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Local scour around pipelines is one of the main causes of bed instability and damage to fluid 

conveyance infrastructures, which can lead to serious technical and environmental 

consequences. In this study, the performance of three artificial intelligence methods, including 

Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), and QNET, was evaluated 

for predicting scour depth using 36 experimental datasets. Input parameters included pipe 

diameter, pipe embedment depth, flow depth, Froude number, and pipe length. The accuracy 

of the models was assessed using various statistical indices. Model performance was assessed 

using the coefficient of determination (R²), root mean square error (RMSE), and the Nash–

Sutcliffe coefficient (DC). Results indicated that the Artificial Neural Network (ANN) 

outperformed the other models, achieving the following optimal values for the best 

architecture in the training and testing phases, respectively: RMSE = 0.0272, R² = 0.9932, DC 

= 0.9925 and RMSE = 0.1180, R² = 0.8959, DC = 0.8935. Sensitivity analysis further 

demonstrated that removing the pipeline-to-bed gap parameter significantly reduced model 

accuracy and increased prediction error, highlighting the dominant direct influence of this 

parameter on scour depth. The study concludes that all three AI-based approaches provide high 

predictive accuracy and can effectively replace conventional empirical models, thereby 

contributing to risk reduction, cost savings in submarine and river-crossing pipeline projects, 

and improved management of hydraulic infrastructure. 

 

Cite this article: Majdi Asl, M., Faraji, A., & Omidpour Alavian, T. & Kouhdaragh, M. (2026). Investigation of Scour Depth Around 

Pipelines Crossing Rivers Using Artificial Intelligence Methods, Iranian Journal of Soil and Water Research, 57 (3), 

567-587. https://doi.org/10.22059/ijswr.2026.402770.670011  

                               © The Author(s).                                               Publisher: University of Tehran Press. 

DOI: https://doi.org/10.22059/ijswr.2026.402770.670011  

  

mailto:mehdi.majedi@gmail.com
mailto:arashfaraji1994@gmail.com
mailto:t.omidpour@stu.maragheh.ac.ir
mailto:mehdi_k550@yahoo.com
https://doi.org/10.22059/ijswr.2026.402770.670011
https://doi.org/10.22059/ijswr.2026.402770.670011
https://doi.org/10.22059/ijswr.2026.402770.670011
https://orcid.org/0000-0002-9998-8017
https://orcid.org/0009-0004-0379-1191
https://orcid.org/0009-0002-8514-2595
https://orcid.org/0000-0003-3173-0033
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


     Iranian Journal of Soil and Water Research, Vol 57 (3)          568 

EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Scour, as a phenomenon induced by water flow that results in the erosion and removal of riverbed 

materials around submerged pipelines, can lead to structural instability, damage to infrastructure, and 

significant economic and environmental losses. Traditional scour prediction methods rely on empirical and 

hydraulic Methods, which often lack sufficient accuracy under complex flow conditions. With advancements 

in artificial intelligence (AI), Methods such as Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines 

(SVM), and QNET have been developed for more precise scour depth forecasting. This study is based on 

experimental data from Ataeian (2011) and aims to compare the performance of these three AI methods in 

predicting scour depth around pipelines crossing riverbeds. Key parameters investigated include flow velocity, 

water depth, pipe diameter, pipe clearance from the bed (e/D), and bed material characteristics. Previous 

research by Chao and Hennessy (1972), Kjeldsen et al. (1973), Bijker and Leeuwestein (1984), Ibrahim and 

Nalluri (1986), Maza (1987), Chiu (1991), De et al. (2006), Bateni et al. (2007), Choi et al. (2006), Azamatullah 

et al. (2012), Oliveira et al. (2013), and Khan et al. (2014) highlights the superiority of AI-based approaches 

over traditional models. Additionally, studies on QNET by Dey (2008, 2010), Kazilos et al. (2011), Rahimi et 

al. (2015), Heydari et al. (2016), Sharifi et al. (2017), Abbasi and Kazemi (2018), Mattioli et al. (2019), and 

Ferdesou (2020) emphasize its accuracy across diverse hydraulic conditions. 

Method 

This study utilized 36 experimental datasets from Ataeian (2011), conducted in the hydraulic laboratory 

at Urmia University. Experiments were performed in a rectangular flume with transparent Perspex walls, 

measuring 8 m long, 0.6 m wide, and 0.42 m deep, with a longitudinal slope of 0.0001. The flume featured a 

uniform sandy bed with a median grain size (d50) of 0.56 mm. Eight pipes (diameters: 2.2–11.6 cm) were tested 

to evaluate scour depth. Water was supplied from an underground reservoir, regulated via a head tank, and 

entered the flume through a guiding channel. The test reach, a 1.8-m-long movable bed section (20 cm deep), 

was located 4 m from the flume inlet. A downstream movable weir (0.6 m wide, 0.36 m high) controlled water 

levels. Three AI Methods Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), and QNET 

were assessed for scour depth prediction using 11 input combinations (Table 1). These included Froude number 

(Fr), pipe clearance ratio (
e

D
), flow depth to pipe diameter ratio (

y

D
), and bed material size to pipe diameter ratio 

(
d50

D
). ANN employs multilayer structures for learning nonlinear patterns, SVM excels in classifying complex 

data, and QNET leverages deep learning for optimized predictions. Model performance was evaluated using 

Root Mean Square Error (RMSE), coefficient of determination (R²), and Nash-Sutcliffe Efficiency (DC). 

Sensitivity analysis identified influential parameters by recalculating metrics after parameter removal. 

Results  

The investigation revealed that the first input combination, incorporating maximum scour depth ratio 

(
dsmax

D
), pipe clearance ratio (

e

D
), flow depth to pipe diameter ratio (

y

D
), Froude number (Fr), and pipe length to 

diameter ratio (
L

D
), yielded optimal performance across all three artificial intelligence Methods : Artificial 

Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), and QNET. For ANN, the training phase produced 

a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.0272, a coefficient of determination (R²) of 0.9932, and a Nash-

Sutcliffe Efficiency (DC) of 0.9925, while testing results were 0.1180, 0.8959, and 0.8935, respectively. SVM 

exhibited training values of 0.0519 (RMSE), 0.9724 (R²), and 0.9814 (DC), with testing values of 0.1819, 

0.8322, and 0.8350. QNET recorded training metrics of 0.0611, 0.9081, and 0.9080, and testing metrics of 

0.1275, 0.7015, and 0.4924. Analysis of scatter plots indicated strong correlations between predicted and 

observed data, though slight deviations occurred at extreme values. Sensitivity analysis identified (
e

D
) as the 

most influential parameter; its exclusion significantly reduced model accuracy and increased errors across all 

Methods . Comparative evaluation demonstrated that ANN outperformed SVM and QNET, achieving the 

lowest RMSE and highest R², indicating superior predictive precision. These AI-based approaches offer robust 

alternatives to conventional empirical Methods, enhancing scour depth prediction accuracy, reducing risks 

associated with pipeline failures, and supporting optimized design and management of hydraulic infrastructure. 

Conclusions 

This study demonstrates that Artificial Neural Networks (ANN) outperform Support Vector Machines 

(SVM) and QNET in predicting scour depth around pipelines crossing riverbeds, achieving superior accuracy 

with lower Root Mean Square Error (RMSE) and higher coefficient of determination (R²). The optimal input 
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combination, incorporating maximum scour depth ratio (
dsmax

D
), pipe clearance ratio (

e

D
), flow depth to pipe 

diameter ratio (
y

D
), Froude number (Fr), and pipe length to diameter ratio (

L

D
), was identified as the most 

effective, with e/D being the most critical parameter influencing scour depth. Sensitivity analysis revealed that 

excluding (
e

D
)  significantly reduced model accuracy, underscoring its pivotal role in scour dynamics. These 

AI Methods provide robust alternatives to traditional empirical approaches, offering enhanced precision in 

predicting scour depth, which is vital for mitigating risks of pipeline instability and environmental damage. 

However, limitations exist, including minor discrepancies in predicting extreme scour values and reliance 

on controlled laboratory data from Ataeian (2011). Complex real-world flow regimes, such as turbulent or 

unsteady conditions, may challenge model generalizability. The practical implications include improved 

design and maintenance of hydraulic infrastructure, reducing economic and environmental risks associated 

with scour-induced failures. Theoretically, this work advances the application of AI in hydraulic engineering, 

highlighting the efficacy of ANN in capturing nonlinear scour patterns. Future research should incorporate 

diverse real-world datasets and explore complex flow conditions to enhance model robustness and 

applicability, ultimately supporting sustainable water infrastructure management. 
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است  الیانتقال س یهارساختیبه ز بیبستر و آس یداریاز عوامل مهم ناپا یکیاطراف خطوط لوله  یموضع یآبشستگ

سه روش هوش  ییپژوهش، کارا نیبه همراه داشته باشد. در ا یجد یطیمحستیو ز یفن یامدهایپ تواندیکه م
 36با استفاده از  یعمق آبشستگ ینیبشیپدر  ونتیو ک بانیبردار پشت نیماش ،یمصنوع یشامل شبکه عصب یمصنوع

عدد فرود و  ان،یشامل قطر لوله، فاصله از بستر، عمق جر یورود یشد. پارامترها یابیارز یشگاهیمجموعه داده آزما
نشان داد که روش  یهوش مصنوع جی. نتادیدگر یمختلف بررس یآمار یهاها با شاخصطول لوله بوده و دقت مدل

 نیانگیم شهیر یابیمورد ارز یهابرتر با شاخصه بی)روش برتر( در مرحله آموزش مربوط به ترک یمصنوع یشبکه عصب
، 0272/0برابر است با  بیدر مراحل آموزش و آزمون به ترت نییتب بیو ضر یهمبستگ بیمربعات خطا، مجذور ضر

