از منظور افزایش سرعت مدل

پیچیده کردن مدل با استفاده از پارامترهای غیر مؤثر 

آیند آزمون و است. همچنین با کاهش پارامترها فر

باشد های هوش مصنوعی رایج میخطا که در تکنیک

بعد گیرد. پارامترهای بیبا سرعت بیشتری صورت می
 

 
 ، 

 
 و  

  
توسط هر سه روش به عنوان پارامترهای  

مؤثر بر آبشستگی تعیین گردیدند. از کل پارامترهای 

 PCAتوسط  پارامتر 6و  GTپارامتر توسط  7بعد، بی

به عنوان پارامترهای مؤثر تعیین گردیدند. با  FSو 

 استفاده از آزمون گاما پارامتر 

 
کم   مهمترین و  

ترین پارامتر در تخمین عمق آبشستگی است. اهمیت

سازی با استفاده از تکنیک نتایج حاصل از شبیه

SVM  حاکی از دقت پایین نتایج با استفاده از

از کل پارامترهای دارای بعد، بعد است. پارامترهای بی

پارامتر  6و  GTپارامتر توسط  FS ،6پارامتر توسط  7

به عنوان پارامترهای مؤثر انتخاب شدند.  PCAتوسط 

با استفاده از این پارامترها عمق آبشستگی توسط 

SVM  پارامتر توسط  ششتخمین زده شد. استفاده از

PCA وش دیگر بهبود نتوانست دقت را بیشتر از دو ر

سازی های ورودی برای شبیهبخشد. هرچه تعداد داده

ها کمتر باشد اجرای مدل سریعتر، جمع آوری داده

شود. به تر و احتمالاً پیچیدگی مدل کمتر میراحت

طور متوسط هر سه روش عمق آبشستگی را بیشتر از 

زنند که باعث افزایش ضریب مقدار واقعی تخمین می

هایی با عمق کم، دد. برای آبشستگیگراطمینان می

پارامترهای عرض پل، زاویه برخورد، سرعت و عمق 

جریان و برای آبشستگی با عمق زیاد، پارامترهای 
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عرض پل، زاویه برخورد، انحراف هندسی ذرات 

رسوب، شکل پایه و سرعت بحرانی درای دقت 

توانسته با  SVMباشند. در مجموع بیشتری می

ی بالا تخمین قابل قبولی از عمق سازقابلیت شبیه

آبشستگی با استفاده از پارامترهای دارای بعد ارائه 

دهد.
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Determinations of Affecting Parameters on Bridge Pier Scour Using 

New Methods 
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Abstract 
Estimating of bridge piers scouring is essential for engineers. Since many empirical formulas to 

predict the scour depth is presented and this formula used various dimensionless and 

dimensional parameters. In this study, two series dimensional and dimensionless parameters that 

are expected to be effective on pier scour were selected. Then, parameters affecting the scour 

were selected using three different methods: gamma test (GT), principal component analysis 

(PCA) and stepwise regression (FS). Findings indicated that using GT critical velocity and pier 

length to width ratio are most important dimensional and dimensionless parameters respectively 

and pier shape is less effective. Furthermore, 360 amounts of training data are required to ensure 

robust model estimation. Finally, we examine the use of support vector machines (SVMs) for 

estimating the scour depth using selected input parameters by three methods. The results 

showed that the accuracy of dimensionless parameters set by all three methods is low, but SVM 

technique was estimate the scour depth using dimensional parameters successfully. The 

coefficient of determination of the GT, PCA and FS parameters in test phase is 0.76, 0.69 and 

0.73 respectively and RMSE is 0.63, 0.55 and 0.50 respectively. In this study, in order to 

increase accuracy, two different combinations of input parameters to estimate the scour depths 

were determined. The performances of SVM and empirical formula for scour depth prediction 

were compared and results showed that SVM model can be used for predicting scour depth 

more accurately compared to empirical formula using dimensional parameters. 
 
Keywords: FS, Gamma Test, Pier Scour, PCA, SVM. 
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