داد که حذف پارامتر فاصله  شانن زین تیحساس زیآنال جی. نتاباشدیم 8935/0، 8959/0، 1180/0و  9925/0، 9932/0
فاصله  راتییاست که تغ نیا انگریب جهینت نیخطا شده است. ا زانیم شیلوله از بستر منجر به کاهش دقت مدل و افزا

که هر سه روش هوش  دهدیمطالعه نشان م نی. اگذاردیم ریتأث یبر عمق آبشستگ میلوله از بستر به طور مستق
 هاسکیدر کاهش ر توانندیباشند و م یسنت یتجرب یهامدل یبرا یمناسب نیگزیجا توانندیبا دقت بالا م یمصنوع

 مؤثر باشند. یکیدرولیه یهارساختیز نهیبه تیریو مد یرآبیز یهاسازه یمرتبط با خراب یهانهیو هز
 

هوش  یهااز رودخانه با روش یخطوط لوله عبور یعمق آبشستگ ی(. بررس1404) یکوهدرق، مهد  د؛یتوح ان،یعلو دپوریآرش؛ ام ،یفرج ؛یاصل، مهد یماجد: استناد

  /2026.402770.670011ijswr./10.22059https://doi.org. 567-587(، 3) 75 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، .یمصنوع

 نویسندگان. ©ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران.                                                          
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 دمه مق
ونقل انرژی، امروزه های حملعنوان یک روش مؤثر در زیرساختاستفاده از خطوط لوله زیرزمینی برای انتقال مواد حیاتی مانند نفت و گاز به

های فنی و مهندسی مواجه بوده که الشها همواره با چحال، عبور خطوط لوله از بستر رودخانه با رشد چشمگیری همراه بوده است. با این
و فرسایش مواد بستر توسط جریان آب اشاره دارد که عواملی  ییجاها، پدیده آبشستگی است. آبشستگی به فرایند جابهترین آنیکی از مهم

عمق  یبررس یابر یسنت یهاچون سرعت جریان، نوع بستر، قطر رسوبات و شکل هندسی کانال در شدت و عمق آن نقش دارند. روش
در شرایط هیدرولیکی پیچیده دقت کافی نداشته و به هستند که  یکیدرولیه یهایو تئور یتجرب یهابر مدل یمبتنمعمولاً  ،یآبشستگ

های های یادگیری ماشین مانند شبکهبا پیشرفت فناوری و توسعه هوش مصنوعی، روش. دارند های فراوانی برای تنظیم پارامترها نیازداده
بینی عمق آبشستگی ای برای پیشعنوان ابزارهای پیشرفتهبه 3بردار پشتیبان و ماشین QNET2 های نوینی همچونروش، 1عصبی مصنوعی

و خطوط لوله  یآب یهاسازه یکیها، در نزدرودخانه یهابستر و کناره یشیفرسا یهادهیاز پد یکیعنوان به ،یآبشستگ .اندبه کار گرفته شده
مدفون،  یهالوله بیباعث تخر تواندیم دهیپد نی. ادیآیشمار مآب به یدر مهندس یاساس یها چالشها و کانالبستر رودخانه از یعبور

شناخت  یبرا یاریبس قاتیموضوع سبب شده است تا تحق نیا تیشود. اهم یطیمحستیو ز یاقتصاد خسارات جادیها و اکاهش عمر سازه
 عمق و ابعاد آن انجام شود.  ترقیدق ینیبشیو پ یآبشستگ یهاسمیبهتر مکان

 یبرا ییرسوبات ارائه شد که مبنا یسرعت بحران ینتخم یبرا یلیروش تحل یک، Chao and Hennessy (1972) یدر مطالعه
 یپارامترها یتتر، اهمذرات بس هاییژگیو و یانجر یبرش یروین یروش با بررس ینها فراهم کرد. ادر اطراف لوله یآغاز آبشستگ بینییشپ
 ینو قطر لوله را بر ا یانسرعت جر یرتأث یشگاهی،آزما یبا بررس Kjeldsen et al. (1973)نشان داد.  ار یشدر شروع فرسا یدرولیکیه
از عبور  یناش یشبه فرسا ی،ادر بستر ماسه هایییشبا آزما Bijker and Leeuwestein (1984) ین،مورد مطالعه قرار دادند. همچن یدهپد

 بینییشپ یسنت یهاروش به کار گرفتند. یهوش مصنوع یهاروش یبراسیونکال یبرا اییهپا انعنوحاصل را به یهالوله پرداختند و داده
 یستندبرخوردار ن یاز دقت کاف یانجر ییچیدهپ یطهستند که در شرا یدرولیکیه هاییو تئور یتجرب یهاعمدتاً بر اساس مدل ی،آبشستگ

 یهاروش زبار ا یننخست یبرا Ibrahim and Nalluri (1986)دارند. در پژوهش  یازن یبراسیونکال یاز داده برا یادیعمولاً به حجم زو م
قادرند  ی،مصنوع یعصب یهااز جمله شبکه یادگیری،بر  یمبتن یهانشان داد که روش یجاستفاده شد و نتا یآبشستگ بینییشمحور در پداده

 Maza ینکنند. همچن یبازساز یسنت ینسبت به روابط تجرب یرا با دقت بالاتر یانجر یطعدد فرود، قطر لوله و شرا یانم یرخطیروابط غ

لوله از بستر، توانست عمق  یعدد فرود و فاصله یرنظ یرهاییو در نظر گرفتن متغ یبانبر بردار پشت یمبتن یهاروش یریکارگبا به (1987)
از عوامل  یکیعنوان به یپینگپا ییدهبا تمرکز بر پد Chiew (1991) یمطالعه کند بینییشپ %10کمتر از  یارا با خط یآبشستگ یینها

شروع  یلحظه یان،جر ینامیکید یو پارامترها یشگاهیآزما یهاداده یببا ترک توانندیمحور مداده یهانشان داد که روش ی،آغاز آبشستگ
کردند و  یرا بررس یآبشستگ بینییشمختلف پ یهاجامع روش ایعهدر مطال De et al. (2006)کنند.  یینتع یشتریرا با دقت ب یشفرسا

 Bateniعمل کنند.  یسنت یهاروش یمؤثر برا یگزینجا یکعنوان به توانندی( مANN) یمصنوع یعصب یهاگرفتند که شبکه یجهنت

et al. (2007) ییبه کارا یدر پژوهش یزن ANN روش نسبت به  ینو نشان دادند که ا ندپل پرداخت هاییهپا یعمق آبشستگ بینییشدر پ
 یمدل ی،مصنوع یعصب یشبکه یریکارگخود با به یقدر تحق Choi and Jung (2006)دارد.  یشتریدقت ب یاضیو ر یتجرب یهاروش

نسبت به روابط تجربی  ANNها نشان داد که مدل نتایج آن پل ارائه کردند. هاییهاطراف پا یموضع یعمق آبشستگ بینییشپ یبرا یقدق
نیز از  Azamatullah et al. (2012)سازی رفتار غیرخطی پدیده آبشستگی دارد. از دقت بالایی برخوردار بوده و توانایی مناسبی در شبیه

تفاده کردند و تأکید کردند که این بینی عمق آبشستگی اطراف خطوط لوله زیرزمینی اس( برای پیشANNهای عصبی مصنوعی )شبکه
های مختلف ی روشدر بررسی خود به مقایسه Oliveira et al. (2013)سازی اثرات متغیرهای متعدد بسیار مؤثر است. روش در مدل

ANN عددی  هایبینی آبشستگی در خطوط لوله عبوری از رودخانه پرداختند و نتایج نشان داد که این روش نسبت به روشبرای پیش
بینی دقیق آبشستگی با توجه به پارامترهای قادر به پیش ANNنشان دادند که  Khan et al. (2014)سنتی عملکرد بهتری دارد. همچنین، 

بینی و مدیریت آبشستگی در پیش ANNهای دهنده توانمندی بالای روشمختلف مانند عمق آب و جریان سیال است. این تحقیقات نشان
با بررسی مکانیک آبشستگی در شرایط جریان پایدار، اصول بنیادی این پدیده را  Dey et al. (2008)ف هیدرولیکی است. در شرایط مختل

                                                                                                                                                                                
1. Artificial Neural Network 

2. Quantitative Neural Estimation Tool 

3. Support Vector Machine  
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های مبتنی بر های هیدرولیکی اهمیت بسیاری دارد. این محققان دریافتند که روشویژه در طراحی سازهمورد مطالعه قرار دادند که به
QNET های سنتی کارایی بهتری داشته باشند.بشستگی نسبت به روشبینی آتوانند در پیشمی Dey (2010) های تحلیلی با انجام بررسی

با داشتن قابلیت یادگیری  QNETبینی آبشستگی را مقایسه کرده و نشان داد که روش محور در پیشهای دادهو عددی، عملکرد روش
های کلاسیک شناسایی کند. این نتیجه، اهمیت استفاده یدرولیکی را بهتر از روشتواند روابط غیرخطی بین پارامترهای هغیربازگشتی، می

تر در های دقیقی روشدهد و مبنایی برای توسعهبینی عمق آبشستگی را نشان میهای عصبی در بهبود پیشهای مبتنی بر شبکهاز روش
 سازد.پژوهش حاضر فراهم می

ها کار گرفته شد. آنی زیرآبی بهبینی آبشستگی اطراف خطوط لولهبرای پیش QNET، روش Kazilos et al. (2011)در پژوهش 
ها های آندهد. یافتهافزایش می %25طور متوسط تا بینی را بههای تجربی سنتی، دقت پیشدر مقایسه با روش QNETدریافتند که 

سازی رفتار جریان و رسوب در اطراف خطوط لوله اند در شبیهتوهای عصبی کوانتومی میگیری از شبکهی این است که بهرهتأییدکننده
قادر است  QNET پل نشان دادند که هاییهآشفته در مجاورت پا یانجر یطبا تمرکز بر شرا یزن  Rahimi et al. (2015) بسیار مؤثر باشد.

 هاییطدر مح یژهوبه یق،عم یادگیری یهات که روشاس ینا یانگرها بآن یجکند. نتا بینییشپ ییرا با دقت بالا یو ساختار یطیاثرات مح
 ییراتو تغ یطوفان یطکه در شرا هایییشدر آزما  Heydari et al. (2016)ادامه،  در .برخوردارند یدقت بالاتر و یداریبا تلاطم بالا، از پا

 یریتبه کار رود و در مد یآبشستگ بینییشپ یبرا یقدق یعنوان ابزاربه تواندیم QNET سطح آب انجام دادند، نشان دادند که یدشد
هدف آن کاهش  یرادارد، ز اییژهو یتاهم یزحاضر ن یقدر تحق عموضو ینباشد. ا یدشکست خطوط لوله مف یا یلاباز س یناش یهابحران

 ANN ،SVM یهاشرو ینب اییسهمقا یلبا تحل Sharifi et al. (2017) .است یدشد هاییانبستر در جر یشاز فرسا یناش هاییسکر
در  .دهدیدقت را ارائه م ینبهتر آشفتهیمهو ن یکنواخت یانجر یطدر شرا QNETنشان دادند که  یو رس یشن یبسترها یبرا QNETو 

های آزمایشگاهی داشت، اما در شرایط پیچیده و دقت بالایی در داده QNET، اگرچه روش Abbasi and Kazemi (2018)مطالعه 
چندجریانی خطاهایی مشاهده شد. این یافته بیانگر ضرورت تنظیم پارامترهای شبکه برای بهبود عملکرد این روش در شرایط خاص است. 

ها نشان دادند که این تحلیل شد. آن QNETز روش نیز تعامل دینامیک بستر و جریان با استفاده ا Mattioli et al. (2019)در تحقیق 
های زیرآبی قابل استفاده تر سازهتواند نوسانات نزدیک به بستر را با دقت مناسبی بازسازی کند و در نتیجه برای طراحی ایمنروش می

 است.

بینی در بهبود پیش QNETتوانایی کنش میان خطوط لوله و بسترهای آبی، بر با تمرکز بر برهم Ferdesou (2020)در این میان، 
 ها داشته باشد.بینی شرایط متغیر رودخانهتواند کارایی بالایی در پیشآبشستگی تأکید کرد و نشان داد که این روش می

محور، عمق داده یمدل هوش مصنوع یکعنوان ( بهGEPژن ) یانب یسینوروش برنامه یریکارگ( با به2021حسن و جلال )
 یپارامترها یانم یرخطیو غ یچیدهروش قادر است روابط پ ینکردند و نشان دادند که ا بینییشپل را پ یهدر اطراف پا یضعمو یآبشستگ

 ی( را با دقت بالاتر50dبستر ) یبند( و دانهa) یه(، قطر پاV/Vc) یبه بحران یان(، نسبت سرعت جرFr) یمانند عدد فرود رسوب یدرولیکیه
(9/0R²≈، 2/0RMSE< )گسترده،  یشگاهیآزما یهابا استفاده از داده یکردرو ینکند. ا ین بازسازشروابط  ی یاسنت تجربی روابط به نسبت

 یآبشستگ سازییهدر شب ینماش یادگیری تریشرفتهپ یهامدل یبرا اییهرا برجسته ساخت و پا یهپا دسهو هن یانجر یرهایمتغ یتاهم
 فراهم آورد.

Hu et al. (2021) کردند و  یسازرا مدل یردریاییاطراف خطوط لوله ز یمحور، رفتار آبشستگو داده یعدد یهاروش یببا ترک
 بینییش( پ95/0از  یشب یهمبستگ یب)ضر ییرا با دقت بالا یآبشستگ یقادرند عمق تعادل یمصنوع یعصب یهانشان دادند که شبکه

های مبتنی بر درخت، عملکرد این و روش ANN ،SVM محور شاملروش دادهی چند با توسعه و مقایسه( 2024حبیب و همکاران ) کنند.
  یبا هسته SVMدار ارزیابی کردند. نتایج نشان داد که روش های دفاع ساحلی شیببینی عمق آبشستگی در سازهها را در پیشروش
RBFی بالاترین دقت را در بازسازی رفتار آبشستگی داشته و بیشترین همبستگ (R² = 0.986)ها و کمترین خطا را در میان تمام روش

بینی عمق آبشستگی اطراف های تقویتی، پیشهای چندلایه و روشبا استفاده از شبکه Marulasiddappa et al. (2024). ارائه داده است
 Nandiدر تحقیق . دهدارائه می R²≈0.98 لایه بهترین عملکرد را باهای جانبی را انجام دادند و گزارش کردند که شبکه عصبی چهارپایه

and Das (2025)  های یادگیری ماشین تحلیل شد. نتایج نشان داد که روشبیش از هزار داده آزمایشگاهی برای مقایسه روابط تجربی و
کارگیری مزیت بههای تجربی دارند، که تأییدکننده درصد دقت بالاتری نسبت به روش 40تا  35طور میانگین به SVM و ANN هایروش

 SVM وANN  هایای مروری، کاربرد روشمطالعه در Rahman and Chavan (2025)در نهایت، .ها در پژوهش حاضر استاین روش
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سازی و انتخاب ویژگی، موجب بهبود های بهینهها با روشبینی آبشستگی را تحلیل کرده و نتیجه گرفتند که ترکیب این روشدر پیش
عمق  ینیبشیدر پ یهوش مصنوع یهاروش یو اثربخش ییکارا لیدنبال تحلمطالعه به نیا. شودها میپایداری روشچشمگیر دقت و 

 ینیبشیو پ ییشناسا ق،یتحق نیا یاصل هدف است. ینیبشیپ یهاروش یسازنهیموثر و به یپارامترها ییبا تمرکز بر شناسا ،یآبشستگ
 طیدر شرا یعمق آبشستگ ترقیطور دقاست که بتواند به یتوسعه روش نیو همچن مؤثر یها و پارامترهابا استفاده از داده یعمق آبشستگ

 کند. ینیبشیو بستر رودخانه را پ انیمختلف جر

 هامواد و روش
ی ماشین بردار هوش مصنوع یهاروشبا استفاده از  (1390عطائیان ) یشگاهیآزما یهاحاصل از داده جینتا سهیمقا با هدف پژوهش نیا

 36راستا،  نی. در انجام شده استها ااز رودخانه یدر خطوط لوله عبور یعمق آبشستگ یو بررس QNET پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی،
که عصبی ماشین بردار پشتیبان، شب یهاروشها با استفاده از از رودخانه یخطوط لوله عبور یمجموعه داده مرتبط با عمق آبشستگ

 ییدر شناسا یمنحصر به فرد یهاییتوانا یدارا هاروش نیاز ا کیهر  نکهیقرار گرفته است. با توجه به ا یمورد بررس QNET و مصنوعی 
منظور،  نیبه ا .پردازدیمختلف م طیها در شرادقت آن یو بررس نهیبه روش ییهستند، پژوهش به شناسا هاینیبشیپ یسازنهیالگوها و به

 یعمق آبشستگ لیو تحل یسازروش یبرا یدیکل یاز پارامترها یاهرکدام شامل مجموعه هشده است ک یمختلف طراح یورود بیترک 11
 شوندیم گرید یکینامیدرودیبستر و عوامل ه اتیقطر لوله، عمق آب، خصوص ان،یرج مانند سرعت ییرهایشامل متغ بات،یترک نیهستند. ا

لوله در بستر متحرک )بر  یتو موقع یهدانشگاه اروم یشگاهیفلوم آزما یکشمات ینما 1دارند. شکل  یبر عمق آبشستگ میمستق ریکه تأث
 یکه برا دهدیرا نشان مو...  یتمانند مخزن، کانال هدا یشآزما یاصل یشکل اجزا ین. انشان داده شده است (1390 یان،اساس عطائ

 استفاده شد. یآبشستگ یریگو اندازه یانجر سازییهشب

 

 
 Atayeian, (2011)ی شگاهآزمای فلوم .1شکل 

 یلیکانال مستط ساتیتاس

متر انجام شد. این  42/0متر و عمق  6/0متر، عرض  8های شفاف از جنس پرسپکس با طول ها در یک فلوم مستقیم با دیوارهآزمایش
های منتشرشده طراحی گردید. مشخصات هندسی فلوم و شرایط مرزی بر اساس داده 0001/0صورت جریان آزاد با شیب طولی فلوم به

بندی یکنواخت و قطر ای با دانهسازی بستر رودخانه از رسوبات ماسه( انتخاب و با شرایط مشابه بازتولید شدند. برای شبیه2011عطائیان )
متر مورد استفاده قرار سانتی 6/11تا  2/2هایی با قطرهای مختلف از ها لولهمتر استفاده گردید. در این آزمایشمیلی  50d=0.56متوسط 

کننده هدایت و وارد فلوم شد و در انتهای فلوم سرریز قابل تنظیمی برای کنترل عمق گرفتند. جریان از یک مخزن ذخیره به مخزن آرام
بعد شامل عدد فرود، نسبت قطر لوله به عمق جریان، نسبت عمق آبشستگی به قطر، نسبت ارتفاع لوله ای بیجریان نصب گردید. پارامتره

نمایی شماتیک  از فلوم آزمایشگاهی و  2شکل  .ها به کار رفتنددر تحلیل داده و نسبت طول ناحیه آبشستگی به قطر از بستر به قطر
 دهد.سازی فلوم را نشان میآماده
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 (1390سازی آن )عطائیان، مایی از فلوم و آماده. ن2شکل 

 

بینی عمق آبشستگی اطراف خطوط لوله، از سه روش هوش مصنوعی شامل شبکه عصبی مصنوعی، سازی و پیشمنظور مدلبه
یدرولیکی و ها با هدف شناسایی روابط غیرخطی میان پارامترهای ورودی هاستفاده گردید. این روشQNET ش و رو پشتیبانبردارماشین

های فیزیکی در دو های تجربی حاصل از آزمایشها، دادههندسی و خروجی مدل )عمق آبشستگی( به کار گرفته شدند. در تمامی روش

،  مراحل کلی توسعه و 3شکل  ها ارزیابی گردد. فلوچارتپذیری مدلمورد استفاده قرار گرفتند تا دقت و تعمیم آزمونو  آموزشبخش 

ها به دو بخش آموزش ، تقسیم داده1و  0ها بین سازی دادههای ورودی و خروجی، نرمالآوری دادهجمع ها، شاملیک از روشاجرای هر 
را بینی شده با مقادیر واقعی ها، آموزش شبکه با روش، ارزیابی دقت روش و در نهایت مقایسه مقادیر پیشها و نرونو آزمون، تعیین لایه

 .بینی پدیده آبشستگی انجام شده استاده از این سه رویکرد به منظور مقایسه میزان دقت و کارایی هر روش در پیشدهند. استفنشان می

 

 
 یافتهدر پژوهش انجام  ANN, SVM, QNET یهاروش فلوچارت  .3شکل 

 

مختلف در  یپارامترها انیو ارتباطات م دهیچیپ یالگوها ییفرد خود، به شناسامنحصر به یهایژگیبا و ها،روش نیکدام از ا هر
 یهاداده تیریو مد دهیچیپ یالگوها صیدر تشخ ژهیو ییبا توانا ماشین بردار پشتیبان روش .کنندیکمک م یعمق آبشستگ ینیبشیپ
. شودیمحسوب م یآبشستگ ینیبشیپ یبرا آلدهیا یهستند، ابزار دهیچیپ عیتوز یها داراکه داده یطیدر شرا ژهیوبه ،یو چندبعد یرخطیغ

است.  دهیپد نیمؤثر بر ا یها و پارامترهابر اساس داده عمق آن ینیبشیو پ یآبشستگ یالگوها ترقیدق ییمطالعه، شناسا نیا یهدف اصل
 یکینامیو د یخطریاز روابط غ یترقیدق لیها، امکان تحلاز داده یریادگی تیو قابل هیساختار چندلا لیبه دل زینشبکه عصبی مصنوعی  روش
و  کندیو کاهش خطاها کمک م ینیبشیها، به بهبود دقت پداده قیروش با پردازش و تطب نی. اکندیمؤثر را فراهم م یپارامترها نیدر ب
 .دهدیاز خود نشان م یآب یو ساختارها انیجر دهیچیپ طیدر شرا ییبالا ییکارا جهیدر نت
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و  قیعم یریادگی یهاکیاز تکن یریگبا بهره ن،یماش یریادگیبر  یمبتن شرفتهیپ یهااز روش یکیبه عنوان  زین QNET روش
پنهان و ارتباطات  یروش قادر است الگوها نی. اسازدیفراهم م یترقیطور دقرا به یعمق آبشستگ ینیبشیامکان پ شرفته،یپ یسازنهیبه
 یهاینیبشیکرده و پ ییبستر را شناسا طیقطر لوله، عمق آب، فاصله لوله تا بستر، و شرا ان،یهمچون سرعت جر ییرهاپارامت انیم دهیچیپ

ها به دقت از آن کیشده است که هر  یطراح یدیکل یمختلف از پارامترها یورود بیترک 11هدف،  نیا یراستا در .ارائه دهد یقیدق
و به خوانندگان  دهدیهر سه روش نشان م یمختلف را برا یورود باتیترک ق،یتحق نیدر ا 1اند. جدول انتخاب شده نهیبه یسازمدل یبرا

 یورود یمربوط به پارامترها اتیجدول با ارائه جزئ نیمورد استفاده در مدل آشنا شوند. ا یهاداده یهایژگیتا با ساختار و و کندیکمک م
با  یعمق آبشستگ یابیو ارز قیروند تحق یریگیامکان پ رایاست، ز دیمف کیدرولیمحققان و مهندسان ه یبرا ژهیوها، بهآن بیو نحوه ترک

  .آوردیرا فراهم م یدیکل یهااستفاده از داده
 

 ANN, SVM, QNETهای .  ترکیبات مختلف ورودی مربوط به روش1جدول 

پارامترهای موثر                 ترکیب  
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𝑫
, 

𝒚

𝑫
, Fr , 

𝒆

𝑫
 

2ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝑳

𝑫
, 

𝒚

𝑫
, Fr 

3ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝑳

𝑫
, 

𝒚

𝑫
 , 

𝒆

𝑫
 

4ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝑳

𝑫
, Fr , 

𝒆

𝑫
 

5ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝒚

𝑫
, Fr , 

𝒆

𝑫
 

6ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝑳

𝑫
, Fr 

7ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝑳

𝑫
, 

𝒚

𝑫
 

8ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝒚

𝑫
, Fr 

9ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
 , 

𝑳

𝑫
, 

𝒆

𝑫
 

10ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, 

𝒚

𝑫
, 

𝒆

𝑫
 

11ترکیب   𝒅𝒔𝒎𝒂𝒙

𝑫
, Fr , 

𝒆

𝑫
 

 (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

توسط واپنیک توسعه  1995معرفی شد و در  Vapnik and Chervonenkis (1963)نخستین بار توسط  (SVM) ماشین بردار پشتیبان
آیند سازی لاگرانژ بدست میاز بهینه SVM آل است. روابطبینی عمق آبشستگی با مدیریت روابط غیرخطی ایدهیافت. این روش برای پیش

 ت:و فرم کامل رابطه به صورت زیر اس

𝑓(𝑥) (1رابطه  = ∑ 𝛼𝑖

𝑛

𝑖=1
𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏 

 سازی مقید و شرایطپارامترها و توضیحات که بر پایه اصول بهینه ،(SVM) پشتیبان بردار ماشین کلیدی ریاضی روابط 2 جدول

KKT تدوین شده، روابط اصلی SVM کند. سازی هیدرولیکی خلاصه میرا برای کاربرد در مدل 
 

 (SVM) پشتیبان بردار ماشین کلیدی ریاضی روابط .2 جدول

 پارامترها و نحوه بدست آمدن توضیح رابطه رابطه ریاضی شماره رابطه

1 𝒇(𝒙) = ∑ 𝜶𝒊

𝒏

𝒊=𝟏
𝒚𝒊𝑲(𝒙𝒊, 𝒙) + 𝒃 

بینی عمق تابع پیش
 .آبشستگی

: 𝜶𝒊 از  رایب لاگرانژض SMO؛:𝒚𝒊  دف؛ه: 𝑲  ستهه 

RBF؛:𝒃  از بایاس  KKT  

2 𝒘 = ∑ 𝜶𝒊

𝒏

𝒊=𝟏
𝒚𝒊𝝓(𝒙𝒊) بردار وزنی. : 𝝓 نگاشت از مشتق لاگرانژ. 

3 
𝐦𝐚𝐱 𝜶 ∑ 𝜶𝒊

𝒏
𝒊=𝟏 −

𝟏

𝟐
∑ 𝜶𝒊𝒊,𝒋 𝜶𝒋𝒚𝒊𝒚𝒋𝑲(𝒙𝒊, 𝒙𝒋)s.t. 𝟎 ≤ 𝜶𝒊 ≤ 𝑪, 

∑𝜶𝒊𝒚𝒊 = 𝟎 
𝑪  .مسئله دوگان =  .شده( از تبدیل پرایمل)بهینه  𝟏𝟎

4 𝒃 = 𝒚𝒌 − ∑ 𝜶𝒊

𝒏

𝒊=𝟏
𝒚𝒊𝑲(𝒙𝒊, 𝒙𝒌) بایاس. 𝒙𝒌 ∈ 𝑺   زا KKT 
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𝑤شامل ابرصفحه  ویژگی فضای در SVM ابرصفحه دیاگرام 4 شکل ⋅ 𝑥 + 𝑏 = )عمود بر ابرصفحه(، بایاس 𝑤 ، بردار وزنی 0
 𝑏جابجایی(، حاشیه( margin)  با فاصله(∥ 𝑤/2  های داده است. چین( و کلاس، بردارهای پشتیبان )نقاط روی خطوط نقطه∥

 

 

 
 در فضای ویژگی SVM دیاگرام ابرصفحه .4شکل 

 

 (ANN) شبکه عصبی مصنوعی

ها در سیستم عصبی انسان، توانایی های هوش مصنوعی هستند که با الهام از نحوه پردازش دادهاز جمله روش ی مصنوعیهای عصبشبکه
اند که از طریق ها تشکیل شدهها یا نورونای از گرهها از مجموعهسازی روابط غیرخطی را دارند. این شبکهشناسایی الگوهای پیچیده و مدل

تواند رفتار های یادگیری، مدل میها بر اساس روشروزرسانی وزنشوند. با آموزش شبکه و بهیکدیگر متصل می های قابل تنظیم بهوزن
 ANNبینی عمق آبشستگی، ویژه در مسائل هیدرولیکی نظیر پیشبینی کند. بههای فیزیکی و هیدرولیکی را با دقت بالا پیشسیستم

سازی طور مؤثری شبیهتجربی، روابط غیرخطی بین پارامترهای جریان، هندسه بستر و شرایط مرزی را بههای توانسته است با استفاده از داده
های پیچیده های تجربی سنتی در تحلیل پدیدهعنوان جایگزینی کارآمد برای مدلهای عصبی بهکند. این ویژگی موجب شده است تا شبکه

 :شودسازی محاسبه میها و تابع فعالوزنی ورودی خروجی هر نرون بر اساس ترکیبعصبی مصنوعی،  در شبکه. مهندسی آب معرفی شوند

 :شودیمحاسبه م یسازو تابع فعال هایورود وزنی یبهر نود بر اساس ترک یخروج ی،مصنوع یدر شبکه عصب

 (2رابطه 
N

i i i
b X W net                                                                                                                               

 
) (3رابطه  )f net y 

 سازی است.تابع فعال fها و وزن iWها، ورودی iXکه در آن 
 (Net Input) ص خال ورودی

 :هاوزنی ورودیمحاسبه مجموع 

 (4رابطه 
1

N

i i

i

net w x b


 
 

 باشد.)عرض از مبدا( میبایاس bو های قابل یادگیری، وزن iw ها،ورودی  iXکه در آن 
 :(Output Activation)ن خروجی نورو

 :به ورودی خالص (f) سازی غیرخطیاعمال تابع فعال
) (5رابطه  )y f net 

 باشد.می سازیتابع فعال fو  خروجی نهایی نورونy که در آن      
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 QNET  روش

کار گرفته های عصبی مصنوعی، ابزاری تخصصی است که در این پژوهش بهسازی شبکهسازی و پیاده، با تمرکز بر مدلQNETر افزانرم
ها، مانند عمق آبشستگی خطوط لوله عبوری از بستر رودخانه بینی و تحلیل مسائل پیچیده،های عصبی در پیشهای شبکهشده تا قابلیت

های مهندسی و علوم داده های دقیق و کاربردی در حوزهویژه برای کاربرانی که به دنبال تحلیلافزار، بهبه دقت بررسی شود. این نرم
است که  پس انتشار خطاهای عصبی از نوع ، امکان طراحی و تنظیم شبکهQNET های بارزیکی از ویژگی .هستند، انتخاب مناسبی است

صورت بهینه، به روشکارگیری این افزار با بهشود. این نرمشناخته می شبکه عصبی مصنوعی هایپایه در بسیاری از تحلیل مدلعنوان به
تواند بر اساس نوع نظیم بوده و کاربر میافزار، پارامترهای یادگیری قابل تآورد. در این نرمتر را فراهم میتر و سریعقابلیت یادگیری دقیق

، از طریق QNET .صورت سفارشی تنظیم کندها را بههای پنهان و نرونداده و پیچیدگی مسأله، پارامترهایی نظیر نرخ یادگیری، تعداد لایه
افزار سازد. این نرموهشگران مهیا میهای ورودی و خروجی را برای پژ، امکان مدیریت آسان دادهسیستم راهنمای پیشرفتهرابط کاربرپسند و 

های خود را از دهد تا مدلها، به کاربر امکان میسازی مدلهای متنوع برای بهینهو تست های تحلیل خودکارماژولهمچنین با دارا بودن 
ای تحقیقاتی که نیازمند صحت و دقت هویژه در پروژهها، بههای آزمایشی و واقعی اعتبارسنجی کند. این قابلیتنظر دقت و عملکرد با داده

 قابلیت تحلیل فرایند یادگیری .سازی کنندهای خود را بهینهکند تا کارایی مدلبالایی هستند، بسیار کاربردی بوده و به کاربران کمک می
د فرایند و میزان خطا های مختلف، اطلاعات جامعی در موراست که از طریق نمودارها و گزارش QNET های قابل توجهاز دیگر ویژگی

کند تا روند یادگیری شبکه را به دقت دنبال کرده و تغییرات لازم آورد. این ابزار به پژوهشگران کمک میدر هر مرحله از آموزش فراهم می
قابلیت ذخیره و  ،گذاری خودکار در طی فرایند آموزشحافظهتوان به افزار میاز دیگر مزایای این نرم .را برای بهبود مدل اعمال کنند

های عصبی دهد تا شبکهها به کاربران اجازه میاشاره کرد. این ویژگی کارگیری چندین مدل آموزشیبهو همچنین امکان  هابارگذاری مدل
ن یک به عنوا QNETبرداری بهینه کنند. در نتیجه، های خود بهرههای پردازشی سیستمصورت پیوسته بهبود دهند و از ظرفیتخود را به

طور مؤثری از دهد تا بهرود و به پژوهشگران این امکان را میها به کار میبینی دادهسازی، تحلیل و پیشابزار کامل و قدرتمند برای مدل
 هایافزار علاوه بر حل مسائل پیچیده در پژوهشاین نرم .های تحقیقاتی و عملی استفاده کننددر پروژه شبکه عصبی مصنوعی هایقابلیت
کند. این قابلیت برای پژوهشگرانی که به دنبال نسبت به تغییرات پارامترهای ورودی را نیز فراهم می امکان تحلیل آنالیز حساسیتعلمی، 

پذیر ساختار مقیاسواسطه طراحی به QNETتحلیل رفتار سیستم تحت شرایط مختلف هستند، بسیار حائز اهمیت است. علاوه بر این، 
تنها افزار نههای چندبعدی را به آسانی مدیریت کند. این نرمهای حجیم و متغیرهای پیچیده کار کرده و تحلیلست با دادهخود، قادر ا قوی

های دیگر مانند مهندسی محیط زیست، بهداشت و علوم پایه بینی عمق آبشستگی و مسائل هیدرولیکی، بلکه در بسیاری از حوزهدر پیش
  .های عصبی تبدیل شده استبه یک ابزار علمی جامع برای توسعه و کاربرد شبکه نیز قابلیت استفاده دارد و

 :شودیم یانمرتبه دوم ب یاتابع چندجمله یکبه صورت  یخروجی ، رابطه ورودQNETدر روش 

 (6رابطه 
1 1 1

n n n

j ij i i i oj i i
W X X W X W y

  
     

 است. یرخطیغ یرفتارها یسازمدل یبرا یو مربع یکه شامل جملات خط
 نیز به صورت زیر است: QNETل خروجی مد همچنین رابطه

 (7رابطه 
0 0

2( ) ( )1
I J

i i j j

i j

y w x w x wb
 

    

 باشد.می بایاس نهایی مدل wbو  های قابل یادگیری برای هر بخشوزن j2w و i1w ، هاورودی  jx و ix که در آن

 

 

 هامدل سازییادهپ

اجرا شد.  14.0.0.15نسخه   Statisticaافزارنرماز  یریگ( با بهرهSVM) یبانپشتبردارینمدل ماشو ( ANN) یمصنوعیعصبشبکه مدل
 و آموزش داده شد. سازییادهپ QNET v2000افزار با استفاده از نرم QNETمدل  ین،همچن

 

 های ارزیابی عملکردشاخص

 از ،QNET و( SVM) پشتیبان بردار ماشین ،(ANN) مصنوعی عصبی شبکه هایروش دقت و کارایی ارزیابی برای پژوهش، این در
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 استفاده( R²) همبستگی ضریب مجذور و( DC) تبیین ضریب ،(RMSE) خطا مربعات میانگین ریشه مانند مختلفی عملکردی هایشاخص
 .(1403 ستوبادی، سلطانی) شد

 (RMSE)جذر مربع میانگین خطاها  -1

 (DC)شاخص ضریب تبیین  -2

 (R2)مربع ضریب همبستگی  -3

 (8رابطه 
2

1

( max/ max/ )N

i

ds Do ds Dp
RMSE

N


 

 

 (9رابطه 
2

1

2

1

( max/ max/ )
1

( max/ max/ )

N o p

i ii

N o

ii

ds D ds D
Dc

ds D ds Dp






 





 

 (10رابطه 
2 1

2 2

1 1

( max/ max/ )( max/ max/ )
(

( max/ max/ ) ( max/ max/ )

N o o p p

i ii

N No o p p

i ii i

ds D ds D ds D ds D
R

ds D ds D ds D ds D



 

 


 



  
 

 و بحث جینتا
 QNET و  ANN ،SVMی هاروشها با استفاده از از بستر رودخانه یدر خطوط لوله عبور یعمق آبشستگ ینیبشیو پ یمقاله به بررس نیا

 یهاداده هیکند. پژوهش حاضر بر پا یابیارز یعمق آبشستگ نیها را در تخمروش نیاز ا کیهر  ییو در تلاش است تا دقت و کارا پرداخته
تلاش دارد تا  ،یتجرب یهابا داده سهیدر مقا هاروش نیتوسط ا شدهینیبشیپ جینتا لیاستوار بوده و با تحل (1390ی عطائیان )شگاهیآزما

 یدیکل یپارامترها نیمطالعه همچن نیقرار دهد. ا یابیو بستر مورد ارز انیمختلف جر طیدر شرا ژهیوتطابق و دقت هر روش را به زانیم
را  یورود یرهایاز متغ کیهر  ریکرده و تأث یبستر را بررس یهایژگیعمق آب، و و ان،یسرعت جر ملشا ،یآبشستگ یسازمؤثر در مدل

 یهااز نظر شاخص QNETو  ANN ،SVM یهاینیبشیپ جیجامع نتا سهیادامه، پژوهش به مقا در .کندیدر بهبود دقت مدل مشخص م
 یآبشستگ ینیبشیدر پ یو کاربرد قیدق یروش ییشناسا یبرا توانندیم هالیتحل نی. اپردازدیمشابه م طیبه شرا یدهمیتعم تیو قابل یآمار
کنند.  شنهادیمتنوع پ یطیمح طیها در شرااز رودخانه یعبور یهالوله یهارساختیز یطراح و تیریمد یرا برا یانهیبه مدل کار روند وبه
و ارتقاء عمر  یمرتبط با آبشستگ یهاسکیر تیریبه مد یشتریب نانیتا با اطم کندیپروژه کمک م رانیبه مهندسان و م قیتحق نیا جینتا

 بپردازند. یکیدرولیه یهاسازه

  ANN  روش جینتا

. از دهدیارائه م ANNافزار با استفاده از نرم هابیترک یتمام یرا برا RMSE, R², DC یهاشامل شاخص یآمار یابیارز جینتا 3جدول 
 بیترک نیبه عنوان بهتر ،یبا عملکرد برتر خود در هر سه شاخص آمار ،وناول در مراحل آموزش و آزم بیترک ها،بیترک یتمام نیب

 راتییبود، و توانست تغ هابیترک رینسبت به سا یواقع یهابا داده یکمتر و تطابق بهتر یدقت بالاتر، خطا یدارا بیترک نیشناخته شد. ا
ا برابر ب بیر مراحل آموزش و آزمون به ترتد RMSE, R², DCی هاشاخص ریاول، مقاد بیترک یبازتاب دهد. برا یها را به خوبداده

هاست. داده لیو تحل ینیبشیمدل در پ یدهنده دقت بالادست آمد که نشانبه 1180/0و 8925/0، 8959/0، 0272/0، 9925/0، 9932/0
 دییتأ هابیترک ریبا سا سهیمدل را در مقا ینیبشیداشته و قدرت پ یعملکرد برتر ،یآمار یهاشاخص یاول در تمام بیترک ،یبه طور کل

 .کندیم
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 ANN. ارزیابی ترکیبات مختلف ورودی برای تعیین عمق آبشستگی مربوط به روش 3ل جدو

 TEST TRAIN 

 RMSE 𝐑𝟐 DC RMSE 𝐑𝟐 DC نام ترکیب

 9932/0 9925/0 0272/0 8959/0 8925/0 1180/0 1ترکیب 

 8589/0 8598/0 1168/0 6844/0 6676/0 2229/0 2ترکیب 

 9287/0 9287/0 0855/0 3358/0 7763/0 2530/0 3ترکیب 

 8639/0 8639/0 1182/0 8119/0 8589/0 1346/0 4ترکیب 

 8778/0 8789/0 1120/0 8025/0 8764/0 1379/0 5ترکیب 

 8008/0 8067/0 1449/0 2762/0 5470/0 3104/0 6ترکیب 

 7115/0 7114/0 1684/0 6233/0 6411/0 2357/0 7ترکیب 

 5373/0 5400/0 2092/0 3658/0 4956/0 2584/0 8ترکیب 

 7558/0 7563/0 1582/0 4422/0 5042/0 2413/0 9ترکیب 

 6772/0 6802/0 2001/0 5913/0 6435/0 1798/0 10ترکیب 

 8631/0 8649/0 1239/0 7661/0 7892/0 1607/0 11ترکیب 

 
در مراحل آموزش و آزمون به  ANN اول روش بیترک یرا برا شدهینیبشیو پ یشگاهیآزما یهاداده ینمودار پراکندگ 5شکل 

 یهاموجود در داده یتوانسته است الگوها یطور مؤثرداشته و به یقیکه مدل عملکرد دق دهدینمودار نشان م نیا لی. تحلگذاردیم شینما
 8925/0و  9925/0 بیمراحل آموزش و آزمون به ترت یبرا لیتحل نیکه در ا R² مربع ضریب همبستگی ری. مقاددرا بازتاب ده یشگاهیآزما

 شدهینیبشیپ یهادلالت دارند. در مرحله آموزش، داده شدهینیبشیو پ یواقع یهاداده انیم یقو یخط یاند، بر وجود همبستگمحاسبه شده
 ریدر مقاد یمدل با وجود اختلاف جزئ ز،یمنطبق است. در آزمون ن یشگاهیآزما یهابا داده نهیو کم نهیشیب ریدر محدوده مقاد یخوببه
  یدهنده دقت بالانشان هاافتهی نیا .است افتهیدست  یبخشتیرضا جیبه نتا نه،یو کم نهیشیب

 هستند. راتییتغ ینیبشیآن در پ ییو توانا یشگاهیآزما یهاموجود در داده یروندها یدر بازساز شبکه هوش مصنوعیروش 

 

 

 
 ANNشده مرحله آموزش و آزمون مربوط به روش  ینیبشیو پ یشگاهیآزما هایداده پراکنش نمودار .5شکل 

R² = 0.9814

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

d
sm

a
x
/D

(E
x
p

e
r
im

e
n

ta
l 

D
a

ta
)

dsmax/D (Predicted Data)

Train

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

0 5 10 15 20 25 30

d
sm

a
x
/D

Number of Data

Train Experimental Data

Predicted Data

R² = 0.835

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

d
sm

a
x
/D

 (
E

x
p

e
r
im

e
n

ta
l 

D
a

ta
)

dsmax/D (Predicted Data)

Test

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

0 5 10 15

d
sm

a
x
/D

Number of Data

Test
Experimental Data

Predicted Data



  پژوهشی( -)علمی  1405، خرداد 3، شماره 57، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 580

 SVM  روش جینتا

 یهالی. با تحلدهدیرا ارائه م SVM روشبا استفاده از  هابیتمام ترک یبرا (R², RMSE, DC) یآمار یپارامترها جینتا 4جدول 
در   ,DC  R², RMSE ریبا مقاد بیترک نیشناخته شد. ا بیترک نیعنوان بهتربه 1 بیترک ،یآمار یپارامترها ریمقاد یشده و بررسانجام

 یدهنده، نشان8350/0و  1819/0، 8322/0و در مرحله آزمون برابر با  9814/0، 0519/0، 9724/0برابر با  بیمراحل آموزش و آزمون به ترت
 هاییبترک یعملکرد مدل برا یسهپارامترها بر اساس مقا یمتنظ .است راتییتغ حیدر توض ییها و تواناداده ینیبشیمدل در پ یدقت بالا

 یهاشاخص سازییشینه( و بRMSE) بینییشپ یخطا یسازانتخاب، حداقل یار. معیرفتانجام پذ ینهو انتخاب ساختار به یمختلف ورود
 ینیبشیدر پ یشتریتر بوده و قدرت ببه هابیترک ریبه وضوح از سا 1 بیترک عملکرددر مراحل آموزش و آزمون بوده است.  DCو  R²دقت 
موجود  یقادر است الگوها یخوببه SVM که روش دهدینشان م بیترک نیا ب،یترت نیدارد. به ا راتییتغ یابیها و دقت بالاتر در ارزداده

 نانیاطمابزار مؤثر و قابل کیعنوان به تواندیم بیترک نیا جه،یکند. در نت دیها را در مرحله آزمون با دقت بازتولگرفته و آن ادیها را در داده
 یقو یدهنده همبستگنشان DC و R² یپارامترها یچرا که دقت بالا رد،یمشابه مورد استفاده قرار گ یها در کاربردهاداده ینیبشیدر پ

 1 بیترک ن،یبنابرا .در مدل است کمتر یخطا زانیدهنده منشان زین RMSE کم ریاست و مقاد شدهینیبشیشده و پمشاهده یهاداده نیب
 تواندیدارد، م ینیبشیکه در پ یکم یبرخوردار است، بلکه با خطا ییمدل نه تنها از دقت بالا نیکه ا دهدینشان م ب،یترک نیعنوان بهتربه

 مشابه کمک کند. ینیبشیبه بهبود دقت در مسائل پ
 

 SVM. ارزیابی ترکیبات مختلف ورودی برای تعیین عمق آبشستگی مربوط به روش 4جدول 

 TEST TRAIN 

 RMSE 𝐑𝟐 DC RMSE 𝐑𝟐 DC نام ترکیب

 9724/0 9814/0 0519/0 8322/0 8350/0 1819/0 1ترکیب 

 8591/0 8843/0 1148/0 5099/0 3671/0 3657/0 2ترکیب 

 9709/0 9801/0 0547/0 6071/0 6119/0 2262/0 3ترکیب 

 9604/0 9341/0 0959/0 9112/0 6977/0 1941/0 4ترکیب 

 9745/0 9797/0 0519/0 5731/0 7170/0 2147/0 5ترکیب 

 7405/0 8721/0 1153/0 6059/0 5042/0 2865/0 6ترکیب 

 7946/0 7705/0 1679/0 7842/0 4681/0 3348/0 7ترکیب 

 5195/0 5346/0 2422/0 4325/0 4134/0 3475/0 8ترکیب 

 8343/0 8353/0 1268/0 4623/0 4624/0 3539/0 9ترکیب 

 7063/0 7158/0 1757/0 6212/0 6443/0 2231/0 10ترکیب 

 8315/0 8443/0 1374/0 6792/0 7378/0 1590/0 11ترکیب 

 

اول( را در هر دو مرحله آموزش و  بی)ترک بیترک نیبهتر یبرا شدهینیبشیو پ یشگاهیآزما یهاپراکنش داده یمودارهان 6شکل 
و دقت بالا  یقو یرابطه خط کیاز وجود  یحاک R² ریاست. مقاد SVM عملکرد مطلوب روش انگریب جینتا لی. تحلدهدیآزمون نشان م

 برابر با بین به ترتپراکنش در مراحل آموزش و آزمو ینمودارها یبرا R² ریمقاد. هستند شدهینیبشیپو  یشگاهیآزما یهاداده انیم
 ریعمل کرده و مقاد یشگاهیآزما یهاکمتر از داده یکم نهیشیب ریمقاد ینیبشیمرحله آموزش، مدل در پ در .است 8350/0و  9814/0

و در نقاط  یشگاهیآزما یهاکمتر از داده شدهینیبشیپ ریمقاد نه،یشیبرابر برآورد کرده است. در مرحله آزمون، در نقاط ب باًیرا تقر نهیکم
 .نداشده ینیبشیپ شتریب یکم نهیکم

 QNET  روش جینتا
ارائه شده است. در  QNET افزاربا استفاده از نرم هابیترک یتمام یبرا (R², RMSE, DC)ی آمار یپارامترها یابیارز جی، نتا5 در جدول

را هم در مراحل آموزش و هم در مراحل  یعملکرد بهتر DC وR²، RMSE یدر هر سه شاخص آمار 1 بیمختلف، ترک یهابیترک انیم
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 هابیترک گرینسبت به د 1 بیمدل در ترک ییو بهبود کارا ینیبشیپ یاز دقت بالاتر، کاهش خطا یحاک جینتا نی. ااستنشان داده  شیآزما
 .انتخاب شده است یسازدر مدل نهیگز نیعنوان بهتربه بیترک نیا لیدل نیاست، به هم
، 1275/0، 9080/0، 9081/0، 0611/0با: در مراحل آموزش و تست به ترتیب برابر  1برای ترکیب  DC و RMSE، R²ر مقادی

 بالاتر ریکه مقاد یاست، در حال یعمق آبشستگ ینیبشیکمتر در پ یدهنده خطانشان RMSE ترنییپا ریمقادباشد. می 4924/0، 7015/0

R² و DC بیانتخاب ترک تیاهم جینتا نیا .دارد رهایمتغ انیروابط م حیو تشر نییدر تب یبالاتر ییتوانا 1 بیککه مدل با تر دهندینشان م 
افزار نرم تیدهنده قابلنشان نیهمچن 1 بی. عملکرد برتر ترککندیم دیو کاهش خطاها تأک ینیبشیمناسب را در بهبود دقت مدل پ یورود

QNET یعمق آبشستگ ینیبشیکارآمد در پ یعنوان ابزاربه تواندیطور مؤثر ماست که به نهیبه یپارامترها و ساختار شبکه عصب میدر تنظ 
خطرات  یابیبه ارز یشتریب نانیتا با اطم کندیبه مهندسان کمک م قیتحق نیدر ا نهیبه بیکار گرفته شود. انتخاب ترکدر خطوط لوله به

 و اجرا کنند. یطراح یکیدرولیه یهارساختیز یبرا یمؤثرتر یامات حفاظتبپردازند و اقد یآبشستگ

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 SVMبینی شده مرحله آموزش و آزمون مربوط به روش های آزمایشگاهی و پیشنمودار پراکنش داده .6شکل 

 
اول( در مراحل آموزش و  بی)ترک بیترک نیبهتر یبرا شدهیسازو مدل یشگاهیآزما یهاپراکنش داده ینمودارها ،7 در شکل 

 ردیبگ ادیآموزش را  یهاداده یخوبتوانسته است بهنتایج بدست آمده از این نمودارها حاکی از آن است که مدل  آزمون قابل مشاهده است.
، مدل در 𝐑𝟐در پارامتر  بزرگتر( ریها )مقادداده هنیشیحال، در نقاط ب نیدرک کند با ا قیطور دقرا به هایو خروج هایورود نیو ارتباطات ب

است. روش  ییانتها ریمقاد یبرا شتریب یسازنهیبه به ازیدهنده نرا برآورد کرده است، که نشان یواقع یهاکمتر از داده یریموارد مقاد یبرخ
QNET نهیو کم نهیشیدر نقاط ب یو واقع شدهینیبشیپ یهاداده انیم یدارد، هرچند که اختلاف جزئ یعملکرد مناسب زیدر مرحله آزمون ن 

 یشگاهیآزما یهااز داده شتریب یمقدار نهیکرده و در نقاط کم ینیبشیپ تینسبت به واقع یکمتر ریمدل مقاد نه،یشیوجود دارد. در نقاط ب
 شده،ینیبشیو پ یواقع یهاداده انیم یقو یبا دقت بالا و همبستگ QNETکه روش  دهدینشان م جینتا نیادر کل  شده است. ینیبشیپ

 یسازهیدر شب ییبالا ییمدل توانا نیکه ا کنندیم دییپراکنش تأ یو نمودارها 𝐑𝟐ریدارد. مقاد یدر مرحله آموزش، عملکرد مطلوب ژهیوبه
 دارد.  یعمق آبشستگ قیدق
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 QNETتعیین عمق آبشستگی مربوط به روش  . ارزیابی ترکیبات مختلف ورودی برای5جدول  

 

 
 

 QNETبینی شده مرحله آموزش و آزمون مربوط به روش های آزمایشگاهی و پیشنمودار پراکنش داده .7شکل 
 

 آنالیز حساسیت

کند می اثباتهای مهم برای ارزیابی اثرات تغییرات پارامترهای ورودی در خروجی یک مدل است. این تحلیل آنالیز حساسیت یکی از روش
و به بهبود درک از نقش پارامترهای مختلف در عملکرد مدل کمک  گذارندمیکه کدام متغیرها یا پارامترها تأثیر بیشتری بر نتایج مدل 

تا چه حد خروجی مدل دچار تغییر  شود کهمشخص می آنالیز حساسیت با تغییر هر یک از پارامترهای ورودیدر ارت دیگر، کند. به عبمی
و ریشه میانگین مربعات  (DC) ضریب تبیینهای موجود، مقادیر برای انجام آنالیز حساسیت با توجه به دادهدر این پژوهش  .خواهد شد

آنالیز، شناسایی ترکیبی است که بالاترین دقت و کمترین  انجام این اند. هدف از اینارزیابی قرار گرفته برای هر ترکیب مورد (RMSE) خطا

R² = 0.7015
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 TEST TRAIN 

 RMSE 2R DC RMSE 2R DC نام ترکیب

 9080/0 9081/0 0611/0 4924/0 7015/0 1275/0 1ترکیب 
 6997/0 7009/0 1133/0 3354/0 1648/0 1957/0 2ترکیب 

 6510/0 6604/0 1108/0 2010/0 6579/0 1743/0 3ترکیب 

 6817/0 6818/0 1029/0 1700/0 4151/0 1899/0 4ترکیب 

 7823/0 7834/0 0832/0 2717/0 4150/0 1564/0 5ترکیب 

 4379/0 4383/0 1495/0 1724/0 4117/0 1762/0 6ترکیب 

 4376/0 4376/0 1387/0 2006/0 3313/0 1958/0 7ترکیب 

 3749/0 3754/0 1452/0 1472/0 1662/0 2121/0 8ترکیب 

 6678/0 6697/0 1051/0 3903/0 4081/0 1628/0 9ترکیب 

 6035/0 6039/0 1148/0 3031/0 3332/0 1936/0 10ترکیب 

 6076/0 6076/0 1142/0 3507/0 3835/0 1680/0 11ترکیب 
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) دهند که حذف پارامترنشان می 6 بینی عمق آبشستگی داشته باشد. نتایج حاصل از جدولمیزان خطا را در پیش
e

D
شبکه  در هر سه روش (

منجر به کاهش دقت مدل و افزایش میزان خطا شده است. به بیان دیگر، معیارهای QNET شو رو عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان
) بعد فاصله لوله از بستراند. بر این اساس، نسبت بیتری را نشان دادهآماری در این شرایط عملکرد ضعیف

e

D
ترین عنوان مؤثرترین و مهمبه (

 .شدشناخته QNET و روش که عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبانشب هر سه روشبینی عمق آبشستگی در پارامتر در پیش
 

 ANN, SVM, QNETهای . آنالیز حساسیت مربوط به روش6جدول 

 

 (ANN, SVM, QNET)مقایسه نتایج سه روش بررسی شده 

 ین. ادهدیدر مرحله آموزش را نشان م یبترک ینمربوط به برتر شدهبینییشپ یرو مقاد یشگاهیآزما یهاپراکنش داده ینمودارها 8شکل 

dsmax یشامل پارامترها یبترک

D
, 

L

D
, 

y

D
, Fr , 

e

D
( SVM) یبانبردار پشت ین(، ماشANN) یمصنوع یهر سه روش شبکه عصب یبوده و برا  

با دو  یسهدر مقا یمصنوع یشبکه عصب که روش دهدینمودارها نشان م یقدق یمرحله آزمون ارائه شده است. بررس در QNETو روش 
 یشگاهیآزما یهاداده یدمدل در بازتول یندهنده دقت بالاتر اکه نشان دهد،یارائه م یبالاتر R²و  تریینپا RMSE یرمقاد یگر،روش د

 است.

 ANNروش   

 نام ترکیب
حذف 
 پارامتر

TEST TRAIN 

RMSE 𝐑𝟐 DC RMSE 𝐑𝟐 DC 

 9935/0 8794/0 0272/0 9271/0 7976/0 1180/0 - 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐞

𝐃
 2229/0 6676/0 6844/0 1168/0 8598/0 8589/0 

 Fr 2530/0 7763/0 3358/0 0855/0 9287/0 9287/0 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐲

𝐃
 1346/0 8589/0 8119/0 1182/0 8639/0 8639/0 

 1ترکیب 
𝐋

𝐃
 1379/0 8764/0 8025/0 1120/0 8789/0 8778/0 

 SVMروش   

نام 

 ترکیب

حذف 

 پارامتر

TEST TRAIN 

RMSE 𝑹𝟐 DC RMSE 𝑹𝟐 DC 

 9724/0 9814/0 0519/0 8322/0 8350/0 1819/0 - 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐞

𝐃
 3657/0 3671/0 5099/0 1148/0 8843/0 8591/0 

 Fr 2262/0 6119/0 6071/0 0547/0 9801/0 9709/0 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐲

𝐃
 1941/0 6977/0 9112/0 0959/0 9341/0 9604/0 

 1ترکیب 
𝐋

𝐃
 2147/0 7170/0 5731/0 0519/0 9797/0 9745/0 

 QNETروش   

نام 

 ترکیب

حذف 

 پارامتر

TEST TRAIN 

RMSE 𝑹𝟐 DC RMSE 𝑹𝟐 DC 

 9080/0 9081/0 0611/0 4924/0 7014/0 1275/0 - 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐞

𝐃
 1957/0 1648/0 3354/0 1133/0 7009/0 6997/0 

 Fr 1743/0 6579/0 2010/0 1108/0 6604/0 6510/0 1ترکیب 

 1ترکیب 
𝐲

𝐃
 1899/0 4151/0 1700/0 1029/0 6818/0 6817/0 

 1ترکیب 
𝐋

𝐃
 1564/0 4150/0 2717/0 0832/0 7834/0 7823/0 
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 ی آموزشمربوط به مرحله (ANN, SVM, QNET)های ای با استفاده از روش. نمودار مقایسه8شکل 

 

 یشینپ یقاتبا تحق یسهمقا

 آبشستگی عمق بینیپیش زمینه در معتبر پیشین مطالعات نتایج با آن هاییافته پژوهش، این علمی ارزش و هانوآوری سازیبرجسته برای
 .شود آشکار دقت با هاآن هایتفاوت یا تکمیل تأیید، تا است شده مقایسه لوله خطوط اطراف

(Parsaie et al., 2019) پشتیبان بردارماشین روش از استفاده با (SVM) لوله خطوط زیر آبشستگی عمق بینیپیش برای 
 و =ANN 89/0R²=، 12/0RMSE از برتر کمی مدل این. یافتند دست  =103/0RMSE و = 94/0R² به آزمون مرحله در ای،رودخانه

ANFIS 92/0R²=، 13/0RMSE= که  داد نشان حساسیت تحلیل. بودe/D،τ*  و Fr آبشستگی عمق بینیپیش برای پارامترها مؤثرترین 
 هستند.

 (Hu et al.,. 2021)شامل  ماشین یادگیری هایروشGA-BP neural network، RBF و SVM عمق بینیپیش برای را 
 بهترین GA-BP مدل که داد نشان نتایج. کردند بررسی( جریان برخورد زاویه گرفتن نظر در با) زیرآبی لوله خطوط زیر تعادلی آبشستگی

 تحلیل. آورد دستبه live-bed شرایط در SVM و RBF به نسبت را RMSE ترینپایین و همبستگی ضریب بالاترین و دارد را عملکرد
   شود.می بیشتر بینیپیش نتایج بر آن تأثیر جریان، برخورد زاویه افزایش با و است پارامتر مؤثرترین (Fr) فرود عدد که کرد تأیید حساسیت

(Xiu et al., 2025) عددی مدل ترکیب با RANS دادند انجام جریان و موج شرایط برای سازیشبیه مورد 145 رسوب، انتقال اصول و 
 آزمون %20 و آموزش %80 به و سازینرمال هاداده) کردند استفاده بینیپیش برای تصمیم درخت بر مبتنی regression مدل از سپس و

 =92/0R² به (S/D) بعد بدون عمق برای ،=043/0RMSE و =94/0R² به (S) آبشستگی عمق برای مدل آزمون، مرحله در(. شدند تقسیم
 محاسباتی کارایی و خوب عملکرد مدل این. رسید =267/0RMSE و=R² 97/0 به (L) آبشستگی گودال عرض برای و =096/0RMSE و

  داد. نشان سریع بینیپیش برای بالایی

 :کرد کسب را زیر مقادیر( 1 ترکیب) بهینه ترکیب در برتر روش عنوانبه ANN مدل برای حاضر نتایج مقایسه، در
 =0272/0RMSE=، 9925/0R² =، 9932/0DCآموزش:  مرحله
 =1180/0RMSE=، 8935/0R² =، 8959/0DCآزمون: مرحله
 ≈ 1819/0RMSE آزمون: ؛=0519/0RMSE =، 9814/0R² =، 9724/0DC آموزش: داد نشان مناسبی عملکرد نیز SVM مدل

، 8350/0R² ≈ ، 8322/0 DC ≈ مدل و QNET 0611/0 آموزش مقادیر باRMSE = ، 9080/0R² = ، 9081/0 DC = آزمون و 

1275/0RMSE = ، 4924/0R² = ، 7015/0DC =. 
 و= R² 9925/0 دارد بالایی بسیار دقت آموزش، مرحله در ویژهبه پژوهش، این در پیشنهادی ANN مدل که دهدمی نشان مقایسه

0272/0RMSE= 043/0 از ترپایین کهRMSE= مدل Xiu et al مقادیر آزمون، مرحله در حتی. است آزمون در R² و RMSE محدوده در 
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 =103/0RMSE و  = R² 94/0 با .Parsaie et al در SVM مانند پیشین مطالعات در شدهگزارش هایمدل بهترین به نزدیک و قبولقابل
 ،(داده مجموعه 36) واقعی آزمایشگاهی داده مجموعه دلیل به عمدتاً بهبود این. گیردمی قرار Xiu et al در Decision-tree یا آزمون در

 متغیر عنوانبه را آن حساسیت تحلیل که) «بستر از لوله فاصله» پارامتر ویژه اهمیت و مدل ساختار و ورودی پارامترهای دقیق سازیبهینه
 .داد نشان Parsaie et al. 2019 در SVM به نزدیک عملکردی نیز پیشنهادی SVM مدل. است( کرد تأیید غالب

 جایگزین عنوانبه توانندمی ANN خصوصبه تحقیق این در استفاده مورد مصنوعی هوش هایروش که کندمی تأیید مقایسه این
 گرفته کاربه لوله خطوط آبشستگی ریسک ارزیابی در پیشین ML/CFD ترکیبی یا عددی سنتی، هایمدل برای کارآمد و دقیق معتبر،
 .نمایند کمک هیدرولیکی هایزیرساخت با مرتبط محیطیزیست خطرات و هاهزینه کاهش به و شوند

 یکل یریگیجهنت

و  عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبانشامل شبکه های هوش مصنوعی روشاز  ،یعمق آبشستگ ینیبشیمنظور پ پژوهش، به نیدر ا
شبکه عصبی مصنوعی، های هوش مصنوعی استفاده شد. عملکرد روش (1390های آزمایشگاهی عطائیان )بر مبنای دادهQNET روش

 قرار یمورد بررسدر این پژوهش  قیطور دقبه سری داده 36پیش بینی عمق آبشستگی به کمک در QNET و روش ماشین بردار پشتیبان
و استفاده شده در فلوم آزمایشگاهی ی کنترلهاآزمایشهای حاصل از به کارگیری داده( است، اما 36ها محدود )هرچند تعداد داده. گرفت

 .های آماری اعتبارسنجی گردیده استها با شاخصپذیری نتایج تضمین شده و صحت مدلاز سه روش هوش مصنوعی پیشرفته، تعمیم

)نشان داد که حذف پارامتر  تیحساس زیآنال جینتا
e

D
 نیا انگریب جهینت نیمنجر به کاهش دقت مدل و افزایش میزان خطا شده است. ا (

) راتییاست که تغ
e

D
 املش یکیدرولیه یاز پارامترها یانهیبه بیپژوهش، ترک نی. در اگذاردیم ریتأث یبر عمق آبشستگ میطور مستقبه (

 (
𝑑𝑠𝑚𝑎𝑥

𝐷
,

𝑒

𝐷
,

𝑦

𝐷
, Fr,

𝐿

𝐷
 یهاستمیدر س عمق آبشستگی ینیبشیپ یبرا (1)ترکیب  بیترک نیعنوان مؤثرترشده است که به ییشناسا(
با است.  یبالاتر ینیبشیدقت پ یدارا باتیترک گرینسبت به د بیترک نیکه ا دداشده نشان انجام یهای. بررسدششناخته  یکیدرولیه

ها نتیجه بهتری از خود نشان داده است و هوش مصنوعی در مقایسه با دیگر روشتوان نتیجه گرفت که روش شبکه می 3توجه به شکل 
مناسب در  یانتخاب پارامترها تیبه درک بهتر از اهم قیتحق نیا ت،یدر نها بینی عمق آبشستگی داشته است.تری در پیشعملکرد دقیق

 حوزه خواهد بود. نیدر ا نینو یهاتوسعه روش سازنهیکمک کرده و زم یکیدرولیه یسازمدل

 

 منابع
بینی عمق آبشستگی در های کارآمد یادگیری ماشین برای پیش(. مدل1403الدین، محمد. )اوسالیوان، جان و صلاح ؛ابوالفثی، سروش ؛حبیب، آرمان
 . 1343398، 10، ها در محیط ساخته شدهپیشرفتدار. های ساحلی شیبسازه

، اس.ان. اپلاید ساینسز .نویسی بیان ژنیبینی عمق آبشستگی موضعی در پایه پل با استفاده از روش برنامه(. پیش1400حسن، وقید و جلال، هاله. )
3(2) ،159. 

در  یپل استوانه ا یهاهیاطراف پا یموضع یعمق آبشستگ ینیب شی(. پ1404. )ازیلاکاردان، ن وحید وت ان،یعلو دپوریام ؛هدیم ،یستوباد یسلطان
 .290-275(، 2)19 ران،یا یو زهکش یاریآب هی. نشریفر امدل یهابا خاک چسبنده با استفاده از روش یبسترها

دانشکده  یه،دانشگاه اروم ارشد،یکارشناس نامهیاناز رودخانه ]پا یخط لوله عبور یردر ز یموضع ی(. برآورد عمق آبشستگ2011آتوسا. ) یان،عطائ
 [.یرانا ی،کشاورز
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